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RESUMO

COSTA, Jaquicele Aparecida da, D.Sc., Universidade Federal de Vigcosa, junho de
2022. Autoencoder, Analise via Componentes Principais e Independentes
Aplicados no Reconhecimento de Padroes de Populacoes. Orientadora: Camila
Ferreira Azevedo. Coorientadores: Ana Carolina Campana Nascimento, Isabela de
Castro Sant’Anna e Moysés Nascimento.

Nos ultimos tempos, diante do grande volume de informagbes, € essencial o
desenvolvimento de metodologias que visam reduzir o tempo e esforgco computacional
da andlise de dados com alta dimensionalidade. Nos estudos que buscam
associacdes ou o reconhecimento de padrdes, ha um grande niumero de variaveis que
apresentam informagdes sobrepostas ou correlacionadas, o que impossibilita a
identificacdo de grupos divergentes, além de exigir um grande esforco computacional.
A genética utiliza milhares de marcadores moleculares do tipo SNPs (Single
nucleotide polymorphisms) para estimar os valores genéticos genémicos dos
individuos, classificar genétipos dentro de determinados grupos e reconhecer padroes
na populacdo para direcionar os estudos de diversidade genética. Os principais
métodos usados para reducédo de dimensionalidade sdo baseados em Andlise via
Componentes Principais (PCA), a versao esparsa da Andlise via componentes
Principais (SPCA) e Analise via Componentes Independentes (ICA). Outra técnica em
destaque € a metodologia que combina os métodos PCA e ICA que € denominada
Analise via Componentes Principais Independentes (IPCA), mas ainda pouco utilizada
em banco de dados genémicos. Mais recentemente, tém se destacado os métodos
fundamentados em inteligéncia artificial, como as redes neurais, sendo o Autoencoder
um tipo de rede neural que também busca reduzir o espaco dimensional e reconstruir
os dados com perda minima de informacao. Assim, o primeiro capitulo desta tese é
uma revisao bibliografica sobre os métodos estatisticos e baseados em inteligéncia
computacional, destacando as vantagens e desvantagens ao utilizar cada uma das
metodologias, além de apresentar as técnicas para agrupar e determinar o numero
6timo de grupos nos estudos que visam reconhecer padrées. O segundo capitulo
propde a aplicagdo da PCA, SPCA e IPCA no reconhecimento de padrdes de
subpopulagcdes do arroz asiatico (Oryza Sativa) utilizando 36.901 marcadores
moleculares e 413 gendtipos, a fim de buscar uma técnica que seja eficiente e possa
reduzir o tempo computacional na discriminacdo dos mesmos. As técnicas, PCA,



SPCA e IPCA, apresentaram resultados similares, tais como a matriz confusao,
porcentagem de acerto e correlacado cofenética. O método Autoencoder foi menos
eficiente, mas foi capaz de formar grupos mais compactos, menor variancia dentro
dos grupos, e mais dissimilares entre eles, maior variancia entre os grupos, quando
comparado com os métodos estatisticos tradicionais. Diante disso, foi proposto utilizar
os componentes obtidos via PCA, SPCA e IPCA, como varidveis de entrada no
Autoencoder. A proposta provocou melhorias no Autoencoder, sendo que o PCA-AUT
(componentes principais como variaveis de entrada no Autoencoder) foi mais eficiente
que os métodos estatisticos e o proprio Autoencoder, além de reduzir ainda mais o
espacgo dimensional para discriminar os genoétipos de arroz. Além disso, a técnica
conseguiu capturar parte da variabilidade mensurada antes de aplicar qualquer
método de reducao dimensional.

Palavras-chave: Inteligéncia computacional. Redes Neurais. Redugédo de
dimensionalidade. Oryza sativa. Marcadores Moleculares.



ABSTRACT

COSTA, Jaquicele Aparecida da, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, June, 2022.
Autoencoder, Independent and Principal Component Analysis Applied in the
Recognition of Population Patterns. Adviser: Camila Ferreira Azevedo. Co-
advisers: Ana Carolina Campana Nascimento, Isabela de Castro Sant’Anna and
Moysés Nascimento.

In recent times, given the large volume of information, it is essential to develop
methodologies that aim to reduce the time and computational effort of analyzing high-
dimensional data. Many variables present overlapping or correlated information in
studies that aim to look for associations or recognize patterns, making it impossible to
identify dissimilar groups and demanding a great computational effort. Genetics uses
thousands of molecular markers such as SNPs (Single nucleotide polymorphisms) to
estimate individuals' genomic-genetic values, classify genotypes within specific
groups, and recognize patterns in the population to guide genetic diversity studies. The
main methods used for dimensionality reduction are based on Principal Component
Analysis (PCA), the sparse version of Principal Component Analysis (SPCA), and
Independent Component Analysis (ICA). Another technique that stands out is the
methodology that combines the PCA and ICA methods, called Independent Principal
Component Analysis (IPCA), which is still rarely used in genomic databases. More
recently, methods based on artificial intelligence, such as neural networks, have been
highlighted. The Autoencoder is a type of neural network that also seeks to reduce
dimensional space and reconstruct data with minimal loss of information. Thus, the first
chapter is a literature review on statistical methods and methods based on
computational intelligence, highlighting the advantages and disadvantages of using
each of the methodologies and presenting the techniques to group and determine the
optimal number of groups in studies that aim to recognize patterns. The second chapter
proposes the application of PCA, SPCA, and IPCA in recognition of patterns of
subpopulations of Asian rice, Oryza sativa, using 36,901 molecular markers and 413
genotypes to search for a technique that is efficient and can reduce the computational
time in discrimination against them. PCA, SPCA, and IPCA presented similar results,
such as the confusion matrix, percentage of correct answers, and cophenetic
correlation. The Autoencoder method was less efficient, but it could form more

compact groups, with minor variance within groups, and more dissimilar between them,



with greater variance between groups, compared to traditional statistical methods.
Therefore, it was proposed to use the components obtained via PCA, SPCA, and IPCA
as input variables in the Autoencoder. The proposal led to improvements in the
Autoencoder. The PCA-AUT (main components as input variables in the Autoencoder)
was more efficient than the statistical methods and the Autoencoder itself, in addition
to further reducing the dimensional space to discriminate rice genotypes. Furthermore,
the technique captured part of the measured variability before applying any

dimensional reduction method.

Keywords: Computational Intelligence. Neural Networks. Dimensionality Reduction.

Oryza sativa. Molecular Markers.
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INTRODUCAO GERAL

A selecdo genémica utiliza milhares de marcadores SNPs (Single Nucleotide
Polymorphisms) amplamente distribuidos ao longo do genoma (Meuwissen et al.,
2001) para predizer os valores genéticos gendmicos (Genomic Estimated Breeding
Values - GEBVs) dos individuos, classificar ou reconhecer padrbes, o que possibilita
reduzir o intervalo de gera¢des no processo de selegdo, e, consequentemente,
minimizar os custos de um programa de melhoramento, e direcionar os estudos de
diversidade genética ao identificar grupos de gendtipos dissimilares. No entanto, as
analises apresentam alguns desafios, como alta dimensionalidade, ou seja, 0 numero
de observacgdes é inferior ao numero de varaveis explicativas (marcadores), o que
exige, em muitos casos, um elevado tempo computacional, e ha a presenga de
multicolinearidade, marcadores altamente correlacionados devido ao desequilibrio de
ligacdo entre os marcadores, inviabilizando a aplicagdo do tradicional método de
estimacdo de parametros, a saber, o método dos quadrados minimos ordinarios, nos
casos de predicdo (Resende et al.,, 2014), e nos casos de classificacdo ou
reconhecimento de padrées, as informagdes sobrepostas ndo permitem diferenciar os
gendtipos.

Dentre as varias metodologias utilizadas para solucionar os problemas citados
como a predi¢ao de valores gendmicos, Resende et al. (2014) destacam os métodos
de regressao explicita, como baseados em shrinkage: RR-BLUP, LASSO, Rede
Elastica (Elastic Net- EN); métodos bayesianos: como Bayes A, Bayes B, Fast
BayesB, Bayes Cm e BLASSO; regressdo implicita, como Regressdao Kernel,
RKHS(Reproducing Kernel Hilbert Spaces) e Redes Neurais; e métodos estatisticos
de reducdo de dimensionalidade baseados em Analise de componentes principais
(Principal Component Analysis - PCA), Analise de componentes independentes
(Indpendent Component Analysis - ICA) e Analise de componentes principais
independentes (Independent Principal Component Analysis — IPCA), ainda pouco
explorada em bancos de dados genémicos e que pode ser usado para a predigao,
mas também pode ser utilizado em estudos de reconhecimento de padrdes e de
diversidade genética. Os métodos estatisticos de redugdo de dimensionalidade se
destacam pela facilidade de aplicagdo e entendimento da teoria e ja foram aplicados
em varios estudos com o objetivo de predicao (de los Campos et al., 2013; Azevedo
et al., 2013, 2014, Costa et al., 2020, 2021).
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Ainda no contexto de reducao de dimensionalidade, mas sob a abordagem de
inteligéncia computacional, tem se destacado o Autoencoder, uma rede neural artificial
que utiliza um numero reduzido de neurdnios artificiais em relacdo ao numero de
observagbes que sdo apresentadas como entradas e algoritmos de aprendizagem
para treinamento da rede a fim de reduzir a dimensao dos dados e reconstrui-los de
forma a conduzir a uma perda minima de informacao (Fusi et al, 2016). A vantagem
das metodologias baseadas em redes neurais é a capacidade de capturar estruturas
complexas por meio das fungdes de ativagado que sdo empregadas, além de n&o exigir
quaisquer pressuposi¢cdes. Em contrapartida, as abordagens estatisticas tradicionais,
assumem que a relagdo entre os marcadores € linear, o que pode dificultar o
reconhecimento de padrbes em populagdes que ndo atendam tal exigéncia.

O primeiro capitulo desta tese é uma revisao bibliografica sobre os métodos
estatisticos e baseados em inteligéncia computacional, destacando as vantagens e
desvantagens ao utilizar cada uma das metodologias, além de apresentar as técnicas
para agrupar e determinar o numero 6timo de grupos nos estudos que visam
reconhecer padroes. O segundo capitulo prop6e a aplicacdo da PCA, SPCA e IPCA
no reconhecimento de padrdes de seis subpopulagdes do arroz asiatico, Oryza sativa,
utilizando 36.901 marcadores moleculares e 413 gendtipos, a fim de buscar uma
técnica que seja eficiente e possa reduzir o tempo computacional na discriminagcédo
dos mesmos.

O arroz asiatico, Oryza sativa, destaca-se por ser consumido em grande
escala pela populacdo mundial e por ser uma cultura cujo genoma foi o primeiro a ser
totalmente sequenciado e ser uma planta autégama, o que leva a conjectura de que
0s grupos de gendtipos mais dissimilares geneticamente advém de diferentes
ambientes (Garris et al., 2005). Historicamente, ja existe uma diferenciagao entre os
dois principais grupos: Indica e Japdnica, mas algumas pesquisas ja possibilitaram a
identificagéo de cinco grupos diferentes (Garris et al., 2005; Ammiraju et al., 2006;
Zhao et al., 2010 e 11), sendo as subespécies identificadas: Indica, AUS, Temperate
Japodnica, Tropical Japbnica, Aromatic. Assim, diante do aumento da populacéo
mundial, torna-se essencial desenvolver técnicas capazes de extrair gendtipos de
grupos contrastantes que possam ser genitores na busca pela potencializacdo da

cultura de arroz (Pandey et al., 2009).
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CAPITULO 1
REVISAO DE LITERATURA

1. Reconhecimento de padroes

Nos ultimos tempos, o grande volume de informagdes disponiveis contribuiu
para a busca de metodologias alternativas as técnicas estatisticas, visando possibilitar
a visualizagdo dos mesmos em uma dimensao inferior, construir modelos estatisticos
mais parcimoniosos, facilitando a interpretacdo dos parametros; e reducao de tempo
e esforco computacional na execugdo das andlises (Liu et al., 2014; James et al.,
2013). Dentre estas metodologias alternativas que englobam inteligéncia artificial e
aprendizado de maquinas, destacam-se algumas aplicagdes, como a identificacao de
anomalias com o desenvolvimento da computacéo pervasiva (Erfani et al., 2016; Ye
et al., 2012), andlise de fatores na econometria (Bai e Wang, 2016; Mullainathan e
Spiess, 2017), anélise de grupos de dados de espectroscopia NIR (Crase et al., 2021)
e estudos de reconhecimento de padrdes (Silva et al., 2010).

Os estudos de reconhecimento de padrées sdo essenciais nas tomadas de
decisdo, tendo aplicagdes em diversas areas, por exemplo, na medicina para
diagnéstico precoce do cancer (Cheng e Zhan, 2017; Harding et al., 2017), anélises
de neuroimagem para a identificacdo de doencas (Kléppel et al., 2012), avaliacdo de
credito (Nazari e Alidadi, 2013) e nos estudos que visam avaliar a variabilidade
genética presente entre e dentro das espécies (Ellegren e Galtier, 2016; Ogwu e
Osawaru, 2016; Petersen et al., 2013). A variabilidade genética pode ser mensurada
utilizando informacdes diretamente do DNA, por meio de marcadores moleculares
(Cruz et al., 2011). No entanto, as analises que utilizam marcadores do tipo SNPs,
abundantemente presentes no genoma, enfrentam os desafios de multicolinearidade
e de alta dimensionalidade, o que dificulta identificar diferentes grupos de gendtipos a
partir de um denso conjunto de informagdes genotipicas.

Nesse contexto, os métodos de reducdao de dimensionalidade sao
amplamente utilizados, principalmente, pela facilidade de aplicagdo e entendimento
da teoria. Estes métodos utilizam variaveis latentes (componentes) que consistem em
combinacdes lineares das varidveis originais, auxiliando a resumir as informacdes
contidas nas variaveis originais e a reduzir o espaco dimensional do problema e,

assim, facilitar o entendimento das mesmas, bem como o reconhecimento de padrdes.
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Os principais métodos de reducao sao: Analise via Componentes Principais (Principal
Component Analysis - PCA), a versao esparsa da PCA, intitulada SPCA (Supervised
Principal Component Analysis), e a Andlise via Componentes Principais
Independentes (Independent Principal Component Analysis — IPCA). Todas estas
técnicas assumem que a relagdo entre os componentes e as variaveis originais €
linear e se diferenciam no processo de constru¢cao dos componentes.

A Analise de Componentes Principais (PCA - Kendall e Hotelling, 1957) é uma
das técnicas mais utilizadas, pois permite reduzir o espaco dimensional por meio de
variaveis latentes (componentes) nao correlacionadas (ndo existe uma relagéo linear
entre elas), permitindo que as mesmas possam ser avaliadas individualmente. Além
disso, os componentes principais sao construidos de forma a maximizar a variancia
dos mesmos, sendo que 0s primeiros componentes explicam grande parte da
variabilidade total presente nos dados. No entanto, Lee e Batzoglou (2003) e Huang
e Zheng (2006) apontam que uma das limitacées da PCA é descrever componentes
menos representativos nos casos em que os dados nao apresentam distribuicao
gaussiana, pois, nestes casos, a correlacdo igual a zero nao implica em
independéncia, que se caracteriza por nao existir qualquer relagéo, linear ou néo,
entre 0s componentes.

Alternativamente, foi proposta a Analise de Componentes Independentes
(Independent Component Analysis - ICA - Jutten e Hérault, 1991), o qual constréi
componentes que séo independentes entre si. No entanto, este método demanda
elevado tempo computacional para dados de alta dimensionalidade (Costa et al.,
2020; 2021), o que inviabiliza, em muitos casos, a aplicacao da ICA. Além disso, Yao
et al. (2012) apontam que os componentes independentes enfrentam problemas de
convergéncia na regiao 6tima, e, assim, podem ser obtidos componentes diferentes
ao se reanalisar o mesmo conjunto de dados. Dessa forma, foi proposta a Andlise de
Componentes Principais Independentes (IPCA -Yao et al., 2012), método que
combina ou que tenta contornar simultaneamente as limitagées da ICA e da PCA. A
IPCA ja foi aplicada em areas como hidrologia (Boluwade et al., 2016), deteccao e
quantificacdo de metabolitos polares (Jiang et al., 2014) e compressao, deteccao e
reconhecimento de faces (Alorf, 2016).

Outra técnica de redugédo dimensional, mas no contexto de inteligéncia
computacional, é a rede neural Autoencoder. O autoencoder, ao contrario dos

métodos estatisticos, ndo necessita de quaisquer pressuposicbes e consegue
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capturar relagbes lineares ou nao-lineares entre os dados. Para isso, utiliza um
namero de neurdnios artificiais na camada oculta inferior em relagcdo ao nimero de
observacgdes que sao apresentadas como entradas, funcdes de ativacao para capturar
as relagbes entre os dados de entrada e algoritmos de aprendizagem nao
supervisionados para treinamento da rede a fim de reduzir a dimensdo dos dados e
reconstrui-los de forma a conduzir a uma perda minima de informagéo (Fusi et al,
2016).

Alguns exemplos das aplicacbes dessas metodologias no reconhecimento de
padrées séo: a aplicagcdo da PCA no reconhecimento de padrdes de cultivares de
arroz utilizando caracteristicas morfolégicas (Sinha e Mishra, 2013), da aplicacdo do
SPCA na identificacdo de séries temporais similares para detectar falhas (Fontes e
Pereira, 2016) e na aplicacdo da IPCA na compressdo de imagens para
reconhecimento de faces em que a IPCA se mostrou mais eficiente do que a PCA
(Alorf, 2016). A rede Autoencoder ja foi aplicada no processo de fabricagao visando
identificar os padrdes de defeitos (Yu et al, 2019).

2. Métodos de reducao de dimensionalidade

A seguir sao descritos cada um dos principais métodos de reducao de
dimensionalidade apresentados na literatura. Para isso, em um banco de dados,
considere X (dimensao I X J sendo I o numero de observacées e J 0 numero de

variaveis).

2.1. Analise de Componentes Principais (PCA)

A Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA),
introduzida por Kendall (1957) e Hotelling (1957), faz uso da Decomposicdo em
Valores Singulares (Singular value Decomposition- SVD) ou da Decomposicéo
Espectral (Spectral Decomposition - SD) no processo de construgdo dos componentes
principais, sendo que as duas abordagens conduzem ao mesmo resultado, conforme
apresentado por Costa (2018).

Utilizando a SVD em uma matriz centrada de dados X (I x J) faz-se a seguinte
decomposigao:

Z = XP, (2)



17

em que as colunas de Z sdo os componentes principais, X é a matriz de incidéncia de
marcadores e P uma matriz ortogonal que corresponde aos np-r autovetores da matriz
de covariancia de X denota por X. A matriz £ tem em sua diagonal principal as
variancias das variaveis de X1, X5, ..., X;, ou seja, of, 03, ..., 0/ , respectivamente, e fora
da diagonal as covariancias entre as variaveis.

A porcentagem de variacdo explicada pelo k-ésimo componente é dada por

Ak
J 2
2j=19]

em que Z§=1 ajz = traco(Z), ou seja, a variancia total presente nas variaveis X,

e A, é o k-ésimo autovalor. J4 a porcentagem de variacao total explicada pelos npcg

K
. . s . 14 .
primeiros componentes principais é dada por meio de @ Dessa forma, ao indicar

2
j=19j

uma porcentagem de explicacado desejada, € possivel reduzir o numero de variaveis
latentes utilizadas em relagdo ao numero de variaveis explicativas, o que permite
reduzir o espago dimensional a ser analisado. A escolha de npcz componentes, por
exemplo, para explicar entre 70% e 80% da variabilidade total dos dados, como sugere
Ferreira (2012). Outro ponto relevante acerca da PCR é que os componentes
principais sdo ortogonais, isto é, Cor(Zj,Zk) =0( # k), o que permite avaliar as
informacgdes extraidas pelos componentes de forma isolada. No entanto, a obtengéo
de componentes ortogonais € mais relevante quando os dados assumem uma
distribuicao gaussiana, que é o Unico caso em que a correlacdo nula implica em
independéncia estatistica.

Neste sentido, Yao et al. (2012) descrevem que a PCA pode nao ser eficiente
nos casos em que os dados correspondem a informacgdes biolégicas, por exemplo,
em expressao génica, que vem mostrando apresentar distribuigdo “super-gaussiana”.
O termo super-gaussiana se refere a distribuicdes de probabilidade leptocurticas e o
termo sub-gaussiana se refere a distribuicbes de probabilidade platicurtica. Vale
ressaltar que a sub ou super-gaussianidade podem ser avaliadas por meio da curtose,

E((x-w*)
0—4

dada por k = — 3, sendo X uma variavel aleatéria com E(X) = pe V(X) = 2.

As varidveis com distribuicbes gaussianas possuem k =0, as variaveis com
distribuicdo super-gaussianas possuem k > 0 e as variaveis com distribuicdo sub-
gaussianas apresentam k < 0 (Chissom, 1970; Yao et al., 2012). Outro exemplo de
nao-gaussianidade na genética seriam os dados referentes a marcadores moleculares
SNPs (Single nucleotide polymorphisms) que sdo por natureza discretos.
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Outra desvantagem da PCA é que o0s componentes principais sao
combinacgdes lineares das variaveis explicativas, sendo que os pesos associados a
estas variaveis, normalmente, sao diferentes de zero. Nestes casos, a interpretacao e
a identificacdo de quais variaveis estdo sendo mais relevantes na construcdo dos
componentes se tornam mais complexas (Zou et al., 2006). E, para solucionar este
problema, com o intuito de identificar e manter as variaveis explicativas que mais
contribuem para a variabilidade total dos dados, foi proposta a versao esparsa do PCA
(SPCA- Sparse Principal Component Analysis) que sera apresentada a seguir.

2.2. Analise via Componentes Principais Esparsa (SPCA)

A SPCA foi proposta por Shen e Huang (2008) com o objetivo de obter
componentes principais que tenham um numero reduzido de cargas nao nulas
atribuidas a cada variavel original. Para isso, pode-se utilizar a SVD penalizada
(Penalized Singular value Decomposition - PSVD) que utiliza a penalizacdo LASSO
(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator - Tibshirani, 1996), e
implicitamente, selecionam as variaveis que contribuem para os componentes dando
peso diferente de zero a elas. Podemos reescrever a formulacdo da SVD para que
seja possivel um entendimento melhor da PSVD. A SVD de uma matriz X visa

encontrar as quantidades u;, d; e v; tal que:

m
X = Z diuivi
i=1

em que o i-ésimo componente principal é definido por Z; = u;d;; ou, de forma
equivalente, Z; = Xv;. Assim, podemos reescrever a expressao anterior como sendo
uma regressao entre a variavel dependente Z; e a variavel explicativa X e v; sendo o
coeficiente de regressado. Dessa forma, aplica-se a regressao LASSO nestes termos.

Para impor uma penalizacdo LASSO na PCA, Zou et. al (2006) propée

resolver o seguinte problema de otimizagao:

p 2 p
3lasso = min Z; — ijﬁj + }\Zlﬁjl
= =

em que 7; = % e A € uma constante nao negativa que pode ser obtida por meio de

um procedimento de validagéo cruzada.
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2.3. Analise via Componentes Independentes (ICA)

A Analise via Componentes Independentes (/ndependent Component
Analysis - ICA) foi proposta por Jutten e Hérault (1991) e Comon (1994). A ICA
decompde a matriz centrada de dados X como:

X =AS, (2)
em que S € uma matriz de componentes independentes e A é denominada matriz de
misturas, sendo esta, geralmente, desconhecida, ndo quadrada e ndo ortonormal.

Diante disso, para determinar os componentes independentes, € necessario
encontrar uma matriz K para que as novas variaveis encontradas XK sejam nao
correlacionadas, ou seja, a covariancia de XK seja igual a identidade (variancias iguais
a um, covariancias iguais a zero e, consequentemente, colunas ortogonais).
Posteriormente, deve-se encontrar uma matriz R que faga com que a matriz resultante
XKR tenha colunas independentes. Entdo, define-se a matriz A como sendo uma
fungdo do produto de uma matriz K, denominada matriz de ortogonalizagdo, e a matriz
R que garante a independéncia entre os componentes.

Para o procedimento de ortogonalizacdo dos dados € aplicada a

decomposicdo ortogonal na matriz de covaridncia amostral de X, denotada por 2,

-1
obtendo ¥ = PAz P’ em que P é composta pelos autovetores em suas colunas e 4 é

uma matriz diagonal de autovalores da matriz de covariancia amostral de X. A matriz
-1

K € entao definida como Pr/l?, sendo r o numero de componentes independentes
desejado, ou seja, B- € a matriz com as r primeiras colunas da matriz P e A, € uma
matriz com as r primeiras linhas e colunas da matriz A (autovalores associados a
esses primeiros autovetores). Assim, a matriz de dados ortogonais sera obtida por
meio de XK.

A independéncia entre as colunas de S é atingida com base na maximizacao
da ndo-gaussianidade, uma vez que a matriz de mistura ndo pode ser estimada para
variaveis gaussianas, como pode ser visto em Hyvarinen et al. (2001). Este processo
pode ser realizado, principalmente, por meio da medida de curtose, porém esta é
muito sensivel a outliers, ou por meio da negentropia, utilizada no algoritmo Fast/CA
proposto Hyvarinen (1998), que é mais robusto quando comparada a curtose.

A negentropia é definida como:
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](R) = H(Rgaussiana) - H(R)’ (3)

em que H(R) = —fRfR(r) Infr(r)dr é a entropia de uma variavel aleatéria R com

funcéo densidade de probabilidade fz(.) e H(Rgaussiana) € a entropia de uma variavel
aleatdria R com distribuigdo gaussiana.

Geralmente, o célculo da entropia € complexo e de dificil/impossivel obtencao
analitica, sendo necessario fazer algumas aproximacdes para a expressao anterior,

Como a sequir:

2
](R) X {E[G(R)] - E[G(Rgaussiana)]} ’
em que G € uma funcdo ndo quadratica e a escolha da funcao G influencia na

aproximagao da negentropia (Hyvarinen, 1999). As fungbes G mais empregadas com
esse intuito sdo G,(r) = %logcosh(ar) e G,(r) = —exp (_Trz), em que a é uma

constante (1 < a < 2).

Apo6s a convergéncia do algoritmo Fast/CA, obtém-se uma matriz R, que torna
as colunas da matriz XK independentes e, consequentemente as colunas de S, uma
vez que os componentes independentes podem ser obtidos via:

S = XKR. (4)

Para determinar a porcentagem de explicacdo de cada componente
independente, Hyvéarinen (1999) relata que é necessario assumir que 0s componentes
independentes tenham varidncia igual a 1 e média igual a 0. Dessa forma, a
porcentagem da variabilidade presente nas variaveis explicativas X que é explicada

m 2
n2j=1ajr

n ym .2
Zi=12j=1xij

pelos componentes independentes pode ser mensurada por meio de em

que aj, € o elemento da i-ésima linha e j-ésima coluna da matriz de misturas A (j =
1,2,..,mer =1,..,min(n,m) — 1), x;; € o elemento da i-ésima linha e j-ésima coluna
da matriz centrada na média das variaveis explicativas X (j = 1,2, ..., m) e n € o nUmero
de observagbes (Bingham e Hyvarinen, 2000; Helwig e Hong, 2013).

Diferentemente dos componentes principais, cada componente independente
explica uma pequena parte da variancia total dos dados. Além disso, também néo é
possivel determinar a ordem com que 0os componentes independentes sdo extraidos.
A ICA contempla uma das deficiéncias abordadas pela PCA, ou seja, 0s casos em
que os dados nao apresentam distribuicdo gaussiana, visto que, somente em casos
em que se é verificada a normalidade dos dados, a correlagdo igual a zero entre as
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variaveis implica em independéncia das mesmas. No entanto, a ICA apresenta
algumas desvantagens, como na convergéncia do algoritmo Fast/ICA, pois conduz a
diferentes resultados quando as analises sao reavaliadas (Yao et al., 2012), além de
demandar um alto esforgco computacional (Costa et al., 2020).

2.4. Anadlise via Componentes Principais Independentes (IPCA)

Diante das vantagens e desvantagens apresentadas pela ICA e PCA, Yao et
al. (2012) propuseram a Andlise de Componentes Principais Independentes
(Independent Principal Component Analysis- IPCA), com o objetivo de obter
componentes independentes e com a mesma propriedade de reprodutibilidade da
PCA, ou seja, a ordenacdo dos componentes e que 0s primeiros componentes
explicam grande parte da variabilidade presente nos dados.

Para isso, sao definidos os componentes principais utilizando a decomposic¢ao
espectral:

Z =XP, (5)
em que P é a matriz com dimensdo I X npcp que corresponde aos npcgp autovetores
da matriz de covariancia de X.

Para alcancar a independéncia entre os componentes € necessario aplicar o
algoritmo Fast/ICA nos vetores de carregamento da matriz P. Mas antes, € necessario
que a matriz de covariancia de P seja igual a identidade. Observe que P ao conter
autovetores, ja possui as colunas ndo correlacionadas e para que a variancia seja
igual & 1, basta fazer P = vn — 1 P'. Assim, tem-se que

S* = PR* (6)
em que R é a matriz que garante a independéncia dos componentes.

Portanto, os componentes principais independentes W sao definidos como:

W= XS§* (7)

Em seguida, Yao et al. (2012) sugerem ordenar os componentes principais
independentes baseando-se no valor da curtose dos vetores de carregamento
independentes, visto que o interesse é a extracdo de componentes mais
independentes possiveis, ou seja, com alto valor de curtose.

Também € possivel criar a versdo esparsa da IPCA, denominada de soft-
Threshouding (sIPCA) que possibilita a identificacdo das variaveis que mais
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contribuem para determinar os componentes principais. Para tanto, a penalizagéo dos
vetores de carregamento é dada por:

ik = sign (sp)(|six] =T (8)
em que y € o limiar a ser aplicado em cada carga k do componente s; (k =1..p,j =

1..m).

2.5. Redes Neurais Artificiais

Nos ultimos tempos, as Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) vem ganhando
destaque maior nas ciéncias agrarias, podendo citar os trabalhos de Nascimento et
al. (2013), Rosado et al. (2020), Bhering et al (2015) e Oda et al (2022). As RNAs
consistem em uma técnica da Inteligéncia Computacional que simula o cérebro
humano e, exige na sua aplicacao, o treinamento e o ajuste dos pesos sinapticos e
seus limiares (Cruz e Nascimento, 2018). A primeira arquitetura de RNA foi proposta
por McCulloch e Pitts (1943) e restringia-se a resolver problemas de classificagéo do
tipo binario. Rosenblatt (1957) a fim de aumentar a eficiéncia do método, apresentou
a topologia de um modelo em que os neurdnios sdo dispostos em uma Unica camada,

conforme a Figura 1.

X Fungdo
1 soma  Funcgio de
T ativagio
X2
- Z — saida
Kﬂ
1

Figura 1: Representacédo de perceptron com uma camada. Fonte: Adaptado de Ng
(2011).

Na Figura 1 sdo apresentados um conjunto de dados de entrada (variaveis de
entrada - x4, x,, ... x,,) € saidas (respostas desejadas - y). Os sinais de entrada sao
multiplicados por pesos correspondentes (wy, wy, w,, ... w,,), sendo que wy + Y1, w; X;
é definida como a soma ou a porta do limiar. O y, a ser testado é dado por y, =
g(Xiowix;) emque x, =1 e g() e a fungao de ativagédo, escolhida a depender do

problema utilizado. Os pesos e o limiar sdo ajustados sucessivamente para que o erro
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(€), diferenca entre a resposta desejada (y) e a saida de rede (y,.) (¢ =y — ), sejao
menor possivel. Em relagc&o a teoria desenvolvida por Mcculloch e Pitts (1943), Cruz
e Nascimento (2018) ressaltam que Rosenblatt (1957) agregou uma regra de
aprendizagem, mas, ainda assim, a metodologia resolvia os problemas linearmente
separaveis, mas nao contemplavam os casos cujo interesse era o ajuste de modelos
ou predicdo de valores cuja variavel resposta assumia uma distribuicao continua.

O problema foi resolvido com a implementagao da rede Adaline (Widrow e
Hoff, 1960), que utiliza o algoritmo de treinamento da Regra Delta de Aprendizagem
para ajustar os pesos (Bishop, 2006). Na sua abordagem mais simples, apresentada
por Cruz e Nascimento (2018) para o modelo Adaline, o algoritmo consiste em

minimizar o erro quadratico dado por:
1 2 1 —_ 2
E = > ?:o(y]' - yrj) = 52’}:0()’]' - ij) ;
impli ok _ =y, — Wi b 30 particular. A
0 que implicaem — = — X & x;j, COM & = y; — WX; para uma observagao particular.
Regra Delta de Aprendizagem utiliza os principios da teoria do gradiente descente
(GD) e determina que o ajuste do peso é dado por:
)
wimD = wi® 4y ¥ eix;;
tal que o termo de incremento no peso associado a i-ésima entrada € expresso por

rw® = j—f_v, = —n X ¢ x;j, em que i é a taxa de aprendizado e T € a etapa de interagéo

ou época.

A possibilidade de generalizar a aplicacdo das redes neurais para resolver
problemas que ndo eram linearmente separaveis veio com a rede intitulada rede
Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron -MLP), apresentada na Figura 2, e
se deve ao desenvolvimento do algoritmo de treinamento backpropagation,
apresentado por Rumelhart et al. (1986). A redes MPL inclui camadas ocultas para
capturarem melhor a estrutura dos dados, seja ela linear ou ndo, e transmitir toda

informacédo da camada de entrada para a camada de saida através dos pesos.
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Figura 2: Esquema de um Perceptron Multilayer. Fonte: Adaptado de Ng
(2011).

O numero de camadas ocultas e a quantidade de neurénios depende do
conhecimento subjetivo do pesquisador, da experimentacdo e monitoramento das
redes, visto que a utilizacdo de uma grande quantidade de camadas e neur6nios pode
ocasionar o overfitting (a rede memorizar os dados de treinamento), e, uma
quantidade insuficiente de neur6nios e camadas ocultas pode nado ser capaz de
capturar a estrutura ndo linear dos dados (Bishop, 2016). A funcao de ativacao tem a
capacidade de capturar a ndo linearidade das informacdes apresentadas na camada
de entrada (Cruz e Nascimento, 2018), e exige-se que sejam parcialmente ou
totalmente diferenciaveis de acordo com o algoritmo backpropagation utilizado.

O algoritmo de treinamento backpropagation consiste em definir uma funcao
de custo e a utilizagdo de algum método de otimizagdo que permita a atualiza¢ao dos
pesos apds cada iteracdao (Rumelhart et al., 1995). Na fase forward, o processo
consiste em apresentar as unidades de entrada, definir valores iniciais para os pesos
e propagar a informacao por meio das camadas ocultas até a saida de rede. Ja a fase
backward atualiza os pesos da saida de rede em direcao as entradas utilizando a
técnica do gradiente descendente, sendo que no processo das camadas
intermediarias ou ocultas o potencial de ativacdo, dado pela funcdo de ativagédo
aplicada na matriz de pesos multiplicado pelas entradas da camada imediatamente
anterior, é utilizado como saida de rede em busca do ajuste de pesos que apontam
para o negativo do gradiente, ou seja, em direcao ao minimo da func¢ao de custo.

Em relagédo ao processo de ajuste dos pesos, podem ser utilizadas diferentes
técnicas baseadas em gradiente com a finalidade de alcancar a convergéncia do
algoritmo, otimizar o tempo computacional e reduzir o esforco computacional.
Segundo Sharma e Venugopalan (2014), as técnicas ou passos utilizados para o
treinamento da rede, podem ser agrupados em trés tipos (métodos que se enquadram
na categoria): Gradiente Descendente (Gradient Descent backpropagation algorithm,
Gradient Descent with momentum, Resilence backpropagation e Globally Resilient
Backpropagation), Gradiente Conjugado (Scaled Conjugate Gradient, Conjugate
Gradient backpropagation with Fletcher-Reeves Updates e Conjugate Gradient
backpropagation with Polak-Riebre Updates) e Quase-Newton (Levenberg—Marquardt
Backpropagation e Bayesian regularization)
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Além disso, os algoritmos de treinamento podem ter varias nomenclaturas
para diferenciar as diferentes formas de ajuste dos pesos: por local em que o reajuste
dos pesos ocorre apds a exposicao de cada observagéo; ou por lote em que o reajuste
dos pesos ocorre apOs a apresentacao de todas as observacdes da entrada e da saida
de rede (Cruz e Nascimento, 2018; Silva et al., 2010). No primeiro caso, tem-se, por
exemplo, o Gradiente Descendente estocastico (Stochastic Gradient Descent - SGD),
amplamente utilizado por ter um desempenho computacional mais rapido quando
comparado ao GD, que utiliza todas as observacées em cada iteracdo, mas apresenta
a desvantagem de ter a possibilidade de ndo alcancar o minimo local devido a uma
fase estacionaria do método (Ruder et al., 2016; Song et al. 2013).

2.5.1. Autoencoder

Dentre os diferentes tipos de RNAs, o Autoencoder destaca-se por ser uma
rede neural do tipo feed-forward de aprendizado ndo supervisionado (Lewis, 2016),
que consiste em apresentar a rede apenas os vetores de entrada, para agrupar,
buscar associacdes ou sumarizar os dados para facilitar a visualizacdo dos mesmos
em dimensoes inferiores (Bishop, 2006). Ja o aprendizado supervisionado consiste
em um conjunto de vetores de entrada e um valor alvo, com o objetivo de classificar
ou realizar predigéo.

A rede neural Autoencoder ja foi aplicada em varios contextos como na
identificagdo dos genes mais relevantes que contribuem para o cancer de mama
(Dannae et al., 2017), reconstrucdo de imagens (Wang et al., 2012 ; Yang et al., 2016),
como método de reducéo de dimensionalidade na drea da computagéao (Wang et al.,
2016), identificacdo de manuscritos (Almotiri et al., 2017), na biometria para eliminar
os ruidos na extracao das caracteristicas que permitem identificar individualmente o
gado (Kumar et al., 2018) e no melhoramento de plantas para identificagcdo de SNPs
mais relevantes (Cudic et al, 2018).

O Autoencoder é um tipo de RNA caracterizada por possuir 0 mesmo numero
de neur6nios na camada de entrada e na camada de saida e, por apresentar como
caracteristica ter na camada intermediaria um numero de neurénios inferior a camada
imediatamente anterior. Este Ultimo ponto possui um aspecto semelhante aos
métodos de reducao de dimensionalidade, que consiste em projetar os dados em uma
dimensao inferior utilizando variaveis latentes, os componentes, para explicar grande

parte da variabilidade total dos dados. Ladjal et al. (2019) destacam que os métodos



26

de reducdo de dimensionalidade fazem uma transformacéo linear e os primeiros
componentes ja explicam grande parte dos dados e em ordem crescente, enquanto o
Autoencoder, através da funcao de ativacao, possibilita uma transformacéo nao linear
dos dados.

Conforme Lewis (2016), o Autoencoder consiste em dois processos: 0
encoder que é a transformagdo que ocorre da camada de entrada para a camada
oculta, sendo que neste processo ha a redugéo (ou aumento) da dimensionalidade ao
utilizar um ndmero menor (ou maior) de neur6nios em relacdo a quantidade de
neurdnios da camada de entrada, e a transformagao da camada oculta para a camada
de saida que é denominada decoder. Este processo é descrito na Figura 3,
considerando o Autoencoder padrdo com apenas uma camada oculta.

Figura 3: Estrutura do Autoencoder padrao. Fonte: Adaptado de Ng (2011).

A funcao encoder, denotada por f, e decoder, uma funcao linear g, € dada por:

h(x) = A(f(Wx + by)) + by,
em que x € o vetor de entrada dos atributos, f é a funcao de ativacéao, b;, é o vetor de

viés da camada oculta, W é a matriz de pesos estimados, b, € o vetor de viés apds o
reajuste dos pesos utilizando o algoritmo do gradiente descendente backpropagation
para treinar a rede buscando minimizar o erro (g(&X) —x)?, dado pela diferenca

quadratica entre a saida de rede ap6s os dados serem reconstruidos (g(x)) e os dados
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de entrada (x). E, geralmente, utiliza-se 2 = WT para reduzir a quantidade de

parametros a serem ajustados (Lewis, 2016).

3. Métodos de agrupamento

Por estas metodologias descritas anteriormente é possivel reduzir o espaco
dimensional e/ou reconhecer padrbes do banco de dados estudado, mas nao
permitem o agrupamento. Assim, para determinar o numero de grupos e quais grupos
os dados estdo estruturados deve-se utilizar técnicas como os métodos de
agrupamento. A aplicacdo desses métodos exige a utilizagcdo de uma medida de
dissimilaridade, como por exemplo, a distancia euclidiana ou a distancia generalizada
de Mahalanobis. Neste capitulo serd descrito apenas a distdncia euclidiana e o
método de Agrupamento Hierarquico Aglomerativo. Vale ressaltar que os dados
moleculares utilizados no préximo capitulo sao codificados em 0, 1 e 2.

3.1. Matriz de distancia Euclidiana

Dada uma matriz X com dimensédo n X m em que n 0 numero de observacoes
e m o0 numero de variaveis, tem-se que a matriz de distancia euclidiana D € uma matriz
de dissimilaridade com dimensdo n X n. A matriz D € composta por elementos d;;

(i,j = 1,..m) que se refere a distancia entre a i-ésima e j-ésima observacao:

diy dip - dig
p=|f T
dpi dn2 v dpn

emque d;; = /X, (X — Xix)? , com X;;,. e X;;, correspondendo, respectivamente, ao
q j k=1 j j

valor da varidvel k para os individuos i e j,comi,j=1,...,n.

3.2. Analise de Agrupamento Hierarquico Aglomerativo

Os métodos de andlise de agrupamento tém por objetivo formar grupos de
unidades experimentais homogéneos ou similares dentro do grupo e heterogéneos ou
dissimilares entre os grupos, utilizando alguma medida de dissimilaridade (ou
similaridade) e um critério de classificacdo (Cruz et al.,, 2011). Dentre as varias
técnicas de agrupamentos existentes, destaca-se o0s métodos hierarquicos
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aglomerativos descritos detalhadamente por Cruz et al. (2011) e apresentados

resumidamente a seguir.

a) Método do vizinho mais proximo ou Método da ligacao simples

Dado dois individuos, i e j, pertencentes a um mesmo grupo, a distancia entre
este grupo e outro individuo k € dada por: d;j)x = min{d, d;i}-

A distancia entre dois grupos formados pelos individuos (i e j) e (k e ), é
dada por:

d(ij)(kl) = min{dy; dy; djki ) djki ) djl}

A partir disso, o passo inicial do método é determinar os dois individuos mais
similares através da matriz de disténcia e, em seguida, calcular a distancia entre o
grupo formado por esses dois individuos e o0s outros restantes, conforme definido
acima. Entdo, é construida uma nova matriz de dissimilaridade e verificado qual
individuo € mais similar com o grupo formado no passo anterior. O processo é repetido
até que o ultimo grupo seja formado por todos os individuos. Tal processo pode ser
visualizado graficamente por meio de um dendrograma, que contempla, também, os

pontos de juncao dos grupos.

b) Método do vizinho mais distante ou Método da ligacao completa

Em contraposi¢cdo ao Método do vizinho mais proximo, tem-se o Método do
vizinho mais distante, em que a distancia entre um grupo, formado pelos progenitores
i ej,eoindividuo k é dada por:

dijk = max{dy, djk}.
Ja a distancia entre dois grupos, formados por (i e j) e (k e 1) € dada por:
dapny = max{dye; di; djk;, djie; , dji }-
De modo similar ao método anterior, mas considerando as distancias acima,

também pode ser visualizado graficamente por meio de um dendograma.

c) Método de ligacao média nao ponderada (Unweighted pair-group method
using arithmetic averages - UPGMA)
A distancia entre um individuo e um grupo ou entre dois grupos € definida,

respectivamente, por uma média aritmética ndo ponderada da seguinte forma:

dig+djk
dijoy = =5
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A distancia entre dois grupos formados por individuos (i e j) e (k,l e m) é dada
por:

dye+ dy + digy + djg + djy + dj
dijyeim) = c :

Os passos sdo similares aos métodos do vizinho mais préoximo e mais
distante, considerando o célculo de distancias apresentado anteriormente. De forma

analoga, também pode ser visualizado graficamente por meio de um dendrograma.
4. Escolha do numero de grupos

Segundo Cruz et al. (2011), a escolha do numero de grupos formados pelos
métodos de agrupamento é subjetiva, podendo ser feita a priori pelo pesquisador, por
meio de uma avaliagdo das ramificac6es do dendograma ou utilizando algum critério
estatistico. Dentre os critérios estatisticos, podem ser citados trés critérios que
auxiliardo na determinagado do numero de grupos e na particdo (Kassambara, 2017).
Sao eles:

i) Within-cluster sums of squares (WCSS): Considere n observacbes de p

variaveis. Entdo, a soma de quadrados dentro de K grupos € dada por:

K 14
WCSS, = Z Z (i — i)

k=1i€Ay j=1

em que K é o numero total de grupos, i = 1,2,..,n, A, € o0 conjunto de objetos

ZieAk Xij

no k-ésimo grupo e py; = sendo n, 0 numero de elementos do grupo A;

Nk
(ou seja, a média da variavel j sob o k-€simo grupo).O melhor agrupamento é

o valor K que conduz ao valor minimo de WCSS (Lisboa et al., 2013).

i) Average Silhouette Width (ASW): A largura da silhueta da i-ésima observacao
é dada por:
b(i) — a(i)

s = max {a (i), b(i)}

em que:
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a(i) € a distancia euclidiana média entre a i-ésima observagéo e todas as

Ziei’eAk dyy
—— —edy =

observagdes i’ que pertencem ao grupo Ay, ou seja, a(i) = —

p 2,
j=1(xij - xi’j) ;
a distancia euclidiana média entre a i-ésima observacdo de A, e todos os

. , i > i dii'
objetos do grupo 4, (4, # Ax) é dada por d(i, 4,) = ——=4iL.

nr
b(i) € o minimo da distancia euclidiana média entre a i-ésima observacao de
A, e todos os grupos A, (k,r=12,..,K com k=#r), ou sej,
b(i) = rg},ifl,l(d(i’ A)).

k#r

A largura da silhueta média de cada grupo k considerando todos os seus

objetos € dada por ASW), = : Yk s(i) comi € Ay e alargura da silhueta média
k

n
total € dada por ASW = %ASWk. O arranjo do agrupamento e o numero de

grupos ideal € o valor de K que apresenta maior valor de largura de silhueta

média (Rousseeuw, 1987).

iii) Estatistica GAP: Considere D, como sendo a soma das distancias dos pares
entre todas as observagoes do k-€simo grupo, Dy = X, iea, 25';1 (xl-j — xl-,j)z.

Entao, a variacao total dentro dos grupos é dada por:

K
We= =D
K= 2,k
k=1

Para calcular a estatistica GAP, é necessario seguir 0s passos abaixo:

1. Agrupar os dados observados, variando o nimero de agrupamentos de K =
1,2 ..., Kinax, € calcule o valor de Wy para cada;

2. Gerar N conjuntos de referéncia com uma distribuicdo uniforme aleatoéria;

3. Agrupar cada um desses conjuntos de referéncia com um numero variavel de
grupos K = 1,2 ..., K;,,4x € calcule o valor de Wy, para cada (n = 1,2, ..., N);

4. Calcular a estatistica GAP é definida por Tibshirani et al. (2001) e dada por:

GAP(K) = 3 108Wie,) ~ 108(Wi0)

n=1
Por essa metodologia as particdes e o numero de grupos sao determinados pelo
valor de K que maximiza a expressao GAP(K) (Tibshirani et al., 2001).
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5. Correlacao cofenética

A aplicacao das técnicas de agrupamento provoca distor¢des na matriz de
distancias, sendo necessario uma medida capaz de quantificar a relagdo entre a
matriz de distancia D obtida antes do agrupamento e a matriz C, conhecida por matriz
cofenética, obtida ap6s a construcao do dendrograma (Saracli et al., 2013). Assim,
Sokal e Rohlf (1962) propuseram o coeficiente de correlagdo cofenética como sendo
uma das medidas mais utilizadas para avaliar a qualidade de ajuste de um certo
agrupamento, e esta € dada por:

n n
_Zi=1Cii=1 d;

Y1 cid; n
T =
Y1 oc;)? yn o d)?
Jzmep - B o gp - Clrdd”
em que di,, di3, ..., dy_1, COrrespondem aos elementos da matriz D, matriz de

distancia entre os elementos antes da construgdo do dendrograma ou da
determinagdo do numero de grupos; € ci; , €13 , ..., Ch—1, SA0 elementos da matriz
cofenética C, sendo o elemento c,; 0 valor minimo da distancia, ou nivel de fusao, dos
grupos compostos pelos individuos r e s apds a construcao do dendrograma ou da
determinagcao do numero de grupos, indicando a similaridade conforme a técnica de
agrupamento utilizada. Os valores altos de correlagdo cofenética indicam que o
agrupamento promoveu poucas distorcoes entre as distancias de pares avaliados
(Cruz et al., 2011).

6. Variancia entre e dentro de grupos

Segundo Cruz et al. (2011), uma das alternativas para avaliar a variancia entre
e dentro dos grupos é por meio da andlise de variancia (ANOVA) que preliminarmente
requer a verificagdo de algumas pressuposi¢coes, sendo estas: a relagdo entre as
variaveis dependente e independente deve ser linear, e ambas devem ser ortogonais
com os erros, sendo estes normalmente distribuidos, homocedasticos e
independentes. Assim, a analise univariada de k grupos compostos por N; individuos
cada (i =1, ..., k) é feita através do ajuste do modelo de regressao entre a variavel
dependente (X) e a variavel independente (P), o qual é dado por:

Xijj=u+P+ejparai=1,...k
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em que u € a média geral; P, é o efeito do i-ésimo grupo; €;, representa o erro
experimental.

A Tabela 1 apresenta as fontes de variagao do estudo que s&o a variabilidade
total dos dados e o que foi explicado pela regressao e o que é devido ao residuo.

Tabela 1: Descrigdo das fontes de variacao com seus respectivos graus de liberdade
e quadrados médios para a obtenc¢do da variancia entre e dentro de grupos.

Fonte Graus de liberdade Quadrado Médio
Regressao -
’ k-1 Varidncia entre = -2Regressao
(entre os grupos) p
Residuos . A SQResiduos
z N; —k Variancia dentro = -
(dentro de grupos) _ C Nk

=1

em que SQRegressdo = Y (%;;i — X;;)*> e SQResiduos = Y!_,(x;; — £;;)? denotam a
q g i=1\"ij j =1\ ]

soma de quadrado de regressao e de residuos, respectivamente.
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CAPITULO 2

AUTOENCODER, ANALISE VIA COMPONENTES PRINCIPAIS E
INDEPENDENTES APLICADOS NO RECONHECIMENTO DE PADROES
DE POPULACOES

Resumo

O objetivo deste trabalho é comparar metodologias estatisticas de redugdo de
dimensionalidade: Analise via componentes principais (PCA), Andlise via
componentes principais supervisionada (SPCA) e Analise via componentes principais
independentes (IPCA); e de inteligéncia artificial: Autoencoder; para o reconhecimento
de padrdes utilizando para isso dados genémicos. Os estudos de reconhecimento de
padrbes sdo essenciais nos programas de melhoramento e permitem avaliar a
variabilidade entre e dentro das subpopulagdes. Atualmente, temos disponivel um
elevado numero de marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms) por
espécie. O uso desses marcadores, em métodos de agrupamento, visando construir
subgrupos distintos e homogéneos, ocasiona elevado tempo computacional e um
elevado consumo de meméria do computador. Desta forma, aplicaremos os métodos
de reducdo de dimensionalidade e a rede Autoencoder antes do método de
agrupamento UPGMA (Unweighted pair-group method using arithmetic averages)
com o intuito de reduzir o esforco computacional sem que haja perda relevante de
informacdes. Os dados utilizados neste trabalho € um banco de dados publico de arroz
Asiatico Oryza sativa, um dos mais consumidos no mundo, composto por 413
gendtipos, os quais foram genotipados para 44.100 marcadores SNPs. Os métodos
PCA, SPCA e IPCA identificaram o mesmo numero de subpopulagdes da analise
preliminar e apresentaram os maiores valores de correlagdo cofenética e porcentagem
de acerto. O Autoencoder apresentou menor variancia dentro e maior variancia entre
0s grupos avaliados. A partir disso, foram propostas algumas versdes do Autoencoder:
PCA-AUT, SPCA-AUT e IPCA-AUT, que, respectivamente, utilizam os componentes
obtidos via PCA, SPCA e IPCA como varidveis de entrada. Dentre todas as
metodologias avaliadas, a SPCA-AUT apresentou menor tempo computacional e
maior porcentagem de acerto.



40
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métodos de reducado dimensional, Oryza sativa.

Abstract

The objective of this study is to compare statistical methodologies for dimensionality
reduction: Principal Component Analysis (PCA), Supervised Principal Component
Analysis (SPCA), and Independent Principal Component Analysis (IPCA); and artificial
intelligence: Autoencoder; for pattern recognition using genomic data. Pattern
recognition studies are essential in breeding programs and allow the assessment of
variability between and within subpopulations. We currently have many SNPs (Single
Nucleotide Polymorphisms) markers per species. Using these markers in clustering
methods to build distinct and homogeneous subgroups causes high computational
time and high consumption of computer memory. In this way, we will apply the
dimensionality reduction methods and the Autoencoder network before the UPGMA
clustering method (Unweighted pair-group method using arithmetic averages) to
reduce the computational effort without significant loss of information. The data used
in this work is a public database of Asian rice Oryza sativa, one of the most consumed
in the world, composed of 413 genotypes, which were genotyped for 44,100 SNP
markers. The PCA, SPCA, and IPCA identified the same number of subpopulations as
the preliminary analysis and presented the highest values of cophenetic correlation
and percentage of correct answers. The Autoencoder showed the lowest variance
within and the highest variance between the evaluated groups. Based on this, some
versions of the Autoencoder were proposed: PCA-AUT, SPCA-AUT, and IPCA-AUT,
which, respectively, use the components obtained via PCA, SPCA, and IPCA as input
variables. The SPCA-AUT presented the lowest computational time and the highest
percentage of correct answers among all the methodologies evaluated.

Keywords: Computational Intelligence, Neural Networks, Modified Autoencoder,

dimensional reduction methods, Oryza sativa.
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1 Introducao

O arroz (Oryza sativa L.) é consumido por mais da metade da populacédo
mundial, mas, nos ultimos tempos, houve uma queda na razao entre produgéo e
tamanho populacional. Diante do aumento da populagdo mundial, torna-se de extrema
urgéncia a identificacao de cultivares altamente produtivos (Rawat et al., 2020; Ashfaq
et al., 2012; Muralidhara et al., 2019; (Kubo e Purevdorj, 2004). As duas principais
variedades do arroz Oryza sativa sao Indica, cultivado em regides tropicais,
responsavel por mais de 50% da produc¢do mundial e de alto valor nutritivo (Datta et
al. 2006); e o Japbnica, geralmente, cultivado em regides temperadas, tem ganhado
destaque por ser responsavel por 20% da producéao a nivel mundial e se desenvolver
em areas que ainda possibilitam a expansao da producao de arroz (Lee et al., 2003;
Cordero-Lara e Karla, 2020). Dentro dessas variedades, a utilizacdo de marcadores
moleculares permitiu identificar no grupo Indica, duas subespécies, Indica e o AUS, e
dentre as variedades do grupo Japbnica tem-se o Temperate japbnica, Tropical
Japébnica e Aromatic (Garris et al., 2005; Zhao et al., 2010; Huang et al., 2012).

Nesse sentido é de suma importancia o desenvolvimento de pesquisas que
visam avaliar a variabilidade genética entre os genétipos do arroz (Thomson et al.,
2007; Rabbani et al., 2008; Vanniarajan et al., 2012; Akinwale et al., 2011; Ranjith et
al., 2018). O estudo da variabilidade genética € essencial nos programas de
melhoramento com o intuito de reconhecer padrbes de similaridade entre os
individuos ou orientar as pesquisas relacionadas a diversidade genética (Silva Junior
et al., 2020), pois permite avaliar a perda da variabilidade entre e dentro das espécies,
e, consequentemente, nortear as buscas por estratégias que buscam conservar ou
potencializar o material genético das espécies (Cruz et al., 2011). Dentre as varias
metodologias utilizadas para avaliar a diversidade genética entre os progenitores,
destacam-se os métodos preditivos em que sao utilizadas medidas de dissimilaridade
para detectar diferencas morfoldgicas, fisiol6gicas ou moleculares (Cruz et al., 2014,
2012). Varios estudos, como o de Xia et al. (2019) e Semagn et al. (2012), utilizaram
marcadores moleculares para o estudo da diversidade genética. Uma vez que eles
extraem informacgdes diretamente do DNA, espera-se um aumento da eficiéncia na
diferenciacao dos genotipos.

No entanto, andlises que utilizam marcadores moleculares trazem milhares de

informacdes, o que pode dificultar o reconhecimento de padrdes dos dados e
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demandar um grande esforgco computacional. Além disso, segundo Silva Junior et al.
(2020), abordagens baseadas em métodos de reconhecimento de padrbes podem ser
utilizadas para avaliar o comportamento dos genétipos, mas até o momento sao pouco
exploradas. Estas metodologias podem ser baseadas, por exemplo, em métodos
estatisticos de reducdo de dimensionalidade como a Andlise de Componentes
Principais (PCA), Anadlise Componentes Principais Supervisionado (SPCA), a Andlise
de Componentes Principais Independentes (IPCA) e baseadas em inteligéncia
artificial como a rede o Autoencoder, descrito por Lewis (2016) como uma rede neural
do tipo feed-forward de aprendizado n&o supervisionado.

Além disso, varios autores desenvolveram trabalhos utilizando componentes
principais como variaveis de entrada na analise de discriminante (Lee et al., 2016).
Assim, diante da capacidade do Autoencoder em discriminar os grupos que s&o
formados, foi proposto e avaliado a juncdo das metodologias de reducao de
dimensionalidade e a rede Autoencoder criando as metodologias PCA-AUT, SPCA-
AUT e IPCA-AUT. Nestes procedimentos, os componentes construidos pelos métodos
de reducdo de dimensionalidade foram utilizados para extrair as informagdes do
conjunto de dados avaliado e, em seguida, utilizados como variaveis de entrada da
rede Autoencoder.

Diante disso, o presente trabalho propde a aplicacdo de metodologias de
reducado: PCA, SPCA, IPCA, metodologia que ainda nao foi aplicada nos estudos
relacionados a diversidade genética, o Autoencoder e as versdes propostas: PCA-
AUT, SPCA-AUT e IPCA-AUT, em dados genémicos do arroz asiatico, Oryza sativa,
visando o reconhecimento de padrées de subpopulacdes. Posteriormente, foram
aplicados conjuntamente os métodos UPGMA (Unweighted pair-group method using
arithmetic averages) e ASW (Average Silhouette Width) para agrupar e determinar o
numero de grupos verificados nos dados, respectivamente, uma vez que, os metodos
de reducdo buscam associagcbes entre os gendtipos avaliados, mas ndo sao se
enquadram no contexto de técnicas de agrupamento e ndao sao capazes de quantificar
0 numero de grupos formados.

2 Materiais e Métodos

2.1 Dados reais
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O banco de dados utilizado nesse estudo faz parte do Projeto OryzaSNP e do
Projeto OMAP (Ammiraju et al., 2006; Zhao et al., 2011). Os dados correspondem a
413 gendtipos de arroz Asiatico, Oryza sativa, oriundos de 82 paises, genotipados
para 44.000 marcadores SNPs. O SNPs que apresentaram MAF (Minor Allele
Frequency — Frequéncia do Menor Alelo) menor do que 5% e taxa de atendimento
menor que 70% (call-rate) foram eliminados das analises obtendo-se ao final do
processo 36.901 marcadores. Assim, a matriz de incidéncia dos marcadores
moleculares, denotada por X, apresenta dimensdo 413 (numero de genotipos) x

(36.901 marcadores), sendo codificada por 0, 1, ou 2; em que X;; corresponde ao

numero de alelos do j-ésimo marcador para o i-€simo gendétipo.
2.2 Definicao de grupos iniciais

Geralmente, a priori, 0 numero de grupos € desconhecido, ou os dados
utilizados podem né&o possibilitar a captura das subpopula¢des presentes nos dados.
Dessa forma, para avaliar os métodos de reducdo e o Autoencoder de modo
adequado, foi realizada uma andlise preliminar utilizando o método de agrupamento
UPGMA na matriz de incidéncia dos marcadores e utilizando o método ASW (Average
Silhouette Width - Rousseeuw, 1987) para determinar o nimero de grupos. Para uma
observacgéao i pertencente a um grupo A, (k = 1, ..., 10 — indice dos grupos), define-se:

1. A distancia euclidiana média entre a i-ésima observacao e todos as

iei'ea, i

. >
observacdes que pertencem ao grupo A, € dada por a(i)= , em que
ng!

o = |Ax| (numero de observagbes no grupo Ay) e d;r =
k_ L

an,Z =

2 . aa . T ~ . . .
Z?zl(xij - xii’) a distancia euclidiana entre as observagbes i e i’ com x;; (i=
1,..,.nej=1,..,m).
2. O minimo da distancia euclidiana média entre a i-ésima observacao e todas

- , . . Zieilea, dit
as observacgdes do grupo A, sendo A, # Ay,€ dada por: b(i)= min %“T”
r¥+dg nr.2

' 7 ~
com Cy, » = = "TZ'),Z' e, n, = |4,| (nimero de observagdes no grupo 4,).
T V4

Assim, calcula-se a silhueta da i-ésima observacdo dada por: s(i) =

b()—a(i)

—————— | e, consequentemente, a largura da silhueta média considerando todas
max {a(i),b(i)}
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as observagbes: ASW = %Z’Ll S(i). O arranjo do agrupamento e 0 numero de grupos

ideal é o valor de k que maximiza a expressao ASW. A partir da determinacao deste
ndamero, as variancias entre e dentro de grupos foram calculadas utilizando o

procedimento de ANOVA (Analysis of variance).

2.3 Métodos estatisticos para reconhecimento de padrées

Foram aplicados os métodos de reducéo de dimensionalidade, PCA, SPCA e

JIPCA, assim como a rede neural Autoencoder, na matriz de incidéncia dos
marcadores. Essas metodologias, descritas a seguir, buscam construir de
componentes (ou neurbnios), que sdo combinacdes lineares (métodos de reducao
dimensional) ou nao lineares (Autoencoder) das variaveis, visando a redugdo de
dimensionalidade. Espera-se que o numero de componentes (ou neurdnios) seja
inferior ao numero de marcadores utilizados no processo de agrupamento. Antes da
aplicagdo dos métodos, as variaveis foram padronizadas. Além disso, posteriormente,
essas combinacodes lineares também serdo utilizadas como variaveis de entrada na
rede Autoencoder.

Na PCA, proposta por Kendall (1957) e Hotelling (1957), a decomposi¢do em
valores singulares é aplicada na matriz de incidéncia dos marcadores X (n,m), sendo
X =UDV', em que D (min (n,m) X min (n,m)) é uma matriz diagonal com elementos
da forma d; = ,/4;, sendo 4; o j-ésimo autovalor ndo-nulo de X'X ou de XX', V
(m x min (n,m)) & uma matriz com os autovetores de X'X e U é uma matriz
(n x min(n,m)) com os autovetores de XX’ associados a A. O j-ésimo componente

principal € definido como Z; = u;d;, u; é o j-ésimo vetor de carregamento e a

. . . . 2
porcentagem de variacao total explicada pelo j-€simo componente € dada por o ]/1 .
j=1%j

Os primeiros componentes explicam grande parte da variacao total, o que permite
reduzir o espago dimensional a ser analisado, além dos componentes principais serem
ortogonais.

A versao esparsa do PCA (sPCA) foi proposta por Shen e Huang (2008) com
0 objetivo de obter componentes que tenham um numero reduzido de cargas nao-
nulas visando facilitar a interpretacdo. A esparsidade faz com que alguns elementos
da matriz V sejam iguais a zero, selecionando variaveis que tenham maior contribuicao

para a porcentagem de explicacdo dos componentes por meio da penalizacdo do
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LASSO (least absolute shrinkage and selection operator - Tibshirani, 1996). No
entanto, a PCA e a sPCA sdao métodos de reducao mais eficientes nos casos em que
os dados apresentam distribuicdo gaussiana, visto que € o Unico caso em que a
correlacdo igual a zero implica em independéncia, o que contribui para que os
componentes sejam avaliados de forma independente. Para resolver esse problema,
foi proposto a ICA- Independent Component Analysis (Jutten e Hérault, 1991; Comon,
1994), que utiliza a decomposicao ortogonal para obter componentes ortogonais e o
algoritmo Fast/CA, desenvolvido por Hyvéarinen (1998), para alcancar a independéncia
dos mesmos.

A IPCA, proposta por Yao et al. (2012), contempla as vantagens da PCA, os
primeiros componentes explicarem grande parte da porcentagem de explicacao da
variabilidade total dos dados, e da ICA que apresenta a vantagem de obter
componentes independentes, no entanto, demanda alto esforgco computacional em
suas analises (Costa, 2020). O passo inicial da IPCA consiste em extrair a matriz V,
que contém os vetores de carregamento dos componentes principais (obtidos na
PCA), e aplicar os procedimentos da ICA em V. Primeiramente, a matriz V é

-1
decomposta em V =PAzP', em que P conttm os autovetores da matriz de

covariancia e A € uma matriz diagonal com seus elementos sendo os autovalores. A
-1

partir disso, determina-se o numero de componentes, construindo K = PTA?, em que
r S&0 0s primeiros autovetores e autovalores contidos em P e A, respectivamente. A
maximizacdo de independéncia entre as colunas dos componentes principais
independentes, denotados por W, consiste em obter uma matriz R que torna as
colunas VK independentes. A matriz R é obtida por meio do algoritmo Fast/CA. Assim,
0s componentes independentes principais sdo dados por W = XS, sendo S = VKR.

O Autoencoder (AUT), segundo Lewis (2016), € um tipo de rede neural que
utiliza dois processos encoder e decoder. O processo encoder reduz a
dimensionalidade do problema usando a funcéo dada por: h(x) = (Wx + by,), em que
x é o vetor de entrada dos marcadores, b, € 0 vetor de viés da camada ocultae W é
a matriz de pesos; ja 0 processo decoder reconstroi os dados originais e utiliza a
fungdo dada por: g(X) = Af(Wx + b,) + by, em que f € a fungdo de ativagéo
(geralmente se utiliza a sigmoide), b, € o vetor de viés apos o reajuste dos pesos e

geralmente, A = WT para reduzir a quantidade de parametros a serem ajustados. O
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processo de reajuste dos pesos € feito utilizando o algoritmo do gradiente
descendente backpropagation para minimizar o erro.

O PCA-Autoencoder (PCA-AUT), SPCA-Autoencoder (SPCA-AUT) e IPCA-
Autoencoder (IPCA-AUT) propde que as variaveis latentes (componentes), obtidos
nas andlises da PCA, SPCA e IPCA, respectivamente, sejam utilizados como variaveis
de entrada no tradicional método Autoencoder.

Apbés a aplicacdo dos métodos de reducdo de dimensionalidade, do
Autoencoder e da combinagédo entre eles, foi aplicado o método de agrupamento
UPGMA na matriz que contém os vetores de componentes da PCA, SPCA e IPCA, e
na camada intermedidria, no caso do Autoencoder. Além disso, mais uma vez, foi

utilizado o método ASW para determinar o niumero de grupos.
2.4 Medidas para comparacao dos métodos de reconhecimento de padroes

As abordagens foram avaliadas sob um processo de validagdo direcionada
considerando 5-fold, ou seja, em cada fold foi considerado 20% dos gendtipos de cada
uma das subpopulacdes ja conhecidas para comporem a populacao de validagao e
80% para a populacao de treinamento, visto que o nimero disponivel de genétipos de
cada uma das subpopulagbes foi diferente. As porcentagens de acerto, nas
populagdes de treinamento e validacdo, foram utilizadas para avaliar a capacidade
dos métodos em agrupar corretamente os elementos em cada um dos grupos,
considerando a formacao dos grupos na analise preliminar, isto é, antes da aplicacao
dos métodos de redugédo de dimensionalidade. Apds a determinacdo do numero de
componentes associado a maior porcentagem de acerto na populacao de validacao,
foram construidas matrizes de confusdo, calculando as variancias entre e dentro de
grupos e calculando a correlagao cofenética entre DO e D1, matrizes de distancia
euclidiana da andlise preliminar e apdés a reducdao de dimensionalidade,

respectivamente (Sokal e Rohlf, 1962).

2.5 Recursos Computacionais

As analises foram executadas no software R (R Development Core Team,
2020) disponivel em (http://cran.r-project.org). Os pacotes e as funcdes do software R
correspondentes na aplicacdo das metodologias estudadas s&o apresentados na
Tabela 1.
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Tabela 1. Métodos avaliados e respectivas ferramentas de implementacao no software
R.

Metodologia  Pacote Funcéao Referéncia
PCA pls Pcr (Mevik et al., 2016)
IPCA mixOmics Ipca (Le Cao et al., 2018)
sPCA mixOmics Ipca (Le Cao et al., 2018)
Autoencoder keras Keras (Allaire e Cholle, 2018)
ASW factoextra fviz_nbclust (Kassambara e Mundt, 2017)

3 Resultados e discussao

Analise preliminar (D0)

Na etapa inicial das analises, sem aplicar os métodos de reducado de
dimensionalidade e a rede Autoencoder, e utilizando a matriz de incidéncia dos
marcadores, foi utilizado o método UPGMA para agrupar os genétipos e o método
ASW para determinar o numero de grupos que seria utilizado como base na etapa
posterior. Essas analises preliminares identificaram trés grupos, sendo que o grupo 1
aloca um maior numero de gendétipos representando cerca de 62.71% (259 gendtipos)
do total (413); o grupo 2 aloca cerca de 23.24% (96 gendtipos) e o grupo 3 aloca cerca
de 14.04% (58 genotipos).

Comparacao entre os métodos de reconhecimento de padrées e a Analise
preliminar

Os gendtipos foram subdivididos em populagéo de validagcéo e populagao de
treinamento usando o processo 5-fold. Em seguida, foram aplicados os métodos de
redugcado dimensionalidade (PCA, SPCA e IPCA) e o Autoencoder, além do UPGMA
em seus respectivos componentes e valores das camadas intermediarias. Nas Figuras
1A) e 1B) séo expostos o numero de componentes em fungdo da porcentagem de
acerto para a populacao de treinamento e validagao referente a cada metodologia. A
maior porcentagem média de acerto na validacdo apresentada por cada método foi
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de 80.15% para a PCA, SPCA e IPCA e 68.65% para o Autoencoder. Assim, o menor
numero de componentes/neurénios associados a esta porcentagem de acerto séo: 2
(PCA), 2 (SPCA), 2 (IPCA) e 4 (Autoencoder). Em relagdo a porcentagem de
explicagdo da variabilidade total presente nos dados genémicos considerando esse
numero de componentes foram, respectivamente, de aproximadamente 72.29% para
os métodos PCA, SPCA e IPCA. Destaca-se que os métodos atingiram com varios
numeros de componentes a porcentagem de acerto maxima. No entanto, utilizamos
aquele o menor numero de componentes, visto que o aumento do numero de

componentes contribui também para o aumento do esfor¢co e tempo computacional.

A) Treinamento B) Validacéo

|
60~ T = 60
50~

40-

/6 20 60 80 20 60 80
Métodos Métodos

AUTOENCODER
IPCA

: — PCA

60 S SPCA

AUTOENCODER
IPCA

— PCA
SPCA
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Porcentagem de acerto
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Figura 1. Porcentagem de acerto versus numero de componentes considerando o
agrupamento pelo método UPGMA (unweighted pair-group method using arithmetic
averages). A) Populacéo de treinamento; B) Populacéo de Validagdo. PCA: Analise
via componentes principais, SPCA: Analise via componentes principais
supervisionada, IPCA: Analise via componentes principais independentes.

Na Tabela 2 é apresentada a tabela confusao correspondente a cada método
utilizando o numero de componentes determinado na etapa anterior e todo o conjunto
de dados gendémicos. E possivel observar que os métodos de redugdo de
dimensionalidade, PCA, SPCA e IPCA, foram idénticos na determinagcdo do numero

de grupos. Diante dos resultados, é possivel verificar que a esparsidade na matriz de
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carregamento para estes dados néo foi capaz de conduzir a uma maior porcentagem
de acerto quando comparado a PCA. Este fato pode sugerir que todas as variaveis
genbmicas contribuem para a distingdo destes gendtipos, ou seja, os carregamentos
devem ser diferentes de zero. Além disso, a independéncia entre os componentes
também ndo aumentou a porcentagem de acerto em relagdo a PCA e SPCA, o que
sugere que nao ha uma relagao nao linear entre as variaveis explicativas (Azevedo et
al., 2013).

O Autoencoder por sua vez conduziu a formacédo de apenas dois grupos
(Tabela 2), apresentando assim uma porcentagem de acerto muito inferior (68.65%) a
apresentada pelos métodos de reducdo de dimensionalidade (80.15%). Como
consequéncia deste agrupamento, a alocagao dos genaétipos nos grupos ficou confusa
e sem um padrdo de discriminagdo. Observa-se ainda na Figura 1, em que sé&o
apresentadas as porcentagens de acerto no treinamento e na validacao em funcéo do
numero de componentes, ainda no caso do Autoencoder, o agrupamento € ineficiente
no treinamento e na validagéo, o que segundo James et al. (2013) e Silva et al. (2016),
caracteriza a ocorréncia do underfitting.  Considerando quatro neurbnios a
porcentagem de acerto no treinamento foi de 67.09% e na validagdo de 68.65%. As
demais metodologias apresentaram desempenho superior no treinamento e na

validacao ao considerar dois componentes para a PCA, SPCA e IPCA.



50

Tabela 2: Matriz de confusdo considerando os métodos de redugdo de
dimensionalidade: PCA, SPCA e IPCA; e o Autoencoder, nimero de grupos
determinado pelo pacote ASW- Average Silhouette Width e as respectivas
porcentagens de acerto.

Grupos preditos

Grupos
de
Métodos Ngrupos genctipos G1 G2 G3 PAcerto
(real)
G1 208 50 1
PCA 3 G2 2 77 17 80,15
G3 12 0 46
G1 208 50 1
SPCA 3 G2 2 77 17 80,15
G3 12 0 46
G1 208 51 0
IPCA 3 G2 2 77 17 80,15
G3 12 0 46
G1 206 52 -
AUT 2 G2 19 77 - 68,65
G3 12 46 -

PCA: Analise via componentes principais, SPCA: Analise via componentes principais
supervisionada, IPCA: Analise via componentes principais independentes; AUT:

Autoencoder; PAcerto: Porcentagem de acerto; Ngrupos: Numero de grupos.

Em relacédo a variancia média entre (83.98) e dentro (0.59) de grupos
apresentada pela analise preliminar (D0O), é de interesse que as variancias obtidas
pelos métodos de redugdo e o Autoencoder sejam préximos dele (Tabela 3). A
comparagao pode ser feita com ressalva, visto que nao temos evidéncias de que as
variancias apos a aplicagdao dos métodos de reducdao de dimensionalidade sao
comparaveis. Neste sentido, o Autoencoder, mesmo identificando apenas dois grupos,

foi o método que apresentou menor variancia dentre e maior variancia entre os grupos,
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seguido pela SPCA e IPCA, que apresentaram resultados proximos, e pela PCA. Os
métodos SPCA e IPCA, que identificaram o mesmo numero de grupos da populagao
DO, apresentaram menor variancia dentro dos grupos em relagéo a analise preliminar.
Conforme reportado por Raj et al. (2015), o redimensionamento dos dados contribui
para a redugao da variabilidade dentro dos grupos avaliados e, consequentemente,
os meétodos de agrupamento aplicados posteriormente tém a discriminagdo dos

grupos mais facilitada.

Tabela 3: Metodologias estatistica de reconhecimento de padréo e seus respectivos:
Ngrupos (numero de grupos determinados pelo ASW - Average Silhouette Width,
variancia dentro os grupos (desvio padrao), variancia entre os grupos (desvio padrao),
correlacao cofenética entre a matriz de distancia original e matriz apds a aplicacao
dos métodos de reconhecimento e p-valor associado ao Teste de Mantel para cada
um dos valores de correlacédo obtidos.

NUmero
Variancia Variancia
Métodos de Cor. p-valor
dentro entre
grupos
DO 3 0.59 (0.27) 83.98 (54.58) - -

PCA 3 0.07 (0.02) 38.11(1.08) 0.97 1e-04
SPCA 3 0.07 (0.02) 38.10(1.08) 0.97 1e-04
IPCA 3 0.08 (0.02) 37.75(0.98) 0.96 1e-04
AUT 2 0.01 (0.00) 72.43 (16.70) 0.81 1e-04

PCA: Analise via componentes principais, SPCA: Analise via componentes principais
supervisionada, IPCA: Analise via componentes principais independentes.

Além disso, os métodos PCA, SPCA e IPCA apresentaram os maiores valores
de correlacao entre a matriz de distancia original e matriz cofenética formada a partir
do agrupamento nos vetores de componentes, indicando que essas metodologias
foram mais eficientes em recuperar a matriz de distancia original. Utilizando o Teste
de Mantel, todos os métodos apresentaram p-valor=1e-04<1% de probabilidade, ou
seja, baseado em 9999 reamostragens, os valores de correlagdo cofenética foram

significativos.
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Diante da capacidade do Autoencoder em discriminar os grupos que sao
formados, ou seja, maior variancia entre os grupos € menor variancia entre, além da
PCA, SPCA e IPCA capturar trés grupos das subpopulagdes, foi proposto e avaliado
a jungao destes métodos criando as metodologias PCA-AUT, SPCA-AUT e IPCA-AUT.
Nestes procedimentos, os componentes construidos pelos métodos de redugao de
dimensionalidade foram utilizados para extrair as informag¢des do conjunto de dados
avaliado e, em seguida, utilizados como variaveis de entrada da rede Autoencoder e
posteriormente, o método UPGMA visando discriminar os grupos.

De forma semelhante, utilizou-se a validagao para determinar o numero de
neurdnios que seriam utilizados na camada oculta e 0 numero de componentes que
seriam utilizados como variaveis de entrada. Foi necessario apenas um neurdnio na
camada oculta, reduzindo ainda mais a dimensao do estudo quando comparado a
analise anterior, em que foram necessarios dois componentes para atingir uma
porcentagem de acerto de 80.15%; e como variaveis de entrada foram necessarios
74 componentes na PCA-AUT, 50 componentes na SPCA-AUT e 1 componente na
IPCA-AUT.

Observa-se que os métodos PCA-AUT, SPCA-AUT e IPCA-AUT
apresentaram maiores porcentagens de acerto (Tabela 4) quando comparados ao
Autoencoder padréo (Tabela 2). Além disso, verificou-se que os métodos PCA-AUT e
SPCA-AUT foram ligeiramente mais eficientes que os métodos PCA, SPCA e IPCA
para agrupar os genétipos de arroz. A reducao da dimensionalidade do problema
beneficiou a estrutura da rede do Autoencoder bem como o reconhecimento de

padrdes.



Tabela 4: Matriz de confusdo considerando os métodos de
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reducdo de

dimensionalidade e o Autoencoder, numero de grupos determinado pelo pacote ASW-

Average Silhouette Width e as respectivas porcentagens de acerto.

Grupos de
Ngrupos genofipos G1 G2 PAcerto
(real)

G1 244 15

AUT-PCA 2 G2 1 95 82,08
G3 5 53
G1 245 14

AUT-SPCA 2 G2 0 96 82,57
G3 3 55
G1 207 52

AUT-IPCA 2 G2 19 77 68,76
G3 12 46

PCA: Analise via componentes principais, SPCA: Analise via componentes principais

supervisionada, IPCA: Analise via componentes principais independentes; AUT:

Autoencoder; PAcerto: Porcentagem de acerto.

Observou-se ainda que a Autoencoder nao foi eficiente no caso em que as

variaveis de entrada foram independentes, ou seja, obtidas via analise de

componentes principais independentes (IPCA-AUT). Este cenério justifica-se pela

capacidade do Autoencoder capturar alguma estrutura, linear ou ndo, nos dados, e na

auséncia de qualquer estrutura, € extremamente dificil impor a redugcdo de

dimensionalidade e recuperar parte da informacao presente nos dados através da

reconstrucdo. Além disso, na Tabela 5, mostra-se que os métodos PCA-AUT e SPCA-

AUT conseguiram capturar parte da variabilidade apresentada na andlise (DO).
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Tabela 5: Metodologias estatistica de reconhecimento de padréo e seus respectivos:
Ngrupos (numero de grupos determinados pelo ASW- Average Silhouette Width,
variancia dentro os grupos (desvio padréo), variancia entre os grupos (desvio padrao),
correlacao cofenética entre a matriz de distancia original e matriz apés a aplicacao
dos métodos de reconhecimento e p-valor associado ao Teste de Mantel para cada
um dos valores de correlacédo obtidos.

NUmero de Variancia Variancia
Métodos Cor. p-valor
grupos dentro entre
83.98
DO 3 0.59 (0.27) - -
(54.58)
2,28e-06
AUT- PCA 2 81,60 (1,34) 1 1e-04
(3,22)
1,46e-03
AUT- SPCA 2 81,60 (1,34) 1 1e-04
(3,27)
AUT- IPCA 2 0.08 (0.02) 75,46 (2,39) 0.95 1e-04

PCA: Analise via componentes principais, SPCA: Analise via componentes principais
supervisionada, IPCA: Analise via componentes principais independentes.

Ademais, na Tabela 6, é possivel verificar que a analise inicial DO conseguiu
alocar em trés grupos as seis subpopulagdes: Indica (87 gendtipos), AUS (57
gendtipos), Temperate Japdnica -TEJ (96 gendtipos), Tropical Japbnica - TRJ (97
gendtipos), Aromatic (14 gendtipos) e Admixed - ADMIX (62 gendtipos); que foram
identificadas no Projeto OryzaSNP e do Projeto OMAP (Ammiraju et al., 2006; Zhao
et al.,, 2011).

No grupo 1 estado todos os gendtipos das subpopulagées TEJ (96), Aromatic
(14) e TRJ (97) e 83.87% (52) dos gendtipos da subpopulagdo Admix, no grupo 2
estdo todos os gendtipos da subpopulagédo IND (87) e no grupo 3 e estdo todos os

genotipos da subpopulagao AUS (57) e apenas um gendétipo da subpopulagao Admix.
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Tabela 6: Descrigao das seis principais subpopulagdes do arroz Asiatico, Oryza sativa
(numero de gendtipos) e os trés grupos que foram formados pelo método de
agrupamento UPGMA (unweighted pair-group method using arithmetic averages) com

0s respectivos numeros de genotipos.

Subpopulagdes Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
TEJ (96) 96 0 0
IND (87) 0 87 0
AUS (57) 0 0 57

AROMATIC (14) 14 0 0
TRJ (97) 97 0

ADMIX (62) 52 9 1
Total 259 96 58

TEJ: Temperate Japonica, IND: Indica e TRJ: Tropical Japonica.

Conforme o estudo de Zhao et al. (2011), que analisou a matriz de parentesco
das subpopulagdes, exceto da AROMATIC, se verificou que o compartilhamento de
alelos é maior entre as subpopulacées TEJ e TRJ. Este fato explica o resultado
encontrado neste estudo, o qual os dados nao permitiram que o UPGMA néo foi capaz
de separar estas duas subpopulagdes e as alocou no mesmo grupo 1. O menor
compartilhamento encontrado por estes autores foi entre as subpopulagdes Japdnica
(TEJ e TRJ) e Indica, e neste estudo estas subpopulagbes foram agrupadas em
grupos distintos, grupos 1 e 2, respectivamente. Estes autores também encontraram
que a subpopulagdo AUS tem um moderado compartilhamento com a Indica, no
entanto, neste estudo o UPGMA alocou AUS e Indica em grupos distintos, grupo 3 e
2, respectivamente. A dificuldade de agrupar a subpopulacdo ADMIX pelo UPGMA
também ¢é justificavel pelo fato desta subpopulagdo ser originada da mistura de
inumeras subpopulagoes.

No APENDICE | foi apresentado a descricdo das seis principais
subpopulag¢des do arroz Asiatico, Oryza sativa (numero de gendtipos) e os grupos que
foram formados pelo método de agrupamento UPGMA (unweighted pair-group method
using arithmetic averages) com os respectivos numeros de genétipo apés a aplicagao
dos métodos PCA, SPCA, IPCA, AUT, PCA-AUT, SPCA-AUT e IPCA-AUT. Em relagao

a alocagao dos gendtipos e subpopulagdes em cada um dos grupos, 0S mesmos
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resultados foram encontrados pelo PCA e SPCA (APENDICE | -Tabela 7) e que
diferiram apenas por um genétipo dos resultados encontrados pelo IPCA (APENDICE
| - Tabela 8). No entanto, esta diferenga entre agrupamentos ndo impactou a
porcentagem de acerto destes métodos, que apresentaram igual porcentagem, pois
nas trés metodologias a alocagao deste gendtipo foi feita incorretamente. Ainda, as
modificagdes propostas no Autoencoder (PCA-AUT, SPCA- AUT e IPCA-AUT)
revelaram que as técnicas foram eficientes para reconhecer o padrao das duas
principais subpopulagbes ao alocar o Indica e grande parte da variedade AUS no
mesmo grupo e o Temperate japdnica, Aromatic e Tropical japbnica em um grupo
distinto (APENDICE | -Tabela 10).

Como o objetivo desse estudo foi reduzir o tempo computacional da utilizagéo
de dados gendmicos no reconhecimento de padrdao, o mesmo foi alcangado. Tendo
em vista os resultados apresentados na Tabela 6 o tempo computacional de todos os
métodos de redugao de dimensionalidade e a rede Autoencoder foram inferiores a
analise preliminar DO. A PCA apresentou um tempo ligeiramente superior em relagéo
aos demais métodos. Além disso, as metodologias que uniam os métodos de redugéo
e o Autoenconder foram mais eficientes e reduziram o tempo computacional quando

comparadas ao Autoencoder padréo.

Tabela 6. Numero de componentes (Nc) e tempo computacional (TC) em segundos,
considerando a Analise via Componentes Principais (PCA), Analise via Componentes
Principais Esparsa (SPCA)Analise via Componentes Principais Independentes (IPCA)
e autoencoder aplicados na matriz de marcadores moleculares no reconhecimento de

padrbes de gendtipos de arroz.

Métodos Nc TC
DO - 1398,22

PCA 2 0,49
SPCA 2 0,48
IPCA 2 0,47
AUT 4 0,63
PCA-AUT 1 0,46
SPCA-AUT 1 0,47
IPCA-AUT 1 0,42
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4 Conclusoes

Considerando a capacidade do método em agrupar os gendtipos do arroz
Oryza Sativa com menor variancia dentro e maior variancia entre bem como menor
esforgco computacional, a metodologia mais eficiente foi a técnica proposta SPCA-
AUT, que utiliza componentes principais esparsos como variaveis de entrada no
Autoencoder. A SPCA-AUT pode ser aplicada com sucesso em estudos de

reconhecimento padréo e de diversidade genética nos programas de melhoramento.

5 Referéncias

Akinwale, M. G.; Gregorio, G.; Nwilene, F.; Akinyele, B. O.; Ogunbayo, S. A.; Odiyi,
A. C. Heritability and correlation coefficient analysis for yield and its components in
rice (Oryza sativa L.). African Journal of plant science, v. 5, 2011.

Allaire, J. J. et al. The Oryza bacterial artificial chromosome library resource:
construction and analysis of 12 deep-coverage large-insert BAC libraries that
represent the 10 genome types of the genus Oryza. Genome Research, v.16, 2006.

Ammiraju, J. S. S.; Luo, M.; Goicoechea, J. L.; Wang, W.; Kudrna, D.; Mueller, C.;
Talag, J.; Kim, H.; Sisneros, N. B.; Blackmon, B.; Fang, E.; Tomkins, J. B.; Brar, D.;
Mackill, D.; Maccouch, S.; Kurata, N.; Lambert, G.; Galbraith, D.W.; Arumuganathan,
K.; Rao, K.; Walling, J. G.; Gill, N. Y.U.Y.; Sanmiguel, P.; Soderlund, C.; Jackson, S.;
Wing, R. A. The Oryza bacterial artificial chromosome library resource: construction
and analysis of 12 deep-coverage large-insert BAC libraries that represent the 10
genome types of the genus Oryza. Genome Research, v.16, 2006.

Ashfag, M.; Khan, A. S.; Ullah Khan, S. H.; Ahmad, R.. Association of Various
Morphological Traits with Yield and Genetic Divergence in Rice (Oryza sativa).
International Journal of Agriculture & Biology, v.14, 2012.

Azevedo, C. F.; Resende, M. D. V. D.; Silva, F. F.; Lopes, P. S.; Guimaraes, S. E. F.
Regressado via componentes independentes aplicada a selecdo gendmica para
caracteristicas de carcaca em suinos. Pesquisa Agropecuaria Brasileira, v. 48,
2018.

Comon, P. Independent component analysis, a new concept?. Signal Process, v.36,
1994.

Cordero-Lara, Karla |I. Temperate japonica rice (Oryza sativa L.) breeding: History,
present and future challenges. Chilean journal of agricultural research, 2020.

Costa, J. A. D. et al. Genomic prediction with the additive-dominant model by
dimensionality reduction methods. Pesquisa Agropecuaria Brasileira, v. 55, 2020.



58

da Costa, J. A., Azevedo, C. F., Nascimento, M., e Silva, F. F., de Resende, M. D. V.,
& Nascimento, A. C. C. A comparison of regression methods based on dimensional
reduction for genomic prediction, v. 20, 2021.

Cruz, C D.; Ferreira, M. F.; Pessoni, L. A. Biometria Aplicada ao estudo da diversidade
genética. Suprema. Visconde do Rio Branco, Minas Gerais. p. 13-17, 2011.

Cruz, C. D.; Regazzi, A. J.; Carneiro, P. C. S. Modelos Biométricos aplicados ao
melhoramento genético. Editora UFV . Vicosa, Minas Gerais , v.1, 2012.

Cruz. C. D; Carneiro, P.C.S.; Regazzi, A. J. Modelos Biométricos aplicados ao
melhoramento genético. Editora UFV. Vigosa, Minas Gerais, 2018

Datta, K.; Datta, S. K. Indica rice (Oryza sativa, BR29 and IR64). Agrobacterium
Protocols, 2006

Garris, A. J.; Tai, T. H.; Coburn, J.; Kresovich, S.; McCouch, S. Genetic structure and
diversity in Oryza sativa L. Genetics, v. 169, 2005.

Hyvarinen, A. New approximations of differential entropy for independent component
analysis and projection pursuit. Adv. Neural Inf. Process. Syst, v.10, 1998.

Hotelling, H. The relations of the newer multivariate statistical methods to factor
analysis. British Journal of Mathematical and Statistical Psychology, v. 10, 1957.

Huang, X.; Kurata, N.; Wang, Z. X.; Wang, A.; Zhao, Q.; Zhao, Y.; Han, B. A map of
rice genome variation reveals the origin of cultivated rice. Nature, v. 490, 2012.

Juliana, P.; Poland, J.; Huerta-Espino, J.; Shrestha, S.; Crossa, J.; Crespo-Herrera,
L.; Singh, R. P. Improving grain yield, stress resilience and quality of bread wheat
using large-scale genomics. Nature genetics, v. 51, 2019.

Jutten, C.; Herault, J. Blind separation of sources, part |I: An adaptive algorithm based
on neuromimetic architecture. Sigmal Processing, v. 24, 1991.

Kassambara, A; Mundt, F. Package ‘factoextra’. Extract and visualize the results of
multivariate data analyses, v. 76, 2017.

Kendall, M. G. A Course in Multivariate Analysis. London: Griffin, 1957.

Kubo, M.; Purevdorj, M. The future of rice production and consumption. Journal of
Food Distribution Research, v. 35, 2004.

Le Cao, K. A.; Rohart, F.; Gonzalez, |.; Le Cao, M. K. A. Package ‘mixOmics’. 2018.

Lee, K. S.; Choi, W. Y.; Ko, J. C.; Kim, T. S.; Gregorio, G. B. Salinity tolerance of
japonica and indica rice (Oryza sativa L.) at the seedling stage. Planta, v. 276, 2003.



59

Lee, L. C.; Liong, C. Y.; Osman, K.;Jemain, A. A.. Comparison of several variants of
principal component analysis (PCA) on forensic analysis of paper based on IR
spectrum. In AIP Conference Proceedings AIP Publishing LLC, v. 1750, 2016.

Lewis, N. D. Deep learning made easy with R. A gentle introduction for data
science, 2016.

Mevik, B. H.; Wehrens, R.; Liland, K. H. Pls: Partial Least Squares and Principal
Component Regression. R package version 2.6-0. hitps://CRAN.R-
project.org/package=pls, 2016.

Rabbani, M. A.; Pervaiz, Z. H.; Masood, M. S. Genetic diversity analysis of traditional
and improved cultivars of Pakistani rice (Oryza sativa L.) using RAPD markers.
Electronic journal of biotechnology, v. 11, 2008.

Raj, M. P.; Swaminarayan, P. R.; Saini, J. R.; Parmar, D. K. Applications of pattern
recognition algorithms in agriculture: a review. International Journal of Advanced
Networking and Applications, v. 6, 2015.

Ranijith, P.; Sahu, S.; Dash, S. K.; Bastia, D. N.; Pradhan, B. D. Genetic diversity
studies in Rice (Oryza sativa L.). Journal of Pharmacognosy and Phytochemistry,
v. 7,2018.

Rousseeuw, Peter J. Silhouettes: a graphical aid to the interpretation and validation of
cluster analysis. Journal of computational and applied mathematics, v. 20, 1987.

Rumelhart, D. E.; Hinton, G. E.; Williams, R. J. Learning representations by back-
propagating errors. Nature, v. 323, 1986.

Semagn, K.; Magorokosho, C.; Vivek, B. S.; Makumbi, D.; Beyene, Y.; Mugo, S.;
Prasanna Bm; Warburton, M. L. Molecular characterization of diverse CIMMYT maize
inbred lines from eastern and southern Africa using single nucleotide polymorphic
markers. BMC genomics, v. 13, 2012.

Silva, I.N.; Spatti, D.H.; Flauzino, R.A. Redes Neurais Artificiais para Engenharia e
Ciéncias Aplicadas. Fundamentos Teoricos e Aspectos Praticos. Editora Artliber, S&o
Paulo — SP, 2016.

Silva Junior, A. C. D.; Silva, M. J. D.; Cruz, C. D., Nascimento; M., Azevedo, C. F;
Soares, P. C. Patterns recognition methods to study genotypic similarity in flood-
irrigated rice. Bragantia, v. 79, 2020.

Shen, Haipeng; Huang, Jianhua Z. Sparse principal component analysis via
regularized low rank matrix approximation. Journal of multivariate analysis, v. 99,
2008.

Sokal, Robert R.; Rohlf, F. James. The comparison of dendrograms by objective
methods. Taxon, v. 11, 1962.



60

Tibshirani, R. Regression shrinkage and selection via the lasso. J R Stat Soc Series
B Stat Methodol. v. 58, 1996.

Thomson, M. J.; Septiningsih, E. M.; Suwardjo, F.; Santoso, T. J.; Silitonga, T. S.;
Mccouch, S. R. Genetic diversity analysis of traditional and improved Indonesian rice
(Oryza sativa L.) germplasm using microsatellite markers. Theoretical and Applied
Genetics, v. 114, 2007.

Vanniarajan, C.; Vinod, K. K.; Pereira, Andy. Molecular evaluation of genetic diversity
and association studies in rice (Oryza sativa L.). Journal of genetics, v. 91, 2012.

Xia, W.; Luo, T.; Zhang, W.; Mason, A. S.; Huang, D.; Huang, X.; Tang, W.; Dou, Y.;
Zhang, C.; Xiao, Y. Development of high-density SNP markers and their application in
evaluating genetic diversity and population structure in Elaeis guineensis. Frontiers
in plant science, v.10, 2019.

Yao, F.; Coquery, J.; Lé Cao, K.A. Independent principal component analysis for
biologically meaningful dimension reduction of large biological data sets. BMC
bioinformatics, v. 13, 2012.

Zhao, K., Wright, M., Kimball, J., Eizenga, G., McClung, A., Kovach, M., McCouch, S.
R. (2010). Genomic diversity and introgression in O. sativa reveal the impact of
domestication and breeding on the rice genome. PloS one, v.5, €10780, 2010

Zhao, K., Tung, C. W., Eizenga, G. C., Wright, M. H., Ali, M. L., Price, A. H., Norton,
J. G., Islam, A.R., Reynolds, A., Mezey, J., Mcclung, A. M., Bustamante, C. D.,
Mcclung, A. M. Genome-wide association mapping reveals a rich genetic architecture
of complex traits in Oryza sativa. Nature communications, v. 2, 2011.

Zou, H.; Hastie, T.; Tibshirani, R. Sparse principal component analysis. Journal of
computational and graphical statistics, v. 15, 2006.



61

APENDICE |

Tabela 7: Descricao das seis principais subpopulag¢des do arroz Asiatico, Oryza sativa
(numero de gendtipos) e os trés grupos que foram formados apés a aplicacédo da PCA
e SPCA e do método de agrupamento UPGMA (unweighted pair-group method using

arithmetic averages) com os respectivos numeros de genaotipos.

Subpopulacoes G1 G2 G3
TEJ (96) 77 19 0
IND (87) 0 70 17
AUS (57) 11 0 46

AROMATIC (14) 11 3 0
TRJ (97) 78 19
ADMIX (62) 45 16 1
Total 222 127 64

TEJ: Temperate Japonica, IND: Indica e TRJ: Tropical Japonica.

Tabela 8: Descrigdo das seis principais subpopulagdes do arroz Asiatico, Oryza sativa
(numero de gendtipos) e os trés grupos que foram formados apds a aplicagao da IPCA
e do método de agrupamento UPGMA (unweighted pair-group method using arithmetic

averages) com os respectivos numeros de gendtipos.

Subpopulagdes G1 G2 G3
TEJ (96) 77 19 0
IND (87) 0 70 17
AUS (57) 11 0 46

AROMATIC (14) 11 3 0
TRJ (97) 78 19 0
ADMIX (62) 45 17 0
Total 222 128 63

TEJ: Temperate Japonica, IND: Indica, AUS: TRJ: Tropical Japonica.
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Tabela 9: Descrigao das seis principais subpopulagdes do arroz Asiatico, Oryza sativa
(numero de gendtipos) e os dois grupos que foram formados apds a aplicagédo da AUT
e do método de agrupamento UPGMA (unweighted pair-group method using arithmetic

averages) com os respectivos numeros de genotipos.

Subpopulagdes G1 G2
TEJ (96) 77 19
IND (87) 17 70
AUS (57) 11 46

AROMATIC (14) 11 3
TRJ (97) 78 19
ADMIX (62) 43 19
Total 237 176

TEJ: Temperate Japonica, IND: Indica, AUS: TRJ: Tropical Japonica.

Tabela 10: Descricdo das seis principais subpopulacdées do arroz Asiatico, Oryza
sativa (numero de genotipos) e os dois grupos que foram formados apos a aplicagao
da PCA-AUT, SPCA-AUT e IPCA-AUT e do meétodo de agrupamento UPGMA
(unweighted pair-group method using arithmetic averages) com o0s respectivos
numeros de genotipos.

Métodos Grupos TEJ IND AUS ARO TRJ ADM
G1 96 0 3 9 95 45
PCA-AUT
G2 0 87 54 5 2 17
G1 96 1 5 7 96 45
SPCA-AUT
G2 0 86 52 7 1 17
G1 77 17 11 11 78 44
IPCA-AUT
G2 19 70 46 3 19 18

TEJ: Temperate Japonica, IND: Indica e TRJ: Tropical Japonica.



