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RESUMO

Os avancos na genética molecular possibilitaram um processo de genotipagem
eficiente em programas de melhoramento genético, utilizando milhares de marcadores
polimoérficos de nucleotideo tnico (SNPs). Essas informagoes aceleram a sele¢ao genética,
estimando com maior precisao o valor genético de animais sem registro fenotipico préprio.
No Brasil, programas de melhoramento genético animal visam identificar animais superio-
res para multiplicacdo genética, garantindo a sustentabilidade econémica e ambiental da
pecudria leiteira. As avaliagoes genéticas empregam modelos e estatisticas para calcular
valores genéticos. A necessidade de lidar com a endogamia surge no contexto do melhora-
mento genético, especialmente ao selecionar animais de alto desempenho para realizacao
de cruzamentos e construcao de rebanhos. Este estudo focaliza a predicao de linhagens
em gado leiteiro, utilizando aprendizado de maquina. Anélises supervisionadas, basea-
das em pedigree, e nao supervisionadas, explorando apenas os marcadores moleculares,
foram empregadas. Os modelos demonstraram alta acuracia na classificacdo de animais
provenientes dos cinco touros de maior progénie em linhagens, validados nos conjuntos de
treinamento e teste. A abordagem nao supervisionada ofereceu visoes adicionais sobre a
composicao genética da populacao, além de indicar caminhos promissores para estudos
futuros. Destaca-se a relevancia da anotagao genealdgica na identificagdo de linhagens.
Modelos supervisionados mostraram promissora melhora na identificacdo de novos animais
com conhecimento prévio da populacdo. Adicionalmente, verificou-se a possibilidade de
futura implementacao dos modelos como apoio para lidar com a diversidade genética e

aprimorar a selecao de animais em programas de melhoramento genético animal.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Bioinformatica; Clusterizacao; Genomica

Animal; Predi¢ao de Linhagens.



ABSTRACT

Advancements in molecular genetics have enabled an efficient genotyping process
in animal breeding programs, utilizing thousands of single nucleotide polymorphism (SNP)
markers. These data expedite genetic selection, providing more accurate estimates of the
genetic value of animals without their own phenotypic records. In Brazil, animal breeding
programs aim to identify superior animals for genetic multiplication, ensuring economic
and environmental sustainability in dairy farming. Genetic evaluations employ models
and statistics to calculate genetic values. The need to address inbreeding arises in the
context of genetic improvement, especially when selecting high-performance animals for
crossbreeding and herd development. This study focuses on predicting lineages in dairy
cattle using machine learning. Supervised analyses, based on pedigree, and unsupervised
analyses, solely exploring molecular markers, were employed. The models exhibited high
accuracy in classifying animals from the top five progeny bulls into lineages, validated in
training and testing datasets. The unsupervised approach provided additional insights
into the genetic composition of the population, indicating promising paths for future
studies. The importance of genealogical annotation in lineage identification is emphasized.
Supervised models showed promising improvements in identifying new animals with prior
knowledge of the population. Additionally, the possibility of future implementation of
these models as support for handling genetic diversity and enhancing animal selection in

animal breeding programs was verified.

Keywords: Animal Genomics; Bioinformatics; Clustering; Lineage Prediction;

Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Nas ultimas décadas, a intensificacao do desenvolvimento tecnoldgico, atuando
direta ou indiretamente, tem proporcionado avancos significativos em diversas areas do
conhecimento, ocasionando a criagao e estabelecimento de campos de estudo e pesquisa
fundamentalmente interdisciplinares (SANTOS; COELHO; FERNANDES, 2020).

A unido entre as ciéncias exatas, biologicas, humanas, sociais, da satde e enge-
nharias tem gerado solugoes para problemas cada vez mais complexos, atuando desde
aplicacoes aeroespaciais e industriais, até diagndsticos de doengas, aconselhamento genético
e melhoramento genético de plantas e animais de interesse produtivo (SHINDE; SHAH,
2018).

Os avancgos nas técnicas de genética molecular tornaram possivel, aos programas de
melhoramento de plantas e animais, genotipar individuos a baixo custo em relacao a muitos
milhares de marcadores polimorficos de nucleotideo tinico (em inglés single nucleotide
polymorphism, SNP) espalhados por todo o genoma (GARRICK; TAYLOR; FERNANDO,
2014). O uso de informagoes genotipicas possibilita reduzir o tempo de geragao de selegao

e estimar, com maior precisao, o valor genético de individuos que nao possuem registro
fenotipico préprio e nao tem descendéncia (GODDARD; HAYES, 2009).

No Brasil, programas delineados de melhoramento genético animal foram implan-
tados a partir de 1976, com a criacdo do Centro Nacional de Pesquisa de Gado de Leite
(CNPGL), atual Embrapa Gado de Leite (AUAD; AL., 2010). Possuindo como objetivos
a identificacao de individuos superiores, a multiplicacao genética de forma orientada,
a avaliagao de varias caracteristicas econdémicas e a promoc¢ao da sustentabilidade da
atividade leiteira, sao avaliadas diversas caracteristicas, incluindo medidas produtivas, de
conformacao e de manejo, além de medidas genotipicas (MEUWISSEN; HAYES; GOD-
DARD, 2001). As avaliagoes genéticas sao realizadas utilizando procedimentos do modelo
animal, aliado a metodologias de estimacao estatistica para se calcular os valores genéticos
para as caracteristicas de interesse (GODDARD, 2009).

Os Programas envolvem estudos em genomica, visando obter modelos de predicao
do valor gendémico para os animais, gerando grande impacto sobre ganhos genéticos,
reducao do intervalo de geracao e do custo do teste de progénie. A evolugao e os avangos
recentes em biotecnologia e bioinformatica possibilitaram a incorporacao de informagoes
de marcadores moleculares através dos chips de SNP (OTTO; AL., 2023).

Como resultado dos programas de melhoramento genético e das avaliagoes, é gerado
um ranking dos animais (top 10%) para as caracteristicas de interesse. Objetivando uma

melhora no rebanho, os melhores colocados nos ranqueamentos sao amplamente utilizados
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para geracao de novos individuos através de inseminagao artificial, elevando o indice de
endogamia ou consanguinidade, o que implica diretamente na perda da variabilidade
genética, se tornando um sério problema no caso de doencas e anomalias desenvolvidas a

partir de alelos recessivos, além de diminuir a velocidade dos ganhos no melhoramento da
raga (GROSZ; KAKI, 2007).

A identificacdo de linhagens normalmente é realizada com base apenas no pedigree,
ou em arvores genealbgicas. No entanto, os registros genealdgicos de animais mantido pelas
associacoes de criadores podem possuir falhas de cadastro, dados faltantes, inconsisténcias
em informacoes de antepassados e limitagoes para animais nascidos antes do inicio do
registro. Desta forma, a correta identificacao de linhagens na populacao possibilita a busca
de animais mais distantes geneticamente e que satisfacam o trade off entre critérios de
caracteristicas de interesse produtivo e a diversidade genética para desenvolvimento da

populagao, evitando doengas e anomalias como citado anteriomente (OTTO; AL., 2023).

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema abordado no trabalho busca a partir do genoma bovino sequenciado
através de um chip de SNPs em cada animal do rebanho disponibilizado pela Embrapa,
realizar a separagao destes animais em linhagens (na raga Gir Leiteiro) para aconselhar
os cruzamentos, auxiliando na identificacdo de animais pertencentes a linhagens mais
distantes geneticamente, com objetivo de se obter maior diversidade genética na populacao,
contribuindo para o desenvolvimento dos programas de melhoramento. Para isso, serao
realizadas comparacgoes de desempenho de técnicas de Aprendizado de Maquina em
duas etapas: a primeira baseada em aprendizado supervisionado, utilizando as linhagens
paternas e maternas definidas através do pedigree, ou genealogia dos animais, como rétulos
para classificacdo e a segunda através do aprendizado nao-supervisionado, buscando
compreender melhor a composi¢ao genética da populacao através somente da verificagao

de seus marcadores moleculares.

1.3 OBJETIVOS

O presente trabalho desenvolve modelos baseados em aprendizado de maquina
utilizando os gendtipos como base para realizar a predi¢ao de linhagens (normalmente
identificadas apenas com base no pedigree, ou arvores genealdgicas) em gado leiteiro
objetivando auxiliar no planejamento de cruzamentos, em programas de melhoramento
genético animal, que minimizem os niveis de endogamia através da identificacao de

individuos pertencentes a linhagens mais distantes geneticamente.
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1.4 TRABALHOS RELACIONADOS

Em Lopez-Cortes et al. (2020) foram utilizados métodos de agrupamento de
aprendizado de maquina, especificamente K-means e agrupamento hierarquico, em conjunto
com técnicas de reducao de dimensionalidade linear e nao linear, como autoencoder
profundo (DeepAE) e anélise de componentes principais (PCA). A andlise concentrou-se
na estrutura genética e na alocacao individual de linhagens de milho, incluindo milho
dentado de campo (n = 97) e pipoca (n = 86). Os resultados indicaram que a abordagem
de agrupamento hierdrquico, combinada com o pré-processamento de dados utilizando
DeepAE (DeepAE-HC), apresentou uma eficacia superior na atribui¢ao individual aos
clusters, atingindo uma taxa de 96% de acurécia, superando outras metodologias. Este
estudo busca focar na aplicabilidade da reducao dimensional baseada em aprendizado
profundo, aliada a métodos de agrupamento na identificagdo de grupos geneticamente

distintos.

Algoritmos de RNAs tém sido amplamente empregados na anélise de dados geno-
micos, com foco em SNPs, variacdes genéticas prevalentes no genoma humano associadas
a diversas condig¢oes patoldgicas. O desenvolvimento de RNAs para manipulagao desse
tipo de dados é considerado um marco significativo na area médica. Entretanto, a alta
dimensionalidade dos dados gendmicos e a limitacao amostral podem complicar a tarefa
de aprendizado. Em Soumare et al. (2021), propde-se um novo método de classificagao de
RNAs fundamentado em perturbacao de entrada. A abordagem incorpora a Decomposi¢ao
em Valores Singulares (SVD) para reducao da dimensionalidade dos dados de entrada,
seguida pelo treinamento de uma rede de classificagdo. Os erros de previsao sao mitigados
por meio da perturbagao da matriz de projecao SVD. Avaliado em dados de individuos com
diversas origens ancestrais, os resultados experimentais destacam a eficacia da metodologia,

alcancando uma precisao de classificacao de até 96,23%.

Em Ausmees et al. (2022) é proposto um modelo de aprendizado profundo baseado
em uma arquitetura de autoencoder convolucional para a reducao de dimensionalidade de
dados genotipicos. Avaliado em uma base diversificada de amostras humanas, o modelo
identifica agrupamentos populacionais, fornecendo informagoes visuais aprimoradas em
comparacao com a analise de componentes principais, ao mesmo tempo que preserva a
geometria global mais eficientemente que o t-SNE e o UMAP. Além disso, o método é
apresentado como uma abordagem de agrupamento genético, com resultados comparados

ao software ADMIXTURE frequentemente utilizado em estudos genéticos populacionais.

Identificar loci de susceptibilidade associados a doencas complexas é um desafio
crucial na modelagem biomédica. Abordagens existentes para a descoberta de biomarca-
dores enfrentam limitagdes como deteccao subdimensionada, falta de consideracao para
interagoes entre variantes e dependéncia restritiva de conhecimento bioldgico prévio. Como

abordagem para superar esses desafios, Silva et al. (2022) propoe descobrir loci de sus-
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ceptibilidade associados a doencgas por meio da integracao de random forest e analise de
agrupamento em estudos de associacdo genomica ampla (GWAS) anteriores. O framework
integrado proposto é aplicado a dados de GWAS para a soroclearancia do antigeno de
superficie do virus da hepatite B (HBsAg). Anélises de agrupamento foram realizadas
em SNPs significativos no GWAS e SNPs com os maiores escores de importancia de
caracteristicas obtidos através de uma random forest. Os conjuntos resultantes de SNPs
das andlises de agrupamento foram testados quanto a associagdo com caracteristicas.
Trés loci de susceptibilidade possivelmente associados a soroclearancia do HBsAg foram
identificados. Os resultados destacam o potencial do framework integrado proposto na

identificacao de loci de susceptibilidade associados a doencas.

Em Pirmoradi et al. (2020) s@o abordados os desafios na detecgdo de SNPs e
na classificagao de amostras saudaveis e de pacientes usando algoritmos de Aprendizado
de Maquina. A maldicdo da dimensionalidade, tamanhos de amostra limitados em
comparagao com SNPs e possiveis desequilibrios nas amostras saudaveis e de pacientes
representam obstaculos significativos. O estudo propoe um método que envolve o uso de
Codificagao Média para converter dados nominais de SNPs em numéricos, um filtro em
dois passos para selecao de caracteristicas e um autoencoder profundo para classificacao
automatica. A avaliagdo em cinco conjuntos diversos de dados de SNPs, incluindo cancer
de tireoide, retardamento mental, cancer de mama, cancer colorretal e autismo do conjunto
de dados Gene Expression Omnibus (GEO), demonstra o sucesso do método na selecao de
caracteristicas e classificacdo. Altas taxas de precisao de 100%, 94.4%, 100%, 96% e 99.1%
sao alcancadas para cancer de tireoide, retardamento mental, cancer de mama, cancer

colorretal e autismo, respectivamente.

1.5, ORGANIZACAO DO TEXTO

O trabalho aqui apresentado esta organizado em sete capitulos, o primeiro é referente
a introdugao, composta pela motivacao, definicdo do problema abordado, objetivos de
estudo, trabalhos relacionados e organizacdo do texto. O segundo e terceiro capitulos
contém uma fundamentacao tedrica necessaria para a construcao deste trabalho sobre
Melhoramento Genético Animal e Aprendizado de Maquina, respectivamente. No quarto,
a metodologia proposta ¢ exposta, explicando os tratamentos de dados necessarios e
fornecendo uma visao geral do fluxo de processos na abordagem supervisionada aplicada
aos touros de maior progénie e na abordagem nao supervisionada para caracterizacao das
linhagens na populacao como um todo. O quinto, exibe os resultados obtidos na etapa
de desenvolvimento para cada uma das abordagens. E no sexto capitulo sao descritas as

conclusoes sobre o trabalho e as possibilidades de futuros aperfeicoamentos e modificagoes.
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2 MELHORAMENTO GENETICO ANIMAL

2.1 Fundamentos Biolégicos

As mutagoes representam mudancas na sequéncia de nucleotideos do DNA, sendo
a fonte primaria de diversidade genética. Podem ocorrer devido a varias causas, como
erros na replicagao do DNA, exposicao a radiagdes ou produtos quimicos mutagénicos, ou
até mesmo mutagoes espontaneas (WATSON; AL., 2008; ALBERTS; AL., 2014). Possuem
diferentes formas de atuagao, afetando um tnico nucleotideo (mutagdes pontuais) ou

envolvendo insercoes, delegoes e rearranjos de segmentos maiores do DNA.

Um exemplo classico de mutagao é a substituicado de um tnico nucleotideo, de-
nominada Polimorfismos de Nucleotideo Unico (SNP) (CHAKRAVARTI, 2001). Uma
mutacao pontual pode ter efeitos variados, desde ser neutra, ou seja, nao ter impacto na
funcao da proteina codificada, até causar doencas genéticas hereditarias ou contribuir
para a evolugdo de caracteristicas complexas. As mutagoes sao consideradas a base da

variabilidade genética no processo de selecao natural.

SNPs sao marcadores moleculares amplamente utilizados em Gendémica Animal
(ANDERSSON, 2001), representam variagbes na sequéncia de DNA que envolvem a
substituicao de um tnico nucleotideo por outro em uma determinada posi¢ao do genoma,
caracterizados como a forma mais comum de variagdo genética entre individuos de uma
mesma espécie. Podem ocorrer em varias regides do genoma, incluindo regioes codificadoras
(exons) e regides nao codificadoras (introns) (MORIN; AL., 2004). A principal caracteristica
dos SNPs é que eles sao bialélicos, ou seja, existem apenas duas variantes alélicas possiveis
em uma determinada posi¢ao do genoma (BROOKES, 1999). Ao longo do tempo tém
sido fundamentais em estudos de associagao gendémica (HIRSCHHORN; DALY, 2002),
mapeamento de loci de caracteristicas de interesse produtivo (GODDARD; HAYES, 2009)
e genética de populagoes (LUIKART; AL., 2003).

O sequenciamento de DNA é uma ferramenta fundamental na genémica, permitindo
a analise da sequéncia de nucleotideos no genoma de um organismo (SHENDURE; AL.,

2008). Uma abordagem eficaz e de alto rendimento para a genotipagem de individuos é o

uso do SNP Chip.
Os SNP Chips, ou microarranjos de SNPs (Polimorfismos de Nucleotideo Unico),

sao uma tecnologia que permite a genotipagem de milhares a milhdes de SNPs a partir
de uma tunica amostra de DNA (OLIPHANT; AL., 2002). Os chips contém sondas
de DNA complementares para as variantes alélicas dos SNPs de interesse. O processo
de sequenciamento envolve a extracao do DNA da amostra, a preparacao do DNA e a
hibridizacao com o chip. Durante a hibridizacdao, o DNA da amostra se liga as sondas no

chip, revelando as variantes alélicas presentes no genoma do individuo (FAN; AL., 2006).
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2.2 Selecao

A Sele¢ao é um dos componentes principais do Melhoramento Genético Animal. E
uma estratégia pela qual os animais sao escolhidos como reprodutores a partir de critérios
genéticos especificos. Visa aprimorar caracteristicas desejadas no rebanho, como producao
de leite, ganho de peso, resisténcia a doengas, conformagao, eficiéncia reprodutiva, dentre
outras (SMITH, 2005).

Os critérios de selecao sao fundamentais para o sucesso do processo de melhoramento.
Eles sdo baseados nas caracteristicas de interesse, muitas das quais sdo quantitativas e
complexas. Essas caracteristicas podem ser influenciadas por caracteristicas baseadas em
multiplos genes e fatores ambientais, bem como suas complexas interacoes. Os indices de
selecdo combinam varias caracteristicas de importancia relativa e variavel em apenas um
tnico valor, permitindo uma abordagem mais ampla na sele¢ao dos animais (JACKSON;
RESENDE; RESENDE, 2017; VANRADEN, 2016).

Varios métodos de selecao tém sido desenvolvidos ao longo do tempo, cada um
deles com seus proprios objetivos, vantagens e desafios. A partir do contexto de sele¢ao
em genética animal é possivel citar quatro métodos: selecdo por antepassados, selecao
por parentes, selegdo por progénie e sele¢ao individual (GODDARD, 2009; MEUWISSEN;
HAYES; GODDARD, 2001).

A selecao por antepassados, ou selecao histoérica, é baseada na andlise das caracte-
risticas dos animais anteriores de uma linhagem. Essa abordagem ¢ interessante quando
ha informagoes completas sobre o desempenho de animais anteriores, como pais, avis e
bisavos. A ideia intrinseca é que animais com antepassados bem-sucedidos tém uma maior
probabilidade de herdar caracteristicas desejaveis. No entanto, a selecao por antepassados
possui certas limitagoes, uma vez que supoe que o ambiente de criagao permanece sem

alteragoes ao longo das geragoes (GARRICK; TAYLOR; FERNANDO, 2014).

A selecao por parentes envolve a avaliacao do desempenho de parentes proximos de
um animal, como irmaos, meio-irmaos ou parentes de primeira geracao. Essa abordagem
¢ util quando nao ha informacgoes muito detalhadas sobre antepassados ou quando a
variabilidade genética na populacao é limitada. A selecao por parentes explora a relagao
genética entre os animais e pode ser eficaz na identificacdo de caracteristicas desejaveis
para serem transmitidas geneticamente (MACKAY; LYMAN, 2001).

A selegao por progénie é um método que se concentra na avaliacdo das caracteris-
ticas dos descendentes de um determinado animal, relevante em rebanhos com registros
detalhados de progénie, permitindo uma analise precisa do desempenho dos descendentes.
A selecao por progénie é importante na identificacdo dos animais que transmitem as me-
lhores caracteristicas para suas crias, no entanto pode ser demorada devido a necessidade
de acompanhar o desempenho das geragoes futuras (HAZEL, 1943; VANRADEN; AL.,
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2007).

A selecao individual é o método mais direto, foca na avaliacao das caracteristicas
de cada animal individualmente, nao dependendo das informagoes de parentesco ou
antepassados. Cada animal é avaliado com base em critérios especificos, e os melhores
sao selecionados para reproducao. A selecao individual permite um controle mais direto
sobre as caracteristicas desejadas, mas requer a disponibilidade de dados detalhados

e a capacidade de mensurar com precisdo as caracteristicas de interesse (GIANOLA;

FOULLEY, 1986; VANRADEN; O’CONNELL; WIGGANS, 2008).

2.3 Linhagens

Linhagens, no contexto do melhoramento genético animal, referem-se a grupos
de animais que compartilham ancestrais comuns, proximos ou distantes, e caracteristi-
cas genéticas especificas. Essas caracteristicas podem incluir caracteristicas produtivas,
morfolégicas e reprodutivas. Geralmente identificadas com base em pedigrees (4rvores
genealdgicas) que rastreiam a ascendéncia dos animais ao longo das geragoes. Cada linha-
gem ¢ representada por animais que demonstram caracteristicas genéticas semelhantes e

sao descendentes diretos de ancestrais comuns.

O estudo das linhagens desempenham diversos papeis na produgao animal:

» Conservagao da genética: linhagens bem definidas ajudam a conservar e preservar
caracteristicas genéticas especificas. Isso é fundamental para a manutencao de ragas
de interesse produtivo e também a conservagao da diversidade genética (GROSZ;
KAKI, 2007).

o Aprimoramento de caracteristicas: linhagens com caracteristicas desejaveis podem
ser selecionadas para reproducao seletiva, aprimorando o desenvolvimento dessas

caracteristicas no rebanho ao longo das geragoes (GJEDREM, 2009).

o Avaliacao de desempenho: através da avaliacdo do desempenho dos animais de uma
linhagem especifica, é possivel determinar quais individuos sao os mais adequados

para a reproducao, impulsionando caracteristicas-chave (VANRADEN et al., 2004).

o Transparéncia na sele¢ao: a identificagdo de linhagens permite uma selecao mais
transparente e direcionada. Os criadores podem escolher animais com base nas
linhagens e caracteristicas desejadas (DAVIS, 2008).

» Genética de populagoes: linhagens sao cruciais para estudos de genética de populagoes,

permitindo a analise da estrutura genética e relacionamentos dentro de uma populacao

de animais (FALCONER; MACKAY, 1996).
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A correta identificacao de linhagens possibilita a sele¢cao de animais reprodutores
que possuam caracteristicas produtivas de interesse econémico e bem estar animal, possibi-
litando a manutenc¢ao da diversidade genética necessaria para manutencao dos ganhos de
producao desejados, controlando a endogamia e evitando tanto doengas quanto anomalias
(VANRADEN et al., 2004).
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3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Assim como toda area do conhecimento, o aprendizado de maquina possui seus
principais fundamentos, nota¢des e nomenclaturas. Esta secdo procura introduzir o
assunto através de uma abordagem pela visdo da modelagem matematica e computacional,
entretanto o tema ja vem sendo estudado amplamente e discutido a varios anos pela
estatistica inferencial (VAPNIK, 1998). A grande retomada dos conceitos e aplicagoes é
motivada principalmente pelo aumento da capacidade de processamento, armazenamento
e geracao de dados para analise, onde termos como aprendizado de maquina, Big Data,
Deep Learning, entre outros, vém se tornando cada vez mais parte do dia a dia de um
profissional da area tecnolégica (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015).

O aprendizado de maquina tem como objetivo obter conclusoes genéricas através de
um conjunto particular de dados, ou seja, a obtencao de informagoes sobre os parametros
da distribuicao de probabilidades da populagao a partir das estatisticas das amostras
disponiveis. Desta forma, é empregado um principio de inferéncia denominado inducao,
e este aprendizado indutivo pode ser dividido essencialmente em: supervisionado e nao-
supervisionado (MITCHELL, 1997).

No aprendizado supervisionado, a figura de um professor externo apresenta o
conhecimento inerente ao ambiente através de conjuntos de exemplos. Desta forma,
o modelo desenvolvido deve ser capaz de produzir saidas corretas para entradas nao

conhecidas anteriormente.

Entretanto, no aprendizado nao-supervisionado, nao ha treinamento por exemplos
através da figura de um professor, desta forma o algoritmo busca agrupar as entradas
utilizando uma medida de qualidade pré-determinada, como por exemplo, distancia,
similaridade, dissimilaridade, densidade, hierarquia, entre outras. Técnicas desde tipo sao
utilizadas principalmente quando é desejada a identificacao de tendéncias ou padroes que

expliquem o comportamento analisado.

No presente trabalho, sao explicadas e utilizadas técnicas de aprendizado supervisi-
onado, onde buscamos encontrar os parametros 6timos de ajuste para os modelos, de forma
que este seja capaz de prever rotulos desconhecidos em amostras nao vistas anterioremente

em seu processo de treinamento.

Essencialmente, se o rétulo for determinado através de um conjunto finito, normal-
mente dividido em classes, a tarefa realizada é denominada classificacao, entretanto, se os

rotulos forem representados por niimeros reais tem-se um problema de regressao.

Na Figura 1 ¢é possivel perceber duas regioes predominantes entre as duas classes
de dados, representadas pelas figuras de circulos e triangulos, sendo facilmente separadas
através de uma reta (um hiperplano em mais dimensoes) tragada entre elas. Este é um

exemplo tipico de um problema de classificacao.
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Figura 1 — Exemplo de um problema de classificacao.
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Fonte: adaptado de (GAMA et al., 2011)

Quando os rotulos sdo nimeros reais e representam o comportamento de uma curva,

como os pontos ilustrados na Figura 2, temos um caso classico de regressao.

Figura 2 — Exemplo de um problema de regressao.
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Os modelos de predicao que utilizam aprendizado supervisionado tem como princi-
pal objetivo determinar corretamente os rétulos para dados nunca vistos anteriormente
tomando como base exemplos em que os rétulos foram previamente determinados, como
detalhado nas se¢oes anteriores (MITCHELL, 1997).

No entanto, alguns problemas podem surgir no decorrer deste processo. Como
por exemplo, a partir do conceito de generalizacao, a capacidade de prever corretamente
os rétulos dos novos dados, o modelo pode se especializar nos dados utilizados em seu
treinamento, apresentando uma baixa taxa de acertos quando confrontado com novas
entradas, o que é denominado super-ajustamento ou overfitting. Quando o conjunto de
treinamento nao é muito significativo ou a técnica utilizada é muito simples, podemos
ter um baixa taxa de acertos nos dados ja conhecidos, ou seja, um sub-ajustamento ou
underfitting. Considerando o exemplo de conjunto de treinamento ilustrado na Figura

3 podemos verificar os diferentes formatos das fronteiras de decisao nos casos ideal (b),
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overfitting (a) e underfitting (c) (MITCHELL, 1997).

Figura 3 — Diferentes formas de fronteiras de decisao.
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Com objetivo de minimizar esses problemas e estabelecer condigbes matematicas que
auxiliem na escolha de um classificador para um problema em particular, foi desenvolvida
a Teoria do Aprendizado Estatistico (TAE), onde sdo levados em conta o desempenho no

conjunto de treinamento e sua complexidade associada (GAMA et al., 2011).

Nas préximas segoes deste capitulo, alguns conceitos da TAE sao inseridos no
decorrer do texto, buscando ilustrar o desenvolvimento do campo do aprendizado de
maquina ao longo do tempo, bem como justificar os argumentos por tras da criacdo de
modelos como a maquina de vetor suporte a partir do problema de maximizacao de margem

encontrado no perceptron.

3.1 Aprendizado Supervisionado

3.1.1 Redes Neurais Artificiais

Segundo Lent (LENT, 2010), uma rede neural artificial é uma estrutura bioinspirada,
por isso inicialmente o funcionamento do neurénio biolégico como unidade fundamental
de processamento de informagdo no sistema nervoso central dos eucariotos deve ser
compreendido. O neurénio bioldgico é descrito como uma estrutura celular que responde a
estimulos elétricos e pode ser divido em trés partes principais: dendritos, corpo e axonio,

como ilustrado na Figura 4.

Cada componente do neurénio possui uma funcao distinta para seu funcionamento
final. Os dentritos, pequenas ramifica¢oes, captam os sinais de entrada, que sao recebidos,
combinados e processados no corpo, gerando uma resposta de saida propagada através de
uma longa estrutura para outras células, o axonio. A comunicagdo interneural é realizada

através de sinapses quimicas, onde a liberacdo de substancias neurotransmissoras excitam
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Figura 4 — Topologia simplificada do neur6nio bioldgico.
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ou inibem a propagacao dos sinais elétricos entre o axénio de um nerénio e os dentritos de

outro neurdnio.

O neurdnio pode ser compreendido como o componente basico para o funcionamento
do cérebro. Estes se combinam em redes complexas, atuando em atividades sensoriais e

motoras.

Em 1943, McCulloch e Pitts propuseram um modelo matematico de neurdnio
artificial, no qual cada neurdnio era uma unidade logica simples, podendo executar fungoes
diferentes. Eles mostraram que a combinagao de varios neuronios artificiais possui um
grande poder computacional, atuando como um aproximador para func¢oes que possam
ser representadas como uma combinagao linear de vérias fungoes (HAYKIN, 2007). No

entanto, essas redes iniciais nao possuiam capacidade de aprendizado.

Rosenblatt, nas décadas de 1950 e 1960, desenvolveu uma modelagem matematica
sobre o funcionamento do neurénio baseado nos trabalhos citados anteriormente. Atual-
mente nao é tao utilizada, mas permite uma clara compreensao do componente de unidade

de uma rede neural em termos matematicos (HAYKIN, 2007).

De acordo com Gama et al., (2011) na Figura 5 é apresentado um modelo simples
para o neurdnio artificial. Cada terminal de entrada, mimetizando os dendritos, recebe
um valor, que sao combinados e ponderados por fun¢ao matematica, gerando a resposta
de saido do neurénio.

Supondo uma entrada X com n atributos, tem-se o vetor X = [xy, Xg, ... , Xu|%,

e um neurdnio também com n entradas com os pesos representados vetorialmente como

W=[wy, wa, ... , wy|. Definindo a equagao,

u=> zw; (3.1)
i=1
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Figura 5 — Topologia do neurdnio artificial.
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A saida final do neur6nio é obtida pela aplicacdo de uma funcao de ativagao apds
o processo de combinacao definido pela Equacao 3.1. Existem diversas fungdes propostas

na literatura, dentre elas se destacam a linear, limiar e sigmoidal (GAMA et al., 2011).

A funcao linear identidade possui a caracteristica de retornar como saida os mesmos

valores de entrada, como na Figura 6.

Figura 6 — Fungao de ativacao linear.
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Fonte: adaptado de (GAMA et al., 2011)

Na fungao limiar representada na Figura 7 e empregada no modelo de neurénio
artificial de McCulloch e Pitts, o valor escolhido como limiar define quando a saida sera
ativa ou nao. Quando a soma das entradas recebidas ultrapassa o limiar estabelecido,
a salda do neuronio possui o valor 1, no caso contrario, o valor 0, possuindo também

alternativamente a versao com saida 1 e -1.

Na funcao sigmoidal, podem ser empregadas diferentes inclinagoes, representando

essencialmente uma aproximacao diferenciavel e continua da func¢ao limiar, como represen-
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Figura 7 — Funcgao de ativagao limiar.
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tado na Figura 8.
Figura 8 — Funcao de ativacao sigmoidal.
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Fonte: adaptado de (GAMA et al., 2011)

No treinamento supervisionado, um conjunto de entradas rotuladas estao disponiveis
para a realizacdo da modelagem, regendo o direcionamento na definicao dos pesos associados

a cada entrada.

Segundo Gama et al. (2011), em uma rede neural artificial, os neurénios podem
estar dispostos em uma ou mais camadas. No caso em que duas ou mais camadas sao
utilizadas, é comum denominar a estrutura obtida como Perceptron Multicamadas, do

inglés Multilayer Perceptron (MLP). Nesta configuragdo, os valores de entrada de um
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neur6nio das camadas interiores sao as saidas obtidas na camada anterior, gerando uma

rede de unidades simples de processamento.

Na Figura 9 estd presente uma rede de trés camadas, composta por duas camadas
intermediarias, também denominadas ocultas, escondidas ou interiores, e uma camada
de saida, com o mesmo nimero de atributos presentes na entrada. Com o aumento da
quantidade de camadas, a complexidade do modelo cresce e métodos mais sofisticados
de determinagdo dos pesos associados as redes neurais se tornam necessarios. Varias
estratégias foram propostas na literatura, sendo a principal e mais difundida o algoritmo de
backpropagation, onde os erros em cada camada sao utilizados com objetivo de recalibrar os
pesos associados, partindo inicialmente de valores aleatérios (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015).

Figura 9 — Rede neural com trés camadas.
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3.1.2 Maquinas de Vetor Suporte

Na classificacao utilizando o perceptron simples, a operagao de treinamento ajusta
um hiperplano separador entre as classes. No entanto, esta operacao ¢ realizada através
de uma lei de atualizagao iterativa com critério de parada baseado na primeira iteracao

que separa corretamente os dados de acordo com os rétulos previamente definidos.

Este hiperplano separador pode nao ser o mais eficiente na tarefa de prever
corretamente as classes para dados nao conhecidos, desta forma torna-se necessario
o estudo de caracteristicas que auxiliem na escolha do melhor classificador para uma

determinada base de dados.

A Teoria do Aprendizado Estatistico é responsavel por definir as condi¢bes mate-

maticas para a obtencao do melhor classificador a partir dos dados de treinamento.

Suposicoes sobre a geracao de forma independente e a distribui¢do de probabi-

lidades dos dados identicamente distribuidas necessitam ser realizadas para iniciar o
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desenvolvimento da TAE.

O erro, ou risco esperado é definido pela Equacao 3.2 com objetivo de medir a
capacidade de generalizacdo de um classificador em particular para os dados de teste.
A integral a ser calculada depende de uma funcao de custo, normalmente retornando 1

quando corretamente classificado e 0 caso contrario (JAMES et al., 2013).

R(f) = [ e(f (). y)dP(z.y) (3:2)

Uma vez que intrinsecamente a fungao dos classificadores é estimar a distribuigao
de probabilidade P(x,y) que associa os dados aos seus rétulos, ndo é possivel minimizar
diretamente o risco esperado através da Equacgao 3.2. Contudo, a partir dos dados de
treinamento, também amostrados de P(x,y) é possivel utilizar o principio de indugao para
inferir uma funcao que minimize o erro entre esses dados, esperando que obtenha-se um
menor erro sobre os dados de teste. Torna-se necessaria entao a medicao do desempenho
do classificador nos dados de treinamento, denominada risco empirico e quantificada pela
Equagao 3.3 (JAMES et al., 2013).

Remp(f) = C(f(l‘i)> yi) (33)

1

n

S|

(2

Com base na capacidade do conjunto de classificadores, ou seja, o quao mais
complexas podem ser as funcoes de classificacdo induzidas para um dado problema, é
possivel estabelecer condi¢oes para que o algoritmo de aprendizado garanta a obtencao de
classificadores em que o risco empirico convirja assintoticamente para o risco esperado.
Tal pardmetro é estimado utilizando a dimensao de Vapnik-Chervonenkis descrita por
Vapnik (VAPNIK, 1998). Para a escolha do melhor classificador, existem resultados que
associam o risco esperado ao conceito de margem (VAPNIK, 1995). A margem de um
classificador é definida com a relacao a distancia de um exemplo a fronteira de decisao
induzida. Para um problema binario, por exemplo, no qual o rétulo é definido como 1 ou
-1, os exemplos sdo denominados x;, e a funcao f, tem-se que a margem com que o dado é
classificado por f pode ser calculada pela Equacao 3.4, onde um valor positivo de margem

denota uma classificacao correta e um valor negativo uma classificacao incorreta.

6(f (1), y1) = yif (21) (3.4)

Novamente é possivel estabelecer utilizando o conceito de margem como uma
relagdo entre o risco esperado, o erro marginal, definido como a propor¢ao de exemplos de
treinamento cuja margem de confianga é inferior a uma determinada constante positiva, e
um termo de capacidade. Uma maior margem implica diretamente em um menor termo
de capacidade. No entanto, uma margem muito alta pode levar a erros de classificacgao,

pois torna-se dificil atender o critério para a distancia de todos os exemplos em relacao
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ao hiperplano separador induzido. Deve-se buscar entdo na geragdo de um classificador
linear, um hiperplano que possua margem elevada e cometa poucos erros de treinamento,
minimizando simultaneamente o erro entre os dados de teste e treinamento, obtendo assim
o hiperplano denominado 6timo (VAPNIK, 1998).

Como uma aplicagao direta dos resultados obtidos pela TAE surgiram as SVMs
(CORTES; VAPNIK, 1995). Lidando inicialmente com problemas onde a fronteira de
decisao é linearmente separavel, sao desenvolvidas duas abordagens que caracterizam a

SVM linear: margem rigida e margem flexivel.

Nas SVMs lineares com margens rigidas, as fronteiras de decisao sao construidas
a partir de dados linearmente separaveis. Como resultado, sao obtidos hiperplanos

separadores, com a seguinte férmula geral:

fx)=w-x+b=0 (3.5)

Desta forma, o espaco fica subdividido em duas regides, onde a utilizacao de uma

funcao sinal nos dé as classifica¢cbes de maneira resumida:

+1,w-x;+b0>0 (3.6)
-1, w-x;+b<0 (3.7)

Resultando em,
yi(w-x;+0)—1>0 (3.8)

Para se obter o hiperplano 6timo, ou seja, de maior margem, devemos maximizar
a distancia entre o hiperplano e os pontos mais préximos por classe, como ilustrado na
Figura 10. O que resulta em um problema de otimizacao quadratico, resolvido por Boser
(BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992) através do uso da funcao Lagrangeana em sua forma

dual e primal, obtendo os parametros do hiperplano.

Em aplicagoes reais, dificilmente sdo encontrados dados linearmente separaveis,

assim torna-se necessaria a obtencao de fronteiras de decisao que possam lidar melhor com
os dados em andlise (GAMA et al., 2011).

Para resolver esta situagao, como descrito por Smola et al. (1999), é utilizada uma
variavel de folga na Equagado 3.8, resultando em outro problema de otimizacao, que é
resolvido de maneira andloga para a margem rigida. Esta estratégia caracteriza a SVM
de margem suave, ilustrada pela Figura 11, onde é possivel o tratamento de dados com

alguns ruidos e/ou outliers.
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Figura 10 — Hiperplano 6timo
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Fonte: adaptado de (GAMA et al., 2011)

Figura 11 — SVM margem suave
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Fonte: adaptado de (GAMA et al., 2011)

Ha casos onde a flexibilizacao de margem nao é o tratamento mais adequado, pois
as fronteiras de decisdo possuem comportamento altamente nao linear, o que motivou
o desenvolvimento de mapeamentos do conjunto de treinamento original para um novo

espago de maior dimensao, denominado espago de caracteristicas (SMOLA et al., 1999).

A ilustracado do funcionamento do mapeamento para o caso de uma fronteira
circular pode ser observado na Figura 12. As fungoes que realizam esse mapeamento sao
denominadas na literatura fungées kernel (SMOLA; SCHOLKOPF, 2002), sendo as mais

utilizadas na pratica sumarizadas na Tabela 1.
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Figura 12 — Mapeamento no espaco de caracteristicas
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Fonte: adaptado de (GAMA et al., 2011)
Tabela 1 — Funcgoes kernel mais comuns.
Tipo Funcao K(x;,yi) Parametros
Polinomial  (§(z; - y1)) + k)% ), ked
Gaussiano  exp(—ol||z; — z;]|*) o
Sigmoidal  tanh(6(z; - y;)) + k) der

3.1.3 Random Forest

Uma arvore pode ser compreendida como uma cole¢ao de nds sujeitos a uma relagao
hierarquica de "paternidade', onde o né inicial é denominado raiz, e os seguintes podem ser
Y )
definidos recursivamente como nés pais e nés filhos como ilustrado pela Figura 13 (GAMA
et al., 2011).

Figura 13 — Exemplo de uma arvore
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Fonte: elaborada pelo autor

No modelo de Arvore de Decisao cada um dos nés representa um ponto de decisao

que é construido de acordo com os valores correspondentes a cada uma das variaveis
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presentes na base de dados, sendo interpretado como divisdes no espaco de caracteristicas
(JAMES et al., 2013).

O conceito de Entropia pode ser compreendido como um calculo de ganho de
informacao baseado em uma medida, muito utilizado na Teoria da Informagao. Em um
conjunto de dados é uma medida da falta de homogeneidade dos dados de entrada em
relacdo a classificagdo das amostras, sendo maxima quando os dados sao heterogéneos
(SHANNON, 1948).

Na construcao de uma Arvore de Decisdo sao perseguidos trés principais objetivos:
minimizar a entropia, possuir consisténcia com o conjunto de dados na modelagem e

possuir o menor nimero possivel de nés (QUINLAN, 1986).

Desenvolvido em 1912, o Indice Gini atua também na medicéo do grau de heteroge-
neidade citado anteriormente. Gerando assim, valores de impureza para um determinado
no, quanto mais proximo de zero, mais puro é este n6. Ao se aproximar do valor um, é
denominado impuro, aumentando o niimero de classes uniformemente distribuidas deste

n6 (GINI, 1912).

O célculo do indice de Gini é definido como:

[

Gini(S) =1-> (p)* (3.9)

i=1
onde Gini(S) é o indice de Gini do conjunto de dados S, ¢ é o nimero de classes,

p; ¢ a proporcao de exemplos da classe .

Ao utilizar a Entropia em arvores de decisao com particoes binarias, resulta em um
maijor balanceamento no nimero de registros em cada ramo, ja seguindo com o indice de

GINI, a tendéncia dos registros das classes mais frequentes se isolarem em ramos é maior.

No treinamento da arvore através da recursao de partigoes, a profundidade da
arvore é expandida até que modele completamente o conjunto de dados de treinamento.
Quando ha ruido no conjunto, ou nao é bem representativo, o processo pode se especializar
excessivamente nos dados, gerando overfitting. O nimero 6timo de nés pode ser obtido
graficamente através do erro percentual no treinamento e o niimero de nés terminais,
buscando o momento em que o erro comecga a crescer. Para prevencao do problema é

indicado como solugao realizar a poda da arvore.

A técnica Random Forest (RF) pode ser compreendida como um conjunto de
Arvores de Decisdo que sdo treinadas com amostras aleatérias do conjunto de dados.
As parti¢oes de cada arvore da floresta sao feitas com base em subconjuntos aleatérios,
contando também amostras repetidas, objetivando criar arvores com pequenas diferencas
(JAMES et al., 2013).

-

E importante notar que pela caracteristica das arvores da floresta serem distintas
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entre si, o caminho de decisao percorrido, bem como os atributos considerados na divisao de
cada né nao sao os mesmos, aumentando a probabilidade de atingir nés folhas de diferentes
classes. As classificagdes sao realizadas pelo voto da maioria das arvores, minimizando o

overfitting comparado a utilizacdo de uma tnica Arvore de Decisao.

Toda arvore recebe um subconjunto de dados aleatério e inico para o processo de
inducao. Por exemplo, dado um conjunto de treino com elementos enumerados de 0 a
9, onde 3/4 dos dados sao utilizados e o restante é excluido. Um possivel subconjunto
poderia ser: 0, 1, 3, 5, 7, 9, note que alguns elementos nao foram utilizados. O subconjunto
final deve ter tamanho igual ao do conjunto de treino original, desta forma, sdo repetidos
aleatoriamente elementos até obter tamanhos iguais. Desta forma, um possivel subconjunto

valido seria: 0, 0, 1, 3, 5, 5, 7, 7, 9, 9. Este processo ¢ denominado bootstraping.

3.2 Aprendizado Nao Supervisionado

3.2.1 K-modes

K-means é um algoritmo de clusterizacao que objetiva agrupar dados em K clusters,
onde K é um valor predefinido (JAIN; MURTY; FLYNN, 2010). Matematicamente, o
algoritmo busca minimizar a fun¢ao de custo, definida como a soma dos quadrados das

distancias entre os pontos de dados e os centroides dos clusters correspondentes:

T=>>" lla— il (3.10)

i=1x2eC;
Aqui, C; representa o conjunto de pontos no i-ésimo cluster e p; € o centréide do

i-ésimo cluster.

A minimizacao da func¢ao é realizada por meio de iteragoes que atualizam os
centroides e reavaliam cada um dos pontos de dados como pertencentes aos clusters até
atingir a convergéncia. Resultando em separagoes de dados com grande dependéncia da

inicializacao aleatdria ou especifica dos centroides.

A atualizagao dos centroides é realizada da seguinte maneira:

1
Hi =
|Ci

Yoz (3.11)

zeC;

Essa equacao calcula o centréide do i-ésimo cluster como a média dos pontos de
dados dentro desse cluster. O processo de alocacao de pontos de dados a clusters envolve

a minimizacao da distancia euclidiana entre os pontos e os centroides dos clusters.

O algoritmo K-modes é uma extensdao do K-means desenvolvida para trabalhar com
dados categoricos, ao contrario do foco em dados numéricos do K-means (JAIN; MURTY;

FLYNN;, 2010). Ao invés de realizar a minimizac¢ao da soma dos quadrados das distancias
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euclidianas, o K-modes busca minimizar a dissimilaridade entre dados categoricos. Isso é
feito através de uma métrica de dissimilaridade, como a distancia de Hamming (NOROUZI;
FLEET; SALAKHUTDINOV, 2012), que avalia a diferenca entre duas variaveis contando

o nimero de posi¢coes em que elas diferem. A distancia de Hamming é definida como:

n

dp(z,y) = 0(zi,y) (3.12)

i=1
onde x e y sdo os vetores de caracteristicas categoricas a serem comparados, n é

o numero de caracteristicas e 0(z;,y;) é uma funcao delta que retorna 0 quando z; = y;

(caracteristicas iguais) e 1 quando x; # y; (caracteristicas diferentes).

3.2.2 Cluster Hierarquico

O cluster hierarquico ¢ uma técnica que organiza dados em uma estrutura de arvore
ou dendrograma, onde os clusters sao formados de forma aninhada (JAMES et al., 2013).

Existem dois principais focos de construgao: o aglomerativo e o divisivo .

No método aglomerativo, cada ponto dos dados ¢é inicialmente considerado como
um cluster individual. Os clusters sao gradualmente mesclados com base na distancia entre
eles. A medicao dessa distancia pode ser realizada de vérias formas, a distancia euclidiana
é um exemplo. A aglomeracao dos clusters é construida através da atualizacdo da matriz
de ligacao (ou linkage matriz), que representa as distancias entre todos os clusters em
cada um dos passos. Esse processo continua até que todos os pontos de dados estejam

em um unico cluster, formando uma hierarquia de clusters aninhada (KARYPIS; HAN;
KUMAR, 1999).

Suponha quatro pontos de dados A, B, C e D, com as seguintes distancias iniciais:

A B C D
A - 4 5 8
B — 37 (3.13)
C ~ 6
D —

No primeiro passo, os pontos B e C sao os mais préximos, logo eles sao mesclados

em um novo cluster, BC, e a matriz de distancias é atualizada:

A BC D
A — 45 8
BC - 6
D

(3.14)
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Este processo é repetido até que todos os pontos de dados estejam em um tnico
cluster, formando um dendrograma que ilustra a hierarquia de clusters aninhados, como

na Figura 14.

Figura 14 — Exemplo de um dendrograma

Fonte: adaptado de (GAMA et al., 2011)
No método divisivo é realizado o processo completamente oposto, todos os dados
sao considerados inicialmente em um tnico cluster. A andlise tem inicio pela divisdo desse
cluster em clusters menores. Isso é realizado através da divisao da matriz de ligacao, de

forma que a matriz original é subdividida em submatrizes que representam clusters cada

vez menores. Esse processo de divisao continua até que cada ponto do conjunto de dados

esteja em um cluster separado (KARYPIS; HAN; KUMAR, 1999).

Suponha um tnico cluster contendo os pontos de dados A, B, C e D. A métrica
de dissimilaridade identifica que os pontos B e C sdo menos semelhantes aos pontos A
e D. Desta forma, a divisao tem inicio com a criagao de dois clusters: A, D e B, C.
Os clusters menores criados podem posteriormente ser divididos em outros enquanto o

processo continuar.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

4.1 DADOS

As amostras de gendtipos utilizadas neste trabalho foram disponibilizadas pela
Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (Embrapa), unidade Gado de Leite. Os
animais que originaram os dados sdo bovinos zebuinos da raca Gir Leiteiro e fazem parte
do Programa Nacional de Melhoramento do Gir Leiteiro (PNMGL), desenvolvido pela
Embrapa em parceria com a Associa¢ao Brasileira dos Criadores de Zebu (ABCZ) e
Associagao Brasileira dos Criadosres de Gir Leiteiro (ABCGIL).

Os SNP chips utilizados variam quanto ao conjunto de marcadores selecionados e a
densidade. Foram obtidos dados de 5 diferentes fontes: Illumina Bovine HD BeadChip com
777K (HD), GeneSeek Genomic Profiler Indicus BeadChip com 35K e 54K (GGP Ind 35K
e 54K), e GeneSeek Genomic Profiler Indicus-LD BeadChip com 27K (ZChip). Em todos
os chips o mapa utilizado é referente ao mapeamento do genoma bovino ARS-UCD1.2
(GenBank: NKLS00000000.2). Na Tabela 2 é possivel verificar a quantidade de animais

genotipados por cada um dos conjuntos.

Tabela 2 — Animais por SNP Chip.

SNP Chip Numero de Animais

50K 1652
GGP Ind 35K 11238
GGP Ind 54K 1744
HD 598
ZChip 1617

O controle de qualidade dos genétipos foi realizado utilizando o pacote SNPstats
(SOLE et al., 2006) e o software PLINK (PURCELL et al., 2007). Foram mantidas somente
as amostras com uma call rate maior que 0.9, GC' score average maior que 0.7, desvio do

equilibrio de Hardy-Weinberg (P > 10-6) e minor alele frequency (MAF) maior que 0.05.

Dado que cada SNP chip possui uma combinacao diferente de marcadores, torna-se
necessario uma avaliagdo das melhores composi¢oes de amostras na construgao da base de
dados para o estudo. Com objetivo de conservar apenas SNPs provenientes originalmente
do processo de sequenciamento, ou seja, sem considerar imputacao de valores, inicialmente
foi realizada uma comparagao de sobreposicao entre cada um dos SNP chips, presente na
Figura 15. E possivel perceber que o chip HD possui um grande nimero de marcadores
em comum com todos os outros SNP chips, no entanto, possui poucas amostras, o que

traria a necessidade da utilizagao de imputacao de valores.

Com objetivo de utilizar apenas as informacoes originais disponibilizadas através

da combinacao de marcadores de cada SNP chip, foi realizada a avaliagdo de marcadores
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Figura 15 — Comparacao das possiveis combinac¢des de SNPs em comum entre os chips
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Fonte: elaborada pelo autor

em comum ao retirar as amostras pertencentes a cada um dos tipos. Esta avaliagao é
de suma importancia na consolidacao dos dados, pois viabiliza a unidao entre amostras
com diferentes combinagoes de SNPs, mantendo um subconjunto comparavel e evitando a
exclusao de amostras que podem ser fundamentais para caracterizacao da linhagem, como
por exemplo, touros com mais descendentes. A partir desta andalise, a combinac¢ao com o
maior numero de amostras foi obtida na combinacdo de todos os SNP chips, resultando

em 16849 animais com 1785 marcadores, como é possivel observar na Tabela 3.

Tabela 3 — Analise de sobreposi¢ao entre SNP chips

SNP Chip Retirado Marcadores Comuns Numero de Animais

50K 7392 15197
GGP Ind 35K 6592 5611
GGP Ind 54K 1785 15105
HD 1790 16251
ZChip 2853 15232

Nenhum 1785 16849
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Diversas técnicas baseadas em Aprendizado de Maquina nao trabalham de maneira
satisfatoria com variaveis categoricas. Desta forma, o processo de feature encoding é funda-
mental para uma correta modelagem em problemas de Aprendizado Supervisionado e Nao
Supervisionado. Dados provenientes da genotipagem por chips de SNP sdo naturalmente

categoricos, pois representam qual o alelo presente em determinado l6cus.

Existem diversos modelos de codificacdo para dados de SNPs e cada um busca
evidenciar diferentes caracteristicas presentes no gendtipo. Como é possivel observar na
Tabela 4 modelo detalhado contém a informacao de cada base nitrogenada (A,C,T ou G)
codificada de forma binéaria. Ja os modelos baseados nos pares de alelos presentes para
cada l6cus, podem dar maior enfoque a parcela aditiva, recessiva e dominancia, ou ao

gendtipo no geral.

Tabela 4 — Analise de sobreposi¢cao entre SNP chips

Modelo Codificagao Descricao
Detalhado (ACTG) 0000, 0001, ..., 1111
Aditivo Nominal AA, AB=BA e BB
Aditivo Numérico 0,1e2
Recessivo/Dominancia  Nominal AA, AB, BA e BB
Recessivo/Dominancia Binario 00, 01, 10 e 11
Genotipico Binario 100, 010 e 001
Genotipico Numérico -1,0,e1

Dada a natureza das diferentes técnicas utilizadas para avaliacao dos dados, modelos
que criassem alguma relagao de distancia entre as diferentes classes poderiam influenciar
no resultado das andlises. Desta forma, foi selecionado o modelo genotipico binario,

denominado na literatura como one-hot encoding.

Complementando as informagoes dos gendtipos, foram disponibilizadas as genealo-
gias dos animais, construidas a partir dos registros mantidos pelas associacoes de criadores.
A base de dados denominada comumente como pedrigree, contém os codigos identificadores

da amostra, e dos seus respectivos antepassados, bem como o sexo de registro.

A genealogia compreende uma série de elementos essenciais para a compreensao
das relacoes de parentesco e caracteristicas hereditarias dos animais. Cada entrada na

base de dados é composta pelos seguintes atributos:

o Cobdigo identificador tinico: cada animal na amostra possui um cédigo identifica-
dor tnico associado, o qual permite rastrear sua linhagem e obter informacoes de

producao, desempenhos passados em caracteristicas produtivas, localizacao e criador.

« Antepassados diretos: Além dos cédigos identificadores individuais, a base de

dados inclui também os codigos de identificagao dos antepassados diretos de cada ani-
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mal. Essa informagao possibilita tragar a ascendéncia genética de forma abrangente,

identificando progenitores, avés e bisavos.

+ Sexo de Registro: Cada entrada na base de dados é acompanhada pelo sexo do
animal registrado. Essa informagao é crucial para andlises subsequentes, permitindo

a consideracao do sexo como variavel relevante nas avaliagoes genéticas e hereditarias.

4.2 TOUROS DE MAIOR PROGENIE

Como descrito anteriormente, a depender da disponibilidade de rétulos para os
dados, o problema de aprendizado por ser supervisionado ou nao supervisionado. Com
objetivo de cobrir o caso em que existem registros genealdgicos bem estruturados foi

desenvolvida uma abordagem supervisionada para o problema.

Quanto maior o conjunto de descendentes de um individuo, maior é a possibilidade
de consolidacao de suas caracteristicas na populacao, atuando diretamente na conservacao
de uma genética de interesse (GROSZ; KAKI, 2007). Desta forma, foram avaliadas
na base de dados as maiores progénies através da contagem de individuos. Os touros
correspondentes foram utilizados como indice em cada uma das cinco classes rotuladas,
representando linhagens baseadas nestes animais. O niimero de individuos em cada uma

das classes pode ser notado na Tabela 5.

Tabela 5 — Ntumero de individuos por linhagem

Linhagem Numero de Animais

L1437 303
L8&05 144
L703 113
L702 26
L981 18

4.2.1 Processamento de Dados

Para o treinamento dos modelos é necessario realizar o pré-processamento dos
dados. Como representado pela Figura 16, inicialmente divide-se a base em dois conjuntos
principais: treinamento e teste. Essa divisao pode ser realizada considerando diversos
percentuais, 50%/50%, 75%/25% e 70%/30% sao valores comuns em problemas de apren-
dizado. Para a aplicacao proposta, baseado no nimero de animais da menor classe, o
conjunto de treinamento foi composto por 2/3 das amostras, e teste, contando com o 1/3
restante. Além disso, a partir do conjunto de treinamento foram subdivididos dados de

validacao para aplicacdo do procedimento de K-fold.

O processo descrito pode ser compreendido como uma amostragem estatistica,

onde os conjuntos de treinamento e teste sao amostras obtidas da base completa, a
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Figura 16 — Divisdao da base de dados em treinamento e teste.

( Dataset )

Training Set Test Set

Fonte: do préprio autor.

populagdo. No entanto, para geracao de um modelo satisfatério e realizacdo de uma
validagao realista, as amostras devem ser selecionadas de maneira estratificada, ou seja,

mantendo a composicao representativa de cada classe das instancias.

Figura 17 — Processo correto de divisao de dados.
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Fonte: do préprio autor.

Com os conjuntos corretamente divididos, como exemplificado pela Figura 17, ainda
ha o problema referente a quantidade desigual de ocorréncias entre as classes. A Figura
18 ilustra o histograma de frequéncias para a base desbalanceada, enquanto a Figura 19

traz a distribuicao desejada apds o processo de balanceamento.

A distribuigdo heterogénea das classes pode ocasionar problemas na aplicacao das
técnicas de aprendizado, pois em determinadas situagoes o alto nivel de acuracia obtido no
treinamento pode significar um super ajuste do modelo aos dados, reduzindo a capacidade

de predi¢ao para novas instancias, seu principal objetivo.

No presente trabalho optou-se pela realizacao do oversampling para correcao do
balanceamento. Técnica na qual as amostras das classes presentes em menor quantidade

sao replicadas de forma aleatoria até equipararem-se em niimero com as maiores.
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Figura 18 — Exemplo de histograma para base de dados desbalanceada.
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Fonte: do proéprio autor.

Figura 19 — Exemplo de histograma para base de dados balanceada.
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Fonte: do préprio autor.

4.2.2 Modelagem

O conjunto de dados pré-processado foi utilizado para o treinamento da MLP
completamente conectada através do algoritmo de Backpropagation para ajuste dos pesos
sinapticos, sendo adotada uma tolerancia de erro quadratico médio igual a 10~°. Foram
utilizados nimeros diferentes de neurénios e camadas para avaliagdo do modelo, além de

funcoes de ativacao.
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Para o treinamento da maquina de vetor suporte, foram utilizados dois tipos de
kernel nas avaliagoes, o gaussiano ou RBF e o linear, além de diferentes valores para o
parametro C, ligado diretamente a margem ajustada através dos vetores suporte de forma
inversamente proporcional. Ja no treinamento da random forest, foram avaliados dois

principais parametros: o nimero de estimadores e a profundidade maxima das arvores.

Ao lidar com métodos baseados em distancias, uma grande disparidade na am-
plitude estatistica das instancias pode impactar diretamente na obtencao de um melhor
classificador, tornando-se necessaria a normalizagao dos dados para uma faixa entre zero e
um. Esta normalizacao ¢ baseada nos valores minimos e maximos, através da seguinte

transformacao:

T — Tmin
Tnorm = pr—— (4.1)
A implementacao da MLP, SVM e Random Forest, bem como o pré-processamento
dos dados, foram realizados utilizando a linguagem Python em sua versao 3.9 através
das bibliotecas Numpy (OLIPHANT, 2006), Pandas (MCKINNEY, 2010) e Scikit Learn

(PEDREGOSA et al., 2011).

4.3 CARACTERIZACAO DE LINHAGENS NA POPULACAO

Para a caracterizacao de linhagens através apenas dos genotipos dos animais uma
abordagem nao supervisionada ¢ proposta. Foram realizadas duas andlises, a primeira
avaliando a base completa, como nao existem rétulos nesta versao da base de dados,
métricas especificas foram utilizadas. Ja segunda segue um pipeline de processamento
idéntico a anterior, mas considerando somente os animais das cinco linhagens definidas
através dos touros de maior progénie, buscando a identificacao e confirmacdo de uma
estrutura particular dentro da populacao completa analisada no primeiro momento. A

avaliacao dos clusters é construida através de métricas internas e externas.

4.3.1 Processamento de Dados

A base de dados completa utilizada na primeira avaliagao é composta por 16845
amostras e 1785 caracteristicas, codificadas nas categorias, “A_A” “A_B” e “B_B". Ja
a segunda avaliacao utiliza a mesma base da abordagem supervisionada, contendo 604

amostras e 1785 caracteristicas.

A presenca de dados faltantes demandou uma etapa de limpeza, eliminando 4
amostras incompletas para assegurar a robustez dos resultados e possibilitar os célculos de

distancias.

Inicialmente é calculada uma matriz de distancias entre as amostras para utilizacao

nos algoritmos de clusterizagao. Para preservar a natureza categérica das variaveis, foi
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adotada a distancia de Gower na construcao da matriz de distancias entre os pontos. Essa
escolha ¢ interessante, pois a distancia de Gower ¢é especialmente eficaz em lidar com dados
heterogéneos, atuando tanto com variaveis categéricas quanto com numéricas de forma

coesa.

A distancia de Gower (G;;) entre dois pontos i e j é definida por:

L
2 it
= L

2121 Wij1

Gij (4.2)

Onde:

e gij ¢ a contribuicao da caracteristica [ para a distancia entre i e j,
e w;j € o peso associado a caracteristica [,

e [ ¢ o nimero total de caracteristicas.

4.3.2 Modelagem

No modelo K-modes, o parametro K foi variado entre 2 e 20, representando o
numero de clusters. A avaliacao foi realizada através das métricas de indice de Silhouette,

Calinski Harabasz e Davies Bouldin.

O Indice de Silhouette (ROUSSEEUW, 1987) oferece uma medida da coesio e
separagao dos clusters, atribuindo a cada amostra um valor entre -1 e 1. Um valor proximo
a 1 indica que a amostra esta bem ajustada ao seu proéprio cluster e distante dos clusters

vizinhos, enquanto valores préximos a -1 sugerem uma possivel atribuicdao incorreta.

A equacao do indice de Silhouette é dada por:

b(i) — a(1)

S = Sac{a(i), 000}

(4.3)
Onde:

e S(7) é o indice de Silhouette para a amostra i,
o a(i) é a média da distancia intra-cluster,
e (i) é a média da distancia inter-cluster.
O Calinski Harabasz (DAVIES; BOULDIN, 1979), conhecido como critério de Razao
de Variancia, foca na relagdo entre a dispersao entre clusters e a dispersao intra-cluster.

Uma pontuagao mais alta indica clusters mais compactos e bem separados, sugerindo uma

estrutura de clusterizagao eficaz.

A métrica Calinski Harabasz é definida como:
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(4.4)

Onde:

e B é a dispersao entre clusters,

W ¢ a dispersao intra-cluster,
e N é o numero total de amostras,

e K é o numero de clusters.

O Indice Davies Bouldin (CALIASKI; HARABASZ, 1974) avalia a compacidade e
separacao dos clusters, comparando a distancia média dentro de um cluster com a distancia
média para o cluster mais proximo. Um valor mais baixo sugere clusters mais compactos

e bem definidos.

A métrica Davies Bouldin é dada por:

_LE (el +al)
DB = K & j#i < d(i, 7) ) (4.5)

Onde:
e d(i,j) é a distancia média entre os clusters i e j.

Ao considerar o modelo de Cluster Hierarquico, variamos o parametro K entre 2 e
20, e o pardmetro de ligacao (linkage) entre single, average e complete. As métricas de
indice de Silhouette, Calinski Harabasz e Davies Bouldin foram novamente utilizadas para

avaliacao.

Na anélise para o conjunto de dados particular compostos pelas linhagens definidas
pelos touros de maior progénie foi verificada a confirmacao dos cinco clusters propostos
inicialmente, utilizando o mesmo pipeline de processamento de dados anterior, como
ilustrado em FIGURA FLUXOGRAMA 2. No entanto, serdo avaliadas métricas internas,
como indice de Silhouette, Calinski Harabasz e Davies Bouldin, e também externas, através

da construcao da matriz de confusao para comparagao das classes identificadas.

Em ambas avaliacoes a implementagdo do K-modes e Cluster Hierarquico, bem
como o pré-processamento dos dados, foram realizados utilizando a linguagem Python em
sua versao 3.9 através das bibliotecas Numpy (OLIPHANT, 2006), Pandas (MCKINNEY,,
2010) e Scikit Learn (PEDREGOSA et al., 2011).
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5 ANALISE EXPERIMENTAL E RESULTADOS

5.1 TOUROS DE MAIOR PROGENIE

Na etapa de treinamento da MLP para a classificacao das 5 maiores linhagens,
apos o pré-processamento da base, foram avaliadas métricas de desempenho como acuracia
de treinamento, porcentagem de acertos no conjunto de teste, bem como a curva ROC e a
area abaixo desta, com objetivo de avaliar a presenca de falsos positivos e overfitting nas

solugoes.

Variando-se o nimero de camadas e neuronios em cada camada, na Tabela 6 é
possivel observar os resultados para os conjuntos de teste e treinamento. Na Tabela 7

foram realizados testes modificando as fung¢oes de ativacgao.

Tabela 6 — Resultado para variagoes de niimeros de neurdnios utilizando MLP.

Camadas Neurdnios Acurdcia Treino Desvio Padrao Acuréacia Teste ROC

3 3 0.9901 0.0043 92.8040% 0.9550
3 ) 0.9987 0.0009 99.0074% 0.9938
3 10 0.9980 0.0028 98.7593% 0.9922
4 3 0.9934 0.0009 95.2854% 0.9705
4 5 0.9954 0.0025 95.2854% 0.9705
4 10 0.9987 0.0019 99.7519% 0.9984
) 3 0.9987 0.0009 99.2556% 0.9953
5) ) 0.9987 0.0009 100.0000% 1.0000
5 10 0.9987 0.0009 99.2556% 0.9953

Tabela 7 — Resultado para variagoes na escolha da fungao de ativagao utilizando MLP.

Fungdo  Acurécia Treino Desvio Padrao Acuracia Teste ROC

Identidade 0.9993 0.0009 100.0000% 1.0000
Logistica 0.6125 0.0126 73.2010% 0.8325
TanH 1.0000 0.0000 99.7519% 0.9984
relu 0.9980 0.0016 100.0000% 1.0000

Desta forma, é possivel verificar que os melhores resultados para a MLP foram
obtidos com 5 camadas ocultas, 5 neuronios por camada e funcao identidade como funcao

de ativagao.

Na maquina de vetor suporte, as mesmas métricas de desempenho foram avaliadas,
no entanto, os parametros do modelo sao outros, como a constante C, que tem influéncia
direta na largura da margem da fronteira de decisdo, além da presenca de diferentes tipos
de kernel, como linear e RBF. Os resultados obtidos nos conjuntos de treinamento e
teste podem ser verificados na Tabela 9. Os melhores resultados para a SVM possuem

parametro C = 1 e kernel linear.
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Tabela 8 — Resultado para variagoes no valor de C e de escolha de kernel para SVM.

Kernel C Acuricia Treino Desvio Padrao Acurdcia Teste ROC

Linear 1 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000
Linear 10 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000
Linear 100 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000
Linear 1000 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000
RBF 1 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000
RBF 10 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000
RBF 100 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000
RBF 1000 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000

Na random forest, foram avaliadas também as mesmas métricas de desempenho.
Os parametros do modelo foram ntmero de estimadores e a profundidade méaxima das
arvores. Os resultados obtidos nos conjuntos de treinamento e teste podem ser verificados
na Tabela 9.

Tabela 9 — Resultado para variagoes no valor de C e de escolha de kernel para SVM.

Estimadores Profundidade Acuréicia Treino Desvio Padrao Acuracia Teste ROC

100 3 0.9993 0.0009 100.0000% 1.0000
100 5 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000
100 10 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000
500 3 0.9967 0.0009 100.0000% 1.0000
500 5 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000
500 10 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000
1000 3 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000
1000 ) 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000
1000 10 1.0000 0.0000 100.0000% 1.0000

O modelo SVM com os parametros C=1 e kernel linear obteve os melhores resultados

gerais dentre as trés técnicas analisadas.

5.2 CARACTERIZACAO DE LINHAGENS NA POPULACAO

Para caracterizagao de linhagens na populacdo como um todo foram realizadas
duas analises, uma inicial, com objetivo de avaliar o funcionamento dos algoritmos e
comparagao de métricas internas de avaliacdo: indice Silhouette, Calinski-Harabasz e
Davies-Bouldin. Posteriormente, é realizada a mesma avaliacao focando nas amostras que
compoe as linhagens construidas a partir dos cinco touros de maior progénie, verificando

as mesmas métricas anteriores e também métricas externas através da matriz de confusao.

Os resultados das métricas de clusterizacao para o modelo K-modes, variando o
numero de clusters, sdo apresentados na Tabela 10. Ao analisar o indice Silhouette, é

possivel observar que, a medida que o nimero de clusters aumenta de 2 para 20, a separagao
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entre clusters permanece relativamente baixa, indicada pelos valores oscilantes em torno
de 0.0259 a 0.0369. Quanto ao indice Calinski-Harabasz, notamos uma diminui¢do geral a
medida que o nimero de clusters aumenta, sugerindo uma reducao na dispersao entre os
clusters. Especificamente, o indice Calinski-Harabasz atinge o valor mais alto (3933.7854)
com 2 clusters e diminui gradualmente a medida que o nimero de clusters aumenta,
alcancando 1062.7237 com 20 clusters.

O indice Davies-Bouldin, que ¢é desejavel quanto mais préximo de zero, apresenta
uma tendéncia de aumento a medida que o nimero de clusters aumenta, indicando uma
piora na compacidade dos clusters. Os valores oscilam entre 1.6413 (com 3 clusters) e
3.1758 (com 15 clusters).

Tabela 10 — Comparacao dos resultados utilizando K-modes.

Modelo K-Clusters Silhouette Calinski-Harabasz Davies-Bouldin

K-modes 2 0.0259 3933.7854 1.7371
- 3 0.0276 4260.1301 1.6413
- 4 0.0299 3553.8490 1.9106
- ) 0.0282 2870.1468 2.1162
- 6 0.0302 2493.4405 2.0651
- 7 0.0305 2247.6340 2.2860
- 8 0.0313 2091.5111 2.1747
- 9 0.0340 1888.9655 2.2640
- 10 0.0355 1722.9344 2.3584
- 11 0.0227 1649.4105 2.5665
- 12 0.0369 1569.0164 2.5050
- 13 0.0260 1479.8929 2.5129
- 14 0.0230 1334.5176 2.8460
- 15 0.0282 1299.4405 3.1758
- 16 0.0219 1276.6289 2.7613
- 17 0.0299 1261.3467 2.4006
- 18 0.0257 1158.5011 2.7167
- 19 0.0312 1139.0590 2.8233
- 20 0.0194 1062.7237 2.7216

Os resultados das métricas de clusterizacao para o modelo de Cluster Hierarquico -
Single, variando o ntimero de clusters, sao apresentados na Tabela 11. O indice Silhou-
ette, indicando a qualidade da separacgao dos clusters, apresenta valores que aumentam
gradualmente de 0.2878 (com 2 clusters) para 0.0311 (com 20 clusters). O valor mais alto
é alcangado com dois clusters (0.2878), indicando uma separacao distinta. Entretanto, a

medida que o nimero de clusters aumenta, o indice diminui gradualmente.

Analisando o indice Calinski-Harabasz, é possivel observar uma tendéncia de
diminuicao a medida que o niimero de clusters aumenta. Especificamente, o indice atinge o
valor mais alto (68.4748) com 2 clusters e diminui para 29.0100 com 20 clusters, sugerindo

uma reducgao na dispersao entre os clusters.
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O indice Davies-Bouldin, que é desejavel quanto mais proximo de zero, apresenta
uma tendéncia de aumento a medida que o ntimero de clusters aumenta, indicando uma
piora na compacidade dos clusters. Isso sugere que, com um nimero menor de clusters, a
compacidade é mais eficiente. Os valores oscilam entre 0.1181 (com 2 clusters) e 0.6534

(com 19 clusters).

Tabela 11 — Comparacao dos resultados utilizando Cluster Hierarquico - Single.

Modelo  K-Clusters Silhouette Calinski-Harabasz Davies-Bouldin

CH-single 2 0.2878 68.4748 0.1181
- 3 0.1026 37.2013 0.3074
- 4 0.0953 26.9330 0.3273
- 5 0.0871 21.4721 0.3550
- 6 0.0839 19.2004 0.4631
- 7 0.0803 16.8229 0.4722
- 8 0.0784 15.1808 0.4822
- 9 0.0744 13.8162 0.4845
- 10 0.0740 14.4134 0.8962
- 11 0.0744 52.3423 0.9465
- 12 0.0730 47.5973 0.8382
- 13 0.0717 43.6598 0.6770
- 14 0.0717 41.0775 0.6517
- 15 0.0598 38.3227 0.6501
- 16 0.0548 36.1139 0.6367
- 17 0.0495 34.0296 0.6344
- 18 0.0378 32.1230 0.6484
- 19 0.0315 30.4368 0.6534
- 20 0.0311 29.0100 0.6480

De acordo com o apresentado na Tabela 12, no indice Silhouette, observa-se uma
variagdo significativa. O valor mais alto é alcan¢ado com dois clusters (0.2878), indicando
uma separacao distinta. Entretanto, a medida que o niimero de clusters aumenta, o indice

diminui gradualmente, sugerindo uma possivel complexidade desnecessaria na subdivisao.

Para o indice Calinski-Harabasz, notamos uma queda progressiva a medida que mais
clusters sao introduzidos. O valor maximo (68.4748) ocorre com dois clusters, indicando

uma melhor dispersao dos dados em configuracao de um menor niimero de clusters.

No que diz respeito ao indice Davies-Bouldin, atinge seu valor minimo (0.1181)
com dois clusters, observa-se um aumento nos valores a medida que o niimero de clusters

cresce. Indicando uma melhor compacidade a partir de um ntimero menor de clusters.

A avaliacao do modelo CH-complete esté presente na tabela 13. A métrica Silhou-
ette, indica que o valor mais elevado é alcancado quando K é igual a 2, com um score
de 0.2878. A medida que o nimero de clusters aumenta, o valor da Silhouette diminui,

sugerindo como nos casos anteriores, uma diminui¢ao na coesao dos clusters.
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Tabela 12 — Comparacao dos resultados utilizando Cluster Hierarquico - Average.

Modelo K-Clusters Silhouette Calinski-Harabasz Davies-Bouldin

CH-average 2 0.2878 68.4748 0.1181
- 3 0.1282 39.0002 0.2508
- 4 0.0959 45.9494 0.4605
- 5 0.0784 35.6972 0.4591
- 6 0.0735 107.4662 0.7763
- 7 0.0629 90.1094 0.7480
- 8 0.0535 77.5951 0.7328
- 9 0.0472 71.4321 0.8080
- 10 0.0472 63.5204 1.1134
- 11 0.0412 57.3584 1.0775
- 12 0.0412 52.1642 1.0931
- 13 0.0308 48.4113 1.3010
- 14 0.0307 44.7019 1.2343
- 15 0.0267 42.0026 1.3671
- 16 0.0253 40.5771 1.5417
- 17 0.0239 38.3199 1.6417
- 18 0.0184 36.1328 1.6111
- 19 0.0174 34.1408 1.6429
- 20 0.0169 33.8679 1.7542

Ja a métrica Calinski-Harabasz, atinge seu valor maximo quando K é 5, com um
score de 560.8657. Isso sugere que, nesse ponto, a configuracao do modelo gera clusters
mais distintos entre si. No entanto, a medida que K continua a aumentar, o valor da

métrica Calinski-Harabasz diminui.

A métrica Davies-Bouldin, que avalia a compacidade e separacao dos clusters,
alcanca seu minimo quando K é igual a 2 com 0.1181. A medida que K aumenta, a

Davies-Bouldin também aumenta, indicando uma piora na separagao dos clusters.

Na base de dados particular de cinco linhagens, os resultados das métricas de

clusterizacao para os modelos avaliados sao apresentados na Tabela 14.

Para o modelo K-modes, com 5 clusters, é possivel observar um indice de Silhouette
de 0.1124, indicando uma boa separacgao entre os clusters. O indice Calinski-Harabasz,
que é mais eficaz quanto maior, alcangou 482.5787, sugerindo uma boa dispersao entre os
clusters. O indice Davies-Bouldin, desejavel quanto mais proximo de zero, foi de 1.1230,

indicando uma medida razoavel da compacidade dos clusters.

O método CH-single, também com 5 clusters, apresentou um indice de Silhouette de
-0.0621, indicando alguma sobreposi¢ao entre os clusters. O indice Calinski-Harabasz foi de
0.7518, sugerindo uma dispersao limitada entre os clusters. O indice Davies-Bouldin foi de
1.2090, indicando uma medida razoavel da compacidade dos clusters, embora ligeiramente

menos desejavel que o modelo K-modes.
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Tabela 13 — Comparacao dos resultados utilizando Cluster Hierarquico - Complete.

Modelo K-Clusters Silhouette Calinski-Harabasz Davies-Bouldin

CH-complete 2 0.2878 68.4748 0.1181
- 3 0.1109 40.9596 0.4732
- 4 0.0873 177.5028 0.7911
- 5 0.0085 560.8657 1.4905
- 6 0.0095 521.8643 2.1838
- 7 0.0097 435.6639 2.2219
- 8 0.0128 526.5382 2.3500
- 9 0.0133 490.3196 2.3242
- 10 0.0135 445.3565 2.8058
- 11 0.0201 778.8814 2.6623
- 12 0.0202 716.5840 2.9300
- 13 0.0207 684.2479 3.2087
- 14 0.0218 723.2525 3.6442
- 15 0.0219 688.4310 3.5757
- 16 0.0208 687.5939 4.0815
- 17 0.0211 676.6562 4.1611
- 18 0.0200 645.8217 4.0488
- 19 0.0205 612.8908 3.9896
- 20 0.0201 581.7267 4.0137

Para os métodos CH-average e CH-complete, ambos com 5 clusters, os indices de
Silhouette foram de 0.1097 e 0.1083, respectivamente, indicando uma separacao satisfatoria
entre os clusters. Os indices Calinski-Harabasz, mais eficazes quanto maiores, foram de
457.3671 e 450.1144, respectivamente, indicando uma boa dispersao entre os clusters. Os
indices Davies-Bouldin, desejaveis quanto mais préximos de zero, foram de 1.1357 e 1.1805,

respectivamente, sugerindo medidas razoaveis da compacidade dos clusters.

Tabela 14 — Comparacao dos resultados para os touros de maior progénie

Modelo K-Clusters Silhouette Calinski-Harabasz Davies-Bouldin

K-modes 5 0.1124 482.5787 1.1230
CH-single 5 -0.0621 0.7518 1.2090
CH-average 5 0.1097 457.3671 1.1357
CH-complete 5 0.1083 450.1144 1.1805

Como forma de confirmacao dos resultados obtidos, a avaliagdo da base de dados
a partir dos rétulos das cinco linhagens construidas foi realizada, constituindo um olhar
para métricas externas aos clusters neste caso particular, através dos acertos na matriz de

confusao.

A matriz de confusao para o modelo K-modes, disponivel na Figura 20, mostra que
a identificagdo para as linhagens L805 e L703 foi realizada de forma correta para todas

suas amostras, na linhagem L702 foram identificadas corretamente todas as amostras,
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porém o modelo associou a linhagem L1981 completa como L702 também. A linhagem
L1437 obteve parte das amostras com identificacao correta e parte das amostras como

L981.

Figura 20 — Matriz de confusao para o modelo K-modes.

Matriz de Confusao

2.9e+02

L1437

2.4e+02

Valores Reais
L703 LB05

L702

981

L1437 L805 L703 L702 1981
Valores Preditos

Fonte: do préprio autor.

Ja para o modelo CH-average, como ¢ possivel avaliar na Figura 21, a identificacao
foi mais assertiva, associando corretamente a maior parte das amostras em todas as
linhagens, havendo apenas quatro associacoes erradas na L703, trés na L1437, duas na
L702 e uma na L805. Desta forma, o modelo baseado em clusterizagao hierarquica se
mostrou mais efetivo para a identificacdo das linhagens utilizando apenas dos genotipos

dos animais.



Valores Reais

L1437

L805

L702

L9581

L703

Figura 21 — Matriz de confusao para o modelo CH-average.

Matriz de Confusao

2.4e+02

1.8e+02

L1437 L805 L702 1981 LL703
Valores Preditos

Fonte: do préprio autor.
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6 TRABALHOS FUTUROS

Como perspectiva para futuras implementagoes, considera-se desenvolver técnicas
adicionais de clusterizagdao, com foco em segmentos especificos da populagao. Além disso,
motivada pela possibilidade de inclusao de dados imputados para SNP chips de maior
densidade de marcadores, planeja-se avaliar a reducao de dimensionalidade mediante
a implementacao de representacao por Autoencoders e outras técnicas de selecao de
caracteristicas, essa abordagem surge como uma extensao das técnicas convencionais, como
PCA, MCA e da avaliagao da importancia das variaveis através de uma Random Forest, as
quais demonstraram configuragoes de caracteristicas com valores aproximados a magnitude

da base de dados completa.

Outro ponto de interesse é a exploragao de um sistema de reconhecimento de
linhagens através da produtizacao de modelos construidos a partir da abordagem proposta.
Esse sistema seria baseado na inclusao do gendétipo no conjunto comum de marcadores
estudados via clusters previamente identificados, proporcionando informagoes sobre a
distancia entre animais, sua linhagem e identificando potenciais candidatos para sele¢ao e

cruzamento.

Buscando maior robustez nos modelos desenvolvidos, é interessante a inclusao de
ruidos nos dados para estudo da influéncia nos resultados obtidos. Essa avaliagdo pode ser

realizada através da inclusao de animais provenientes de racas diferentes das de objetivo.

Por fim, pretende-se aprimorar a etapa de anotacao genealdgica por meio de um
estudo mais aprofundado sobre a populacao, fundamentado em seu historico. Esse estudo
visa destacar linhagens mais locais que possam enriquecer o processo de construcao de
novos classificadores, contribuindo para uma abordagem mais refinada e contextualizada

através da identificacdo de provaveis linhagens.
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7 CONCLUSAO

O presente trabalho buscou desenvolver modelos de aprendizado de maquina volta-
dos para a predi¢ao de linhagens em gado leiteiro considerando linhagens pré estabelecidas
ou apenas os genotipos dos animais, possibilitando suporte ao planejamento de cruza-
mentos em programas de melhoramento genético animal com o objetivo de minimizar a
endogamia presente na populacao. O trabalho se dividiu em duas andlises distintas: uma

fundamentada em aprendizado supervisionado e outra em aprendizado nao supervisionado.

Os modelos resultantes da classificagdo de animais nas linhagens formadas pelos
touros de maior progénie demonstraram um alto grau de acuracia. A identificacao precisa
realizada por esses modelos evidenciou métricas satisfatorias tanto nos conjuntos de

treinamento quanto nos de teste, atestando sua eficdcia na solucao do problema proposto.

A abordagem nao supervisionada proporcionou uma compreensao mais aprofundada
sobre o funcionamento das técnicas e métricas de avaliagao, corroborando com os resultados
obtidos na primeira abordagem e se mostrando como uma possibilidade para colaboracao

em estudos sobre a composicao e estrutura de uma populacao.

Destaca-se a importancia da anotacao genealdgica no processo de identificacao
de linhagens. Os modelos baseados em aprendizado supervisionado revelaram resultados
promissores, indicando que o conhecimento prévio da populagao desempenha um papel

significativo na melhoria da identificagdo de novos animais.

Em sintese, os processos e modelos desenvolvidos revelam um potencial consideravel
para aprimoramento e aplicagdo em larga escala. A escolha da linguagem de programacao
Python e o uso de bibliotecas de cdédigo aberto facilitam a implementagao em ambientes
de computagdo em nuvem, possibilitando desempenho e acessibilidade na utilizacao dos
modelos. Essa versatilidade confirma a viabilidade e a utilidade pratica dessas ferramentas

para a comunidade envolvida no programa de melhoramento.
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