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1. INTRODUCAO

O Gossypium hirsutum ¢é a espécie de algoddo mais cultivada no mundo. A planta
foi domesticada ha milhares de anos no sul da Arabia, e como consequéncia deste
processo incessante de domesticagdo, o algoddo ¢ a fibra de origem vegetal mais
importante na industria té€xtil do mundo (COTTON INCORPORATED, 2017).

Contudo, para a induastria téxtil € primordial a alta qualidade da fibra, e esta
influenciard diretamente sua comercializag@o, pois sua qualidade determinara seu valor
de mercado e consequentemente sua aceitagdio (BONIFACIO; MUNDIM,; SOUSA,
2015). Como consequéncia desta importancia, os programas de melhoramento visam
maiormente, a qualidade de fibra, assim como a melhoria na produtividade de pluma
(MORELLO; FREIRE, 2005; DE ARAUJO et al., 2013).

A qualidade da fibra do algoddo ¢ determinada principalmente por fatores
genéticos, porém, o ambiente (fatores climaticos e aspectos agronémicos como
nutricionais, fitossanitarios e condug@o de lavoura), exerce forte influéncia na expressio
de sua qualidade. O processo de colheita e de beneficiamento também tém papel
fundamental para manuten¢do da qualidade da fibra obtida no campo, interferindo
principalmente, no teor de impurezas provenientes da mecanizagdo da colheita
(SALGADO et al, 2015).

Para determinar sua qualidade, ¢ amplamente utilizado nos programas de
melhoramento, o emprego da analise de fibra feita pelo HVI (High Volume Instrument).
Porém, certas questdes surgem a respeito desta pratica, como o impacto do uso destas
analises na selecdo dos gendtipos utilizando mais de um critério intrinseco da fibra e a
diminui¢@o da diversidade genética para algumas das caracteristicas analisadas. Além
disso, a eficacia da avaliacdo morfoldgica utilizando um critério visual e a variagdo das
notas atribuidas por diferentes avaliadores € questionavel. Estudos revelam que a
avaliag@o de caracteristicas morfologicas por meio de notas visuais € de baixa eficiéncia
(GABRIEL; BLANCO, 2009)

Nesse contexto, a modelagem matematica surge como uma ferramenta auxiliar no
melhoramento genético do algodoeiro, auxiliando na classificacdo dos genotipos. Uma
das alternativas, sdo as redes neurais artificiais (RNA’s), que ¢ um conceito da
computagdo que visa trabalhar o processamento de dados de maneira semelhante ao

cérebro humano, adquirindo conhecimento através da experiéncia, possibilitando prever



algo, reconhecer padrdes ou estabelecer agrupamentos (HAYKIN, 2008; BRAGA et al.,
2011). No melhoramento genético as RNA’s tem sido empregadas em estudos de
diversidade genética (BARBOSA et al., 2011), predigdo de valor genético (SILVA et al.,
2014; CARNEIRO, 2015) e analises de adaptabilidade e estabilidade (BARROSO et al.,
2013; NASCIMENTO et al., 2013). No algodoeiro foram utilizadas em estudos de
predicdo de algumas caracteristicas relacionadas a fiagdo na industria téxtil
(JACKOWSKA-STRUMILLO et al, 2004, GHOSH et al, 2005, UREYEN;
KADOGLU, 2007; GHAREHAGHAJL, SHANBEH; PALHANG, 2007)

Um dos principais atributos da técnica de RNA’s estd em sua estrutura ndo linear
aliada a sua capacidade de ndo requerer informagdes detalhadas sobre os processos fisicos
do sistema a ser modelado (SUDHEER et al., 2003). Como método de classificacdo, as
RNA'’s apresentam certas vantagens, como a de ser ndo paramétrica e serem tolerantes a
perda de dados (KAVZOGLU; MATHER, 2003). Assim sendo, o objetivo deste trabalho
foi avaliar o potencial das redes neurais artificiais na selecdo de gendtipos de algodoeiro

com alta qualidade de fibra.



2. MATERIAL E METODOS

Neste trabalho foram utilizados dados de 40 genétipos de algodoeiro avaliados nas
safras 2013/14 e 2014/15, que foram cedidos pelo Programa de Melhoramento Genético
do Algodoeiro (PROMALG), pertencente a Universidade Federal de Uberlandia, quanto
a 8 caracteristicas intrinsecas da fibra, obtidas com auxilio do aparelho HVI (High Volume
Instrument), além da qualidade de fibra. Os dados foram obtidos em experimentos
conduzidos na Fazenda Capim Branco (18°52°S; 48°20°'W e 805m de altitude),
pertencente a Universidade Federal de Uberlandia, em Uberlandia, Minas Gerais.

O experimento da safra 2013/14 foi conduzido no delineamento de blocos
aumentados com 4 repeti¢des, parcela de quatro linhas de 5 metros (m) e espacamento de
0,9 m entre si. Da mesma forma se procedeu com o experimento da safra 2014/15, exceto
o namero de linhas por parcela, onde foi acrescida uma linha. Utilizou-se 8 covas por
metro e duas sementes por cova, com posterior desbaste deixando-se uma planta por cova.

As caracteristicas avaliadas foram: comprimento de fibra, uniformidade do
comprimento, resisténcia da fibra, indice micronaire, alongamento, indice de fibras

curtas, indice de maturacdo (Tabela 1), grau de reflectancia e qualidade de fibra.

Tabela 1. Valores referéncia para as caracteristicas intrinsecas da fibra avaliadas.

COM UCOM RF MIC ALO IFC MAT
>31,8 > 85.0 >34.0 >5.9 >76 >17,0 > 88,0
31,8-30,0 850-830 340-310 59-49 76-68 17,0-140 880-80,0
299-273 829-80,0 309-270 48-35 67-59 13,9-10,0 79,9-740
27,2-23,5 799-770 269-230 34-30 58-50 99-60 73,9-650

<235 <770 <23.0 <30 <50 <6,0 <65,0
COM — Comprimento de fibra (mm), UCOM — Uniformidade do Comprimento (%), RF — Resisténcia de fibras (gt/tex),
MIC - Indice Micronaire; ALO — Alongamento da fibra (%), IFC — indice de Fibras Curtas (%), MAT — indice de
Maturagéo da fibra (%).

Grau de reflectancia tem como base o conteudo de cinza existente em uma amostra
de algoddo. Quanto mais branca for a amostra de algoddo maior serd o grau de reflectancia
(COSTA ET AL., 2006).

Quanto a qualidade de fibra, cada caracteristica possui uma classificagdo em cinco
niveis de qualificacdo, sejam quais forem. Assim, utilizou-se a escala destas
classificagdes atribuindo-as notas de 1 a 5, de acordo com o menos desejavel (nota 1) e
mais desejavel (nota 5).

Com o objetivo de se identificar as principais caracteristicas determinantes da

qualidade de fibra do algodoeiro foi realizada a analise de regressdo multipla com op¢ao



stepwise para fins de selecdo de variaveis para ajuste do modelo que incluia,
originalmente, 12 caracteristicas mensuradas nos genotipos nas duas avaliagdes, safras de
2013/14 e de 2014/15. A anélise de regressdo multipla, com estratégia de selecdo
stepwise, foi realizada com o auxilio do software GENES (CRUZ, 2016).

Os dados das variaveis de interesse foram submetidos a analise de variancia,
conforme o modelo de blocos aumentados. Posteriormente, foi realizada a analise de
variancia conjunta para as safras. Para todas as analises, todos os efeitos foram
considerados como fixos, exceto o erro. Para as analises com RNA’s foram utilizados os
dados dos gendtipos em cada repeti¢do para a obtengdo de maior tamanho amostral. Os
genodtipos foram alocados em dois grupos estabelecidos qualidade de suas fibras. O
primeiro grupo foi composto por genotipos com notas até 2,5 e o segundo por genotipos
com notas superiores a 2,5. Os gendtipos que foram alocadas em grupos diferentes nas
repeti¢des e, ou, safras foram desconsideradas nas analises.

Assim, 20 dos 40 geno6tipos avaliados em 2013/14 e 2014/15 foram utilizados nas
andlises com RNA’s (Tabela 2), perfazendo um total de 60 observagdes por ano de
avaliag@o, uma vez que foram usados os dados de cada repeti¢do, para treinamento e
validagcdo das RNA’s.

Tabela 2. Geno6tipos selecionados para andlises com RNA's e seus respectivos grupos de
classificagdo.

Genotipo Grupo Genotipo Grupo
PA UFU-S 1 PAUFU-T 2
PAUFU-M 1 PAUFU-N 2
PAUFU-C 1 PAUFU-E 2

FM 966 1 PAUFU-R 2
PAUFU-Z 1 DP 555 2
PAUFU-D 1 PAUFU-F 2
PAUFU-H 1 PA UFU - OB 2
PAUFU-L 1 PAUFU-A 2
PAUFU-P 1 PA UFU - 18 2
PAUFU-G 1 PAUFU-7 2

A analise de Redes Neurais Artificiais foi utilizada para predizer a qualidade de
fibra dos genotipos na safra de 2014/15 com RNA’s baseadas nos dados da safra 2013/14
de comprimento de fibra individualmente ou em conjunto com indice de fibras curtas,
maturagdo da fibra e indice micronaire. No treinamento das RNA’s, os dados relativos as
repeti¢des do experimento de 2013/14 foram submetidos ao processo de ampliag@o,
conforme citado a seguir, obtendo informag¢des de 300 genotipos por grupo com as
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mesmas propriedades (vetor de médias e matriz de varidncias e covariancias) dos
gendtipos originais. A validagdo ocorreu com os dados das repeti¢cdes (60 observagdes)
utilizadas no processo de ampliacdo e a predigdo com os dados individuais de repeti¢des
(60 observacdes) e de média de repeticdes (20 observagdes) da safra de 2014/15,

conforme se segue:

1 — Safra 2013/14 — Treinamento e validagdo

Safra 2014/15 — Predi¢do (60 observagdes — dados de repeti¢des)

2 — Safra 2013/14 — Treinamento e validagdo
Safra 2014/15 — Predi¢@o (19 observagdes — dados de média de repeti¢des)

Para este cenario, foram estimadas as taxas de erro aparente global (TEA) para o
treinamento, a validacdo e a predigdo das RNA’s. A TEA foi obtida pelo percentual de
classificagdo incorreta, considerando os grupos de alocacdo dos genotipos. Também
foram estimadas as taxas de erro aparente por grupo para validagdo e para as predi¢des.

Em relacdo a amplia¢do dos dados, foram simuladas 300 novas informagdes por
grupo a partir dos dados referentes ao cenario proposto. Esses novos conjuntos de dados
apresentaram as mesmas propriedades (média, variancia e covariancia) dos conjuntos de
dados originais. O processo de ampliagdo foi realizado com o auxilio do software GENES
(CRUZ, 2016).

Os dados dos experimentos das safras de 2013/14 e 2014/15 foram submetidos a
analise de RNA’s, realizadas com o auxilio do software MATLAB (BEALE et al., 2015).
Para o treinamento das RNA’s foram utilizados os 600 dados simulados ampliados (300
de cada um dos grupos) considerando a arquitetura de perceptron multicamadas com as
seguintes descri¢des para as topologias:

a. Numero de camadas ocultas. Foram consideradas 3 camadas ocultas.

b. Numero de neurdnios. Foram consideradas as combinagdes de 3 a 12 neurdnios
para cada camada oculta.

c¢. Fungdo de ativagdo. Foi adotada a fungdo linear de ativagdo para a camadas de
saida. Para as camadas ocultas foram investigadas a adequacdo de todas as combinagdes

possiveis das fungdes linear, logistica e tangente hiperbolica.
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d. Numero de ciclos de treinamento: Foi fixado em 5000 épocas. Teve-se o
cuidado de limitar o numero de interagdes, para que esse ndo se tornasse excessivo, o que
poderia levar a perda do poder de generalizagdo.

e. Fung¢do de treinamento: trainbr — Backpropagation que ¢ uma fungdo de
treinamento da rede que atualiza os valores de peso e de viés de acordo com a otimizagao
de Levenberg-Marquardt. Isso minimiza uma combinag¢do dos quadrados dos erros e
pesos, e, em seguida, determina a combinagado correta de modo a produzir uma rede com
boa capacidade de generaliza¢do, cujo processo ¢ denominado de regularizagdo

bayesiana.
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3. RESULTADOS

Com base na andlise de regressdo multipla, com opg¢do stepwise de selecdo de
variaveis, observou-se que o comprimento da fibra (COM), o indice de fibras curtas
(IFC), maturagdo da fibra (MAT) e o indice micronaire (MIC) foram os caracteres
determinantes da qualidade de fibra (QF) do algodoeiro. Nas analises com RNA's foi
utilizado comprimento de fibra individualmente ou em conjunto com o indice de fibras
curtas, maturagdo de fibra e o indice micronaire, visando a predi¢do da qualidade de fibra
dos genoétipos de algodoeiro.

Os resumos das analises de variancia individuais referentes aos caracteres QF,
COM, IFC, MAT e MIC em 20 genoétipos de algodoeiro nas safras de 2013/14 e 2014/15
estdo apresentados na Tabela 2. Os coeficientes de variagdo experimental (CVe’s) dos
experimentos de 2013/14 e de 2014/15 situaram-se abaixo de 10% para os caracteres
avaliados, indicando boa precisdo experimental. Os valores de CVe’s obtidos estdo de
acordo com os relatados para experimentos desta natureza com a cultura do algodoeiro

(BONIFACIO; MUNDIM; SOUSA, 2015).

Tabela 3. Resumos das analises de variancia dos experimentos realizados com 20
gendtipos de algodoeiro.

QUADRADOS MEDIOS
SAFRA 2013/14 SAFRA 2014/15
FV GL QF MIC MAT COM IFC QF MIC MAT COM IFC
G 19 933*% 0,16% 000% 2294% 33,55% 1027* 0,22% 0,00% 2435% 3304%
Cve 864 647 376 251 832 9,78 793 452 340 764
h? 5788 6046 8965 97.89 9735 5963 6142 8992 9833 9677
X 283 3.8 083 2674 1097 322 406 085 2848 9724

** Significativo a 1%, pelo teste F (P<0,01); CVe — Coeficiente de variagio experimental; h? - Coeficiente

de determinagéo genotipico; i — Média; FV — Fonte de variagdo; GL — Graus de liberdade; QF — Indice de Qualidade
gle fibra, COM — Comprimento de fibra; IFC — Indice de Fibras Curtas; MAT — fndice de Maturagéo da fibra; MIC —
Indice Micronaire.

Foram observados efeitos significativos (P<0,01) para o efeito de genotipos nos
dois experimentos (Tabela 3), indicando a existéncia de variabilidade genética entre os
gendtipos para os 5 caracteres avaliados nas duas safras. Os coeficientes de determinagéo
genotipicos (h?) dos caracteres COM, IFC e MAT foram, para ambos os experimentos,
de alta magnitude.

Os resumos das analises conjuntas para os caracteres QF, COM, IFC, MAT e

MIC, avaliados tanto em 2013/14 quanto em 2014/15, sdo apresentados na Tabela 4.
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Observou-se efeitos significativos (P<0,01) de gendtipos sobre os caracteres QF, COM,
IFC, MAT e MIC. Ja4 para a fonte de variagdo ambientes, safras no caso, observou-se
efeitos significativos (P<0,01) para os caracteres COM, IFC, MAT e MIC. Houve efeito
significativo (P<0,05) de interagdo gendtipos x ambientes para os caracteres QF, COM e

IFC.

Tabela 4. Resumo das analises de varidncia conjuntas dos caracteres avaliados em 20
genotipos de algodoeiro nas safras 2013/14 e 2014/15.

QUADRADOS MEDIOS

FV GL QF MIC MAT COM IFC
Genotipos 19 19,25%* 037%%  0,01%%  4587%F  67,02%*
Ambientes 1 0,48 2,46%F 0,12%%  142,57%% 234 83%k
GxA 19 2.39% 0,14 0.23™ 23,33% 45,17%
CVe(%) 921 7.28 4,14 2.87 7.68
h2(%) 64.81 69.33 92,25 99,27 98,66
Média 3.03 3.96 0.84 2761 10,11

** * Significativo a 1 e 5%, pelo teste F, respectivamente, CVe — Coeficiente de variagdo experimental, h? -
Coeficiente de determinaciio genotipico; FV — Fonte de variacio, GL — Graus de liberdade; QF — Indice de Qualidade
de fibra; COM — Comprimento de fibra; [FC — Indice de Fibras Curtas; MAT — fndice de Maturagéo da fibra; MIC —
Indice Micronaire.

Na Tabela 5 sdo apresentados os resultados obtidos pelas RNA's, utilizando o
comprimento da fibra individualmente ou em conjunto com indice de fibras curtas,
matura¢do da fibra e indice micronaire. Observou-se maior TEA para treinamento,
validag¢@o e predi¢do baseando-se apenas em COM. Também se observou menor TEA na
predi¢do dos dados de média (16,78% e 9,27%) do que dos dados de repetigdes (26,89%
e 14,55%) tanto para as RNA's utilizando COM individualmente quanto em conjunto

com as demais caracteristicas.

Tabela 5. Taxas de erro aparente calculadas nas analises com redes neurais.

Taxa de Erro Aparente - TEA (%)

Procedimentos
Treinamento Validacdo  Predicio 1 Predicio 2
RNA (COM) 10,58 16,81 26,89 16,78
RNA (COM+IFC) 8.47 13,33 14,55 9,27
RNA (COMHIFC+MAT) 543 10,29 10,22 4,86
RNA (COMHFC+MAT+MIC) 2,11 6,55 8.74 1,92

COM - Comprimento de fibra; [FC — Indice de Fibras Curtas; MAT — Indice de Maturacéo da fibra, MIC — Indice
Micronaire.

Considerando a classificagdo dos genétipos quanto aos grupos (Tabela 6),

observou-se que na validagdo das RNA's, utilizando os caracteres COM, IFC, MAT e
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MIC, houve maior percentual de acerto (91,33%) na alocag@o dos gendtipos do grupo 1
do que utilizando somente o COM (73,78%). Resultado similar foi observado para a
classificagcdo dos genotipos do grupo 2, com 88,96% de acerto, considerando COM, IFC,
MAT e MIC, contra 74,55% com base apenas em COM. Ao submeter os dados de
repeti¢do dos genotipos avaliados na safra 2014/15 a predi¢@o, observou que as RNA's
utilizando COM individualmente ou em conjunto com as demais caracteristicas alocaram
corretamente todos os gendtipos do grupo 1, enquanto para o grupo 2 a RNA baseada em
COM, IFC, MAT e MIC se demonstrou superior, com 89,43% de acerto contra 73,28%

considerando apenas COM.

Tabela 6. Resumo do percentual de acerto da classificagdo utilizando redes neurais
artificiais.

Classificacio (%)

Grupos
Validacio Predigio 1 Predicio 2
1 73,78 100,00a 100,00a
1 81,48b 100,00b 100,00b
1 87.12¢ 100,00¢ 100,00¢
1 91,33d 100,00d 100,00d
2 74,55° 73,28a 81,37°
2 79,98b 77.42b 84,24b
2 84,61c 82,67¢ 88.,50c
2 88,96d 89,43d 92.,45d

*a—RNA (COM), b— RNA (COMHEFCY; c - RNA (COMHFC+MAT), d - RNA (COMHFC+MAT+MIC).

Quando se submeteu os dados de médias dos genotipos avaliados na safra 2014/15
a predi¢ao, as RNA’s utilizando COM individualmente ou em conjunto com as outras
caracteristicas também alocaram corretamente os gendtipos do grupo 1, enquanto que
para o grupo 2 a RNA baseada em COM, IFC, MAT e MIC foi superior com 92,45% de
acerto contra 81,37% considerando apenas COM. Quando comparadas as predi¢des,
observou-se que ao submeter os dados de repeti¢des ou de médias dos genotipos avaliados
na safra 2014/15 a predigdo, as RNA’s baseadas em COM individualmente alocaram
corretamente todas os gendtipos do grupo 1. Porém, a predi¢do com base nos dados de
médias foi superior com 81,37% de acerto contra 73,28% utilizando os dados de
repeti¢des. Baseando-se em COM em conjunto com IFC, MAT e MIC, ao submeter os
dados de repeti¢des ou de médias a predigcdo, as RNA’s também alocaram corretamente
os genotipos do grupo 1. Novamente, a predi¢do com base nos dados de médias foi

superior com 92,45% de acerto contra 89,43% utilizando os dados de repeti¢des.
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Na Tabela 6 sdo apresentadas as topologias, considerando a arquitetura de
perceptron multicamadas, quanto ao numero de neurdnios e fungdo de ativagdo nas
camadas ocultas, das RNA’s que apresentaram menor TEA na validagdo utilizando o
comprimento da fibra individualmente ou em conjunto com indice de fibras curtas,
maturagdo da fibra e indice micronaire.

Tabela 7. Topologia das RNA’s, quanto ao numero de neur6nios e fun¢ido de ativacio

nas camadas ocultas (O1, O2 e O3), em relagdo aos caracteres avaliados em 20 genotipos
de algodoeiro.

CoOM COM + IFC

Neurdnios FUNCAO DE ATIVACAO Neurdnios FUNCAO DE ATIVACAO

01 02 O3 01 02 O3 01 02 O3 01 02 O3
3 3 3 Tansig Logsig Tansig 3 3 3 Logsig Purelin Purelin

COM +IFC + MAT COM + IFC + MAT + MIC

Neurdnios FUNCAO DE ATIVACAO Neurdnios FUNCAO DE ATIVACAO

01 02 O3 01 02 O3 01 02 O3 01 02 O3
3 3 3 Purelin Purelin Purelin 3 3 3 Purelin Purelin Purelin

COM - Comprimento de fibra; [FC — Indice de Fibras Curtas; MAT — Indice de Maturacéo da fibra, MIC — Indice
Micronaire.

O maior numero de neuronios por camada foi observado para a RNA baseada em
COM individualmente comparadas as RNA’s baseadas em COM, IFC, MAT e MIC. As
topologias das RNA's baseadas apenas em COM apresentaram fun¢ido de ativagdo nas
camadas ocultas mais complexas comparadas as RNA's baseadas em COM e outras
caracteristicas da fibra, por apresentarem predominancia de fun¢des como /ogsig e tansig,
enquanto a associagdes com o comprimento de fibra predominavam fungdes de ativagio

lineares como purelin.
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4. DISCUSSAO

Para se obter maior acuracia na seleg@o de genotipos de algodoeiro com qualidade
de fibra superior exige informagdes de outros caracteres tecnologicos da fibra, envolvidos
na sua expressdo fenotipica. Neste trabalho observou-se que os caracteres determinantes
da qualidade de fibra foram o comprimento de fibra, indice de fibras curtas, maturacio
da fibra e indice micronaire.

Por ser a qualidade de fibra do algodoeiro um carater governado por muitos genes
e que sofre grande influéncia ambiental, a expressdo dos genes em diferentes fases de
desenvolvimento da fibra de algoddo indica que ha uma grande quantidade de alelos
envolvidos no desenvolvimento da fibra e na sua determinacgio de qualidade. Neste caso,
a selecdo indireta para qualidade de fibra com base em caracteres auxiliares ¢ uma
possibilidade real para os melhoristas do algoddo. A qualidade da fibra ja foi relacionada
ao comprimento e maturidade da fibra (ZABOT, 2007). O uso de tais caracteristicas
associadas a expressdo fenotipica da qualidade de fibra do algodoeiro em analises
discriminatorias sera efetiva se baseada em caracteres de elevada acuracia para o processo
de sele¢do. Somada a qualidade, ¢ importante alcangar elevados niveis de produtividade,
fator esse que esta intimamente ligado a alta tecnologia (ROSOLEM, 2001).

As RNA’s, baseadas em COM, IFC, MAT e MIC, foram superiores as RNA’s
baseadas somente em COM; COM e IFC; COM, IFC e MAT, uma vez que apresentaram
menor TEA para as etapas de treinamento, validacdo e predi¢do. Além disso, as RNA’s
baseadas em COM, IFC, MAT e MIC apresentaram TEA’s, em todas as etapas, inferiores
a 9%, que neste trabalho representou a classifica¢do erronea de apenas dois dos 20
genoétipos avaliados, o que evidencia o elevado potencial de generalizagdo das RNA’s
(BRAGA etal., 2011; CARNEIRO, 2015).

Na predi¢@o, quando se utilizou os dados de médias dos genotipos, as RNA’s
baseadas em COM, IFC, MAT e MIC também foram superiores as RNA’s baseadas
somente em COM e demais caracteristicas, uma vez que as TEA’s foram muito inferiores.

No melhoramento do algodoeiro visando qualidade de fibra, se selecionaria, de
modo geral, as plantas com notas superiores a 2,5, que corresponderiam aos genotipos
alocados no grupo 1. Assim, considerando as predi¢des, observou-se que as RNA’s
baseadas nos caracteres COM, IFC, MAT e MIC foram superiores as analises baseadas

somente no COM e demais associagdes, uma vez que apresentaram para o grupo 1 o
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mesmo percentual de classificag@o correta e maior percentual de classificacdo correta das
genotipos do grupo 2.

A maior acuracia utilizando-se os dados de médias dos caracteres COM, IFC,
MAT e MIC para a predi¢do se deve ao fato dos efeitos ambientais tenderem a se cancelar
com o uso das médias. Na avaliagcdo dos gen6tipos utilizando a escala de notas constatou-
se que 20 dos 40 gendtipos apresentavam contradi¢do quanto as notas de qualidade de
fibra dentro dos mesmos experimentos e, ou, em experimentos diferentes. Considerando
estas contradigdes como erros de avaliagdo, constata-se, nestes experimentos, uma taxa
de erro de 50% associada a avalia¢do. Esta taxa de erro foi muito superior a taxa de erro
de predigdo das RNA’s baseadas em COM, IFC, MAT e MIC, o que evidencia o potencial
de uso das RNA’s no melhoramento do algodoeiro visando qualidade de fibra. As RNA’s
tém se mostrado muito eficazes na solug@o de problemas de predi¢do, reconhecimento de
padrdes e agrupamentos (HAYKIN, 2008), que também sdo dificuldades encontradas nas

diferentes etapas de um programa de melhoramento.
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5, CONCLUSOES

As RNA’s se mostraram muito eficazes na solu¢do de problemas de predigio,
reconhecimento de padrdes e agrupamentos dos gendtipos de algodoeiro.

Utilizar dados de médias na predi¢do por RNA’s geram resultados mais confiaveis
quanto a selecdo para qualidade de fibra dos genotipos de algodoeiro.

Menor nimero de varidveis explicativas para treinamento e validagdo requerem
RNA’s com arquiteturas de maior complexidade.
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