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RESUMO

SANTOS, lara Gongalves dos, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de 2017.
Selecdo de caracteres complexos em alfafa por meio de inteligéncia
computacional. Orientador: Cosme Damido Cruz. Coorientador: Leonardo Lopes
Bhering.

O desenvolvimento de novos cultivares de alfafa esta relacionado, além do potencial
produtivo, com o valor nutritivo da forragem, ambos determinados por uma série de
caracteres de controle genético complexo. Por isso, o melhoramento da cultura exige
adocao de técnicas que maximizem a acuracia seletiva. Nesse contexto, a utilizacdo
das Redes Neurais Artificiais (RNAS) pode ser til para otimizar a selecdo simultanea
de caracteres, que tem sido a estratégia mais utilizada no melhoramento da alfafa.
Assim, o objetivo deste trabalho foi aplicar a abordagem de indices de selecao no
contexto das redes neurais artificiais para auxiliar o melhoramento da cultura da alfafa,
além de avaliar a eficiéncia das redes para realizar a selecdo de caracteres
complexos. Para isso, foram utilizados dados de 77 gendtipos de alfafa avaliados em
quatro cortes realizados ao longo das diferentes estagcdes no ano, mensurados quanto
a caracteres de producao e valor nutritivo. Primeiramente, foram estimados os ganhos
por selecdo direta, indireta e simultanea pelo indice de Tai para cada um dos grupos
de caracteres. Para obtencdo das redes para cada grupo, os genotipos foram
subdivididos em classes segundo os escores do indice. A fim de garantir boa
capacidade de generalizacdo das redes, nas etapas de treinamento e validagéo foram
utilizados dados ampliados de cada grupo de caracteres e, sé entdo, as redes foram
utilizadas para classificar os dados reais dos quatro cortes. Posteriormente, utilizou-
se dados ampliados de trés cortes para treinamento e validacdo e a rede, entdo
estabelecida, foi empregada em dados reais, relativos a um dos cortes que nao
participou do processo de ampliacdo. De modo geral, as selecdes diretas
proporcionaram ganhos per se satisfatorios para os propoésitos do melhoramento, mas
sua utilizacao deve ser bastante criteriosa tendo em vista a existéncia de correlacdes
desfavoraveis entre alguns caracteres estudados. Ja as selecdes indiretas
apresentaram dificuldades para manter ganhos desejados em todos os caracteres no
conjunto de gendtipos. Os resultados da selecdo simultanea utilizando o indice de Tai
proporcionaram distribuicdo de ganhos mais equilibrada para os conjuntos de

caracteres em todos os cortes. No contexto das redes neurais artificiais, as taxas de
Vil



erros das redes de producao e valor nutritivo foram baixas, evidenciando a grande
concordancia destas com o indice. Entretanto, a limitagdo do conjunto de treinamento
e teste das RNAs para ampliacdo de trés cortes, levou tanto a altas taxas de erro ou
a niveis muito baixos, indicativo de perda da habilidade de generalizac&o. Quando se
utilizou as redes no novo corte, as taxas de erro foram altas em todos os cenarios. O
baixo desempenho obtido pode ser explicado pela discrepancia observada entre o
conjunto de treinamento e o conjunto de teste. Dessa forma, percebe-se a importancia
da qualidade do conjunto de dados para treinamento de uma rede eficiente, pois a
utilizacdo desta é diretamente relacionada com a disponibilidade de bons exemplos e
em grande numero. O uso das RNAs sera mais difundido a medida que haja mudanca
no paradigma da experimentacdo em que as decisfes passardo a ser tomadas em
bancos de dados, construidos ao longo do tempo de um programa de melhoramento,

gue constituirdo de base para o processamento de dados.



ABSTRACT

SANTOS, lara Gongalves dos, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, July, 2017.
Complex traits selection in alfalfa by means of computational intelligence.
Adviser: Cosme Damiao Cruz. Co-Adviser: Leonardo Lopes Bhering.

Developing new alfalfa cultivars is related with productive potential besides to the
nutritive value of the forage, which are determined by traits of complex genetic control.
That is why alfalfa breeding requires adoption of techniques that maximize selective
accuracy. In this context, using Artificial Neural Networks (ANNs) can be useful to
optimize the simultaneous selection, which has been the strategy most used in alfalfa
breeding. Thus, the aim of this work was to apply the selection index approach in the
context of artificial neural networks to help in alfalfa breeding, as well as to evaluate
the efficiency of the ANNs to perform the complex trait selection. The data from 77
alfalfa genotypes evaluated in four cuts were collected considering different seasons
in the year. In each cut were measured production and nutritive value traits. Firstly, we
estimated the gains by direct, indirect and simultaneous selection by the Tai index for
each trait groups. To obtain the ANN for each group, the genotypes were subdivided
into classes according to the index scores. In order to ensure good network
generalization, in the training and validation stages we used amplificated data from
each group of characters, later we used the ANNSs to classify the real data of the four
cuts. Subsequently, we used amplificated data from three cuts for training and
validation, and the established ANNs were used in a new cut that did not participate in
the amplification process. In general, the direct selections provided satisfactory
individual gains for the breeding purposes, but their use must be very judicious since
the existence of unfavorable correlations between some studied traits. Indirect
selections, presented difficulties in maintaining desired gains in all traits in the
genotype set. The results of simultaneous selection using the Tai index provided a
more balanced distribution gains for the trait sets in all cuts. In the context of the
artificial neural networks, the error rates of the production and nutritional value groups
were low, evidencing the great agreement of these with the index. However, the
limitation of the training set and test of ANNs for data of three cut amplification, led
either to high error rates or to very low levels, indicating of loss of the generalization

ability. When the networks were used in the new cut, error rates were high in all
X



scenarios. The low performance obtained can be explained by the discrepancy
between the training set and the test one. In this way, the importance of the quality of
data set for training an efficient network is perceived, since its use is directly related to
the availability of good examples and in large numbers. The use of ANNs will be more
widespread with a change in the experimentation paradigm in which decisions will be
made into databases built over time from a breeding program that will form the basis

for data processing.
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1. INTRODUCAO GERAL

A alfafa cultivada constitui um grupo de oito subespécies proximas sendo o
conjunto dessas subespécies denominado complexo Medicago sativa, que €
pertencente ao género Medicago, subgénero Medicago, secao Falcago e a subsecao
Falcatae (Kopp, 2011). Atualmente, os cultivares de alfafa mais comuns em todo o
mundo sdo originadas de M. sativa ssp. sativa e M. sativa spp. falcata, em menor
namero (CFIA, 2005). Medicago sativa ssp. sativa € autotetraploide (2n = 4x = 32),
perene e caracterizada por flores purpuras e vagens espiraladas. Por apresentar
autoincompatibilidade e autoesterilidade, a polinizacdo na alfafa é cruzada e realizada
pela acao de abelhas e besouros (Ferreira et al., 2011; Kopp, 2011).

A alfafa é uma das principais leguminosas forrageiras nos paises temperados
(Annicchiarico et al., 2015; Ferreira et al., 2008), seja pela abrangéncia de area
explorada, seja pelas suas caracteristicas como alta produtividade e teor proteico,
palatabilidade, digestibilidade, capacidade de fixacdo de nitrogénio atmosférico no
solo, baixa sazonalidade, além de altos teores de vitaminas A, E e K e de minerais
tais como calcio, potassio magnésio e fosforo. Essa série de atributos garante a cultura
a possibilidade de utilizacdo na alimentacéo de rebanhos leiteiros especializados, com
Otimos resultados na producéo de leite (Comeron et al., 2015).

Nos sistemas intensivos de producdo leiteira, o uso da alfafa como parte da
alimentacdo animal pode reduzir os custos de producdo, jA que a quantidade
requerida de concentrado, que representa grande parte do custo de producgéao do leite,
é reduzida (Pompeu et al.,, 2003; Ferreira et al., 2008). Na Argentina, a alfafa é
utilizada majoritariamente em pastejo direto e nos Estados Unidos, na forma de feno.
No Brasil a forma mais utilizada até o momento tem sido o feno, no entanto a utilizagéo
na forma verde picada e sob pastejo € crescente uma vez que o feno tem preco
elevado (Ferreira e Vilela, 2015).

Embora a alfafa apresente potencial de cultivo para regibes com diferentes
condi¢cdes edafocliméaticas (Viana et al., 2004), no Brasil dos 40 mil hectares
cultivados, cerca de 90% estdo concentrados na regido sul, principalmente nos
estados do Parana e Rio Grande do Sul (Ferreira e Vilela, 2015). Os fatores que
limitam a utilizacdo da alfafa nos sistemas produtivos estdo relacionados ao

desconhecimento das técnicas de cultivo, a baixa fertilidade dos solos e a pouca



disponibilidade de cultivares adaptadas as condi¢fes tropicais, atualmente a Unica
cultivar com boa adaptabilidade e estabilidade no Brasil é a Crioula (Botrel et al., 2001,
Ferreira e Vilela, 2015).

O desenvolvimento de cultivares de alfafa esta diretamente relacionado com o
potencial produtivo e o valor nutritivo, que sdo determinados por uma série de
caracteres tais como producdo de matéria seca, proteina bruta, digestibilidade “in
vitro” da matéria seca, fibra em detergente neutro, fibra em detergente acido e teor de
lignina. Uma vez que o controle genético dos principais caracteres da alfafa é
complexo e sujeito a forte acdo do ambiente, ha necessidade de utilizagdo de métodos
especificos de melhoramento para a cultura (Basigalup e Odorizzi, 2011; Ferreira et
al., 2008).

Os principais objetivos dos programas de melhoramento da alfafa no mundo todo
sao o0 aumento da produtividade, melhoria do valor nutritivo e tolerancia aos estresses
bidticos e abibticos. A selecdo em alfafa é baseada principalmente no método de
selecédo recorrente fenotipica, por isso a selecdo pode ser dificultada, jA que os
caracteres de interesse geralmente sdo muito afetados pelo ambiente e
consequentemente apresentam baixa herdabilidade (Li and Brummer, 2012), além
disso, o melhoramento é feito visando melhorar uma série de caracteres importantes,
requerendo adocao de técnicas que maximizem a acuracia seletiva.

Atualmente, as estratégias de selecao para mais de um carater em genétipos de
alfafa segundo Basigalup e Odorizzi (2011) tém sido: i) a selecdo em tandem em que
se melhora independentemente cada carater por vez até se atingir os objetivos. ii)
niveis independentes de selecdo, onde sdo selecionados a cada ciclo, genétipos que
satisfacam os niveis determinados de cada carater. iii) e a selecéo por indices, onde
as unidades de selecao sdo avaliadas conjuntamente e a cada ciclo em relagcdo a uma
série de caracteres de interesse. De todas as estratégias, a selecéo por indices tem
se mostrado mais eficiente (Hazel e Lush, 1942).

A acuracia da selecdo simultanea é determinada pela qualidade do conjunto de
dados experimentais. Para que sejam eficientes, determinados indices de selecdo
necessitam além do conhecimento do pesquisador, de matrizes de variancia e
covariancia bem estimadas, fato que so € possivel se 0os experimentos forem muito

bem conduzidos. Por isso, apesar da maior eficiéncia se comparada as demais



estratégias de selecao, a utilizagdo de indices pode ser dificultada pelo grande volume
de dados gerados nos varios experimentos nos programas de melhoramento da alfafa.

Dessa forma, a abordagem da inteligéncia computacional, que se baseia no
aprendizado a partir de exemplos, poderia ser utilizada para facilitar a tomada de
decisdo do melhorista. A partir de um banco de dados que fosse constituido de
experimentos bem conduzidos e que caracterizasse acessos em diferentes condi¢cdes
ambientais, gendtipos de alfafa poderiam ser selecionados com maior eficiéncia pelas
Redes Neurais Atrtificiais (RNAs). Uma RNA treinada a partir de informacdes obtidas
ao longo do tempo poderia ser capaz de identificar padrdes e ponderar os caracteres
tal qual é feito em um indice de selecao com a vantagem de trabalhar muito bem com
informacdes incompletas e com ruido, tornando dispensavel todo o rigor necessario
para a conducao de todos o0s experimentos e das analises estatisticas de novos cortes
realizados.

Uma vez que a teoria dos indices de sele¢do é pouco explorada no ramo da
inteligéncia computacional e que as Redes Neurais Atrtificiais (RNAS) tém se mostrado
bastante eficazes para solucionar problemas nas diversas areas da ciéncia, 0
desenvolvimento de procedimentos que otimizem o processo de melhoramento de
alfafa baseado em RNAs pode garantir maior eficiéncia nos programas de
melhoramento genético da cultura.

Dessa forma, esse trabalho objetiva aplicar técnicas biométricas e de inteligéncia
computacional para auxiliar o melhoramento da cultura da alfafa nas fases
intermediarias dos programas de melhoramento. Pretende-se comprovar a eficiéncia
e potencialidade do uso das RNAs como ferramenta de sele¢édo simultéanea, propor
redes para caracteres complexos de producéo e valor nutritivo dos genotipos de alfafa
da Embrapa Pecuéria Sudeste, além de avaliar a importancia do tamanho e

diversidade dos dados de treinamento da rede para generalizagdo de informagdes.

2. REVISAO DE LITERATURA

2.1.Selecao baseada em métodos tradicionais

Como a maioria dos caracteres de importancia da cultura da alfafa é de natureza

poligénica, realizar a sele¢do de forma acurada ndo € uma tarefa simples (Cruz, 2006).
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Por isso, é extremamente interessante que o melhorista determine a variabilidade
disponivel em suas populagbes, em relagdo aos principais caracteres, e escolha os
métodos mais adequados para selecdo de plantas, reduzindo o tempo gasto para
conducao dos ciclos de melhoramento (Costa et al., 2000). No caso da alfafa, que é
altamente sensivel a endogamia, a base genética deve ser ampla. Os métodos de
melhoramento utilizados sao tanto o melhoramento interpopulacional quanto o
intrapopulacional (Ferreira et al., 2008).

O melhoramento interpopulacional € realizado a partir de populacbes de
polinizagdo aberta, onde o intercAmbio de pdlen é realizado tanto manualmente
quanto por insetos e visa a obtencdo de variedades sintéticas, por exemplo. J& o
melhoramento intrapopulacional utiliza diversos métodos de selecdo para aumentar a
frequéncia de alelos favoraveis dentro da populacao (Ferreira et al., 2008; Basigalup
e Odorizzi, 2011, Saraiva, 2011).

Durante todo o processo de desenvolvimento de cultivares, é fundamental que
se faca selecdo de forma acurada. Dentre as estratégias utilizadas nas etapas iniciais
de programas de melhoramento encontra-se a selecéo direta, praticada quando se
objetiva obter ganhos em um Unico carater (Cruz et al, 2014). A selecdo direta
proporciona ganhos superiores nos caracteres sob selecdo, no entanto, se o carater
sofrer grande influéncia do meio a precisao da selecdo serd baixa. Além disso, a
existéncia das correlacdes genéticas desfavoraveis pode conduzir a respostas
indesejaveis para os caracteres que ndo sao alvos da selecédo, tornando o uso da
selecao direta limitado.

Segundo Li e Brummer (2012), o fato de o ganho para produtividade em alfafa
nos Estados Unidos ser baixo se justifica uma vez que a selecdo para producao tem
gue considerar entre outros fatores, o valor nutritivo da forragem. O foco do
melhoramento ndo é o rendimento per se, mas sim a avaliagdo de uma série de
componentes essenciais para 0 estabelecimento da cultura no campo e
suplementacao eficiente dos animais. Vasconcelos et al. (2010) encontraram maiores
ganhos para alguns caracteres de alfafa quando se aplicou a sele¢&o direta, todavia
essa selecao levou ao aumento da suscetibilidade dos cultivares em relacdo a
incidéncia de doencas. Esses autores destacaram que nenhuma das sele¢des diretas
para alfafa propiciaram ganhos satisfatorios para todos os caracteres avaliados. Este

fato também tem sido relatado em outras culturas. Assim, Freitas et al. (2012),
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estudando a formacao de populacao base para selecao recorrente em maracujazeiro-
amarelo, concluiram que os individuos selecionados com foco apenas em
produtividade apresentaram estimativas de ganho indesejaveis para uma série de
caracteres sob avaliacao.

A avaliacdo da resposta indireta ou correlacionada pode ser uma estratégia Util
para realizar selecdo. A determinacdo da magnitude da resposta correlacionada é
interessante principalmente para selecdo de caracteres que apresentam baixa
herdabilidade ou que sdo de dificil mensuracdo (Cruz et al., 2014), nesses casos, a
selecdo indireta com base em caracteres secundarios de baixa influéncia ambiental,
facil mensuracdo e correlacionados com a caracteristica de interesse € uma
alternativa bastante interessante para maximizar a acuracia preditiva do material sob
avaliacao.

O sucesso da selecéo indireta ja é relatado na &rea agraria. No melhoramento
da cana-de-acucar por exemplo, uma das estratégias iniciais nas fases de selecéo é
a aplicacéo da selecéao indireta, que facilita a obtencéo de ganhos para teor de sélidos
soluveis totais. Como este € um carater de dificil mensuracéo, a partir de caracteres
de facil mensuracdo e que apresentem alta correlagdo com ele, € possivel obter
ganhos para essa caracteristica (Pedrozo et al., 2009). Todavia, esse tipo de selecao
precisa ser criteriosamente aplicado, uma vez que, correlacbes desfavoraveis podem
levar a sérios problemas na populacdo melhorada, podendo esta apresentar
desempenho para caracteristicas secundarias que inviabilizaria sua utilizacdo (Cruz
et al., 2014).

Uma outra estratégia é a realizacdo de selecédo entre e dentro de populacdes
baseada nos valores fenotipicos. Essa pratica engloba uma maior fracdo da variancia
aditiva, mas apresenta a desvantagem de basear-se em valores fenotipicos
individuais. Assim, materiais de desempenho medianos, porém interessantes, podem
ser excluidos por ndo se destacarem nas selecdes iniciais (Cedillo et al., 2008; Costa
et al., 2000).

Falconer e Mackay (1996) afirmam que a sele¢cdo combinada (baseada na
obtencéo de informacdes fenotipicas de parentes dos individuos sob sele¢do) permite
uma inferéncia mais acurada sobre o valor genético destes. O conceito de selecéo
combinada pode ser entendido como a identificacdo de gendétipos superiores a partir

da informacé&o do préprio individuo e de seus parentes a partir dos valores fenotipicos
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dos individuos, medidos como o desvio da média da populacdo (Cruz et al., 2014). Na
alfafa os tipos de progénies avaliadas incluem meios irméos (polinizagdo aberta e
policruzamentos), irmdos completos (topcrosses e cruzamentos dialélicos) ou até
mesmo progénies endogamicas (S1) em menor numero devido a fatores intrinsecos a
cultura (Ferreira et al., 2008).

O sucesso no emprego da selecao entre e dentro ou selecdo combinada tem
sido relatado em varia espécies. Neves et al. (2011), a fim de predizer os ganhos
genéticos em populacdes de maracujazeiro utilizando o Delineamento | de Comstock
e Robinson, encontraram maiores ganhos de selecdo em todas as caracteristicas
avaliadas quando se aplicou a selecdo combinada. Matias et al. (2011), visando
efetuar selecao para baixa necessidade de frio hibernal em gendétipos de pessegueiro,
também concluiram que a selecdo combinada proporcionou estimativas maiores de
ganhos quando comparada a selegdo entre e dentro.

Todavia, a selecdo baseada em uma ou poucas caracteristicas quase sempre
leva a resultados pouco satisfatérios. Por isso, a selecdo simultanea de caracteres é
uma pratica que maximiza as chances de éxito no processo de melhoramento (Cruz
et al., 2014). As vantagens da selecdo simultanea ja foram relatadas em muitas
culturas vegetais. Destacando-se principalmente pelo ganho equilibrado para todos
0s caracteres e a possibilidade de obtencdo de ganho até mesmo para caracteres
desfavoravelmente correlacionados, como é o caso da produtividade e capacidade de
expansdo em milho-pipoca (Granate et al., 2002). A utilizacdo de indices de selecao
na alfafa é eficiente desde que as amostras avaliadas sejam suficientemente grandes
para minimizar erros na estimacgéo dos ganhos (Basigalup e Odorizzi, 2011).

A teoria dos indices de selecédo foi proposta primeiramente por Smith (1936) e
Hazel (1943). O indice Classico de Selecéo, derivado da teoria proposta por Smith e
Hazel, consiste em uma funcéo linear dos valores fenotipicos dos caracteres sob os
quais se deseja praticar selecdo, cujos coeficientes de ponderacdo sao estimados
visando maximizar a correlacdo existente entre o proprio indice e o agregado
genotipico, esse indice € dito ndo-restrito, uma vez que podem ocorrer respostas
indesejaveis em alguns caracteres dentro do agregado genotipico (Cruz et al., 2014).

Outro critério de selecao € o indice proposto por Pesek & Baker (1969), no qual
dispensa-se o calculo dos pesos econdmicos. Os coeficientes sao definidos a partir

dos ganhos desejados pelo melhorista para cada carater, no entanto, os ganhos
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desejados estdo limitados pela estrutura genética da populagdo em estudo (Cruz et
al., 2014; Martins et al. 2003). Tai (1977) propds uma generalizacio para o indice de
Pesek & Baker onde a inclusdo de caracteres secundarios no indice auxilia no
melhoramento dos caracteres principais. O indice de selecao proposto por Tai (1977),
permite que caracteres secundarios, para 0os quais ndao se deseja ganho maximo,
sejam incluidos no indice para auxiliar no ganho dos caracteres principais. No entanto,
os valores econdmicos dos caracteres secundarios devem ser nulos no agregado
genotipico e o vetor de ganhos desejados deve ser conhecido (Cruz et al., 2014).

Quando se objetiva fixar ou manter o ganho em um nivel pré-determinado em
um conjunto de caracteres e obter ganho em outro, devem-se adotar indices de
selecdo restritos. Kempthorne e Nordskog (1959) propuseram que a correlacéo entre
a equacao linear do indice e o agregado genotipico fosse maxima, mas que a
covariancia entre o indice e o valor genotipico dos caracteres que o melhorista ndo
quer alterar fosse nula.

A partir do indice de Kempthorne e Nordskog, outros autores desenvolveram
indices com diferentes restricbes como por exemplo Tallis (1962) e James (1968).
Cunningham et al. (1970) propuseram uma nova forma de célculo do indice restrito,
simplificando o conjunto de equacdes do indice, a manipulagcédo dos pesos econémicos
e possibilitando o calculo do custo genético das restricdes impostas (Cruz et al., 2014).

Ademais, indices fenotipicos mais simplificados e de extensa utilizacdo pelos
melhoristas foram desenvolvidos ao longo do tempo. Williams (1962) prop6s o indice-
base, que dispensa as estimativas de variancias e covariancias fenotipicas e
genotipicas e estabelece uma combinagédo linear entre pesos econdmicos e valores
fenotipicos médios. Mulamba e Mock (1978) propuseram o indice baseado na soma
de postos, que dispensa além das estimativas de variancia e covariancia, 0s pesos
econdmicos. Apesar de bastante simplificados, estes indices demonstram alta
eficiéncia para selecado de gendtipos superiores nas mais diversas culturas (Ferreira
et al., 2008).

2.2.Redes Neurais Artificiais

2.2.1. Aplicagbes das Redes Neurais Artificiais no melhoramento



A utilizacdo de técnicas convencionais de sele¢do pode tornar todo o processo
de melhoramento moroso, principalmente para espécies como a alfafa. Por isso o uso
de técnicas de inteligéncia computacional, como por exemplo, as Redes Neurais
Artificiais (RNAs), pode ser util para maximizar a acuracia preditiva e otimizar a
selecao simultanea de caracteres. Isso porque as RNAs se baseiam no aprendizado
a partir de exemplos para generalizar informacdes. Assim, se a RNA fosse treinada
com dados vindos de experimentos bem conduzidos e que caracterizassem acessos
em diferentes condi¢cdes ambientais, genotipos de alfafa poderiam ser selecionados
com maior eficiéncia pelas RNAs nos experimentos realizados posteriormente, tal qual
é feito em um indice de selecdo com a vantagem de trabalhar muito bem com
informacgdes incompletas e com ruido, tornando dispensavel todo o rigor necessario
para a conducao de todos os experimentos e das analises estatisticas de novos cortes
realizados.

Devido a sua estrutura ndo linear as RNAs conseguem alta eficiéncia
trabalhando com caracteres complexos (Galvao et al.,, 1999), sendo capazes de
capturar relacdes entre variaveis que ndo sédo captadas pelos modelos estocasticos,
podendo ainda generalizar as informacdes para novos casos (Mackay, 1994). Além
disso, ndo requerem informacfes muito detalhadas a respeito dos processos fisicos
dos sistemas modelados (Sudheer et al., 2003).

Procedimentos de Redes Neurais Artificiais tém sido amplamente empregados
em diversos ramos da ciéncia. A utilizacdo dessa abordagem no melhoramento
vegetal tem sido crescente e inclui, por exemplo, predicdo de producdo de graos de
arroz (Ji et al., 2007), avaliacdo de adaptabilidade e estabilidade em gendtipos de
alfafa (Nascimento et al., 2013), selecdo em cana-de-acucar (Zhou et al., 2011) e
previsdo de caracteristicas complexas em vacas Jersey e trigo (Gianola et al., 2011).

Sant’anna (2014), avaliando a eficiéncia das RNAs em estudos classificatorios
constatou a eficiencia destas para classificar populacdes derivadas de
retrocruzamento com alta similaridade com o genitor recorrente, sendo o desempenho
da rede muito superior ao desempenho de técnicas multivariadas como as analises
discriminantes de Anderson e Fisher. Silva (2014), avaliando a eficiéncia das RNAs
na predicdo de valores genéticos, concluiu que as redes demostraram eficiéncia na
predicdo dos valores e ganhos genéticos em ensaios simulados, no entanto a autora

destaca a importancia de estudos com populacdes reais para comprovagao da
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superioridade encontrada. Resultado semelhante j& havia sido relatado por Peixoto
(2013), avaliando a eficiéncia das RNAs para predicdo do valor genético em
experimentos balanceados para caracteristicas quantitativas.

Barbosa et al. (2011) realizaram estudo de diversidade genética de acessos de
mamao papaia utilizando oito caracteristicas quantitativas e compararam o0s
resultados obtidos na RNA com aqueles obtidos na andlise discriminante de
Anderson. Os autores concluiram que as RNAs classificam de forma eficiente os
acessos em estudos de diversidade genética.

Teodoro et al. (2015) estudando a utilizagdo das RNAs para identificacdo de
gendtipos de feijdo-caupi semiprostrado com alta adaptabilidade e estabilidade
fenotipica, encontraram alta concordancia entre as analises de adaptabilidade e
estabilidade de Eberhart e Russell com as RNAs. Os autores concluiram que as RNAs
séo uma alternativa eficaz nos estudos de adaptabilidade e estabilidade fenotipica em
programas de melhoramento genético.

Brasileiro et al. (2015) avaliou o uso das RNAs na selecao dentro de familias de
cana de acucar e ajustou um modelo que ndo apresentou erros de classificacao
quando comparado ao BLUP individual simulado. Os autores confirmaram o grande
potencial das RNAs para o processo de selecdo e identificacdo de genoétipos nos
programas de melhoramento de cana-de-aclcar.

2.2.2. Consideracdes gerais sobre as Redes Neurais Atrtificiais

O neurdnio biolégico

Redes neurais artificiais sdo técnicas de aprendizado baseadas em modelos de
natureza bioldgica inspirados no funcionamento do cérebro humano, que utiliza
neurénios para transmissao de informacdes (Norvig e Russel, 2008). O cérebro
humano apresenta capacidade de processar informacao complexas e nédo-lineares de
forma muito superior a de qualquer maquina e, devido a plasticidade do sistema
nervoso, a rede de neurdnios biolégicos pode se adaptar as novas situacdes a que é
exposta (Haykin, 2001). Segundo Silva (2014), todas as ac¢des do corpo humano séo
governadas pelo sistema nervoso, que tem 0s neurbnios como estrutura basica, estes

sdo células especializadas em processar e transmitir informagdes. Na Figura 1 esta
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representado a estrutura de um neurbnio biolégico, estruturado em soma (corpo

celular), dendritos e axénio.

COrpo Caiunar )

Termiactes do axdnie

Figura 1. Modelo de neurénio biolégico. Fonte: (http://iwww.sogab.com.br/anatomia/neuronio.jpg)

Os dendritos sao responsaveis por captar as informacgdes iniciais e conduzi-las
para o corpo celular. No corpo celular ocorre o processamento dos estimulos
recebidos. A combinacédo dos sinais no corpo celular pode formar sinais inibitérios ou
excitantes, governados por um potencial de acdo (Haykin, 2001; Kovacs, 2006). Uma
vez que o sinal atinge determinado limiar, ele € transmitido através do ax6nio de uma
célula para os dendritos de outra. O ponto de contato do axénio de um neurénio e 0

dendrito de um préximo, é chamado de sinapse. (Braga et al., 2007).

O neur6nio artificial: Modelo de McCulloch e Pitts (1943)

O primeiro modelo de neurénio artificial data de 1943 e foi proposto por Warren
McCulloch e Walter Pitts (McCulloch & Pitts, 1943). O neurénio artificial de McCulloch
e Pitts (Figura 2) representa uma simplificagdo do neurdnio bioldgico (Braga et al.,
2007). Sao constituidos basicamente pelo conjunto de entradas associadas a pesos
sinapticos, por um combinador linear que sumariza em uma unica medida os valores
de entradas e seus respectivos pesos e por uma funcéo de ativagdo que controla a
acdo do neurbnio através de um potencial de ativacdo constituido pelo combinador

linear (Carneiro, 2015).
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Ativacao
Eniradas s . VAT B

Saida

Figura 2: Modelo de neurdnio artificial proposto por McCulloch & Pitts (1943). Onde
X1, X2, ..., Xm SA0 as entradas; wki, Wk, ..., Wkm SA0 0S pPesos sinapticos; bk € o
Viés; vk € a combinacao linear das entradas; ¢(.) é a funcéo de ativacéo e yk € a
saida do neurdnio. (Fonte: Haykin, 2001)

O neurdnio bioldgico transmite a informacgédo quando a soma dos impulsos que
Ihe s&o dados atinge certo limiar. No modelo de neurdnio artificial, toda a transmissao
da informacédo € controlada pela funcéo de ativagdo, que permite ou ndo a ativacao
da saida. Dessa forma, a sinapse € representada pelas m entradas ponderadas por
pesos (Wk) positivos ou negativos, um limiar conhecido como bias que se mantém em
associacdo com uma fungéo de ativagdo levando a uma saida y (Silva, 2014).

Devido as particularidades do modelo, existem algumas limitac6es que devem
ser consideradas, como por exemplo, as redes de McCulloch e Pitts s6 conseguem
solucionar problemas onde as classes sdo separadas por uma reta, ou seja, sédo
linearmente separaveis, pesos negativos sdo melhores para representar sinais

inibitérios e os pesos sao nao ajustaveis (Braga et al., 2007).

Funcdes de ativacao

O modelo de McCulloch e Pitts foi fundamental para o desenvolvimento de varios
outros modelos mais dinamicos, que nao necessariamente apresentam saida 0 ou 1
e que utilizam diferentes fungbes de ativacdo (Braga et al.,, 2007). As funcbes de
ativacdo sdo responsaveis por fornecer a saida de um neurbnio baseadas nas
informacgdes de entrada e pesos atribuidos e a escolha da funcéo pode exercer forte

influéncia na convergéncia dos algoritmos de aprendizado (Gomes, 2010). A escolha
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de uma funcao deve ser feita de acordo com o problema a ser solucionado (Sant’anna,
2014), além disso, deve ser considerado 0 gasto computacional e as caracteristicas
do proéprio conjunto de dados (Gomes, 2010). As funcbes de ativacdo comumente
utilizadas para solucionar problemas complexos em redes multicamadas, séo: funcao
sigmoidal e fungdo tangente hiperbdlica. Ja a funcéo limiar € uma das mais comuns
para os neurdnios da camada de saida de rede utilizada por exemplo, na saida de

redes neurais de regressao.
I.  Funcgéo Sigmoidal

Segundo Haykin (2001) a funcéo Sigmoidal é a mais utilizada na construcao das
RNAs, podendo assumir valores entre 0 e 1. Além disso, apresenta grafico com forma
de “S”, € monodtona crescente com propriedades assintoticas e de suavidade como

exemplificado na Figura 3:
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Figura 3. Gréfico da fungéo sigmoidal
ii.  Funcdo Tangente Hiperbdlica
Ha certas situa¢des onde € necessario que a funcéo de ativagéo se estenda de
-1 a 1, assumindo forma antissimétrica em relacdo a origem (Haykin, 2001), conforme

mostrado na Figura 4:
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Figura 4. Gréfico da funcéo tangente hiperbdlica
iii.  Funcéao Limiar
Os neurdnios que contém essa fungao terdo saida 1, quando o valor de ativagédo

for negativo ou 0, quando o valor de ativagdo for positivo (Figura 5). E a funcéo

utilizada no modelo de neurénio de McCulloch & Pitts.
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Figura 5: Gréfico da fung&o Limiar

Arquiteturas e topologias das Redes Neurais Artificiais

O conceito de arquitetura de rede pode ser entendido como o arranjo ou

disposicdo dos neurdnios em uma rede (Haykin, 2001), alguns exemplos de
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arquitetura séo as redes feedforward de camada simples (Rosenblatt, 1958; Widrow
e Hoff, 1960) e feedforward de camadas multiplas (Rumelhart et al., 1986). J4 o
conceito de topologia de rede pode ser definido como as diferentes formas que uma
determinada arquitetura de rede pode assumir (Carneiro, 2015).

As RNAs podem ser divididas em trés partes principais: a camada de entrada,
que recebe os dados iniciais, as camadas intermediérias, que realizam a maior parte
do processamento das informacdes, e as camadas de saida responsaveis pelo
processamento das informacgdes das camadas anteriores, resultando na resposta final
da rede. Cada rede neural apresenta uma estrutura bem definida para resolver os
mais diversos problemas (Carneiro, 2015).

De maneira geral, as RNAs diferem entre si pelas caracteristicas que
apresentam, e suas estruturas sao diretamente relacionadas ao algoritmo de
aprendizado utilizado no treinamento (Silva, 2014). As redes podem ser divididas em
dois grupos, considerando o niumero de camadas: i) Redes de Unica camada de
neurdnios e ii) Redes que apresentam varias camadas intermediarias ou ocultas. As
redes de Unica camada foram primeiramente adotadas, mas apresentam uma série
de limitagBes quanto a resolucao de problemas ndo linearmente separaveis (Haykin,
2001).

Posteriormente, frente a necessidade de maior eficiéncia para resolucdo de
problemas complexos, foram desenvolvidas redes com uma ou varias camadas
intermediarias, como por exemplo a Perceptron Multicamadas, que utiliza o algoritmo
de treinamento chamado de “algoritmo de retropropagacéo de erro” (Haykin, 2001).
As redes Perceptron Multicamadas sdo amplamente utilizadas e apresentam 6tima
eficiéncia para solucionar problemas complexos, gracas a inclusdo das camadas
ocultas no modelo.

Os demais parametros de uma rede sao definidos empiricamente e ajustados
conforme o desempenho da rede durante a etapa de treinamento. O nimero de
neurbnios por camada oculta determina a precisdo da solugdo do problema, mas
ainda néo existe uma indicagao da distribuicdo destes ao longo das camadas. No
geral, o que se pode afirmar € que um numero excessivo de neurdnios leva a
memorizacdo do conjunto de dados de treinamento e um namero baixo aumenta o
tempo de aprendizagem da rede, que pode ndo alcancar resultado satisfatorio
(Sant’'anna, 2014).
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Modelo Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron)

No ano de 1958 Frank Rosenblatt prop6s um modelo de rede neural composto
por neurénios de McCulloch e Pitts e uma regra de aprendizado (Braga et al., 2007).
Assim como o neurdnio de McCulloch e Pitts, esse modelo, denominado Perceptron,
era capaz de solucionar somente problemas linearmente separaveis. No entanto, em
1986 tornou-se possivel a utilizacdo das redes Perceptron devido a aplicacdo do
algoritmo de treinamento back propagation nas redes de multiplas camadas (Braga et
al., 2007; Haykin, 2001). Esse novo modelo foi denominado Perceptron Multicamadas

(MLP) e é mostrado na Figura 6:

C d
Camada de ) ama _%S_ Camada de
intermediarias ,
entrada saida

Figura 6. Representacdo do modelo de rede Perceptron Multicamadas

A rede MLP é caracterizada pela presenca de uma ou mais camadas ocultas,
alto grau de conectividade e pela presenca de diferentes funcbes de ativagdo nao-
lineares (Peixoto, 2013). O conjunto dessas caracteristicas garantem as redes MLP

alto poder computacional (Silva, 2014).
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CAPITULO 1

TECNICAS BIOMETRICAS APLICADAS A SELECAO EM GENOTIPOS DE
ALFAFA
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RESUMO

O melhoramento da cultura da alfafa considera tanto a produtividade como o valor
nutritivo da forragem. Como a maioria dos caracteres de importancia da cultura sédo
quantitativos, realizar a selecdo acurada ndo é uma tarefa simples. O objetivo deste
trabalho foi utilizar métodos de sele¢do direta, indireta e simultdnea para selecao de
genadtipos de alfafa com base em caracteres de producdo e valor nutritivo. Foram
utilizados dados de quatro cortes de alfafa, com 77 gendétipos cada, provenientes da
Embrapa Pecuaria Sudeste. Os caracteres avaliados foram subdivididos em dois
grupos: Producao e Valor Nutritivo. Foram estimados 0os ganhos por selecao direta,
indireta e simultanea para cada um dos grupos, considerando a selecédo de 25% das
melhores familias. De modo geral, as selec¢des diretas proporcionaram ganhos per se
interessantes para 0s propositos do melhoramento e as selecdes indiretas
apresentaram dificuldades para manter ganhos desejados em todos 0s caracteres no
conjunto de gendtipos. O quarto corte, colhido sob déficit hidrico, apresentou resultado
satisfatorio para selecdo direta e indireta quando se selecionou diretamente o
caractere proteina bruta. Todavia, os resultados de selecdes diretas e indiretas devem
ser avaliados criteriosamente para evitar interpretacbes equivocadas, jA que 0s
caracteres sdo muito influenciados pelo ambiente. Os resultados da selecao
simultanea utilizando o indice de Tai proporcionaram uma distribuicdo de ganhos mais
equilibrada para os conjuntos de caracteres em todos os cortes. Entretanto a reuniéo
de gendtipos que proporcione ganhos equilibrados dentro de cada grupo de
caracteres, e que posteriormente sejam favoraveis em outro grupo de caracteres nem
sempre é possivel. Por isso, outras estratégias podem ser utilizadas para selecéo,
como por exemplo a selecdo em tandem. Para o presente trabalho, também deve ser
considerado que o conjunto de gendtipos estudados ja apresentava alto valor nutritivo
e por isso, a selecéo para esse grupo de caracteres poderia ser mais flexivel. Neste
caso, um maior numero de gendétipos poderia ser selecionado atendendo aos objetivos

de alta producéo e alto valor nutritivo.

23



1. INTRODUCAO

O grande desafio do melhorista é desenvolver materiais superiores e de ampla
aceitacdo no mercado. Para isso, € necessario o conhecimento aprofundado da
estrutura genética da populacéo que se quer melhorar (Borém e Miranda, 2013). No
melhoramento da cultura da alfafa, os objetivos principais tém sido a produtividade, o
valor nutritivo da forragem, além da tolerancia aos estresses biéticos e abioticos (Li e
Brummer, 2012).

A maioria dos caracteres de importancia da cultura da alfafa tem controle
poligénico e por isso, realizar a selecdo de forma acurada ndo € uma tarefa simples
(Cruz, 2006). Os fatores ambientais tém sido determinantes em todo 0 processo
seletivo, somado a isso, as mudancas climaticas e o aquecimento global vém
motivando estudos mais elaborados e acfes mais criteriosas no melhoramento
genético (Sant’anna, 2014).

Melhorar geneticamente a alfafa inclui além de aumento de producédo, melhoria
no valor nutritivo da forragem (Li e Brummer, 201). Entre os caracteres que
determinam o valor nutritivo da forrageira, pode-se citar o teor de proteina bruta,
digestibilidade “in vitro” da matéria seca, lignina, fibra em detergente neutro e fibra em
detergente &cido. O teor de proteina bruta apresenta correlacdo positiva com o
conteudo de energia digestivel das forragens e correlacdo negativa com o contetdo
de fibras presente nos alimentos (Almeida et al., 1999; Minson, 1982).

Segundo Basigalup e Odorizzi (2011), as estratégias de selecdo para mais de
um carater em genotipos de alfafa tém sido a selecdo em tandem em que se melhora
independentemente cada carater por vez até se atingir os objetivos, niveis
independentes de selecdo, onde sdo selecionados a cada ciclo, genotipos que
satisfagcam os niveis determinados de cada carater e a selecdo por indices, onde as
unidades de selecdo sdo avaliadas conjuntamente em relacdo a uma série de
caracteres de interesse. De todas as estratégias, a selecdo por indices tem se
mostrado mais eficiente (Hazel e Lush, 1942). As estratégias de sele¢cdo mais
utilizadas em programas de melhoramento incluem a selecéo direta, indireta, selegéo
entre e dentro, selecdo combinada e a selecédo simultanea:

A selecdo direta € praticada quando se objetiva obter ganhos em um Unico

carater. Esse tipo de selecdo pode proporcionar ganhos individuais superiores nos
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caracteres sob selecdo, no entanto, se o carater sofrer grande influéncia do meio a
precisdo da selegdo sera baixa, isso devido a existéncia das correlacdes genéticas
gue levam a alteracdo do comportamento de diversos outros caracteres, tornando o
seu uso limitado (Cruz et al, 2014). A resposta indireta ou correlacionada € utilizada
principalmente para selegdo de caracteres que apresentam baixa herdabilidade ou
que sao de dificil mensuracdo (Cruz et al., 2014), nesses casos, a selecéo indireta
com base em caracteres secundarios de baixa influéncia ambiental, facil mensuracao
e correlacionados com a caracteristica de interesse é uma alternativa bastante
interessante para maximizar a acuracia preditiva do material sob avaliacéo.

Para populacdes estruturadas em familias recomenda-se o0 uso da sele¢do entre
e dentro baseada nos valores fenotipicos que engloba uma maior fracdo da variancia
aditiva, mas apresenta a desvantagem de basear-se em valores fenotipicos
individuais. Assim, materiais de desempenho medianos, porém interessantes, podem
ser excluidos por ndo se destacarem nas selec¢des iniciais (Cedillo et al., 2008; Costa
et al., 2000). Para contornar este problema, recomenda-se o emprego da selecéo
combinada que tem a particularidade de identificar de gendtipos superiores a partir da
informacao do préprio individuo e de seus parentes a partir dos valores fenotipicos
dos individuos, medidos como o desvio da média da populagdo (Cruz et al., 2014).
Esse tipo de sele¢do permite uma inferéncia mais acurada sobre o valor genético dos
individuos sob selecédo (Falconer e Mackay, 1996). Por fim, destaca-se a selecdo
simultanea que maximiza as chances de éxito no processo de melhoramento (Cruz et
al., 2014), pois proporciona ganho equilibrado para todos os caracteres e obtencdo de
ganho até mesmo para caracteres desfavoravelmente correlacionados.

Na cultura da alfafa, informacdes sobre a melhor estratégia de selecdo permite
maximizar ganhos e orientar a escolha de gendétipos superiores. Vasconcelos et al.
(2010) encontraram maiores ganhos para alguns caracteres de alfafa quando se
aplicou a selecao direta, todavia essa selecao levou ao aumento da suscetibilidade
dos cultivares em relagdo a incidéncia de doencgas. Esses autores destacaram que
nenhuma das sele¢des diretas para alfafa propiciaram ganhos satisfatérios para todos
0s caracteres avaliados.

O presente trabalho teve como objetivo testar a eficiéncia dos métodos de
selecdo direta, indireta e simultdnea para sele¢do de genotipos de alfafa com base

em caracteres de producgao e valor nutritivo da forragem.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1. Material vegetal e caracteres mensurados

Para realizacdo deste estudo, foram utilizadas informacdes de gendtipos de
alfafa envolvendo um periodo de cultivo com quatro cortes, provenientes de ensaios
experimentais realizados na Embrapa Pecuaria Sudeste, localizada no municipio de
Séo Carlos, latitude 22° 01’ 03" S e longitude 47° 53’ 277 W”. Os cortes foram
realizados nos meses de novembro de 2015, fevereiro, maio e agosto de 2016. O
delineamento utilizado em cada experimento foi o de blocos casualizados, com trés

repeticdes, de acordo com a Equacéo 1:

Yij=u + Gi + Bj + €j (Equacéo 1)

Em que Yij é a observagéao referente ao tratamento i avaliado no bloco j; p é a
media geral; Gi é o efeito do i-ésimo tratamento, comi=1, 2, ..., |; Bj é o efeito do j-
ésimo bloco, comj=1, 2, ..., J; e ejj € 0 erro experimental, tal que ejj~ NID(0; ¢?).

Cada unidade experimental era constituida por quatro de 4 m de comprimento,
com espagamento de 20 cm entre fileiras. A &rea util da parcela era as duas fileiras
centrais, eliminando-se 0,5 m de cada extremidade. Todos os experimentos foram
irrigados, com excecao do corte quatro, que estava sob déficit hidrico. Todos os
demais tratos culturais foram realizados de acordo com o recomendado para a cultura.
Em cada corte foram coletados dados de 76 gendtipos mais uma testemunha, a

cultivar Crioula, conforme mostrado na Tabela 1:

Tabela 1 — Gendtipos de alfafa avaliados no municipio de Sao Carlos, SP.

Acessos Acessos
1 5681 39 Maitena
2 ACA 900 40 Mecha
3 ACA 901 41 MEDINA
4 ACTIVA 42 Milonga Il
5 Bacana 43 MONARCA
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6 BACANA 44 MONARCA SP INTA
7 Bar Pal 5 45 P 30
8 Bar Pal 10 46 P 5715
9 Baralfa 85 47 Patriarca
10 BARBARA SP INTA 48 PATRICIA
11 CALIFORNIA 50 49 Pintado
12 CUF 101 50 PINTO
13 CWw 1010 51 PRIMAVERA
14 CW 194 52 ProINTA Carmina
15 CW 620 53 ProINTA Lujan
16 CW 830 54 ProINTA Mora
17 DIAMOND 55 ProINTA Patricia
18 DK 166 56 PROINTA PATRICIA
19 DK 181 57 ProINTA Super Monarca
20 DK 187 R 58 Queen 910
21 DK 192 59 RIO GRANDE
22 DK 194 60 Ruano
23 Don Enrique 61 Ruano
24 F 708 62 SEQUEL
25 FLORIDA 77 63 SEQUEL 2
26 G 909 64 SIRIVER 2
27 GAPP 969 65 SPS 6550
28 Gateado 66 TRINIDAD 87
29 KERN 67 Verdor
30 LEN1 68 Verzi
31 LEN2 69 VICTORIA SP INTA
32 LEN3 70 Villa
33 LEN4 71 WINTER
34 LPS 8500 72 WL 1058
35 Magna 601 73 WL 516
36 Magna 804 74 WL 525
37 Magna 860 75 WL 818
38 Magna 868 76 WL 903
77 Crioula

Os caracteres avaliados foram: Altura de plantas dada pela média de cinco
plantas em centimetros na area util da parcela quando as plantas atingissem 10% de
florescimento; Producdo de matéria seca (kg/ha) medida pelos cortes feitos a uma
altura de 8 a 10 cm do nivel do solo, sempre que cada cultivar atingia 10% da floracéao
ou quando as brotacdes basais atingissem altura média de 3 a 5 cm; Relacdo

caule/folha: feita na matéria verde, durante os cortes de producéo;
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Além disso foram feitas andlises de proteina bruta (PB); digestibilidade “in vitro”
da matéria seca (DIVMS); fibra em detergente neutro (FDN); fibra em detergente &cido
(FDA); lignina e suscetibilidade a doencas — estimada visualmente sendo a severidade
determinada de acordo com a porcentagem de area foliar atacada em cada parcela,
classificando as cultivares da seguinte maneira: a) nota 0 - susceptivel (>50% de
severidade da doenca); b) nota 1 - baixa resisténcia (49 a 30% de severidade da
doenca); c) nota 2 - moderadamente resistentes (29 a 11% de severidade da doenca);

d) nota 3 - resistentes (< 11% de severidade da doenca).

2.2. Métodos de selecao direta, indireta e simultanea para selecao de

genadtipos de alfafa com base em caracteres complexos

Os caracteres avaliados foram subdivididos em dois grandes grupos: Producao
e Valor Nutritivo. As variaveis do grupo “Produgéo” foram: altura de plantas, produgéo
de matéria seca, relacdo caule/folha e suscetibilidade a doencgas, ja o grupo “Valor
nutritivo” foi composto pelos caracteres: proteina bruta, lignina, digestibilidade “in vitro”

de matéria seca, fibra em detergente neutro e fibra em detergente acido.
2.2.1. Ganhos por selecdes direta e indireta

Foram estimados os ganhos por selecdo direta e indireta entre os 77 gendtipos
de alfafa para cada um dos grupos de caracteristicas anteriormente mencionados, em
cada corte avaliado, considerando a selecdo de 25% dos melhores genotipos.
Considerando o grupo “producdo”, a selecao para os caracteres altura de plantas,
producdo e doencas foi no sentido de acréscimo enquanto que para relagédo
caule/folha foi desejado o decréscimo. Considerando o grupo “valor nutritivo”,
estabeleceu-se acréscimo para proteina bruta e digestibilidade “in vitro” de matéria
seca e decréscimo para 0s demais caracteres.

As estimativas de ganho direto foram obtidas segundo a expressao:

100(DS x h?)

em que:
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AG% é o ganho de selecdo expresso em porcentagem
DS é o diferencial de selecao
hz é o coeficiente de herdabilidade

X € a média original do caractere X
Os ganhos indiretos foram estimados por:

DS x h2
By = XD

Onde:

AGxyy% € o ganho de selecdo indireto em X selecionando em Y
DSxy) € o diferencial de selegdo indireto no carater X selecionando em Y

h% é o coeficiente de herdabilidade do carater X

X é a média original do carater X
2.2.2. Selecdo simultanea: indice de Tai (1997)

Para utilizacdo da selecdo simultanea, foi considerado o indice de selecdo
proposto por Tai (1977), pois ele permite que caracteres secundarios, para 0s quais
nao se deseja ganho maximo, sejam incluidos no indice para auxiliar no ganho dos
caracteres principais. Para construcdo deste indice, deve-se considerar que 0s
valores econdmicos dos caracteres secundarios sejam nulos no agregado genotipico
(Cruz et al., 2014).

O ganho desejado para 0s varios caracteres é expresso por:

AGd =

218

Onde:
AGy é o0 vetor de ganhos desejados
G é a matriz de variancias e covariancias genéticas entre os caracteres

b é o vetor n x 1 de coeficientes do indice
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0; € a raiz quadrada da variancia do indice

Como G; € um escalar, ele ndo afeta a proporcionalidade do indice e por isso,
pode ser desprezado. Portanto, o indice seria estabelecido a partir apenas do vetor
de ganhos desejados e da matriz de variancias e co-variancias genotipicas. Segundo
Cruz el al. (2014), o vetor de ganhos desejados pode ser estabelecido com base em
um desvio padréo genético para cada carater.

Para o grupo de producgédo, o carater producdo de matéria seca foi considerado
como principal e os demais (altura de plantas, doencas e relacdo caule/folha),
secundarios. Ja para o grupo “valor nutritivo” os caracteres proteina bruta e
digestibilidade “in vitro” de matéria seca foram considerados como principais para
inclusdo no indice. Todas as andlises foram realizadas utilizando-se o aplicativo
GENES (Cruz, 2013).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. Desempenho dos gendtipos e estimativas dos parametros

genéticos e ambientais

Na Tabela 2 sdo apresentadas as estimativas dos parametros genéticos dos
caracteres do grupo producdo. De modo geral, os coeficientes de variacdo para 0s
caracteres assumiram valores compativeis para a cultura da alfafa. (Vasconcelos et
al., 2010). No corte 1, os genoétipos apresentaram as maiores médias para producao
de matéria seca, altura de plantas e relagdo caule/folhas quando comparado aos
demais cortes, entretanto a relagdo CVg/CVe foi baixa indicando um cenario
desfavoravel para a selecdo e obtencdo de ganhos genéticos, ja para o carater
doencas, as estimativas de variancias foram nulas, mas € importante destacar que a
média dos genotipos para esse carater os classifica como moderadamente
resistentes. Para o carater producdo de matéria seca a variabilidade genotipica de
baixa magnitude revelou um cenario desfavoravel para selecdo. A herdabilidade para
esse carater foi baixa, se comparada aos valores obtidos para os demais cortes,
indicando a ocorréncia de alta variancia fenotipica. Neste caso é prudente inferir que

a alta variagcdo ambiental ndo permitiu a expresséo da variancia genotipica.
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Tabela 2 — Estimativas dos parametros genéticos e ambientais associados aos
gendtipos de alfafa avaliados quanto aos caracteres do grupo producdo.

Cortes Parametros PROD MS* ALT C/F DOENCAS
Média Geral 2287,25 51,50 0,83 2,40
c1 CV (%) 24,43 6,17 10,99 23,57
CVg (%) 6,44 4,73 4,34 0,00
h2 17,27 63,77 31,89 0,00
Média Geral 1631,66 43,91 0,67 2,75
co CV (%) 21,16 6,70 13,35 12,13
CVg (%) 12,59 7,25 9,70 9,78
h2 51,52 77,82 61,26 66,10
Média Geral 1841,34 50,57 0,73 1,73
C3 CV (%) 18,57 9,47 13,81 31,69
CVg (%) 11,47 9,34 9,15 12,77
h2 53,34 74,49 56,83 32,75
Média Geral 1362,77 36,81 0,52 2,91
CV (%) 18,96 16,24 18,53 9,89
C4 cvg ) 29,04 26,24 14,22 0,82
h2 87,55 88,68 63,88 2,02

(*) Producédo de matéria seca — PROD MS; Altura de planta — ALT; Relag&o caule/folhas —
C/F; Suscetibilidade a doengas — DOENCAS

Para os cortes 2 e 3 (Tabela 2), os valores de herdabilidade para altura de
plantas foram altos (77, 82% e 74,49% respectivamente), indicando a alta
confiabilidade do valor fenotipico como indicador do valor genotipico (Falconer, 1981).
Para os caracteres producéo de matéria seca e doencas, as estimativas de coeficiente
de variacdo genotipico assumiram valores superiores que os obtidos no corte 1.
Assume-se que baixas estimativas de CVg, como encontrado em C1, sédo resultado
de baixos valores de variancia genotipica (Silva et al., 2012). Nos cortes 2 e 3, a
melhor qualidade ambiental permitiu o aparecimento da variancia genotipica, mesmo
gue em menor magnitude do que o corte 4. No corte 4 (Tabela 2), em que os dados
foram obtidos sob condi¢des de déficit hidrico, o carater doencas apresentou CVg e
herdabilidade baixos, indicando a baixa variabilidade genotipica. Para os caracteres
producdo de matéria seca e altura de plantas, os valores de CVg e herdabilidade foram
altos, demonstrando um cenario favoravel para a selecao, indicando que as diferencas
detectadas sé@o de natureza predominantemente genética, porém deve-se chamar a

atencao para o fato de que esta condicdo experimental impactou o desempenho dos
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gendtipos proporcionando redugéo consideravel em suas médias. Como a alfafa deste
corte foi mantida sob déficit hidrico, as estimativas dos parametros genéticos
permitem selecionar genotipos mais tolerantes a seca, fato bastante interessante para
o programa de melhoramento da cultura.

Para fins de selegdo indireta procura-se caracteristicas auxiliares de alta
herdabilidade e pouco influenciadas pelo ambiente. Assim, tendo em vista 0s
resultados encontrados (Tabela 2), destaca-se a caracteristica altura de plantas cujo
valor da herdabilidade sempre foi superior a da caracteristica producdo de matéria
seca. A caracteristica relacdo caule/folha (C/F) tem potencial de uso para fins de
resposta correlacionada apenas nos cortes sem déficit hidrico pois nestas condi¢des
se torna fortemente influenciada pelo ambiente elevando o coeficiente de variacéo
experimental e reduzindo a herdabilidade a niveis menos favoraveis do que a
caracteristica principal que € a producdo de matéria seca. A caracteristica
suscetibilidade a doencas, tem comportamento imprevisivel considerando os fatores
incluidos no modelo estatistico. Seus efeitos dependem de varios outros fatores tais
como ocorréncia de patdgenos, populacdes hospedeiras, derivas genéticas e
combinacdes de fatores ambientais favoraveis.

Na Tabela 3 sdo apresentadas as estimativas dos parametros genéticos dos
caracteres do grupo valor nutritivo. De modo geral, os coeficientes de variacdo para
0S caracteres assumiram valores compativeis para a cultura da alfafa (Vasconcelos,
et al., 2010). A semelhanca do obtido para o grupo de caracteres de producéo, para
0s caracteres de valor nutritivo no corte 1, a relagdo CVg/CVe foi baixa indicando um
cenario desfavoravel para o ganho com a selecdo. Para o caractere DIVMS a
estimativa de variancia foi pequena, este resultado também foi observado nos demais
cortes ao longo do ano. Resultado semelhante foi relatado por Rassini et al. (2007),
0s autores ainda destacam que valores entre 65% e 70% para este carater indicam
alta digestibilidade, dessa forma, a baixa variabilidade apresentada pelos genotipos
para esse particular carater assume grande importancia. Os caracteres lignina, FDN
e FDA apresentaram valores médios de 8,51; 44,37 e 30,99 respectivamente,

compativeis com os valores 0timos para a cultura (Rassini et al., 2007).

Tabela 3 — Estimativas dos parametros genéticos e ambientais associados aos
genatipos de alfafa avaliados quanto aos caracteres do grupo valor nutritivo.

Cortes Parametros LIGNINA* PB DIVMS FDN FDA
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Média Geral 8,51 25,70 69,27 44,37 30,99

c1 CV (%) 17,43 5,46 3,74 11,95 10,21
CVg (%) 10,05 2,94 1,15 5,90 4,94
h2 49,93 46,45 22,02 42,26 41,28
Média Geral 7,83 26,76 69,28 47,04 29,62
co CV (%) 5,38 3,82 1,75 4,31 4,18
CVg (%) 0,00 2,87 0,37 0,00 1,67
h2 0,00 62,97 11,85 0,00 32,36
Média Geral 7,18 26,99 69,17 42,85 31,51
C3 CV (%) 5,84 5,85 1,89 3,84 4,01
CVg (%) 1,42 5,82 0,65 1,82 2,31
h2 15,05 74,79 26,17 40,44 49,84
Média Geral 7,18 26,48 71,18 39,49 30,57
ca CV (%) 8,24 3,54 1,57 6,96 4,78
CVg (%) 3,30 3,61 0,70 2,25 0,00
h2 32,50 75,66 37,17 23,82 0,00

(*) Teor de lignina — LIGNINA; Proteina bruta — PB; Digestibilidade “in vitro” de matéria seca
— DIVMS; Fibra em detergente neutro — FDN; Fibra em detergente acido — FDA.

A média para PB em todos os cortes variou entre 25,70 e 26,48 (Tabela 3). Esses
valores foram superiores aos encontrados por Costa et al. (2006) e Vasconcelos
(2010), e representam valores 6timos para o carater. De modo geral, excluindo-se o
primeiro corte, as estimativas de herdabilidade para este carater foram altas,
indicando alta relacdo entre valores fenotipicos e genotipicos. No corte 2, os
caracteres lignina e FDN apresentaram variancia nula e por isso nao foi possivel obter
estimativas de CVg e herdabilidade. Ja no corte 4, o mesmo foi observado para o
carater FDA (Tabela 3). Destaque deve ser dado para os valores de PB e DIVMS
(26,48 e 71,18) que se mantiveram altos mesmo no ambiente desfavoravel, este fato
pode ser explicado pela maior produgédo observada nos cortes irrigados que leva a
diluicdo da PB na forragem produzida (Ruggieri et al., 2001). E interessante perceber
que os valores dos caracteres de valor nutritivo para este corte se mantiveram no
mesmo patamar dos demais cortes. Botrel et al. (2001) relataram que na época da
seca os valores dos caracteres de valor nutritivo caem acentuadamente.

Para fins de predicdo de ganhos por selecdo simultinea ou indireta é
indispensavel o conhecimento da relagéo entre os caracteres. De inicio procura-se

calcular a magnitude, o sinal e a natureza das correlacdes entre caracteres verificando
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se sao determinadas geneticamente ou resultantes de causas ambientais (Cruz et al.,
2012), pois tal fato tem papel fundamental no entendimento dos ganhos de selegao
nos programas de melhoramento. As estimativas de correlacbes genotipicas e
fenotipicas entre os caracteres para o grupo producéo sao apresentadas na Tabela 4.
Para o corte 1 realizou-se a analise de correlacdo entre altura de plantas e relacéo
caule/folha, uma vez que os demais caracteres haviam apresentado variancia
genética nao significativa, sendo a correlacdo entre eles significativa (Tabela 2).
Observou-se que a estimativa da correlacdo genotipica superou o valor da correlacéo
fenotipica, indicando que os fatores genéticos que controlam estes caracteres tém
influéncia superior na determinagdo das correlagbes em relacdo aos fatores
ambientais.

Nos demais cortes as correlagdes entre producédo de matéria seca e altura de
plantas e producdo de matéria seca e relacao caule/folhas foram positivas e de médias
a elevadas magnitudes, indicando uma relacdo linear entre estes caracteres. Dessa
forma, apesar de os valores dos caracteres terem sofrido alteracées ao longo dos
cortes, sugere-se que a selecédo possa ser praticada para producdo de matéria seca,
por exemplo, sem que haja mudancas na posicdo relativa dos genétipos em relacao
a relacéo caule/folhas ou altura de plantas (Ferreira et al., 1999).

No corte 3, as estimativas de correlacao genotipica entre os pares de caracteres
doencas e altura, e doencas e relacdo C/F foram nao significativas, enquanto as
correlacdes fenotipicas entre estes mesmos pares foram significativas. Esse resultado
ocorreu possivelmente, pela diferenca entre os testes utilizados para cada tipo de
correlacao (teste t e bootstrap), ja que as magnitudes ndo foram muito discrepantes
entre si. No corte 4 o carater doencas também foi retirado da analise de correlacdes

por ter apresentado variancia nula (Tabela 2).

Tabela 4 — Estimativas de correlacdo genotipica (diagonal superior) e fenotipica
(diagonal inferior) dos caracteres produgédo de matéria seca (PROD MS), altura
de plantas (ALT), relacéo caule/folhas (C/F) e doencas em alfafa.

CORTE 1 ALT PROD MS CIF DOENCAS
ALT -- 0,9369++ --
PROD MS -- -- -
CIF 0,5622** -- -
DOENCAS -- -- --




CORTE 2 ALT PROD MS C/F DOENCAS

ALT 0,8886" 0,7146" 0,8367*
PROD MS 0,6489* 0,7114* 0,6760*
CIF 0,5769* 0,5299* 0,5850*
DOENCAS 0,6654* 0,4352** 0,4322**
CORTE 3 ALT PROD MS CIF DOENCAS
ALT 1,0532** 1,1368" 0,1382"
PROD MS 0,8872** 0,9116* -0,2342 "
CIF 0,7259* 0,7414* 0,3988 s
DOENCAS 0,2376* 0,1698 " 0,3039**
CORTE 4 ALT PROD MS CIF DOENCAS
ALT 0,9405* 0,9263* -
PROD MS 0,8501** 0,9325* -
CIF 0,7259** 0,7428* -
DOENCAS - - -

* ** Significativo a 5 e 1% de probabilidade, respectivamente, pelo teste t. "™ Nao significativo;
*,** Significativo a 5 e 1% de probabilidade, respectivamente, pelo método de bootstrap com
1000 simulagdes.

As estimativas de correlacfes genotipicas e fenotipicas entre os caracteres para
0 grupo valor nutritivo sdo apresentadas na Tabela 5. Para o corte 1 retirou-se o
carater DIVMS da analise de correlacdo pois a variancia genética deste foi nédo
significativa (Tabela 2). As correlagbes genotipicas e fenotipicas entre lignina e
proteina bruta e FDN e proteina bruta foram néo significativas, no entanto auséncia
de relacdo linear entre caracteres nao significa a independéncia entre 0s mesmos
(Cruz et al., 2012). Foram detectadas diferencas na significancia entre as correlacdes
fenotipicas e genotipicas para alguns pares de caracteres tal como para o par FDN e
Lignina, causadas pelos diferentes critérios adotados por cada teste utilizado (teste t
e bootstrap), somado a isso, a qualidade ambiental pode influenciar nas estimativas

das correlagbes.

Tabela 5 — Estimativas de correlacdo genotipica (diagonal superior) e fenotipica
(diagonal inferior) dos caracteres lignina, proteina bruta (PB), digestibilidade “in
vitro” de matéria seca (DIVMS), fibra em detergente neutro (FDN) e fibra em
detergente acido (FDA) em alfafa.

CORTE 1 LIGNINA PB DIVMS FDN FDA
LIGNINA 0,0620"s ~- 0,4866 "s 0,6110*
PB -0.0232 " ~- -0,3900 " -0,2011"s
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DIVMS

FDN 0.3627** -0.1053" -- 0,7459*
FDA 0.5225** -0.3267** -- 0.5267**
CORTE 2 LIGNINA PB DIVMS FDN FDA
LIGNINA -- -- -- --
PB - - - -1,1634"
DIVMS -- - - -
FDN -- -- -- -
FDA -- -0.6079** -- --
CORTE 3 LIGNINA PB DIVMS FDN FDA
LIGNINA -- -- - -
PB - -- -0,6868** -0,8255%*
DIVMS -- - - -
FDN -- -0.5790** - 0,5586*
FDA -- -0.6164** -- 0.4391**
CORTE 4 LIGNINA PB DIVMS FDN FDA
LIGNINA 0,3087 s 0,7620** - --
PB 0.1691" 1,0935* - -
DIVMS 0.1390"s 0.6289** - -
FDN -- -- --
FDA -- -- -- --

* ** Significativo a 5 e 1% de probabilidade, respectivamente, pelo teste t. " N&o significativo;
*,** Significativo a 5 e 1% de probabilidade, respectivamente, pelo método de bootstrap com
1000 simulagdes.

Nos demais cortes muitas variaveis foram excluidas da analise por apresentarem
variancias genéticas ndo significativas, mas ainda assim, foi possivel detectar
correlagdes genotipicas e fenotipicas baixas entre FDN e lignina e FDA e lignina,
indicando um comportamento diferencial entre os genétipos, onde € necessario maior
critério na selecao (Ferreira et al., 1999). As correlagdes negativas entre proteina bruta
e FDN e proteina bruta e FDA encontradas nos cortes 2 e 3 sugerem uma associagao
linear decrescente entre esses caracteres. Em todos os cortes, as estimativas de
correlacdes genotipicas significativas foram superiores do que as estimativas das
correlagcbes fenotipicas, indicando que os fatores ambientais influenciam as

estimativas de correlagbes de forma menos significativa do que os fatores genéticos.

3.2. Selecdes diretas e indiretas entre médias
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Em um programa de melhoramento de alfafa, deseja-se aumento da
produtividade, digestibilidade e que a forragem tenha mais folhas em detrimento de
caules, pois estas garantem um alimento de alto valor nutritivo pela maior
concentragéo de proteina bruta existente (Botrel et al., 2001). Somado a isso, procura-
se reducéo nos valores dos componentes fibrosos e lignina, pois estes reduzem a
digestibilidade da forragem (Oliveira, 2014).

De modo geral, pode-se considerar que as selecdes diretas proporcionaram
ganhos per se interessantes para os propésitos do melhoramento, tomando por
exemplo a caracteristica producdo de matéria seca que atingiu patamar de ganho de
27,11% no ultimo corte (Tabela 6). Considerando o grupo “producao”, para o corte 1
o carater doencas apresentou variancia genética nula e a producdo de matéria seca
foi n&o significativa, mas por nao interferir no ganho para os demais, estes caracteres
foram mantidos na andlise, além disso a resposta correlacionada para producao foi
inexpressiva. Para os demais cortes, destaca-se a resposta correlaciona da producao
de matéria seca por meio da caracteristica auxiliar altura de plantas evidenciando que,
para os caracteres que sdo submetidos a selecdo indireta, as relacfes existentes

entre eles exercem grande influéncia na resposta.

Tabela 6 — Respostas preditas com as selecfes diretas e indiretas entre os gendtipos
de alfafa para os caracteres producdo de matéria seca (PROD MS), altura de
plantas (ALT), relacao caule/folhas (C/F) e doencas.

Resposta esperada (%)

Corte Selecédo

ALTURA PROD MS CIF DOENCAS

ALTURA 3,94 0,04 1,99 0,0

1 PROD MS 0,55 3,48 0,52 0,0

CIF -3,12 -0,65 -2,89 0,0

DOENCAS -0,46 -0,21 -0,47 0,0

ALTURA 6,60 4,77 4,16 5,01

5 PROD MS 4,0 11,56 3,37 3,81

CIF -5,57 -6,92 -9,51 -5,37

DOENCAS 6,16 8,65 5,76 9,93

ALTURA 23,60 18,21 9,08 0,03

3 PROD MS 18,58 24,14 7,93 0,02

C/F -24,5 -22,51 -14,28 -0,04
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DOENCAS 4,54 4,07 3,73 0,06

ALTURA 23,60 20,60 9,08 0,03

4 PROD MS 17,61 27,11 8,71 0,01
CIF -24,5 -28,60 -14,28 -0,04

DOENCAS 4,54 1,87 3,73 0,06

Segundo Cruz et al. (2014), a selecao direta pode proporcionar ganhos
satisfatorios nos caracteres sob selecdo, no entanto para caracteres que sofrem
grande influéncia do meio, a precisdo da selecdo sera baixa devido a existéncia das
correlagbes genéticas que levam a alteragdo do comportamento de diversos outros
caracteres. No corte 2, por exemplo, a selecdo direta para producdo de matéria seca,
gue apresentou herdabilidade de 51,52%, proporcionou ganhos positivos para todos
0S outros caracteres, inclusive para relacdo caule/folhas, onde se esperava ganho
negativo. Segundo Falconer (1981) a resposta correlacionada pode proporcionar
ganhos superiores a resposta direta, entretanto a expressao utilizada para o calculo
da resposta indireta, neste trabalho, possibilita que no maximo, a reposta
correlacionada seja equivalente a resposta direta. Assim, a proximidade do ganho
indireto por meio da selecdo em altura de plantas em relacdo ao ganho direto com
producdo de matéria seca, em especial no corte 4, é indicativo do potencial desta
caracteristica para fins de selecéo indireta ou simultdnea no melhoramento da alfafa.
De maneira geral os ganhos diretos em todos os caracteres foram condizentes com o
objetivo pré-determinado (acréscimo nos valores de altura de plantas, producdo,
doencas e decréscimo para o caractere relagcédo caule/folha).

Segundo Botrel et al. (2001) é fundamental que se mantenha a maior proporgéo
de folhas na forragem colhida, pois isso resulta em uma forragem de alto valor
nutritivo, caracteristica que é importante principalmente no periodo de seca, quando
o valor nutritivo das forragens cai acentuadamente. Utilizando as selecbes
univariadas, em nenhum corte foi possivel reduzir a relagdo caule/folhas sem que
houvesse redugdo em outros caracteres importantes para a cultura (Tabela 6). A
correlacao significativa entre este carater e os caracteres produgéo de matéria seca e
altura de plantas nos cortes 2, 3 e 4 jA demonstrava a relacédo linear positiva entre eles
(Tabela 2).

As respostas diretas e indiretas sobre as variaveis representativas do grupo valor

nutritivo sdo apresentadas na Tabela 7. Verifica-se que para o corte 1, a selecéo para
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reducdo da lignina levou a resultado negativo para proteina bruta (Tabela 7). O ganho
positivo para proteina bruta é importante pois valores abaixo do recomendado deste

componente podem limitar a producao de leite (Oliveira, 2014).

Tabela 7 — Respostas preditas com as selecdes diretas e indiretas nos genotipos de
alfafa para os caracteres proteina bruta (PB), digestibilidade “in vitro” de matéria
seca (DIVMS), fibra em detergente neutro (FDN) e fibra em detergente acido

(FDA).
Corte Selecao Resposta predita (%)
LIGNINA PB DIVMS FDN FDA
LIGNINA -8,22 -0,52 0.25 -2,30 -1,78
PB -1,31 2,65 0,37 -0,26 -1,68
1 DIVMS -4,60 1,66 0,70 -1,44 -2,14
FDN -3,40 0,71 0,25 -4,40 -2,68
FDA -3,18 1,21 0,32 -3,05 -3,45
LIGNINA 0,0 -0,01 0,0 0,0 0,24
PB 0,0 2,86 0,13 0,0 -0,57
2 DIVMS 0,0 2,25 0,17 0,0 -0,48
FDN 0,0 0,88 0,03 0,0 -0,04
FDA 0,0 1,86 0,07 0,0 -1,17
LIGNINA -0,66 -0,49 -0,02 -0,80 -0,13
PB -0,06 7,07 0,38 -1,01 -1,40
3 DIVMS 0,0 5,82 0,44 -0,72 -1,07
FDN -0,38 4,17 0,22 -1,51 -1,15
FDA -0,06 3,87 0,25 -0,68 -2,09
LIGNINA -2,22 -0,26 0,02 -0,71 0,0
PB 0,79 4,27 0,43 -0,41 0,0
4 DIVMS 0,44 2,34 0,57 -0,37 0,0
FDN -1,25 1,92 0,24 -1,44 0,0
FDA 0,44 1,72 0,14 0,02 0,0

Para o corte 2, mesmo que os caracteres lignina e fibra em detergente neutro
tenham apresentado valores das estimativas de variancia genotipica iguais a zero e
DIVMS tenha apresentado variancia genética néo significativa, optou-se por manté-
los na analise uma vez que eles néo irdo influenciar no ganho dos demais caracteres
(Tabela 7). De modo geral, as estimativas de ganho para esse corte foram baixas.

Para o corte 3, os caracteres lignina e DIVMS tiveram variancia genética nao

39



significativa, ndo proporcionando ganhos para os genotipos. As respostas para a
selecdo direta foram bastante interessantes para os propdsitos do melhoramento,
principalmente para o caractere proteina bruta, que apresentou um ganho direto de
7,07%. Os ganhos indiretos obtidos com a selecdo direta em proteina bruta
representaram -1,01% e -1,40% para os caracteres fibra em detergente neutro e fibra
em detergente &cido, respectivamente (Tabela 7), concordando com o sinal negativo
das correlacfes entre esses caracteres (Tabela 5).

No corte 4, o valor da estimativa de variancia genotipica para fibra em detergente
acido foi igual a zero e para FDN foi ndo significativa e, assim como nas situacdes
anteriores, optou-se por manter esses caracteres na andlise. Nesse caso, as
estimativas de ganhos diretos e indiretos foram incompativeis com o desejado, exceto
para selecao direta em fibra em detergente neutro, que proporcionou aumento para
proteina bruta e digestibilidade “in vitro” de matéria seca e redugao para os demais
caracteres (Tabela 3). Visto que a maioria dos caracteres da alfafa sdo muito
influenciados pelo ambiente, mesmo resultados interessantes de selecdo direta
devem ser avaliados criteriosamente para evitar interpretacdes equivocadas.

No contexto de predi¢cdo de ganhos por selecao direta e indireta, constata-se que
resultados semelhantes foram encontrados por Vasconcelos et al. (2010) que,
investigando as estimativas de ganho genético por diferentes critérios de selecdo em
alfafa, encontraram maiores ganhos para alguns caracteres com a selecéo direta, mas
obtiveram ganho indireto indesejado, levando ao aumento da suscetibilidade dos
cultivares em relacdo a incidéncia de doencas. Esses autores destacaram que
nenhuma das sele¢des diretas para alfafa propiciaram ganhos satisfatérios para todos
0s caracteres avaliados. Em comparagdo com outras espécies perenes, a obtencao
de respostas favoraveis a um conjunto de caracteres também nao tem sido tarefa facil.

Em alguns trabalhos, como o apresentado por Martins et al. (2003), estudando
a eficiéncia da selecdo univariada direta e indireta e de indices de selecdo em
Eucalyptus grandis, ha relatos de ndo conseguir eficiéncia tanto para as selecdes
diretas quanto para as indiretas. Os autores concluiram que os processos de selecéo
simultanea foram eficientes para proporcionar ganhos mais equilibrados no material
sob avaliacdo. Outro exemplo encontra-se no trabalho realizado por Freitas et al.
(2012), que estudando a formacao de populagéo base para selecéo recorrente em

maracujazeiro-amarelo, concluiram sobre a selecdo de individuos com foco apenas
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em produtividade que estes apresentaram estimativas de ganho indesejaveis para

uma série de caracteres sob avaliacao.

3.3. Selecao pelo método de Tai (1977)

Na busca de resposta a selecdo mais equilibrada para um conjunto de
caracteristica de importancia para a alfafa, foi adotada técnica fundamentada em
selecdo simultanea. Desta forma, para cada corte de alfafa foi construido um indice
de selecao utilizando como vetor de ganhos desejados o equivalente a um desvio
padrdo genético. Assim como nas selecdes anteriores, os caracteres foram divididos
em dois grandes grupos, um de producao e o outro de valor nutritivo.

Para o grupo de caracteres de producdo em todos os cortes houve ganhos
positivos para relacéo caule/folha (Tabela 8). No corte 2 especialmente, o ganho para
esse caractere foi alto (7,60%), resultado desfavoravel uma vez que € desejavel que
a forragem tenha proporcéo de folhas superior & de caules (Botrel et al., 2001). E
importante destacar que s6 se conseguiu ganhos negativos para relacéo caule/folha
nas selecdes diretas, mas estas levaram a respostas indesejaveis para 0s outros
caracteres, isso devido as correlagcdes positivas entre esse carater e os demais
(Tabela 4). Cruz et al. (2014) afirmam que a selecdo simultanea de caracteres € uma
pratica qgue maximiza as chances de éxito no processo de melhoramento. De fato, a
selecdo simultanea foi mais eficiente que as selecdes diretas e indiretas, pois
proporcionaram na maioria dos cortes, ganhos mais equilibrados no conjunto de
caracteres. Na literatura ha relato de que os indices apresentam a possibilidade de
obtencdo de ganho até mesmo para caracteres desfavoravelmente correlacionados
(Granate et al., 2002).

Tabela 8 — Selecao simultanea através do indice de sele¢éo de Tai (1977) nos quatro
cortes de alfafa para os caracteres producdo de matéria seca (PROD MS), altura
de plantas (ALT), relagcéo caule/folhas (C/F) e doencas.

Ganho de selecéo (%)

Cortes
ALTURA PROD MS C/F DOENCAS
1 1,52 0,64 2,96 0,00
2 5,51 5,43 7,60 5,81
3 18,54 18,12 3,79 0,06
4 20,54 23,55 5,23 0,03
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Considerando os caracteres de valor nutritivo, os ganhos também foram mais
equilibrados se comparados as selecfes diretas e indiretas (Tabela 9). Para os cortes
1 e 2, as estimativas de ganhos atingiram valores aceitaveis para todos os caracteres
envolvidos. Entretanto o ganho para os caracteres DIVMS no corte 1, lignina, DIVMS
e FDN no corte 2, lignina e DIVMS no corte 3 e FDN e FDA no corte 4 ndo devem ser
interpretados como ganhos reais, uma vez que estes tiveram variancias genéticas nao
significativas (Tabela 3). Para o corte 4, houve ganho indesejado para lignina (1,04%).
No entanto, como 0 ganho para os demais componentes foram satisfatorios e como o
conjunto de gendtipos estudados apresentam valores 6timos de valor nutritivo, este
valor especifico de ganho para esta caracteristica ndo deve significar grandes

problemas na selecéo.

Tabela 9 — Sele¢éo simultanea através do indice de selecédo de Tai (1977) nos quatro
cortes de alfafa para os caracteres lignina, proteina bruta (PB), digestibilidade “in
vitro” de matéria seca (DIVMS), fibra em detergente neutro (FDN) e fibra em
detergente acido (FDA).

Ganho de selecéo (%)

Cortes
LIGNINA PB DIVMS FDN FDA
1 -2,02 2,48 0,51 -1,08 -1,68
2 0,00 2,53 0,14 0,00 -0,93
3 0,05 6,54 0,42 -0,74 -1,19
4 1,04 4,18 0,42 -0,47 0,00

Apesar de este estudo ter considerado dois grupos separados de variaveis, € de
interesse uma interpretacdo conjunta de forma a permitir identificar genétipos que
demonstrem superioridade em relacdo a todos os caracteres mensurados que tém
importancia econémica e, ou, fitotécnica. Quando se utiliza a abordagem de indice de
selecéo obtém-se um “super carater fenotipico” que contempla todas as variaveis de
importancia e € caracterizado por manter maxima a correlacdo com o agregado
genotipico de forma que cada individuo passa a expressar um valor denominado
escore. Na Figura 7 é apresentada a dispersdo dos genotipos de alfafa em relacéo
aos grupos avaliados, onde 0s niumeros em cada eixo representam os escores do
indice de Tai e as retas que cortam 0s eixos representam 0s genaotipos selecionados
segundo cada grupo de caracteres. Considerando a selecdo de 25% dos gendtipos

em cada um dos quatro cortes e em cada grupo de caracteres, a selecao simultanea
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pelo método de Tai foi mais eficiente do que as sele¢Bes univariadas pois permitiu
ganhos equilibrados para cada conjunto de caracteres. Todavia, quando se confrontou
os resultados obtidos nos cortes individualmente em relacéo aos grupos de producao

e valor nutritivo, a selecéo para ambos os grupos foi dificultada.
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Figura 7 — Selecédo dos genotipos selecionados pelo método de Tai (1977) para os
grupos de caracteres de producao e valor nutritivo, em que: (a) = corte 1, (b) =
corte 2, (c) = corte 3 e (d) = corte 4.

Somente nos cortes 1 (Figura 7a) e 2 (Figura 7b) foi possivel identificar genétipos

qgue seriam selecionados para ambos os grupos. No entanto, nota-se em todos os



cortes que existiram genoétipos muito proximos do valor de selecéo estabelecido nos
dois grupos.

Atualmente, as estratégias de selecao para mais de um carater em genotipos de
alfafa segundo Basigalup e Odorizzi (2011) tém sido: i) a selegdo em tandem em que
se melhora independentemente cada carater por vez até se atingir os objetivos. ii)
niveis independentes de selecdo, onde sdo selecionados a cada ciclo, genétipos que
satisfacam os niveis determinados de cada carater. iii) e a selecdo por indices, onde
as unidades de selecdo sdo avaliadas conjuntamente em relacdo a uma série de
caracteres de interesse. A adoc¢éo da selecao simultanea tem suporte em dois relatos
basicos. O primeiro refere-se ao fato de que, entre todas as estratégias, a selecédo por
indices tem se mostrado mais eficiente (Hazel e Lush, 1942). O segundo, no contexto
agrondmico, fundamenta-se no relato de Li e Brummer (2012) de que o melhoramento
da alfafa deva incluir além de aumento de producdo, melhoria no valor nutritivo da
forragem.

Entretanto, de maneira geral, pode-se concluir sobre as dificuldades encontradas
em reunir genotipos que proporcione ganhos equilibrados dentro de cada grupo de
caracteres, e que posteriormente sejam favoraveis em outro grupo de caracteres.
Certamente a selecao simultdnea ndo exclui a possibilidade de agregar estratégia de
selecdo em tandem para selecionar complexos ao invés de caracteres individuais.
Para o presente trabalho, também deve ser considerado que, de acordo com 0s
parametros de Rassini et al. (2007), o conjunto de gendtipos estudados ja apresenta
alto valor nutritivo e por isso, a selecdo para esse grupo de caracteres pode ser mais
flexivel. Neste caso, um maior nimero de gendtipos poderia ser selecionado

atendendo aos objetivos de alta producéo e alto valor nutritivo.

4. CONCLUSOES

O conjunto de gendétipos apresenta valores 6timos para os caracteres de valor
nutritivo, permitindo uma maior flexibilidade para realizar sele¢ao;

Os meétodos de selecao direta e indireta entre médias dos genoétipos ndo sao
eficientes para proporcionar respostas desejaveis para todo o conjunto de caracteres

de alfafa avaliados neste trabalho;



O indice de Tai (1977) foi que proporcionou uma distribuicdo de ganhos para o
conjunto de caracteres de producdo e valor nutritivo de alfafa mais equilibrada em

todos os cortes avaliados.
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CAPITULO 2

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NO MELHORAMENTO GENETICO DA ALFAFA
VISANDO SELECIONAR GENOTIPOS POR MEIO DE CARACTERISTICAS
COMPLEXAS
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RESUMO

A selecdo simultanea de caracteres na cultura da alfafa pode ser facilitada pela
utilizacado de técnicas de inteligéncia computacional, como por exemplo, as Redes
Neurais artificiais (RNAS). Estas podem ser treinadas para identificar e ponderar pesos
dos caracteres, além de generalizar informagdes para novos conjuntos de dados.
Assim, o objetivo desse trabalho foi propor RNAs para serem utilizadas na selecao de
genatipos de alfafa. Foram utilizados dados de quatro cortes da forrageira, com 77
gendtipos cada. Os caracteres avaliados quanto a producédo e valor nutritivo, foram
subdivididos em classes segundo os escores do indice de Tai. Para garantir a
capacidade de generalizacdo das RNAs, os dados dos grupos producéo e valor
nutritivo, foram ampliados de modo que os dados originais de cada classe do indice
gerassem 50 novas observagdes. As redes foram treinadas e validadas com os dados
ampliados e posteriormente foram utilizadas para classificar os dados reais dos quatro
cortes. As taxas de erros das redes de producéo e valor nutritivo atingiram valores de
no maximo 15%. Além disso, a rede foi mais eficiente para classificar genotipos quanto
ao valor nutritivo do que quanto a producdo. De modo geral, houve altas taxas de
concordancia com o indice quanto a classificacdo dos gendtipos em cada grupo de
caracteres. Mesmo nos cortes onde a rede apresentou pior desempenho foi possivel
observar a potencialidade da mesma para classificacdo de genoétipos de alfafa. Para
as redes obtidas neste trabalho, o treinamento ocorreu a partir do fornecimento de
exemplos de cortes obtidos em diferentes épocas do ano e isso foi suficiente para que
a rede conseguisse 6timo desempenho em todos os cortes. Assim, estas poderdo ser
utilizadas em futuros cortes realizados pela Embrapa Pecudria Sudeste para
classificacdo de gendtipos do programa de melhoramento da cultura, quando a

producao e valor nutritivo, auxiliando os pesquisadores na tomada de deciséo.
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1. INTRODUCAO

Os programas de melhoramento da alfafa visam desenvolver cultivares de alta
produtividade e com alto valor nutritvo. Como a selecdo na alfafa é
predominantemente fenotipica e a maioria dos caracteres de importancia tém baixa
herdabilidade, a acurécia do processo seletivo pode ser dificultada (Li e Brummer,
2012). Aléem disso, o melhoramento € feito com base em uma série de caracteres
importantes, requerendo adocédo de técnicas que maximizem a acuracia seletiva.

Atualmente, a estratégia de selecdo mais utilizada em alfafa é a selecdo
simultanea (Basigalup e Odorizzi, 2011), onde seleciona-se tanto para os caracteres
de producdo quanto para os componentes do valor nutritivo. Entretanto, a selecéo
simultanea pode ser dificultada pelo grande volume de informacfes geradas nos
programas de melhoramento da forrageira, pela dificuldade do proprio pesquisador
em estabelecer pesos adequados e pela qualidade requerida das matrizes de
variancia e covariancia para estimacdo de um bom indice. Assim, a aplicacdo de
técnicas convencionais de selecdo pode tornar o processo de melhoramento da alfafa
MOoroso.

A utilizacdo de técnicas de inteligéncia computacional, como por exemplo, as
Redes Neurais artificiais (RNAs), pode ser til para otimizar a sele¢édo simultanea de
caracteres uma vez que a rede pode aprender a classificar genétipos da mesma forma
que é feito no indice, ndo necessitando, porém, de informacdes muito detalhadas
sobre os gendtipos. As RNAs séo técnicas de aprendizado baseadas em modelos de
natureza biolégica inspirados no funcionamento do cérebro humano (Norvig e Russel,
2008). O cérebro humano apresenta capacidade de processar informaces complexas
e ndo-lineares de forma muito superior a de qualquer maquina e, devido a plasticidade
do sistema nervoso, a rede de neurdnios bioldégicos pode se adaptar as novas
situacdes a que é exposta (Haykin, 2001).

Devido a sua estrutura nao linear as RNAs conseguem alta eficiéncia
trabalhando com caracteres complexos (Galvao et al.,, 1999), sendo capazes de
capturar relacdes entre variaveis que nao sédo captadas pelos modelos estocasticos,
podendo ainda generalizar as informacgdes para novos casos (Mackay, 1994). Somado

a isso, 0os avancos obtidos na &rea da informatica tém possibilitado a realizacéo de
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trabalhos de RNAs cada vez mais abrangentes pela geracao, in silico, de grandes
volumes de dados, através da simulagdo (Sant’'anna, 2014).

O primeiro modelo de neurénio artificial data de 1943 e foi proposto por Warren
McCulloch e Walter Pitts (McCulloch & Pitts, 1943). O neurdnio artificial de McCulloch
e Pitts representa uma simplificacdo do neurdnio biol6gico (Braga et al., 2007), onde
toda a transmissao da informacéo é controlada pela funcdo de ativacdo, que permite
ou nao a ativacao da saida. Devido as particularidades do modelo, o neurdnio artificial
de McCulloch e Pitts s6 conseguia obter solucdo para problemas linearmente
separaveis, além disso pesos negativos eram melhores para representar sinais
inibitorios e os pesos eram nao ajustaveis (Braga et al., 2007).

Desde a proposicao de McCulloch e Pitts em 1943, varios outros modelos mais
dindmicos foram desenvolvidos (Braga et al., 2007), como por exemplo a Perceptron
Multicamadas no ano de 1986, que utiliza o algoritmo de treinamento chamado de
“algoritmo de retropropagagdo de erro” (Haykin, 2001). As redes Perceptron
Multicamadas (MLP) sdo amplamente utilizadas e apresentam 6tima eficiéncia para
solucionar problemas complexos, gracas a inclusdo das camadas ocultas no modelo.

A rede MLP é caracterizada pela presenca de uma ou mais camadas ocultas,
alto grau de conectividade e pela presenca de diferentes funcdes de ativagdo nao-
lineares (Peixoto, 2013). O conjunto dessas caracteristicas garantem as redes MLP
alto poder computacional (Silva, 2014). Os parametros da rede sdo definidos
empiricamente e ajustados conforme o seu desempenho durante a etapa de
treinamento.

A utilizacdo de RNAs no melhoramento vegetal tem sido crescente e inclui, por
exemplo, predicdo de producdo de grédos de arroz (Ji et al., 2007), avaliacdo de
adaptabilidade e estabilidade em gendétipos de alfafa (Nascimento et al., 2013),
selecdo em cana-de-acucar (Zhou et al., 2011; Brasileiro et al., 2015), previsao de
caracteristicas complexas em vacas Jersey e trigo (Gianola et al., 2011), dentre
outros.

Durante o processo de selecdo em alfafa séo realizados muitos cortes para
estimar a producdo de matéria seca e o valor nutritivo da forragem nas diferentes
estacdes de cultivo. Para cada corte sao realizadas, além da coleta de dados, analises

do conjunto de dados que demandam tempo do pesquisador. Para cada ciclo da
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cultura, a selecdo pode ser determinada por indices visando obter ganhos em todo o
conjunto de caracteres.

Nesse contexto, a utilizacdo de RNAs pode ser Util para classificar genoétipos de
alfafa baseando-se nas informacdes coletadas. A partir de um banco de dados que
fosse constituido de experimentos bem conduzidos e que caracterizasse acessos em
diferentes condi¢6es ambientais, um bom indice de selecdo poderia ser ajustado e a
partir dele, as RNAs poderiam aprender a identificar padrdes e ponderar os caracteres
dos gendtipos tal qual é feito no indice, mas com a vantagem de trabalhar muito bem
com informacdes incompletas e com ruido, tornando dispensavel todo o rigor
necessario para a conducao de todos os experimentos e das analises estatisticas de
novos cortes realizados, além de generalizar essas informacfes para 0s proximos
cortes realizados.

Assim, o objetivo desse trabalho foi propor Redes Neurais Artificiais a partir de
um indice de selecdo estabelecido, para serem utilizadas na sele¢do simultanea de
gendtipos de alfafa do programa de melhoramento de alfafa da Embrapa Pecuaria

Sudeste, em relacdo aos caracteres de producao e valor nutritivo.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. Material vegetal e conjunto de dados

Foram utilizados dados de quatro cortes de alfafa realizados em 77 gendétipos
provenientes da Embrapa Pecuaria Sudeste, localizada no municipio de Sao Carlos,
latitude 22° 01’ 03” S e longitude 47° 53’ 27” W”. Os cortes foram realizados nos meses
de novembro de 2015, fevereiro, maio e agosto de 2016. Todos os cortes foram
irrigados, exceto o corte 4, colhido sob déficit hidrico. O delineamento utilizado em
cada experimento foi o de blocos casualizados, com trés repeti¢cdes, de acordo com a

Equacéo 1:

Yij=HU + Gi+ Bj+ ej (Equacéo 1)
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Em que Yij é a observacgéo referente ao tratamento i avaliado no bloco j; p é a
media geral; Gi € o efeito do i-ésimo tratamento, comi =1, 2, ..., |; Bj é o efeito do |-
ésimo bloco, comj=1, 2, ..., J; e ejj € 0 erro experimental, tal que ejj~ NID(0; ¢?).

Os caracteres avaliados foram: Altura de plantas dada pela média de cinco
plantas em centimetros na area util da parcela quando as plantas atingissem 10% de
florescimento; Producdo de matéria seca (kg/ha) medida pelos cortes feitos a uma
altura de 8 a 10 cm do nivel do solo, sempre que cada cultivar atingia 10% da floracao
ou guando as brotacdes basais atingissem altura média de 3 a 5 cm; Relagéo
caule/folha: feita na matéria verde, durante os cortes de producéo;

Além disso foram feitas andlises de proteina bruta (PB); digestibilidade “in vitro”
da matéria seca (DIVMS); fibra em detergente neutro (FDN); fibra em detergente acido
(FDA); lignina e suscetibilidade a doencas — estimada visualmente sendo a severidade
determinada de acordo com a porcentagem de area foliar atacada em cada parcela,
classificando as cultivares da seguinte maneira: a) nota 0 - susceptivel (>50% de
severidade da doenca); b) nota 1 - baixa resisténcia (49 a 30% de severidade da
doenca); c) nota 2 - moderadamente resistentes (29 a 11% de severidade da doenca);
d) nota 3 - resistentes (< 11% de severidade da doenca).

Primeiramente os caracteres avaliados foram subdivididos em dois grandes
grupos: Produgao e Valor Nutritivo. As variaveis do grupo “Produgao” foram: altura de
plantas, producdo de matéria seca, relacdo caule/folha e suscetibilidade a doencas,
ja o grupo “Valor nutritivo” foi composto pelos caracteres: proteina bruta, lignina,
digestibilidade “in vitro” de matéria seca, fibora em detergente neutro e fibra em
detergente acido.

Posteriormente os gendtipos foram classificados conforme desempenho em
producéo e valor nutritivo segundo o indice de selecéo de Tai (1977), que permite que
caracteres secundarios, para os quais nao se deseja ganho maximo, sejam incluidos
no indice para auxiliar no ganho dos caracteres principais.

Considerando que existam n caracteres avaliados e destes, m (m < n) sao

principais, o agregado genotipico (H) e o indice (I) sdo dados por:

H= a;g; +ag, + - +angn

[= byxy +baxy + -+ bpXm + bmt1Xme1 + - + Pmy1Xme1



em que:
a = pesos econdmicos
g = valores genotipicos
X = valores fenotipicos

b = coeficiente dos caracteres no indice

O vetor de ganhos desejados pode ser estabelecido com base em um desvio

padrdo genético para cada caractere (Cruz et al., 2014).

O vetor b pode ser estimado a partir das equagdes 1 e 2:

Pb = Ga (1)
Gb = Agq (2)

em que:
G = matriz de covariancias genotipicas entre as variaveis
P = matriz de covariancias fenotipicas entre as variaveis
Ag4 = vetor de ganhos desejados

Substituindo 2 em 1:

a=GP71G Agqy

Considerando que:

o5)
|
[r—1
a0
N R
e
(¢
>
]
a
Il
Q.
e—

em que:
c, e d; séo vetores de dimensdo m x 1

c, e d, séo vetores de dimenséo (n-m) x 1

Considerando ainda:

55



c2=0

® _[0011 0312]
W21 W33

em que:
W11, W12, Woq € Wy, SA0 Matrizes de dimensao m x m, m x (n-m), (n-m) x m e (n-m) X

(n-m), respectivamente

Assim:

Q= [C1] _ [0011 0012] [dl] _ [0011d1 + wlzdz]
C2 Wz1  W22l]d, wy1d; + wy,d,

] = Lozt oma)
Agy = = _
Bd d, —032210021(11

Assim, o vetor b pode ser estimado tanto por 1 quanto por 2.

Apds a obtencdo dos escores, 0os genétipos foram ordenados em ordem
decrescente segundo o valor obtido no indice. A partir disso, foram determinados
quatro subgrupos para produc¢do e quatro para valor nutritivo, onde os genétipos foram

classificados como 6timos, bons, medianos e ruins, conforme mostrado na Tabela 1:

Tabela 1 — Classificacéo dos genétipos de alfafa segundo indice de Tai (1977), quanto
ao desempenho em valor nutritivo e producédo. Em que: 1 = 6timo, 2 = bom, 3 =
mediano e 4 = ruim.

Valor Nutritivo Producéo

Genolipos ~= 11 Corte2 Corte3 Corte 4 Cortel Corte2 Corte3 Corte4

=
[EEN
[EEN
[EEN
[ERY
N
N
N

O© 0N Ol b WN PP
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Visando obter uma rede com boa capacidade de generalizacdo, os dados dos
grupos producao e valor nutritivo, considerando a classificacdo de acordo com o indice
de Tai (1977) em cada corte, foram ampliados de modo que os dados originais de
cada classe do indice gerassem 50 novas observacdes, originando um total de 800
novos genotipos para producdo e 800 para valor nutritivo, como apresentado na

Tabela 2:

Tabela 2 — Esquema da ampliacdo dos dados dos gendtipos de alfafa para escolha

das redes para producéo e valor nutritivo.

Grupo Cortes Classificacdo Ampliacdo Grupo Cortes Classificacdo Ampliacdo
1 50 1 50
c1 2 50 c1 2 50
3 50 3 50
4 50 Valor 4 50
Producao 1 50 Nutritivo 1 S0
c2 2 50 C2 2 50
3 50 3 50
4 50 4 50
C3 1 50 C3 1 50
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2 50 2 50
3 50 3 50
4 50 4 50
1 50 1 50
ca 2 50 ca 2 50
3 50 3 50
4 50 4 50

O processo de ampliacdo consistiu em gerar, a partir dos dados reais, uma
variavel aleatoria com distribuicdo normal com uma matriz de zeros representando a
média e varidncia equivalente a uma matriz sigma (X~N(¢,Z)) por meio da
transformacao linear X = F’Y, em que Y~N(¢,l) representava a variavel aleatéria
correspondente aos dados originais e F € obtido pela decomposigéo espectral de Z,
tal que X' = FF'. Para ampliar os dados originais, novos valores de Y foram gerados
considerando Y~N(¢, (F’)1X). Para garantir a eficiéncia do processo, a pressuposicao
de que a distribuicdo dos dados deve ser conhecida, com média zero e variancia igual
a V deve ser atendida. Para isso, utilizou-se o teorema de Box-Muller, em que as

variaveis zi1 e z2 tém distribuicdo normal com média zero e variancia V:

Zi =+—2InU;cos(2nlU,) e Z, =,/—2InU; cos(2rmU,)

em que U; e U2 sdo numeros aleatérios gerados pela distribuicdo uniforme entre
Oel.

Os valores foram simulados conservando as médias, variancias e covariancias
dos dados originais de cada um dos cortes separadamente. Assim, 0 conjunto de
dados foi subdividido em 80% para treinamento da rede e 20% para validagédo. A

ampliagéo foi realizada pelo programa GENES (Cruz, 2013).
2.2. Modelagem da Rede Neural Artificial

A modelagem via RNAs necessita de dois conjuntos de dados: um para
treinamento e outro para validacdo. Neste trabalho, as redes foram treinadas e
validadas com os dados ampliados e posteriormente foram utilizadas para classificar
os dados reais dos quatro cortes. A arquitetura de rede utilizada para classificar os

genatipos foi a Perceptron Multicamadas.
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Foram estabelecidas duas conformagfes de RNA, uma para os caracteres do
grupo producéo e outra para os caracteres do grupo valor nutritivo. Utilizou-se quatro
e cinco entradas, correspondentes aos caracteres dos grupos producdo e valor
nutritivo, respectivamente. Foram testadas as funcdes de ativacdo tangente
hiperbdlica (tansig) e logistica (logsig). Para a camada de saida foi utilizada a fungéo
limiar (purelin), além disso, foi utilizado o algoritmo de treinamento trainbr —
Backpropagation com um namero de épocas igual a 7000.

A quantidade de neurdnios nas camadas ocultas variou entre trés e seis e a
camada de saida foi composta por um Unico neurénio, representado por um vetor de
elementos conhecidos, uma vez que o processo de aprendizado neste caso, €
supervisionado. Apos testes das varias possibilidades de topologias, foram escolhidas
as redes que apresentaram a menores taxas de erro aparente. As RNAs foram
processadas pelo software Matlab (Mathworks, 2012) a partir de scripts do aplicativo
GENES (Cruz, 2013).

3. RESULTADOS E CONCLUSOES

Topologia de rede para os grupos de caracteres

A melhor topologia de rede para cada grupo de caracteres foi escolhida
considerando 5832 possibilidades, adotando como critério, a taxa de erro aparente.
Dos 800 gendtipos gerados via ampliacdo dos dados, 640 foram utilizados para
treinamento da rede e 160 para validagdo. Dessa forma, para o grupo de caracteres
producao a topologia utilizada incluiu seis neurénios na primeira camada oculta, trés
na segunda e seis na terceira e as func¢des de ativagao foram tansig, tansig e logsig,

respectivamente (Figura 1):
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Figura 1 — Arquitetura da RNA para producéo. Entradas de (x1) a (x4) representando
cada caractere de producéo. Trés camadas ocultas compostas por seis, seis e
trés neurbnios, com funcbes de ativacdo logistica em todas as camadas. Na
camada de saida, Y1 representa a classificacdo que cada individuo obteve.

Para o grupo de caracteres valor nutritivo a topologia utilizada incluiu seis
neurdnios na primeira camada oculta, seis na segunda e trés na terceira e a fungao

de ativagao para todas elas foi a logsig (Figura 2):
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Figura 2 - Arquitetura da RNA para valor nutritivo. Entradas de (x1) a (Xs)
representando cada caractere de valor nutritivo. Trés camadas ocultas
compostas por seis, seis e trés neurbénios, com funcdes de ativacéo logistica em
todas as camadas. Na camada de saida, Y1 representa a classificacdo que cada
individuo obteve.

Na Tabela 3 séo apresentados os resultados da RNA para cada grupo de
caracteres. Em ambas as situacdes, as taxas de erros atingiram valores de no maximo
15%, além disso observou-se as maiores taxas de erro na validacdo do que no
treinamento. Esses resultados sdo compativeis com os resultados relatados por
outros autores como por exemplo Carneiro (2015) e Sant'anna (2014) em estudos
classificatérios, reafirmando o grande potencial de generalizacdo das redes neurais
como mencionado por Braga (2011). Além disso, a rede foi mais eficiente para
classificar genoétipos quanto ao valor nutritivo do que quanto a producdo, mesmo
apresentando topologias de semelhante complexidade, isso pode ser ocorrido devido
as caracteristicas do proprio conjunto de dados, mais distinguiveis quanto ao valor

nutritivo do que quanto a produgéo.

Tabela 3 — Taxas de erro aparente, obtidas para os grupos de caracteres producéo e
valor nutritivo.
Procedimentos Taxa de erro aparente — TEA (%)
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Validagéo Treinamento
RNA Producéo 15,000 11,875
RNA Valor Nutritivo 11,875 6,563

Eficiéncia da utilizagdo da rede neural artificial para classificacdo de
gendtipos de alfafa

As redes obtidas para os grupos de caracteres considerados neste estudo foram
utilizadas para classificar os dados reais dos 77 gendétipos avaliados em cada corte.
Dessa forma, foram obtidas as tabelas de confusédo para cada grupo de caracteres.
Considerando a classificacdo dos genétipos quanto aos caracteres de producao
(Tabela 4) houve altas taxas de concordancia com o indice, como pode ser notado
por exemplo, no corte 1, onde o menor percentual de acerto foi de 73,68%, neste
mesmo corte a RNA classificou corretamente todos os individuos do grupo 1
(gendtipos 6timos). No corte 4, onde os gendtipos foram mantidos sob déficit hidrico,
a rede acertou 94,74% dos gendtipos ruins (grupo 4) e 78,95% dos genotipos
medianos (grupo 3), observa-se gque mesmo que as porcentagens de acertos nas
classes 6tima e boa tenham sido menores (55% e 57,89%, respectivamente), o alto
indice de acertos nas classes ruim e mediana, garante a eficiéncia da selecéo, pela
eliminacao dos genotipos inferiores. Nos demais cortes, as porcentagens de acerto
da rede foram menores, no entanto dentre as classificacfes erradas, nota-se uma
tendéncia de alocacdo dos individuos nas classes mais préximas, como ocorreu no
corte 3, onde a rede acertou 50% das classificagdes do grupo 1 (desemprenho 6timo)
e 45% dos genotipos 6timos (que ndo haviam entrado no grupo 1) foram classificados

como bons (grupo 2).

Tabela 4 — Porcentagem de acerto na classificacdo dos genotipos segundo a Rede
Neural Artificial obtida para o grupo de caracteres de producdo, baseada no
indice de Tai (1977).

Corte Classificacdo Classificacdo Rede Neural Artificial
indice de Tai 1 2 3 4
1 20 0 0 0
(100%)*
C1l
2 3 14 2 0
(15,79%) (73,68%) (10,53%)
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3 0 4 15 0
(21,05%) (78,95%)
4 0 0 2 16
(10,53%)  (84,21%)
1 17 0 2 1
(85,00%) (10,00%) (5,00%)
2 3 13 1 2
- (15,79%)  (68,43%) (5,26%) (10,53%)
3 0 6 11 2
(31,58%) (57,89%)  (10,53%)
4 1 3 2 13
(5,26%) (15,79%) (10,53%)  (68,43%)
1 10 9 1 0
(50,00%)  (45,00%) (5,00%)
2 1 10 7 1
ca (5,26%) (52,63%) (36,84%) (5,26%)
3 0 3 13 3
(15,79%) (68,42%)  (15,79%)
4 0 0 1 18
(5,26%) (94,74%)
1 11 8 1 0
(55,00%)  (40,00%) (5,26%)
2 3 11 4 1
ca (15,79%)  (57,89%) (21,05%) (5,26%)
3 0 2 15 2
(10,53%) (78,95%)  (10,53%)
4 0 0 1 18
(5,26%) (94,74%)

* Porcentagem de acerto da RNA.

A analise do desempenho da RNA para classificacdo dos gendétipos quanto aos
caracteres de valor nutritivo é encontrada na Tabela 5. De modo geral, houve altas
taxas de concordéancia com o indice assim como observado para a RNA de produg&o.
Nos cortes 1, a RNA nado conseguiu classificar dois genotipos e no corte 2, cinco. No
entanto, esse fato nao reduziu o poder de generalizagcdo da rede para os demais
cenarios. A taxa de acerto para o grupo de genétipos 6timos nos cortes 1 e 2 foram
75% e 90%, respectivamente. No corte 4, a rede acertou a classificacdo de 100% dos
genaotipos otimos, 78,95% dos gendtipos bons, 94,74% dos genotipos medianos e
89,47% dos gendtipos considerados ruins. A eficiéncia da rede foi alta para discriminar

genatipos ruins em todos os cortes, apresentando taxa minima de acerto de 84,21%
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no corte 2. O pior desempenho da rede aconteceu no corte 3, a semelhanca das
classificacbes da RNA de producdo a alocagdo dos individuos que tiveram

classificacdo errada aconteceu nas classes mais préoximas.

Tabela 5 — Porcentagem de acerto na classificacdo dos genétipos segundo a Rede
Neural Artificial obtida para o grupo de caracteres de valor nutritivo, baseada no
indice de Tai (1977)

Corte Classificacéo Classificacdo Rede Neural Artificial
indice de Tai 1 2 3 4
1 15 1 2 0
(75,00%)* (5,00%) (10,00%)
2 2 12 2 3
c1 10,53%) (63,16%) 10,53%) (15,79%)
3 0 1 13 5
(5,26%) (68,43%) (26,31%)
4 0 0 1 18
(5,26%) (94,74%)
1 18 0 0 0
(90,00%)
2 4 10 4 0
(21,05%) (52,63%) (21,05%)
C2
3 0 5 11 2
(26,31%) (57,89%) (10,52%)
4 0 0 2 16
(10,53%) (84,21%)
1 10 9 1 0
50% (45,00%) (5,00%)
2 1 10 7 1
c3 (5,26%) (52,63%) (36,84%) (5,26%)
3 0 3 13 3
(15,79%) (68,42%) (15,79%)
4 0 0 1 18
(5,26%) (94,74%)
1 20 0 0 0
100%
2 3 15 1 0
ca (15,79%) (78,95%) (5,26%)
3 0 0 18 1
(5,26%)
4 0 0 2 17

(10,53%)  (89,47%)

* Porcentagem de acerto da RNA.
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Mesmo nos cortes onde a rede apresentou pior desempenho (quando
comparado aos demais) foi possivel observar a potencialidade da mesma para
classificacdo de gendtipos de alfafa. Resultados satisfatérios de performance das
RNAs em analises classificatorias tém sido relatados na literatura por varios autores,
como por exemplo Barbosa et al. (2011), que trabalhando com oito caracteristicas de
mamao papaia (Carica papaya L.), avaliaram o desempenho da rede em comparacao
com a analise discriminante de Anderson. Nesse estudo, as RNAs apresentaram taxa
de acerto 94,44%, superior aquela obtida pela analise discriminante, os autores entéo
concluiram que as RNAs séo eficientes para estudos classificatérios. Concluséo
semelhante ja havia sido relatada por Braga et al. (2007) que reconhecem a
superioridade das RNAs em relacdo aos modelos estocasticos. Para a cultura da
alfafa, o sucesso dos estudos de natureza classificatoria utilizando a abordagem das
redes neurais foram relatados por Nascimento et al. (2013) e Barroso et al. (2013), ao
comparar a eficiéncia de metodologias de adaptabilidade e estabilidade genotipica
com as RNAs. Barroso et al. (2013) ainda destaca como uma desvantagem das redes
em algumas situacbes, o tempo gasto com o processamento de dados e o
desconhecimento da influéncia de cada caracteristica sobre a variavel resposta
liberada pela RNA.

Tendo em vista que os programas de melhoramento da alfafa visam desenvolver
cultivares de alta produtividade e com alto valor nutritivo, que o controle genético da
maioria dos caracteres avaliados neste estudo € poligénico e que a acuracia do
processo seletivo é altamente influenciada por esses fatores (Li e Brummer, 2012), a
utilizacdo de indices de selecdo torna-se uma ferramenta muito UGtil para realizar
selecéo de gendtipos da cultura da alfafa. Uma vez que o pesquisador estabeleca um
bom indice que pondere bem os pesos dos caracteres, € possivel utilizar a rede neural
com sucesso para automatizar a selecéo nos programas de melhoramento da cultura.
A informacao obtida a priori pelo indice pode ser utilizada para treinar uma rede que
seja capaz de classificar novas observacdes com a eficiéncia exigida no processo
seletivo. Para isso, € fundamental que haja um treinamento eficiente da rede,
fornecendo exemplos que caracterizem diversas situacoes.

Para as redes obtidas neste trabalho, o treinamento ocorreu a partir do
fornecimento de exemplos de cortes obtidos em diferentes épocas do ano e isso foi

suficiente para que a rede conseguisse 6timo desempenho em todos 0s cortes. Assim,
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estas poderdo ser utilizadas em futuros cortes realizados pela Embrapa Pecuéria
Sudeste para classificacdo de gendétipos do programa de melhoramento da cultura,
quando a producado e valor nutritivo, auxiliando os pesquisadores na tomada de
decisdo. Devido ao dinamismo e plasticidade das RNAs, estas sdo capazes de
aperfeicoar o seu desempenho por meio da apresentacdo de novos exemplos para
treinamento (Haykin, 2001). As redes propostas neste trabalho estdo disponiveis em
ftp://ftp.ufv.br/dbg/RNA/.

4. CONCLUSOES

A abordagem das redes neurais artificiais constitui uma alternativa eficiente para
estudos de natureza classificatoria;

As redes apresentam alta eficiéncia para utilizacdo em programas de
melhoramento da cultura da alfafa.

67


ftp://ftp.ufv.br/dbg/RNA/

5. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Barbosa, C. D.; Viana, A. P.; Quintal, S. S. R.; Pereira, M. G. (2011) Artificial neural
network analysis of genetic diversity in Cariacica papaya L. Crop Breeding and
Applied Biotechnology. 11:224-231.

Barroso, L. M. A.; Nascimento, M.; Nascimento, A. C. C.; Silva, F. F.; Ferreira, R. P.
(2013) Uso do método de Eberhart e Russell como informacéo a priori para
aplicacdo de redes neurais artificiais e analise discriminante visando a
classificacdo de gendtipos de alfafa quanto a adaptabilidade e estabilidade
fenotipica. Ver. Bras. Biom., 31:176-188.

Basigalup, D.H.; Odorizzi, A. S. Melhoramento genético da alfafa. In: Ferreira, R. P.;
Basigalup, D. H.; Gieco, J. O. (Ed.). Melhoramento Genético da Alfafa. Sao
Carlos: Embrapa Pecuéria Sudeste, 2011. p. 225-260.

Braga, A. P.; Ferreira, A. C. P. L.; Ludermir, T. B. (2011) Redes Neurais Artificiais:
teoria e aplicacGes (2" ed.). Rio de Janeiro, LTC, 262p.

Brasileiro, B. P. et al. (2015) Selection in sugarcane families with artificial neural
networks. Crop Breed. Appl. Biotechnol., 5:72-78.

Carneiro, V. Q. (2015) Rede neural e logica Fuzzy aplicadas no melhoramento do
feijoeiro. Dissertacdo (Mestrado em Genética e Melhoramento) — Universidade
Federal de Vicosa, 108p, 2015.

Cruz, C. D. (2013) GENES - a software package for analysis in experimental statistics

and quantitative genetics. Acta Scientiarum., 35:271-276.

Galvéao, C. O.; Valenca, M. J. S.; Vieira, V. P. P. B.; Diniz, L. S. et al. (1999) Sistemas
inteligentes: Aplicagbes a recursos hidricos e ciéncias ambientais. UFRGS:
ABRH.

68



Gianola, D.; Okut, H.; Kent A. W.; Rosa, J. M. R. (2011) Predicting complex quantitative
traits with Bayesian neural networks: a case study with Jersey cows and wheat.
BMC Genetics, 45:34.

Haykin, S. (2008) Neural Networks and Learning Machines (3 ed.). Hamilton:
Pearson — Prentice Hall, 906p.

Ji, B.; Sun, Y.; Yang, S. and Wan, J. (2007) Artificial neural networks for rice yeld

prediction in mountainous regions. Journal of Agricultural Science, 145:249-261.

Li, X.; Brummer, E. C. (2012) Applied Genetics and Genomics in Alfalfa Breeding.
Agronomy, 2:40-61.

Mackay, D. J. C. (1994) Bayesian non-linear modelling for the prediction competition.
In: ASHRAE Transactions, ASHRAE, Atlanta Georgia. 100:1053-1062.

MathWorks (2012). MATLAB — The Language of Technical Computing. Disponivel em:
http://www.mathworks.com/products/matlab.

McCulloch, W. S.; Pitts, W. (1943) A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. Bull Math Biol. 5:115-133.

Nascimento, M.; Peternelli, L. A.; Crus, C. D.; Nascimento, A. C. C.; Ferreira, R. P.;
Bhering, L. L. and Sangado, C. C. (2013) Artificial neural networks for adaptability
and stability evaluation in alfafa genotypes. Crop Breeding and Applied
Biotechnology, 13:152-156.

Norvig, P. and Russell, S. (2013) Inteligéncia Artificial. 3™ ed. CAMPOS, Rio de

Janeiro, Elsevier, 958p.

Peixoto, L. A. Redes Neurais Artificiais na predicdo do valor genético. Dissertacéo
(Mestrado em Genética e Melhoramento) — Universidade Federal de Vigosa, 97p,
2013.

69


http://www.mathworks.com/products/matlab

Sant’anna, |. C. Redes Neurais Artificiais na discriminagdo de populagdes de
retrocruzamento com diferentes graus de similaridade. Dissertacdo (Mestrado

em Genética e Melhoramento) — Universidade Federal de Vicosa, 115p, 2014.

Silva, G. N. Redes Neurais Atrtificiais: Novo paradigma para a predicdo de valores
genéticos. Dissertacdo (Mestrado em Estatistica Aplicada e Biometria) —
Universidade Federal de Vigosa, 92p, 2014.

Tai, G. C. C. (1977) Index selection with desired gains. Crop Sci., 17:182-183.

70



CAPITULO 3

EFICIENCIA DA UTILIZACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA
CLASSIFICACAO DE GENOTIPOS QUANTO A CARACTERES DE PRODUCAO E
VALOR NUTRITIVO
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RESUMO

A utilizacdo das Redes Neurais Artificiais (RNAs) pode ser Gtil para otimizar a
selecdo simultanea de caracteres, que tem sido a estratégia mais utilizada no
melhoramento da alfafa. Entretanto, a eficiéncia de generalizagdo das RNAs é
dependente da qualidade do conjunto de dados para treinamento e validagao. Assim,
0 objetivo desse trabalho foi avaliar eficiéncia das redes neurais treinadas a partir de
dados ampliados de poucos cortes de alfafa para classificacdo de um novo conjunto
de dados, bem como inferir sobre a importancia do tamanho e diversidade do conjunto
de dados de treinamento para generalizacdo de informacdes. Os 77 gendtipos
avaliados foram previamente classificados segundo os escores do indice de Tai para
os caracteres de producéo e valor nutritivo. Assim, foram estabelecidas diferentes
topologias de redes para cada grupo de caracteres, que foram treinadas com dados
ampliados de trés cortes e posteriormente, utilizadas para classificar dados reais de
um novo corte. Considerando a classificacdo dos genétipos quanto aos caracteres de
producdo, observou-se altas taxas de erro aparente tanto no treinamento quanto na
validacéo. Para o grupo de caracteres de valor nutritivo foram observadas pequenas
taxas de erro tanto no treinamento quanto na validacéo. Entretanto as baixas taxas de
erro ndo se mantiveram na utilizagdo com um novo conjunto de dados, indicando a
perda da habilidade de generalizacdo, possivelmente pelo overfitting que pode ter
ocorrido. O baixo desempenho das redes pode ser explicado uma vez que 0s limites
minimos das varidveis no conjunto de treinamento estdo bem aquém daqueles
encontrados no conjunto de teste e por isso, atribuir o insucesso de generalizagao por
deficiéncia da modelagem pode ser um engano, pois ndo se deve esperar
aprendizado em analogia ao cérebro humano, de situacdes tdo dispares. Dessa
forma, conclui-se que o uso de redes neurais sera mais difundido a medida que haja
mudanca no paradigma da experimentacdo em que as decisbes passardo a ser
tomadas em bancos de dados, construidos ao longo do tempo de um programa de

melhoramento, que constituirdo de base para o processamento de dados.
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1. INTRODUCAO

O melhoramento genético da alfafa visa o desenvolvimento de cultivares de alta
produtividade e com alto valor nutritivo. Como a selecdo nesta cultura é
predominantemente fenotipica e a maioria dos caracteres de importancia tém baixa
herdabilidade, a acurécia do processo seletivo pode ser dificultada (Li e Brummer,
2012). Dessa forma, a utilizacdo de técnicas de inteligéncia computacional, como por
exemplo, as Redes Neurais artificiais (RNAs), pode ser util para otimizar a selecao
simultanea, que tem sido a estratégia mais utilizada no melhoramento da forrageira
(Basigalup e Odorizzi, 2011).

As RNAs séo técnicas de aprendizado baseadas em modelos de natureza
bioldgica inspirados no funcionamento do cérebro humano (Norvig e Russel, 2008). O
cérebro humano apresenta capacidade de processar informacdo complexas e néo-
lineares de forma muito superior a de qualquer maquina e, devido a plasticidade do
sistema nervoso, a rede de neurdnios biologicos pode se adaptar as novas situacdes
a gue é exposta (Haykin, 2001).

Por apresentarem estrutura nédo linear, as RNAs conseguem alta eficiéncia
trabalhando com caracteres complexos (Galvao et al.,, 1999), sendo capazes de
capturar relacdes entre variaveis que nao sdo captadas pelos modelos estocasticos,
podendo ainda generalizar as informacdes para novos casos (Mackay, 1994).
Entretanto, a eficiéncia de generalizacdo das RNAs é dependente da qualidade do
conjunto de dados para treinamento e validacao, além da correta escolha da topologia
a ser utilizada. Estes s@o os principais problemas relatados quanto a utilizacdo das
redes neurais (De Veaux et al., 1997).

Segundo Kominakis et al. (2002) quanto maior o conjunto de dados de
treinamento de uma rede, mais o desempenho desta pode ser aumentado, ja que a
diversificacdo das informacdes apresentadas garante o reconhecimento de padrdes
futuros. Dessa forma, € possivel dizer que a capacidade de generalizacdo de uma
RNA esta diretamente ligada ao tamanho do conjunto de dados de treinamento.

De modo geral, os trabalhos disponiveis na literatura dispbem de séries
histéricas de dados para treinamento das RNAs, como mostrado no trabalho de
Dantas et al., 2016, onde a utilizacdo das redes neurais visava a previsdo da

precipitacdo de periodos chuvosos. Esses autores utilizaram dados coletados durante
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38 anos e encontraram resultados satisfatorios para descrever as variagdes na
precipitacdo ao longo dos anos. No melhoramento genético, a obtencéo de grandes
séries historicas de dados é um pouco mais incomum, se comparado as areas médica
e da engenharia, por exemplo. Entretanto, a obtencdo de um bom conjunto de dados
aliada aos avancos obtidos na area da informatica tem possibilitado a realizacao de
trabalhos de RNAs cada vez mais abrangentes pela geracao, in silico, de grandes
volumes de dados, através da simulacdo (Sant’anna, 2014).

Durante o processo de selecdo em alfafa séo realizados muitos cortes para
estimar a producdo de matéria seca e o valor nutritivo da forragem nas diferentes
estacdes de cultivo. Para cada ciclo da cultura, a selecdo pode ser determinada por
indices visando obter ganhos em todo o conjunto de caracteres. Nesse contexto, as
informacdes coletadas nos cortes da forrageira ao longo do tempo podem ser reunidas
em um banco de dados e este pode ser utilizado para treinar uma RNA. A eficiéncia
de generalizacdo da RNA sera tanto maior quanto mais diversificadas forem as
informacdes disponiveis para treinamento.

Assim, o0 objetivo desse trabalho foi avaliar eficiéncia das redes neurais treinadas
a partir de dados ampliados de poucos cortes de alfafa para classificagdo de um novo
conjunto de dados, bem como inferir sobre a importancia do tamanho e diversidade
do conjunto de dados de treinamento para generalizacao de informacdes.

2. MATERIAL E METODOS
2.1. Material vegetal e conjunto de dados
Para este estudo, foram utilizados dados de 77 gendtipos de alfafa provenientes
da Embrapa Pecuéria Sudeste, avaliados em quatro cortes realizados nos meses de
novembro de 2015, fevereiro, maio e agosto de 2016. Todos os cortes foram irrigados,
exceto o corte 4, colhido sob déficit hidrico. O delineamento utilizado em cada
experimento foi o de blocos casualizados, com trés repeticdes, de acordo com a

Equacéo 1:

Yij=u+ Gi+ Bj+ej (Equacéo 1)
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Em que Yij é a observacgéo referente ao tratamento i avaliado no bloco j; p é a
media geral; Gi € o efeito do i-ésimo tratamento, comi =1, 2, ..., |; Bj é o efeito do |-
ésimo bloco, comj=1, 2, ..., J; e ejj € 0 erro experimental, tal que ejj~ NID(0; ¢?).

Os caracteres avaliados foram: Altura de plantas dada pela média de cinco
plantas em centimetros na area util da parcela quando as plantas atingissem 10% de
florescimento; Producdo de matéria seca (kg/ha) medida pelos cortes feitos a uma
altura de 8 a 10 cm do nivel do solo, sempre que cada cultivar atingia 10% da floracao
ou guando as brotacdes basais atingissem altura média de 3 a 5 cm; Relagéo
caule/folha: feita na matéria verde, durante os cortes de producéo.

Além disso foram feitas andlises de proteina bruta (PB); digestibilidade “in vitro”
da matéria seca (DIVMS); fibra em detergente neutro (FDN); fibra em detergente acido
(FDA); lignina e suscetibilidade a doencas — estimada visualmente sendo a severidade
determinada de acordo com a porcentagem de area foliar atacada em cada parcela,
classificando as cultivares da seguinte maneira: a) nota 0 - susceptivel (>50% de
severidade da doenca); b) nota 1 - baixa resisténcia (49 a 30% de severidade da
doenca); c) nota 2 - moderadamente resistentes (29 a 11% de severidade da doenca);
d) nota 3 - resistentes (< 11% de severidade da doenca).

Os caracteres avaliados foram divididos em dois grupos: Produgédo e Valor
Nutritivo. As variaveis do grupo “Produc¢ao” foram: altura de plantas, produgao de
matéria seca, relagao caule/folha e suscetibilidade a doencas, ja o grupo “Valor
nutritivo” foi composto pelos caracteres: proteina bruta, lignina, digestibilidade “in vitro”
de matéria seca, fibra em detergente neutro e fibra em detergente acido. Para fins de
selecdo simultanea, os gendtipos foram classificados conforme desempenho em
producao e valor nutritivo segundo o indice de selecao de Tai (1977).

Considerando que existam n caracteres avaliados e destes, m (m < n) sao

principais, o agregado genotipico (H) e o indice (I) sdo dados por:

H= a;g; +a,g; + -+ am8m
I= byxy +byxz + -+ + bpXm + bmp1Xme1 + - + Pmy1Xmer

em que:
a = pesos econdmicos

g = valores genotipicos
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X = valores fenotipicos

b = coeficiente dos caracteres no indice

O vetor de ganhos desejados pode ser estabelecido com base em um desvio

padrdo genético para cada caractere (Cruz et al., 2014).

O vetor b pode ser estimado a partir das equacdes 1 e 2:

Pb = Ga (1)
Gb = Aggq (2)

em que:
G = matriz de covariancias genotipicas entre as variaveis
P = matriz de covariancias fenotipicas entre as variaveis
Agq4 = vetor de ganhos desejados

Substituindo 2 em 1:

a=GP71G Agqy

Considerando que:

Q

|
[r—1
Q0O
N R
e
(¢

d
e =g

em que:
c; e d; séo vetores de dimensdo m x 1

c, e d, sdo vetores de dimenséo (n-m) x 1

Considerando ainda:

c2=6

o = [0011 0)12]
Wz1 W33

76



em que:
W11, Wiy, Wy € Wy, SA0 Matrizes de dimensdo m x m, m x (n-m), (N-m) x m e (n-m) x

(n-m), respectivamente

Assim:

Q= [C1] _ [0311 0012] [d1] _ [0)11d1 + 0)12d2]
C2 w1 W22l]d, wy1d; + wyyd;

0] = Lot o]
Agq = = _
&d d; _00221 wy1dy

Assim, o vetor b pode ser estimado tanto por 1 quanto por 2.

Apdés a obtencdo dos escores, os genétipos foram ordenados em ordem
decrescente segundo os valores obtidos nos indices de producéo e valor nutritivo. A
partir disso, foram determinados quatro subgrupos para cada indice e 0s genotipos
foram classificados como 6timos, bons, medianos e ruins em cada um deles. O
subgrupo 1 denominado “6timo”, foi composto pelos 20 melhores gendtipos, ou seja,
aqueles que obtiveram maiores escores nos indices de cada grupo. Os demais grupos
(2, 3 e 4) foram denominados bom, mediano e ruim, respectivamente e eram
compostos por 19 gendtipos cada.

Para treinamento de cada rede, os dados dos grupos producéo e valor nutritivo,
considerando a classificacdo de acordo com o indice de Tai (1977) nos cortes 2, 3 e
4, foram ampliados de modo que os dados originais de cada classe do indice
gerassem 50 novas observacdes, originando um total de 600 novos genotipos para

producéo e 600 para valor nutritivo, como apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Esquema da ampliacdo dos dados dos gendtipos de alfafa para escolha
das redes para producao e valor nutritivo.

Grupo  Cortes Classificacdo Ampliacdo Grupo Cortes Classificacdo Ampliacéo

1 50 Valor ! >
Produgdo  C2 2 50 nutriivo &2 2 >0
3 50 - 3 50
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4 50 4 50
1 50 1 50
c3 2 50 c3 2 50
3 50 3 50
4 50 4 50
1 50 1 50
ca 2 50 ca 2 50
3 50 3 50
4 50 4 50

O processo de ampliacdo consistiu em gerar, a partir dos dados reais, uma
variavel aleatoria com distribuicdo normal com uma matriz de zeros representando a
média e variancia equivalente a uma matriz sigma (X~N(¢,Z)) por meio da
transformacao linear X = F’Y, em que Y~N(¢,I) representava a variavel aleatéria
correspondente aos dados originais e F € obtido pela decomposi¢ao espectral de Z,
tal que X! = FF’. Para ampliar os dados originais, novos valores de Y foram gerados
considerando Y~N(¢, (F’)1X). Para garantir a eficiéncia do processo, a pressuposi¢do
de que a distribuicdo dos dados deve ser conhecida, com média zero e variancia igual
a V deve ser atendida. Para isso, utilizou-se o teorema de Box-Muller, em que as

variaveis zi1 e z2 tém distribuicdo normal com média zero e variancia V:

71 = +/—2InU; cos(2rnU,) e z, =./—2InU; cos(2nU,)

em que U; e U2 sdo numeros aleatérios gerados pela distribui¢cdo uniforme entre
Oel.

Os valores foram simulados conservando as médias, variancias e covariancias
dos dados originais de cada um dos cortes separadamente. O conjunto de dados de
treinamento foi subdividido em 80% para treinamento da rede (480 gendtipos) e 20%
para validacdo (120 gendtipos). A ampliacdo foi realizada pelo programa GENES
(Cruz, 2013). Uma vez que a rede foi treinada, avaliou-se sua eficiéncia na
classificagdo de um conjunto de dados, representativos do corte 1, cujas informacgdes

nao foram consideradas no processo de ampliacao.

2.2. Modelagem da Rede Neural Artificial

78



Neste trabalho, as redes foram treinadas e validadas com os dados ampliados,
provenientes dos cortes 2, 3 e 4, mantendo o corte 1 (excluido do processo de
ampliacdo) como informacdo nova para futura classificacdo. A arquitetura de rede
utilizada para classificar os genétipos foi a Perceptron Multicamadas. Foram
estabelecidas duas conformacdes de RNA, uma para os caracteres do grupo
producao e outra para os caracteres do grupo valor nutritivo. Utilizou-se quatro e cinco
entradas, correspondentes aos caracteres dos grupos producdo e valor nutritivo,
respectivamente. Foram testadas as funcdes de ativacao tangente hiperbdlica (tansig)
e logistica (logsig). Para a camada de saida foi utilizada a funcao limiar (purelin), além
disso, foi utilizado o algoritmo de treinamento trainbr — Backpropagation com um
namero de épocas igual a 7000.

Foram testados 10 diferentes cenarios representados por topologias de rede
distintas, que diferiam entre si pelo nimero de camadas ocultas e pelo niumero de
neurdnios em cada uma delas. As RNAs foram processadas pelo software Matlab
(Mathworks, 2012) a partir de scripts do aplicativo GENES (Cruz, 2013). As topologias

testadas e utilizadas podem ser vistas na Tabela 2:

Tabela 2 — Esquema de treinamento e utilizacdo dos dados dos quatro cortes de alfafa
guanto a caracteres de producao e valor nutritivo.
Numero de neurbnios por

Topologias Camadas ocultas Utilizacéo
camada
1 1 3 Corte 1
2 1 6 Corte 1
3 1 9 Corte 1
4 2 3-3 Corte 1
5 2 3-6 Corte 1
6 2 6-6 Corte 1
7 3 3-3-3 Corte 1
8 3 3-6-3 Corte 1
9 3 6-3-6 Corte 1
10 3 6-6-6 Corte 1

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
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As topologias treinadas e validadas com os dados ampliados para os grupos de
caracteres considerados neste estudo foram utilizadas para classificar os novos dados
desconhecidos (Corte 1). Dessa forma, foram obtidas as tabelas de confusdo para
cada cenario em relagédo aos dois grupos de caracteres avaliados. Considerando a
classificacdo dos gendtipos quanto aos caracteres de producédo (Tabela 3), observou-
se que as taxas de erro aparente foram, no geral, altas para as etapas de treinamento
e validacéo, atingindo valores desde 3,96% no treinamento do cenario 10, até 30,00%
na validacé@o do cenario 3. Além disso, as maiores taxas de erro ocorreram sempre na
validagdo, como encontrado em outros trabalhos (Sant’anna, 2015; Carneiro, 2014).
Um dos problemas encontrados na etapa de treinamento de uma rede neural €, sem
duvidas, a qualidade do conjunto de dados apresentados a rede e 0s parametros
escolhidos (Pandorfi et al., 2011). No presente trabalho, os dados de treinamento
parecem ter sido insuficientes para que as redes conseguissem generalizar as
informacdes e duas razdes principais podem explicar os resultados encontrados. A
primeira delas diz respeito ao tamanho reduzido do conjunto de dados de treinamento
(480 gendtipos) que prejudicou o0 ajuste e classificacdo das redes, como observado
nos estudos de Kominakis et al., 2002 e Jaiswal et al.,, 2005. A segunda trata da
existéncia de lacunas nos dados, que leva a perda de eficiéncia do sistema, nessa
situacdo, a adicdo de novas entradas de rede poderia aumentar a acuracia da

classificacdo (Betker et al., 2003).

Tabela 3 — Taxas de erro aparente nas etapas de treinamento, validagéo e utilizacéo
das redes neurais artificiais em genoétipos de alfafa quanto a caracteres de

producéo.
Cenario . Taxa de erro_apa[ente (%)
Treinamento Validacdo Teste
1 25,62 28,33 83,11
2 22,08 28,33 74,02
3 18,95 30,00 92,21
4 21,87 26,67 74,02
5 18,54 26,67 74,02
6 9,58 18,33 72,73
7 18,75 28,33 74,02
8 10,83 17,50 74,02
9 7,08 21,67 74,02
10 3,96 20,83 72,73
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Quanto a complexidade das topologias adotadas, as redes com maior numero
de camadas e neurbnios, no geral, mantiveram altas as taxas de erro, resultado ja
relatado por Zanchettin e Ludermir (2005) que encontraram erros de classificacao
crescentes e proporcionais ao aumento do niumero de neurénios adicionados a rede
em seu estudo. As taxas de erro aparente quando as redes dos 10 cenarios foram
testadas no novo conjunto de dados atingiram valores elevados, variando desde
72,73% nos cenarios 6 e 10, até 92,21% no cenario 3 (Tabela 3), mostrando a
incapacidade de generalizacdo das redes, fato que é justificado pelo pequeno
conjunto de treinamento utilizado, que néo foi representativo do conjunto de dados

apresentado (Tabela 4).

Tabela 4 — Valores comparativos das caracteristicas de produ¢cdo mensuradas em
alfafa, no conjunto de dados utilizados para treinamento e para uso da rede

neural.
Caracteristi Treinamento (N=600) Teste (N=77)
ca Média Méaximo Minimo DP Média Maximo Minimo DP F t
Altura 39,12 51,65 7,43 9,11 51,5 56,67 41,33 3,05 | ++ #
Prod MS 1429,13 2350 306,67 394,36 2287,25 3177,67 1371,33 354,72 | ns **
CIF 0,57 0,85 0,27 0,11 0,83 1,06 0,71 0,06 | ++ **
Doengas 2,83 3 2 0,19 2,4 2,67 2,33 0,14 | ++ **

Prod MS = produdo de matéria seca, C/F = relacao caule folha. ++ : variancia heterogénea
pelo teste F a 1% de probabilidade; ** : médias diferentes estatisticamente pelo testeta 5 e
1% de probabilidade.

Este trabalho preliminar demonstra a necessidade de se utilizar um conjunto de
dados mais apropriado para que a rede possa aprender de forma efetiva com os
exemplos que lIhes s@o apresentados. Percebe-se, na Tabela 4, que os limites
minimos das variaveis no conjunto de treinamento estdo bem aguém daqueles
encontrados no conjunto de teste. Além disto, todas as demais estatisticas apontam
discrepancia de informacdo de um conjunto em relacdo ao outro nesta andlise
elementar univariada que nem mesmo contempla informacdes sobre interacao
genotipos x ambientes. Atribuir o insucesso de generalizacdo por deficiéncia da
modelagem da rede pode ser um engano, pois hdo devemos esperar aprendizado,
em analogia ao cérebro humano, de situacdes tdo dispares. Diversos trabalhos
disponiveis na literatura demostram a grande potencialidade das redes, inclusive de

sua capacidade de extrapolacdo para dados de validacdo, em conjunto de dados
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relacionados por informagfes basicas como meédias, variancias e covariancias.
Entretanto, os resultados obtidos neste trabalho nos levam a reconhecer que o uso de
pequenos conjuntos de dados, como aqueles gerados rotineiramente na pesquisa
agropecuaria, € sujeito a criticas pois havera grande lacuna de informacéo entre
aprendizado e generalizagdo. Acredita-se que as redes terdao grande valor na medida
gue haja mudanga no paradigma da experimentacdo em que as decisdes passarao a
ser tomadas em bancos de dados, construidos ao longo do tempo de um programa
de melhoramento, que constituirdo de base para o processamento de dados.

A classificacdo dos genoétipos quanto aos caracteres de valor nutritivo (Tabela
5), levaram a pequenas taxas de erro tanto no treinamento quanto na validagdo. Na
realidade, essas baixas taxas de erro ndo podem ser interpretadas como fator
totalmente positivo, ja que em nenhum cenario estudado, a utilizacdo da rede no novo
conjunto de dados apresentou taxa de erro baixa. 1sso significa que a rede perdeu a
habilidade de generalizac&o, possivelmente pelo sobreajuste (overfitting) que pode ter
ocorrido. O overfitting se deve principalmente ao fato de a rede se especializar no
conjunto de treinamento, nesses casos, ha memorizacdo dos dados e suas
particularidades, levando a perdas na capacidade de generalizacdo (Santos, et al.,
2005). Como o conjunto de dados inicial ampliado, foi subdividido em treinamento e
validacdo, nesta ultima etapa a rede também conseguiu obter taxas de erro baixas,

exceto para o cenario 10 (17,50%).

Tabela 5 — Taxas de erro aparente nas etapas de treinamento, validagéo e utilizagao
das redes neurais artificiais em gendétipos de alfafa quanto a caracteres de valor

nutritivo.
Cenario . Taxa de erro qpartinte (%)
Treinamento Validacdo Teste
1 11,67 11,67 55,84
2 8,12 10,00 70,13
3 7,92 5,83 61,04
4 8,54 5,00 54,54
5 6,67 5,00 48,05
6 2,08 5,83 68,83
7 521 5,00 50,65
8 4,58 5,00 50,65
9 1,67 9,17 63,64
10 0,00 17,50 55,84
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O aumento da complexidade das redes levou a uma tendéncia de reducéo das
taxas de erro de treinamento, que chegou a 0% no cenario 10. Entretanto, como ja
enfatizado anteriormente, esses resultados ndo demonstram maior eficiéncia, fato que
pode ser notado pelas altas taxas de erro aparente, que variaram de 48,05% no
cenario 5 até 70,13% no cenario 2, ao se utilizar as redes no novo conjunto de dados.
Como relatado por Pandorfi et al. (2011), o maior nimero de camadas de uma rede
neural além de elevar a complexidade e tempo de processamento, leva a um menor
poder de generalizacdo, por isso € fundamental que se ajuste uma rede neural
considerando todas as peculiaridades do conjunto de dados para evitar problemas de
ajuste.

Pode-se inferir que para o conjunto de caracteres de valor nutritivo, o conjunto
de dados de treinamento, assim como observado para os caracteres de producéo,
também foi insuficiente para que as redes conseguissem generalizar as informacoes
para novas observagbes. Verifica-se, na Tabela 6, discrepancia menores entre as
estatisticas basicas do conjunto de dados de treinamento e o de teste, o que contribuiu
para uma ligeira melhoria do desempenho da rede, mas em niveis ndo tao
animadores. Novamente fica clara a importancia do tamanho e qualidade das
informacdes do conjunto de dados para ajuste de uma rede neural, ja que a eficiéncia
desta aumenta proporcionalmente com o aumento do conjunto de dados e
informacdes deste (Jaiswal et al., 2005). Considerando o alto potencial de geracao de
informacBes do programa de melhoramento da alfafa, a reunido de um banco de
dados histéricos da cultura seria possivel e eficiente para que as redes neurais
destinadas a classificacédo de gendtipos também o fossem.

Tabela 6 — Valores comparativos das caracteristicas de qualidade, mensuradas em
alfafa, no conjunto de dados utilizados para treinamento e para uso da rede

neural.

Caracteristi Treinamento (N=600) Teste (N=77)

ca Média Maximo Minimo DP Média Maximo Minimo DP F t
Lignina 7.41 8.23 6.12 0,46 8.51 11.32 6.07 121 |ns ns
PB 26.57 30.02 2469 1,04 25.7 28.43 23.28 111 | ++  **
DIVMS 70.54 73.05 67.84 1,16 69.27 73.37 65.1 169 |[ns *
FDN 42.05 50.39 35.97 3,83 44.37 52.96 35.65 403 | ++ **
FDA 30.27 3271 2725 0,92 31 41.62 26.2 238 | ns *

PB = proteina bruta, DIVMS = digestibilidade “in vitro” da matéria seca, FDN = fibra em
detergente neutro, FDA = fibra em detergente &cido. ++ : variancia heterogénea pelo teste F
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a 1% de probabilidade; ** : médias diferentes estatisticamente pelo teste t a 5 e 1% de
probabilidade.

A eficiéencia das RNAs tem sido amplamente demostrada na literatura, nas
diferentes &reas da ciéncia, como pode ser confirmado por Barbosa et al. (2011),
Barroso et al. (2013), Brasileiro et al. (2015), Carneiro (2015), Gianola et al. (2011), Ji
et al. (2007), Kominakis et al (2002), Nascimento et al. (2013), Pandorfi et al. (2011),
Peixoto (2013), Sant’anna (2014), Santos, et al. (2005), Silva (2014), Zanchettin e
Ludermir (2005), entre outros. Em todos os casos, € preciso que 0 pesquisador
apresente a rede, informacdes de qualidade. A partir de um conjunto de dados
bastante representativo e que caracterize diversas situacoes, € possivel estabelecer

uma boa rede neural e utiliza-la com sucesso nos programas de melhoramento.

4. CONCLUSOES

As redes neurais artificiais sdo eficientes para classificar individuos se estas
conhecerem bem os padrdes de classificacdo desejados. Como os limites minimos
das varidveis no conjunto de treinamento foram muito diferentes daqueles
encontrados no conjunto de teste, o resultado encontrado neste trabalho confirma a
necessidade de atencédo aos dados fornecidos a rede.

A abordagem das redes neurais artificiais € ineficaz quando o conjunto de dados
para treinamento é limitado a poucas informacdes.

As redes neurais serdo mais difundidas a medida que as decisbes dos
programas de melhoramento deixarem de ser tomadas com base em pequenos

conjuntos de dados e passarem a ser tomadas com base em séries historicas.
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6. CONCLUSOES GERAIS

O conjunto de genotipos de alfafa avaliados neste trabalho apresenta valores
para os caracteres de valor nutritivo considerados 6timos, e por isso, a selecéo para
esses caracteres pode ser mais flexivel. Entretanto, para os caracteres de producao
a selecao deve ser efetiva visto que os objetivos nos programas de melhoramento
guase sempre envolvem aumento da produtividade. A existéncia de variabilidade
aliada as altas médias caracteriza a potencialidade do conjunto de genotipos para
utilizacéo no programa de melhoramento de alfafa da Embrapa Pecuaria Sudeste.

Métodos de seleg¢do univariadas se mostraram inferiores se comparados a
selecdo simultanea, que proporcionou uma distribuicdo de ganhos para o conjunto de
caracteres mais equilibrada em todos os cortes avaliados.

A reunido das informacdes coletadas nos genotipos de alfafa em um banco de
dados temporal se mostrou Util para otimizar a selecdo simultdnea baseada na
abordagem das redes neurais artificiais. A partir do estabelecimento do indice de
selecdo de Tai, as redes foram treinadas e demonstraram sua eficiéncia para
classificacdo de genotipos, podendo ser utilizadas com alta eficiéncia no programa de
melhoramento da cultura da alfafa.

Entretanto, quando se limitou o conjunto de dados de treinamento a informacdes
de cortes realizados em trés estacdes do ano e utilizou-se a rede treinada para dados
coletados em uma particular estacdo até entdo desconsiderada, estas foram
ineficazes. Este resultado n&o invalida a utilizacdo dessa abordagem no
melhoramento de plantas, pelo contrario, demonstra a importancia do conjunto de
dados apresentados na etapa de treinamento da rede.

A abordagem das redes neurais artificiais € uma alternativa eficiente para
estudos de natureza classificatéria desde que seja bem treinada, conservando seu
poder de generalizagdo. Sua utilizacdo sera mais difundida a medida que as decisdes
dos programas de melhoramento deixarem de ser tomadas com base em pequeno
conjunto de dados experimentais e passarem a ser tomadas com base em séries

historicas.
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APENDICE

Capitulo 1

Relacdo de gendtipos selecionados (S) e ndo selecionados (NS) para os grupos de
caracteres produgéo e valor nutritivo considerando os cortes 1, 2, 3e 4 (C1,C2,C3 e
C4, respectivamente)

Genétipo Producéao Valor Nutritivo

C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4
1 S NS NS NS S S S S
2 NS NS NS NS S NS NS NS
3 NS NS NS NS NS S NS S
4 S NS S S NS S NS NS
5 NS NS NS NS NS S NS NS
6 NS NS NS NS NS NS S NS
7 NS NS NS NS NS NS S S
8 NS NS NS NS NS NS NS NS
9 NS NS S S NS NS NS NS
10 NS NS S NS NS NS NS NS
11 NS NS NS NS NS S NS NS
12 S S S NS NS NS NS NS
13 NS NS NS S NS NS NS NS
14 S S S S NS NS NS NS
15 NS NS NS NS S S S S
16 NS S S NS NS NS NS NS
17 S NS NS NS NS S S S
18 NS NS NS NS S S S S
19 NS NS NS NS NS NS NS NS
20 NS S NS NS NS NS NS NS
21 NS NS S S NS NS NS NS
22 NS S S S NS NS NS NS
23 NS NS NS NS S S S S
24 NS NS NS NS NS NS NS NS
25 NS S NS S S NS NS NS
26 NS S NS NS NS NS NS NS
27 NS S NS NS NS NS NS NS
28 NS NS NS NS NS NS NS NS
29 NS NS NS NS S NS NS NS
30 NS NS NS NS NS NS NS NS
31 NS NS NS NS NS NS NS NS
32 S NS NS NS NS NS NS NS
33 NS NS NS NS NS NS NS NS
34 NS NS NS NS NS NS NS NS
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