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RESUMO

O objetivo deste trabalho foi aplicar a inteligéncia artificial, através do uso do algoritmo de
agrupamento Emergent self-organizing maps (ESOM), ao estudo da diversidade genética de
acessos de uvas de mesa do Banco Ativo de Germoplasma de videira da Embrapa Semiarido.
Foram avaliadas as seguintes variaveis agronébmicas quantitativas de 93 acessos de uva de
mesa: producdo (kg/planta), numero de cachos por planta, peso do cacho (g), comprimento e
largura dos cachos (cm), peso da baga (g), comprimento e diametro das bagas (mm), teor de
sélidos soluveis (°Brix), acidez titulavel (g/100ml) e relacao de sélidos soltveis/acidez titulavel.
O experimento foi realizado no Campo Experimental de Mandacaru, Juazeiro-BA, sendo
analisados os dados referentes a quatro safras (2018.1, 2018.2, 2019.1 e 2019.2). O
agrupamento realizado pelo algoritmo ESOM foi capaz de descobrir padrbes genéticos e
diferencas entre os acessos de uva de mesa estudados, permitindo a formacao de 10 grupos
heterdticos. O grupo 0 apresentou 0s maiores valores maximos para as variaveis producao
(8,44 kg), peso do cacho (520,19 g), comprimento do cacho (22,30 cm), largura do cacho
(15,10 cm), peso da baga (8,00 g), comprimento da baga (26,84 mm), diametro da baga (22,17
mm) e sélidos sollveis (23,90 °Brix). Também apresentou os maiores valores médios para o
peso do cacho (331,20 g), comprimento do cacho (16,6 cm), largura do cacho (10,5 cm), peso
da baga (5,78 g), comprimento da baga (23,5 mm) e diametro da baga (19,7 mm). A presenca
de variabilidade genética para as variaveis analisadas foi evidenciada pela formagédo dos
mapas de variabilidade genética, demonstrando ampla base genética para os 93 acessos
analisados. A matriz ESOM de similaridade genética indicou 0s cruzamentos mais
promissores entre 0os 10 grupos heteréticos de uva de mesa com base na divergéncia
genética. O cruzamento de gendtipos do grupo 0, composto por gendtipos, em sua maioria,
pirénicos e com bagas de tamanho grande, com gendétipos dos grupo 1, 2, 4, 5 e 7, que sejam
apirénicos e de bagas de tamanho menor sdo os mais indicados. Cruzamentos entre
genotipos dos grupos 0 e 9 ndo sdo indicados. Apesar de serem 0s grupos mais distantes
geneticamente, todos os individuos do grupo 9 possuem um tamanho pequeno de baga e
sementes, caracteristicas consideradas indesejaveis em um programa de melhoramento
genético de uvas de mesa. Os ESOM se mostraram promissores na andlise da diversidade
genética e consequente formacédo de grupos heteroticos, além de indicar quais cruzamentos
mais promissores. Estudos futuros sobre a validagdo dos ESOM como um método de

agrupamento eficiente no melhoramento genético de plantas séo indicados.

Palavras-chave: Vitis spp., agrupamento, variabilidade genética, grupos heteroticos,

algoritmos inteligentes, emergent self-organizing maps.



ABSTRACT

The objective of this work was to apply artificial intelligence, through the use of the ESOM
clustering algorithm, to the study of the genetic diversity of genotypes of table grapes from the
Embrapa Semiarido Vine Germplasm Active Bank. The following quantitative agronomic
variables of 93 table grape genotypes were evaluated: yield (kg/plant), number of clusters per
plant, cluster weight (g), cluster length and width (cm), berry weight (g), length and diameter
of berries (mm), soluble solids content (°Brix), titratable acidity (g/100ml) and soluble
solids/titratable acidity ratio. The experiment was carried out in the Experimental Field of
Mandacaru, Juazeiro-BA, and data referring to four harvesting seasons (2018.1, 2018.2,
2019.1 and 2019.2) were analyzed. The grouping performed by the ESOM network was able
to discover genetic patterns and differences between the studied table grape genotypes,
allowing the formation of 10 heterotic groups. Group 0 had the highest maximum values for
the variables yield (8.44 kg), cluster weight (520.19 g), cluster length (22.30 cm), cluster width
(15.10 cm), weight of berry (8.00 g), berry length (26.84 mm), berry diameter (22.17 mm) and
soluble solids (23.90 °Brix) and also presented the highest mean values for cluster weight
(331.20 g), cluster length (16.6 cm), cluster width (10.5 cm), berry weight (5.78 g), berry length
(23.5 mm) and berry diameter (19.7 mm). The presence of genetic variability for the analyzed
variables was evidenced by the formation of genetic variability maps, demonstrating a broad
genetic base for the 93 genotypes analyzed. The variables with less variability were cluster
length and berry length. The ESOM matrix of genetic similarity indicated the most promising
crosses among the 10 heterotic table grape groups based on genetic divergence. The crossing
of genotypes from group 0, mostly composed of genotypes with seeds and large berries, with
genotypes from group 1, 2, 4, 5 and 7, which are seedless and have smaller berries being the
most indicated. Crosses between genotypes from groups 0 and 9 are not indicated. Despite
being the most genetically distant groups, all individuals in group 9 have a small berry size and
have seeds, characteristics considered undesirable in a table grape breeding program. ESOM
proved to be promising in the analysis of genetic diversity and consequent formation of
heterotic groups, in addition to indicating which crosses are more promising. Future studies on
the validation of ESOM as an efficient grouping method for plant genetic improvement are

indicated.

Keywords: Vitis spp., clustering, genetic variability, heterotic clusters, intelligent algorithms,

emergent self-organizing maps.
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1. INTRODUCAO

A videira (Vitis spp.) ocupa lugar de destaque entre as mais importantes
espécies vegetais, sendo considerada a planta frutifera de domesticacdo mais antiga
gue se tem conhecimento (Radmann and Bianchi 2008). O sucesso dos programas
de melhoramento genético da videira depende da diversidade de Vitis spp., que
normalmente sdo conservadas em bancos ativos de germoplasma, no campo ou in
vitro. Esses bancos de germoplasma devem ser continuamente avaliados e sua
ampliacdo deve ser feita de forma criteriosa, evitando-se duplicatas e erros de
identificacdo. Os estudos de diversidade genética sdo fundamentais para o manejo
racional das colecdes de germoplasma, como também para fornecer informacdes
necessarias sobre o0s genoétipos mais divergentes, orientando cruzamentos e
aumentando a eficiéncia dos programas de melhoramento (Le&o 2008).

A diversidade genética em bancos de germoplasma pode ser estimada com
base em caracteres morfologicos qualitativos e/ou quantitativos através da utilizacao
de técnicas multivariadas (Bertan et al. 2006) e moleculares (Poyraz 2016). Varios
métodos multivariados podem ser aplicados no estudo da diversidade genética, como
a andlise de componentes principais, de variaveis candnicas e os métodos de
agrupamentos, que podem ainda ser assistidos pela utilizacdo de marcadores
moleculares. As estratégias multivariadas sao Uteis na caracterizacao e classificacao
de caracteres de importancia agronémica dos genétipos avaliados (Kumar et al. 2020).
No entanto, um novo paradigma pode ser empregado no melhoramento genético para
fins de selecdo e estudos de diversidade genética que envolvam principios de
aprendizagem em uma abordagem de inteligéncia computacional: a inteligéncia
artificial (Silva et al. 2014).

A inteligéncia artificial € um conjunto de tecnologias que permitem aos
computadores perceber, aprender, raciocinar e auxiliar na tomada de decisdes para
resolucao de problemas, semelhante ao que um ser humano faz (Smith and Shum,
2018). A inteligéncia artificial tem sido utilizada no contexto da agricultura de diversas
formas, como por exemplo na previsdo da produtividade das culturas, deteccao de
doencas, deteccdo de plantas daninhas, padrao de qualidade dos produtos agricolas,

reconhecimento de espécies vegetais, manejo e bem estar animal, manejo da 4gua e
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do solo, estudos meteorologicos e no melhoramento genético de plantas (Liakos et al.
2018, Harfouche et al. 2019, Salehnia et al. 2019).

Os métodos de andlise de agrupamento tem inUmeras aplicacbes em varias
areas da ciéncia, como engenharia, ciéncias médicas, ciéncias da terra, economia e
muitas outras (Robeva and Macauley 2018). A andlise de agrupamentos € uma
aplicacao tipica do modelo de aprendizado de maquina ndo supervisionado,
normalmente usado para encontrar agrupamentos naturais de dados (clusters).
Algumas técnicas de aprendizado de maquina nao supervisionado sdo o aprendizado
hierarquico, agrupamento de dados, modelos de variaveis latentes, reducdo da
dimensionalidade e deteccao de outliers (Liakos et al. 2018, Usama et al. 2019). Essas
técnicas de aprendizado de maquina ndo supervisionado facilitam a analise de
conjuntos de dados brutos, ajudando a gerar um entendimento intuitivo analitico a
partir de dados nao rotulados. Por exemplo, o agrupamento hierarquico é uma
estratégia bem conhecida na mineracdo de dados e na analise estatistica, na qual 0s
dados sdo agrupados em uma hierarquia de clusters usando uma abordagem
aglomerativa ou divisiva (Usama et al. 2019).

Os recentes avancos dos algoritmos de agrupamento, em particular, as
técnicas baseadas em redes neurais artificiais, ajudaram a avancar significativamente
o estado da arte em técnicas de aprendizado de maquina néo supervisionado,
facilitando o processamento de dados brutos sem exigir uma engenharia cuidadosa e
conhecimento de dominio para a criacao de recursos. Uma rede neural artificial € um
processador paralelo distribuido massivamente, composto por unidades de
processamento simples chamadas “neurénios”, uma funcado de ativacado nao linear,
uma funcdo de custo e um algoritmo de retropropagacéo. E uma técnica que modela
a abstracdo de alto nivel nos dados usando uma, algumas ou véarias camadas de
transformacdes lineares e nao lineares. Com uma grande quantidade dessas
camadas de transformacdo, uma maquina pode aprender automaticamente um
modelo ou representacdo de dados bastante complexos (Haykin 2008, Deng et al.
2014, LeCun et al. 2015, Usama et al. 2019).

O objetivo deste trabalho € aplicar a inteligéncia artificial, através do uso do
algoritmo de agrupamento ESOM , ao estudo da diversidade genética de acessos de
uvas de mesa do Banco Ativo de Germoplasma (BAG) de videira da Embrapa
Semiarido. Este o primeiro trabalho sobre o uso de inteligéncia artificial realizado no
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BAG. Espera-se que este estudo apresente mais uma ferramenta a ser incorporada
ao acervo do melhorista de plantas, auxiliando no manejo racional do banco de
germoplasma de videira através do fornecimento de novas informacgfes
disponibilizadas pelo advento da inteligéncia artificial na formacdo de grupos
heterdticos e indicacdo de cruzamentos mais promissores para 0s genotipos de uva

de mesa disponiveis no BAG da Embrapa Semiarido.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1.Origem e domesticacéo, classificacao botanica e caracteristicas morfolégicas
da videira

Entre as culturas domesticadas, poucas sao tdo importantes quanto a videira
(Vitis vinifera spp. sativa). As uvas sdo usadas como fonte de comida e vinho ha
séculos e tém um significado particular nos rituais e na religido. O Antigo Testamento,
por exemplo, menciona as uvas em seu primeiro livro (Génesis 9:20), detalhando o
plantio de uma videira por Noé apés o dilavio (Zhou et al. 2019). Acredita-se que as
espécies de videira tenham trés centros de origem: a regido entre o Mar Negro e o
Mar Céaspio - o "Crescente Fértil', a América do Norte e a Asia. As evidéncias mais
antigas sugerem que o centro de origem mais provavel da videira seja a regido da
Cordilheira do Céaucaso, onde hoje esta localizado o pais da Gedrgia. Sua
domesticacdo, associada a descoberta dos locais onde foram encontrados o0s
primeiros vestigios da fabricacédo e producéo de vinho, por volta de 6.000 anos a.C.,
ocorreu no Oriente Proximo.

Com base em evidéncias micro botanicas, foi descoberto que videiras cresciam
em alguns sitios da Gedrgia, possivelmente dentro das aldeias, e que seus frutos eram
usados como fonte de alimento. Essas evidéncias, associadas as evidéncias quimicas
de um produto feito de uva dentro de varios frascos, que teriam servido como
recipientes de liquidos, permitiu chegar a conclusdo de que o vinho de uva era
provavelmente um dos produtos fabricados (This et al. 2006, McGovern et al. 2017).

Um recente estudo realizado por Riaz et al. (2018), através do uso de
microssatélites (SSR) para analise da diversidade genética em amostras de Vitis
vinifera spp. sylvestris, também indica a Gedrgia como principal centro de origem da

videira e fonte de sua diversidade genética. A domesticacéo da videira possibilitou a
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difusdo da “Cultura do Vinho” por todo o Oriente Préximo e Egito, e, mais tarde, sua
disperséo por todo o mundo (McGovern et al. 2017).

A videira pertence ao Reino Plantae, Subreino Tracheobionta, Superdivisao
Spermatophyta, Divisdo Magnoliophyta, Classe Magnoliopsida, Subclasse Rosidae,
Ordem Rhamnales e Familia Vitaceae (USDA 2020). Segundo Keller (2015), a familia
Vitaceae contém aproximadamente 1000 espécies designadas para 17 géneros que
sdo tipicamente arbustos ou cipds lenhosos que escalam por meio de suas gavinhas
opostas as folhas - dai o nome Vitaceae (do latim viere — que siginifica ‘para anexar’).

Estudos mais recentes, como o de Lu et al. (2018), indicam algumas pequenas
diferencas, atualizando que a familia Vitaceae esta organizada em 16 géneros e
contém cerca de 950 espécies. Wen et al. (2018) concluiram que muitos géneros da
familia Vitaceae precisam ser revisados taxonomicamente através de novas
ferramentas de bioinformética para uma correta classificacdo. As raizes das plantas
da familia Vitaceae sdo geralmente fibrosas e bem ramificadas, e podem crescer até
varios metros de comprimento. As folhas sao alternadas, exceto durante a fase juvenil
de plantas cultivadas a partir de sementes, e podem ser simples ou compostas. Os
frutos sédo geralmente bagas que possuem de uma a quatro sementes (Keller 2015).

Todas as uvas cultivadas pertencem ao género Muscadinia (2n = 40
cromossomos) ou ao género Vitis (2n = 38 cromossomos). Porém, alguns autores
dividem o género Vitis em dois subgéneros: Vitis e Muscadinia, enquanto outros
preferem manter os dois tAxons como géneros separados. As analises das diferencas
gendmicas entre Vitis e Muscadinia separam claramente os dois taxons, mas ndo na
medida em que outros géneros em Vitaceae divergem. Por causa dos diferentes
ndmeros de cromossomos, cruzamentos entre esses dois géneros raramente
produzem hibridos férteis. As principais caracteristicas morfolégicas dos dois géneros
incluem: folhas simples, gavinhas simples ou bifurcadas, geralmente flores
unissexuais, pétalas de flores fundidas que se separam na base, formando uma
caliptra ou “tampa”, frutos em forma de bagas, macias e com polpa (Keller 2015,
Walker et al. 2019).

Muitas espécies de Vitis sdo simpatricas a uma ou mais espécies e todas sao
totalmente férteis ao cruzarem, com excec¢éo do taxon Muscadinia, que forma hibridos
estéreis com as espécies de Vitis. Ao coletar uvas na natureza, pode ser dificil

identificar uma espécie, dada a variacdo natural e o alto potencial para producao de
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hibridos naturais, em locais onde duas ou mais espécies se sobrepdem. As espécies
de Vitis, quando encontradas na natureza, sdo mantidas separadas por diferencas em
suas preferéncias de habitat, barreiras geograficas e diferencas fenoldgicas nas datas
de floracdo. Embora a maioria das espécies da familia Vitaceae resida nos tropicos e
subtrépicos, uma Unica espécie das zonas temperadas, a Vitis vinifera spp. sativa, se
tornou a principal espécie frutifera em quase 90 paises para a producédo de vinho e
suco, ou como uvas frescas de mesa ou uvas secas (passas) (Keller 2015, Walker et
al. 2019).

2.2. Importancia econémica da vitivinicultura

O Submédio do Vale do S&o Francisco destaca-se como uma das mais
importantes regides do Brasil no que diz respeito a fruticultura. De acordo com dados
da Companhia de Desenvolvimento dos Vales do Séao Francisco e do Parnaiba
(Codevasf), em 2019, o Submédio do Vale do Sao Francisco teve um valor bruto de
producdo de mais de 3 bilhdes de reais (Figura 1). As culturas da uva, manga, cana-
de-acucar e goiaba representaram 88% desse valor, com destaque para a cultura da

videira, que representou 41% do valor bruto total de producéo, conforme Figura 2.

4500 000
4,000 000
3.500 000
3.000 000

2.500 00D
2000 000
1.500 000
1.000 000

300.000

2007 N0 2008 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
m Producdo (t) = VBP (RS 1.000,00)

L]

Figura 1. Evolucao dos dados de producéo dos projetos publicos de irrigacdo da Codevasf, 2007-
2019. Fonte: Codevasf, 2020.
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Figura 2. Principais culturas produzidas nos projetos publicos de irrigagdo da Codevasf de acordo
com o Valor Bruto de Producéo (VBP), em 2019. Fonte: Codevasf, 2019.

Segundo dados da Organisation Internationale de la Vigne et du Vin (OIV), no
ano de 2018, a superficie mundial plantada com videiras foi de cerca de 7,4 milhdes
de hectares, com cerca de 41% dos vinhedos de todo o mundo concentrados em cinco
paises: Espanha (13%), China (12%), Franca (11%), Italia (9%) e Turquia (6%). A
produgédo mundial foi de 77,8 milhdes de toneladas de uvas, sendo 57% de uvas de
vinho, 36% de uvas de mesa e 7% de uvas secas. Os cinco principais paises
produtores séo: China (11,7 milhées de toneladas), Italia (8,6 milhdes de toneladas),
Estados Unidos (6,9 milhdes de toneladas), Espanha (6,9 milhdes de toneladas) e
Franca (6,2 milhdes de toneladas). O Brasil ocupa a 152 colocacéo, tendo produzido
em 2020 cerca de 1.416.398 milhdes de toneladas de uvas, sendo 48,61% dessa
producao de uvas de mesa e 51,39% de uvas para processamento de vinhos e sucos
(IBGE 2020, Kist et al. 2020).

A Vitivinicultura € um dos mais representativos setores da fruticultura brasileira
em relagcdo a geracdo de emprego, renda e valor bruto, pelos multiplos usos da uva,
que é utilizada desde o consumo in natura até a producdo de sucos, vinhos,
espumantes e doces (Kist et al. 2020). Esta difundida desde o Rio Grande do Sul (a
31°S de latitude) até o Rio Grande do Norte e Ceara (a 05°S de latitude). A variacao

de altitude também é grande, havendo consideravel diversidade ambiental entre as
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zonas de producdao, incluindo regides de clima temperado, subtropical e tropical
(Camargo et al. 2011).

Segundo dados do IBGE, em 2020, a area plantada com videiras no Brasil foi
de 74.826 hectares, com destaque para a regidao Sul (54.716 ha) e Nordeste (10.429
ha), que produzem 853.300 e 387.662 toneladas, respectivamente. Os maiores
estados produtores sdo o Rio Grande do Sul, com uma producdo de 735.356
toneladas, e Pernambuco, com 338.837 toneladas. Aproximadamente metade da
producédo de uvas brasileiras atende as demandas do mercado de consumo in natura,
enquanto a outra metade € explorada para processamento. A concentracdo da
producado de uvas de mesa ocorre na regidao Nordeste, enquanto a producdo de uvas
para processamento esta concentrada no Sul do pais (Maia et al. 2018).

A Vitivinicultura tropical € tipica de regifes onde as temperaturas minimas néo
sdo suficientemente baixas para induzir a videira a dorméncia. A videira cresce
continuamente e através de tecnologia apropriada € possivel a obtencdo de duas ou
mais colheitas por ano, no mesmo parreiral. Os principais poélos de Vitivinicultura
tropical no Brasil s&o o Submédio do Vale do S&o Francisco, o noroeste paulista e o
norte de Minas Gerais (Camargo et al. 2011). As uvas para exportacao sao produzidas
no Submédio do Vale do Sao Francisco, localizado nos estados de Pernambuco e
Bahia, onde prevalece a atuacdo de médias e grandes empresas agricolas (Maia et
al. 2018).

De 1998 até 2017, as exportacdes brasileiras de uvas de mesa tiveram um
crescimento expressivo de 909,9%, apresentando um incremento médio anual de
7,6% nesse periodo. Essas taxas expressivas de crescimento devem-se a ampliacéo
da producgdo no Submédio do Vale do S&o Francisco, direcionada principalmente para
0 consumo in natura. Cerca de 10% da producao é destinada para o mercado externo,
concentrada principalmente no segundo semestre (meses de setembro, outubro e
novembro), pois se trata de um periodo de entressafra mundial de uvas de mesa e 0s
precos pagos pela fruta atingem valores mais elevados (Maia et al. 2018).

A area de vinhedos destinada a elaboracdo de vinhos finos na regidao do
Submédio do Vale do S&o Francisco totaliza aproximadamente 500 hectares. A regiao
produz os chamados vinhos tropicais, com originalidade e identidade prépria da regiao
tropical, como vinhos finos tranquilos e espumantes, vinho licoroso e brandy.

Anualmente sdo produzidos aproximadamente 4 milhdes de litros de vinhos finos
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(além dos vinhos comuns, que também comecam a ganhar espaco na regido),
empregando direta ou indiretamente cerca de 3.000 pessoas (Embrapa 2020). A
producédo de suco de uva é vista como uma nova alternativa de geracéo de renda para

0s viticultores locais.

2.3.Banco Ativo de Germoplasma de Videira da Embrapa Semiarido

Ao adquirir o habito da agropecuéaria, o homem foi domesticando e
selecionando as espécies para 0 meio-ambiente em que se fixava. Com o dominio
desses recursos genéticos, surgiu a necessidade de colecionar espécies vegetais,
animais e microorganismos para uso presente e futuro. Segundo Costa et al. (2012),
um Banco Ativo de Germoplasma (BAG) se caracteriza por manter um namero grande
de acessos, 0s quais sdo representativos da variabilidade genética da espécie e
género e é mantido com fins conservacionistas, sem efetuar descartes de seus
acessos. Esses acessos — que podem ser o préprio individuo representativo da
espécie, ou partes dele, como estacas (no caso de vegetais), sementes, gametas,
embrides, tecidos e DNA — sdao conservados, regenerados, caracterizados e
disponibilizados para o uso e intercambio (Costa et al. 2012). Quando o melhorista
necessita de mais genes que confiram outras caracteristicas de interesse as suas
novas pesquisas, ele faz uso dos acessos de um BAG (Costa et al. 2012, Machado et
al. 2016).

O avanco da agropecuaria sobre areas de vegetacdo que antes ndo possuiam
valor agricola é considerado um dos agentes causadores da erosao da biodiversidade
no planeta. Hoje, os BAGs transformaram-se nos principais refugios de recursos
genéticos, pois sdo neles que se encontram armazenados 0S genes que podem
devolver parte da vida ao planeta. Desses BAGs saem 0s genes das novas cultivares,
das espécies alternativas, das espécies do repovoamento e revegetacdo de areas
degradadas, entre outros fins (Costa et al. 2012). Segundo dados do INRAE (2020), a
maioria dos paises com tradicdo em vitivinicultura mantém bancos ou cole¢des de
germoplasma de uva, sendo contabilizados em todo o mundo cerca de 130
repositérios e o maior deles preserva mais de 7.000 acessos. Esses bancos e
cole¢cdes sdo mantidos normalmente no campo, para avaliagdo do material e facil
distribuicdo dos genadtipos. Em um BAG de videira s&o mantidas vivas, normalmente,
de duas a dez plantas de cada genotipo (espécies, hibridos, cultivares e clones)
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propagados vegetativamente. Os BAGs no campo tem manutencdo e manejo
trabalhosos, além de estarem expostos aos riscos de perda por calamidades naturais,
pragas e doencas (Le&o 2008).

O Banco Ativo de Germoplasma mantido pela Embrapa Uva e Vinho, possui
1.400 acessos e é considerado o maior acervo de germoplasma de videira de toda a
Ameérica Latina, bem como nas demais unidades parceiras da Embrapa espalhadas
pelo pais que fazem parte do Programa de Melhoramento Genético ‘Uvas do Brasil’,
caso da Embrapa Semiarido.

Ao longo de sua histéria, a Embrapa Semiarido vem executando acdes de
pesquisa e desenvolvimento nesse espaco, mantendo um abrangente programa de
geracdo de conhecimentos, de tecnologias e de inovacdo para as areas secas do
Nordeste, com foco na sustentabilidade da agropecuéria, preservacao ambiental e a
melhoria dos indices sociais do Semiarido brasileiro (Embrapa 2020).

O BAG de Videira da Embrapa Semiarido (Figura 3), esta localizado no Campo
Experimental de Mandacaru, na cidade de Juazeiro, Estado da Bahia (9°24”S,
40°26”0 e 365,5m de altitude) e possui acessos que incluem um grande numero de
variedades das espécies cultivadas (Vitis vinifera e Vitis labrusca), variedades hibridas
interespecificas e espécies silvestres americanas. A maioria dos acessos destina-se
ao consumo in natura e para a elaboracdo de vinhos, mas existem ainda variedades
para a elaboracdo de sucos, com potencial para producédo de uva passa e porta-
enxertos. As atividades referentes a recursos genéticos de videira, como coleta,
intercambio, conservacdo, documentacdo, caracterizacdo e avaliagcdo de
germoplasma séo realizadas no BAG de Videira da Embrapa Semiarido para fornecer
informacdes valiosas para subsidiar o melhoramento genético e o desenvolvimento
de novas variedades de videira para o semiarido brasileiro.

Ledo (2008) avaliou a diversidade genética presente em uma colecdo do BAG
de videira da Embrapa Semiarido com base em caracteristicas morfoagronémicas de
variacdo continua e discreta, através de técnicas multivariadas, analise dos
componentes principais, método de otimizacao de Tocher, UPGMA e projecao grafica
das distancias, concluindo que estas foram eficientes no agrupamento dos genétipos
mais similares, de acordo com as suas caracteristicas fenotipicas, ou com base em

sua genealogia e origem.
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Ledo et al. (2011) avaliaram a diversidade genética presente em 136 acessos
de uvas de mesa do BAG da Embrapa Semiarido, com base em caracteristicas
morfoagronémicas de variacdo continua e discreta. A analise de agrupamento pelo
método de Tocher resultou na formacdo de 30 grupos utilizando-se descritores
morfoagronémicos de variagcdo continua e 9 grupos, com base em caracteres
multicategdricos. Nao houve concordancia entre os grupos obtidos pela analise de
descritores fenotipicos continuos e discretos, independente do método de
agrupamento utilizado e foi detectada a existéncia de variabilidade genética
satisfatoria entre os acessos de uvas de mesa avaliados.

Ledo & Motoike (2011) analisaram a diversidade genética de 47 acessos de
uvas de mesa, procedentes do BAG de Videira da Embrapa Semiéarido, por meio de
20 marcadores moleculares RAPD e sete marcadores microssatélites, e obtiveram as
distancias genéticas entre pares de acessos com base no indice de similaridade de
Jaccard para marcadores RAPD e no complemento aritmético do indice ponderado
para dados de microssatélites. Os grupos foram formados de acordo com a analise
de agrupamento de Tocher e com o método de agrupamento ndo ponderado
(UPGMA), concluindo que os marcadores microssatélites foram mais eficientes do que
0os RAPD na identificacdo das relacdes de parentesco e que as informacfes de
distancia genética, baseadas em caracteristicas moleculares e aliadas ao
desempenho agrondmico das cultivares, permitiram a recomendacdo de parentais
para cruzamentos, para a obtencdo de hibridos superiores nas populacfes
segregantes do programa de melhoramento de videira da Embrapa Semiarido.

Batista et al. (2015) avaliaram a divergéncia genética entre 31 variedades de
videira do BAG da Embrapa Semiarido, considerando caracteristicas de qualidade,
compostos de importancia funcional e atividade antioxidante dos frutos. Foram
avaliadas nas bagas as seguintes caracteristicas: teor de solidos sollveis, acidez
titulavel, relagdo sélidos soluveis/acidez titulavel, resisténcia da baga a forca de
compresséo, teor de taninos (dimeros, oligoméricos e poliméricos), polifenodis
extraiveis totais, antocianinas totais, flavonoides amarelos e atividade antioxidante.
Foi utilizada a distancia generalizada de Mahalanobis para quantificar a divergéncia
genética entre as variedades. Como estratégias de agrupamento, foram empregados
os métodos UPGMA e a analise de variaveis canonicas. A variabilidade genética para

teores de compostos fendlicos, determinados por meio de taninos poliméricos, de
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polifendis extraiveis totais e de antocianinas totais, existentes em variedades de
videira do Banco Ativo de Germoplasma da Embrapa Semiarido permitiu a
identificacdo de gendtipos divergentes com potencial aproveitamento em futuras
acOes de melhoramento voltadas para a melhoria das propriedades funcionais.

Figura 3. Banco Ativo de Germoplasma de Videira - Embrapa Semiarido - Juazeiro, BA. Fonte: Autor,
2021.

A contribuicdo mais recente do BAG de Videira da Embrapa Semiarido para o
agronegécio brasileiro e, em especial, do Submédio do Vale do S&o Francisco,
ocorreu em 2020, com o lancamento da primeira cultivar de uva de mesa 100%
nordestina: a BRS Taina (MAPA 2020).

2.4.Diversidade Genética

Uma condicdo basica da evolucdo biologica € a existéncia da diversidade
genética. No passado, a natureza didica das espécies de videira selvagem ajudou a
manter a heterozigose e essa diversidade. Também aumentaram as chances de
hibridacdo e desenvolvimento de formas hibridas onde existiam espécies simpatricas.
As uvas também fazem parte de um processo de conservacdo e aumento da
diversidade genética, pois quando as bagas amadureciam, eram consumidas por

passaros que espalhavam suas sementes na natureza. Essas sementes podiam
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originar individuos unicos e introduzir seus alelos as populagdes pelas quais
passavam (Walker et al. 2019, Yue et al. 2019).

O estudo da diversidade genética permite o aprimoramento genético das
populacdes de plantas e o fornecimento de ricos recursos de germoplasma para a
criacdo de novas variedades (Yue et al. 2019). Estresses bioticos e abidticos
provocados por novos patdgenos, pragas e mudancas climaticas estimularam a
criacdo de variedades melhor adaptadas. A diversidade genética adequada é a chave
para o melhoramento de culturas capazes de resistir a esses desafios (Riaz et al.
2018). Os BAGs, devidamente constituidos, sédo ferramentas valiosas a preservagao
e a conservacao do maximo possivel de diversidade e variabilidade genética existente
na natureza. A importancia da diversidade genética consiste em introduzir novos
caracteres no contexto genotipico cultivado ja existente. A variabilidade genética é
muito importante porque sem ela ndo pode haver ganho com a sele¢céo (Costa et al.
2012, Brown et al. 2014).

A andlise da diversidade genética nos bancos e colecbes de germoplasma
facilita a classificacdo de acessos e a identificacdo de subconjuntos de acessos
principais com possivel utilidade para fins especificos de melhoramento. O estudo da
diversidade genética € o processo pelo qual a variacédo entre individuos ou grupos de
individuos ou populacdes é analisada por um método especifico ou uma combinacgao
de métodos. Os dados geralmente envolvem medi¢gbes numéricas e, em muitos casos,
combinacdes de diferentes tipos de variaveis (Mohammadi and Prasanna 2003).

A diversidade genética pode ser estudada pelo uso de varias técnicas
estatisticas que podem prever a diversidade. Essas técnicas se baseiam em dados
de linhagem, dados morfolégicos, dados de desempenho agrondmico, dados
bioquimicos e dados moleculares (Mohammadi and Prasanna 2003, Barbosa et al.
2011). Varios sédo os métodos disponiveis para a andlise da diversidade genética em
acessos de germoplasma, linhagens e populacdes, como a andlise de componentes
principais, de variaveis candnicas e 0os métodos de agrupamentos (Cruz 1994,
Mohammadi and Prasanna 2003). Atualmente, com o0 avanco de recursos
computacionais e técnicas matematicas em analise biolégica, novas técnicas e
métodos de avaliacdo da diversidade genética tém sido propostos (Barbosa et al.
2011).
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2.5. Inteligéncia artificial

A inteligéncia artificial (IA) é uma éarea da ciéncia e engenharia. Pode ser
definida como a ciéncia que estuda diferentes tipos de algoritmos, também chamados
de algoritmos inteligentes, que podem ser implementados em maquinas, permitindo a
essas maquinas raciocinar, aprender e agir de forma inteligente, funcionando de
maneira autbnoma em ambientes complexos e em constante mudanca (Russell and
Norvig 2016, Husain 2017).

O seu estudo teve inicio apdos a Segunda Guerra Mundial, e o termo
"inteligéncia artificial” foi criado em 1956, por John McCarthy, que fundou formalmente
essa area de estudo em parceria com Marvin Minsky. O primeiro trabalho reconhecido
a tratar sobre IA foi realizado por Warren McCulloch e Walter Pitts, em 1943. Eles
propuseram um modelo de neurdnios artificiais, chamados de perceptrons, com base
em uma analise detalhada dos neurénios originais biolégicos, em que cada neurdnio
€ caracterizado como "ligado" ou "desligado”, com uma mudanca para "ligado"
ocorrendo em resposta a um estimulo por um numero suficiente de neurdnios
vizinhos. Dessa forma, qualquer funcdo computavel poderia ser calculada por alguma
rede de neurdnios conectados e todos os conectivos ldgicos (e, ou, ndo, etc.) podem
ser implementados por estruturas de rede simples. McCulloch e Pitts também
sugeriram que redes adequadamente definidas poderiam aprender, e, portanto, mudar
sua acao em relacdo ao tempo, tornando-se agentes inteligentes. Idealmente, um
agente inteligente executa a melhor acdo possivel em uma situacdo (Russell and
Norvig 2016, Warwick 2013).

O aprendizado de maquina (machine learning) é a parte da IA dedicada ao
desenvolvimento e estudo de algoritmos que aprendem com os dados. Ele pode ser
definido como uma subarea cientifica da 1A que confere as maquinas a habilidade de
aprender sem serem estritamente programadas. As metodologias do aprendizado de
maquina envolvem um processo de treinamento com o objetivo de aprender com a
“experiéncia” (dados de treinamento) para executar uma tarefa. Geralmente, um
exemplo individual é descrito por um conjunto de atributos, também conhecidos como
caracteristicas ou variaveis. O desempenho do modelo de aprendizado de maquina
em uma tarefa especifica € medida através de experimentos empiricos sobre 0s
dados. Para calcular o desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina,

varios modelos estatisticos e matematicos sao usados. Apos o final do processo de
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aprendizagem, o modelo treinado pode ser usado para classificar, prever ou agrupar
novos exemplos usando a experiéncia obtida durante o processo de treinamento
(Liakos et al. 2018, Husain 2017).

Técnicas de aprendizado de maquina néo supervisionado facilitam a andlise de
conjuntos de dados brutos, ajudando a gerar compreensdes analiticas a partir de
dados ndo rotulados. Os recentes avancos no aprendizado hierarquico, agrupamento
de dados, modelos de varidveis latentes, reducdo de dimensionalidade e deteccao de
outliers, ajudaram a avancar significativamente o estado da arte em técnicas de
aprendizado de maquina nao supervisionada. Por exemplo, a introducéo recente de
meétodos de aprendizagem de representacdo baseada em redes neurais profundas
(deep learning) tém facilitado o processamento de dados brutos, sem a necessidade
de uma cuidadosa engenharia e conhecimento do dominio para a criacdo de recursos
(LeCun et al. 2015, Usama et al. 2019).

A |IA vem avancando rapidamente nos ultimos anos, tanto em termos da
quantidade de recursos dedicados a ela como também em termos de seus resultados.
O crescimento do investimento nessa area recentemente foi impulsionado e também
contribuiu para o rdpido aumento nas capacidades técnicas da inteligéncia artificial
(Furman and Seamans 2019). Atualmente, a IA fornece revolucionarias oportunidades
em uma grande diversidade de aplicacdes que substituem o trabalho humano ou
apoiam os seres humanos em seu trabalho, sob a forma de robética, como parte de
uma variedade de dispositivos inteligentes (Jaakkola et al. 2019), apresentando
inovacdes em todos os setores da economia (Smith 2020), com aplicacdo nas mais
diversas areas: na industria do petréleo (Rahmanifard and Plaksina 2018), no setor da
contabilidade (Shi 2019) e gestéo financeira (Polak et al. 2019), na educacéo e
sistemas educacionais (Vincent-Lancrin and Vlies 2020), na medicina (Winkler-
Schwartz et al. 2019, Mei et al. 2020), no comércio (Song 2019), na biotecnologia (Kim

2019), na agricultura (Liakos et al. 2018), entre varias outras areas.

2.6.Inteligéncia artificial aplicada ao melhoramento genético de plantas

A agricultura desempenha um papel critico na economia global. A presséo no
sistema agricola aumentara com a expansao continua da populagdo humana. Novas
tecnologias, capazes de lidar com uma grande quantidade de dados para impulsionar
a produtividade agricola, minimizando o impacto ambiental, sdo necesséarias (Liakos
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et al. 2018). A IA pode fornecer informacgdes mais precisas sobre situacdes de campo,
permitindo que o responsavel técnico analise, pense e decida sobre as acdes de
gerenciamento. Monitorar os sistemas agricolas com maior precisdo promove um
aumento das habilidades de investigacao, permitindo entender as razdes pelas quais
varios fendmenos estdo ocorrendo. Um desafio ao trabalhar com sistemas biologicos
€ que eles podem ndo se comportar conforme o esperado, porque sao influenciados
por fatores conhecidos ou desconhecidos de maneiras que ndao entendemos. A coleta
mais refinada de dados via IA permite analises aprimoradas de como os diferentes
fatores interagem para influenciar os sistemas agricolas (Smith 2020).

O aperfeicoamento dos algoritmos de IA e do entendimento biolégico
aumentaram a capacidade de prever o desenvolvimento da producdo agricola. O
melhoramento genético de plantas é uma area que pode ser beneficiada com grandes
avancos através de previsées mais precisas sobre o desempenho das diferentes
variedades em diferentes circunstancias. A consideracao classica da producédo em
funcdo dos efeitos genotipicos, ambientais e de manejo, ou seja, a equacao onde o
fenétipo é o resultado da interacdo genotipo-ambiente, poderia ser resolvida com
maior precisdo através do uso da IA para a recomendacdo de novas variedades
(Anderson 2010, Smith 2020).

Khaki et al. (2020) utilizaram a IA na previsao da performance produtiva dos
parentais de milho no melhoramento genético de plantas. Essas previsdes foram feitas
com base nos desempenhos histéricos de linhas puras e testadores, suas informacdes
de agrupamento genético e locais de plantio. Foi concluido que o modelo proposto
pdde estimar o desempenho de qualquer combinacdo entre as linhas puras e 0s
testadores antes dos cruzamentos reais. Isso auxiliaria os melhoristas de plantas a se
concentrarem nas melhores combinacdes possiveis, podendo também estender esse
método para incluir outras variaveis importantes, como componentes climaticos e
condi¢des do solo, para melhorar o desempenho da previséao.

Uzal et al. (2018) realizaram a fenotipagem de plantas de soja para estimar o
namero de graos por vagem para o melhoramento genético através do uso de imagens
aplicadas a uma rede neural convolucional e uma abordagem classica usualmente
utilizada para tais estudos. Concluiram que a rede neural convolucional superou a
abordagem classica, obtendo uma acuracia de 86.2 % frente a 50.4% da abordagem

classica. Alem disso, a rede neural convolucional ofereceu um comportamento mais
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robusto diante das mudancas sazonais e também aprendeu a detectar formas
especificas no contorno das vagens.

Xavier et al. (2017), utilizaram a IA para avaliar a interdependéncia dos
caracteres agrondmicos da soja e os componentes de rendimento para entender a
dependéncia muatua desses caracteres através de sua correlacdo fenotipica,
genotipica e ambiental usando um conjunto de dados coletados em varios anos. Como
resultado do estudo, concluiram que o uso de métodos de aprendizado de maquina
ndo supervisionada fornece uma boa estrutura para investigar interagées entre varios
caracteres quantitativos, definindo assim quais deles seriam os alvos para o
melhoramento genético.

Corréa et al. (2016) utilizaram redes neurais artificiais na selecao de genétipos
de feijoeiro com alta adaptabilidade e estabilidade fenotipica e para verificar sua
consisténcia com o método de Eberhart e Russell. Eles observaram que houve alta
concordancia entre as metodologias avaliadas para discriminacao da adaptabilidade
fenotipica de genotipos de feijoeiro, indicando que redes neurais artificiais podem ser
utilizadas em programas de melhoramento genético para a selecdo de gendtipos de
feijoeiro com alta adaptabilidade e estabilidade fenotipica.

Ampatzidis et al. (2019) desenvolveram uma metodologia para a rapida
avaliacao de novas cultivares de porta-enxertos de citros em um campo comercial em
larga escala utilizando uma nova técnica de alto rendimento baseada no uso de um
veiculo aéreo nao tripulado (drone), relatando que os dados coletados pelo drone e
analisados por redes neurais artificiais mostraram uma forte correlacdo com os dados
coletados manualmente. Os autores citam que a correlacao entre o tamanho da copa
das arvores medido manualmente e medido pelo drone foi alta (R = 0,84), concluindo
que a técnica baseada no uso do drone reduz o trabalho, € mais econémica e
consistente do que o método manual, e que a técnica proposta pode ser utilizada para
avaliar com precisdo e rapidez as cultivares e praticas de manejo, auxiliando os
melhoristas a identificar cultivares de porta-enxertos de citros com melhor
desempenho.

Véarios sdo os estudos disponiveis na literatura que utilizam a inteligéncia
artificial para fins de agrupamento ou classificacdo e analise de diversidade genética.
Gutiérrez et al. (2015) propuseram em seu estudo um novo método de classificacao

para variedades de videiras através do uso de maquinas de vetor de suporte e redes
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neurais artificiais utilizando um espectrofotdmetro infravermelho portatil nas folhas das
plantas em situacdo de campo. As maguinas de vetores de suporte e as redes neurais
artificiais mostraram uma alta confiabilidade na criagdo de modelos de classificagao
varietal de folhas de videira.

Marques et al. (2019) propuseram um método automatico para a classificacao
de variedades de videira com base nas caracteristicas das folhas da planta utilizando
o aprendizado de maquina. Foram analisadas as imagens de folhas de trés variedades
de videira, adquiridas em um vinhedo, onde foram avaliados seis algoritmos de
aprendizado de maquina normalmente utilizados para fins de classificacdo. Os
resultados mostraram que o método proposto pode ser usado como uma alternativa
eficaz ao procedimento manual para classificacdo da videira com base nas
caracteristicas morfoldgicas da folha.

Barbosa et al. (2011) avaliaram a viabilidade de redes neurais artificiais como
uma técnica de analise da diversidade genética de Carica papaya L., implementando
uma rede neural artificial, conforme modelo proposto por Kohonen (1982), na tentativa
de propor uma classificacdo e a formagéo de grupos divergentes dos acessos, com
base no uso de um banco de dados de caracteres agronémicos, como o peso do fruto,
comprimento e diametro, espessura da polpa, firmeza, sdélidos solluveis, entre outros.
Os resultados mostraram que 91.9% dos acessos foram classificados corretamente
nos grupos recomendados pela rede neural artificial, que mostrou ser uma técnica
viavel na classificacdo dos acessos.

Campos et al. (2016) avaliaram a formacado de grupos heterdticos em goiaba,
com base em descritores quantitativos e utilizando uma rede neural artificial tipo Self-
organizing-maps (SOM). Essa técnica determinou o niumero ideal de trés grupos, onde
a consisténcia do agrupamento foi determinada por analise discriminante linear, que
obteve um percentual de classificacdo dos grupos de 86%, concluindo-se que o
método da rede neural artificial é eficaz para detectar a divergéncia genética e
formacao de grupos heteraticos.

Costa et al. (2018) avaliaram a diferenciacao genética das variedades de porta-
enxertos de videira através do algoritmo SOM baseada na combinag&o de marcadores
moleculares RAPD e SSR para determinar a caracterizagao entre as variedades de
porta-enxertos 420-A, Schwarzmann, IAC-766 Campinas, Traviu, Kober 5BB e IAC-

572 Jales e concluiram que apesar das semelhancas morfologicas das variedades
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420-A e Kober 5BB, que compartilham a mesma origem genética, foram geradas duas
novas variedades geneticamente divergentes e que mostram diferencas no
desempenho.

O desenvolvimento de novas abordagens para alcancar um melhoramento
genético de plantas de alto nivel é imperativo. Trabalhos sobre a associacdo da
gendmica e fendbmica a IA estdo fornecendo novos conhecimentos sobre o0s
complexos mecanismos biologicos da interacdo genotipo-ambiente, como por
exemplo, as fungbes da planta em resposta a perturbacdes ambientais. Nos proximos
anos, ndo apenas o melhoramento genético de plantas, mas toda a agricultura,
confiard nos métodos de IA que tomam decisfes e fazem recomendacdes eficientes
baseadas em enormes quantidades de dados altamente heterogéneos e complexos
(Harfouche et al. 2019).

2.7. Agrupamento de dados (data clustering)

A classificacdo, uma das atividades mais primitivas do homem, desempenha
um papel importante e indispensavel na longa histéria do desenvolvimento humano.
Para aprender um novo objeto ou entender um novo fenémeno, os seres humanos
sempre tentam procurar 0s caracteres que podem descrevé-lo e compara-lo com
outros objetos ou fenbmenos conhecidos, com base na semelhanca, dissimilaridade
ou proximidade, segundo certos padrdes ou regras (Anderberg 1974, Xu and Wunsch
2005).

O agrupamento de dados (data clustering ou analise de cluster) é uma técnica
de aprendizado ndo supervisionado que visa organizar uma colecao de itens de dados
em clusters (grupos, subconjuntos ou categorias), de modo que os itens de um cluster
sejam mais semelhantes entre si do que os itens dos outros clusters .

A maioria dos pesquisadores descreve um cluster considerando a
homogeneidade interna e a separacao externa, ou seja, 0os padrdes no mesmo cluster
devem ser semelhantes entre si, enquanto os padrdes em diferentes clusters devem
ser diferentes. Essa nocao de similaridade pode ser expressa de maneiras muito
diferentes, de acordo com o objetivo do estudo, com premissas especificas do dominio
e com o conhecimento prévio do problema (Grira et al. 2005, Xu and Wunsch 2005,
Everitt et al. 2011).
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O agrupamento € tradicionalmente visto como parte do aprendizado nédo
supervisionado, pois é realizado quando ndo ha informacdes disponiveis sobre a
associacao de itens de dados a classes pré-definidas, visto que nenhum dado rotulado
esta disponivel. O objetivo do agrupamento em cluster € separar um conjunto de
dados finito ndo rotulado em um conjunto finito e discreto de dados que possuem
padrdes ocultos "naturais” entre si, ao invés de fornecer uma caracterizacao precisa
de amostras n&o observadas geradas a partir da mesma distribuicdo de probabilidade
(Grira et al. 2005, Xu and Wunsch 2005, Everitt et al. 2011).

Segundo Xu and Wunsch (2005), uma analise de cluster tem basicamente
quatro etapas: selecdo ou extracéo de caracteres, design ou escolha do algoritmo de
cluster, validacdo do cluster e interpretacdo dos resultados. A selecdo escolhe os
caracteres diferenciados de um conjunto de candidatos, enquanto a extracéo utiliza
algumas transformacdes para gerar caracteres Uteis e novos a partir dos originais.
Ambos séo cruciais para a eficacia de aplicacdo do cluster. O design ou escolha do
algoritmo de cluster € uma etapa geralmente combinada com a selecdo de uma
medida de proximidade correspondente, e a constru¢do de uma funcao de critério e a
medida de proximidade afeta diretamente a formacao dos clusters. Quase todos 0s
algoritmos de agrupamento estdo explicita ou implicitamente conectados a alguma
definicdo de medida de proximidade. Uma vez escolhida uma medida de proximidade,
a construcao de uma funcao de critério de agrupamento torna a particdo de clusters
um problema de otimizacdo, que € bem definido matematicamente e possui varias
solucdes na literatura. O agrupamento é uma técnica muito difundida no mundo todo,
e existe uma enorme variedade de algoritmos de clustering, desenvolvidos para
resolver problemas diferentes em campos especificos. Ainda segundo Xu and Wunsch
(2005), ndo existe um algoritmo de clustering que pode ser usado universalmente para
resolver todos os problemas, sendo muito importante investigar cuidadosamente as
caracteristicas do problema em questao para selecionar ou projetar uma estratégia de
clustering apropriada.

Na etapa de validacao do clustering deve-se ter em mente que em um conjunto
de dados qualquer, cada algoritmo de agrupamento sempre pode gerar uma divisao,
independentemente da estrutura existir ou ndo. Além disso, abordagens diferentes
geralmente levam a grupos diferentes; e mesmo para o mesmo algoritmo, a

identificacdo de parametros ou a ordem de apresentacdo dos padroes de entrada
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podem afetar os resultados finais (Xu and Wunsch 2005). Sendo assim, os padrfes e
critérios efetivos de avaliacdo sdo importantes para fornecer um grau de confianca
nos resultados de cluster derivados dos algoritmos usados. Essas avaliacdes devem
ser objetivas e nao ter preferéncia para nenhum algoritmo. Elas devem ser (teis para
responder perguntas como quantos clusters estdo ocultos nos dados, se os clusters
obtidos sado significativos ou apenas um artefato dos algoritmos, ou por que
escolhemos um algoritmo em vez de outro. Algumas métricas podem ser utilizadas
para a validagdo do cluster, como por exemplo a métrica de silhueta, que obtém o
namero de agrupamento ideal pela diferenca entre a distancia média dentro do
agrupamento e a distancia minima entre os agrupamentos, ou seja, o efeito de
agrupamento ideal (Wang and Xu 2019). O obijetivo final do clustering & fornecer
informacgdes significativas a partir dos dados originais, para que eles possam resolver
efetivamente os problemas propostos. Na Ultima etapa da andlise de cluster, que é a
interpretacdo dos resultados, especialistas nos campos relevantes interpretam a
separacdo dos dados. Analises adicionais, inclusive experimentos, podem ser
necessarias para garantir a confiabilidade do conhecimento extraido (Bishop 1995,
Jain et al. 2000, Xu and Wunsch 2005).

Os algoritmos de clustering separam os dados em um certo nimero de clusters.
Segundo Charikar et al. (2019), o agrupamento hierarquico € um popular algoritmo
exploratério de analise de dados com uma variedade de aplicagbes, sendo utilizado
para o agrupamento de imagens e textos até a analise de redes sociais e mercados
financeiros. Uma de suas principais aplicacfes € na area da filogenética, onde séo
usados os padrdes de similaridade ou dissimilaridade genémica, com a finalidade de
criar taxonomias de organismos, objetivando lancar luz sobre a evolugéo de espécies
pela compreensdo de uma arvore ancestral da vida. Os SOM também sado usados
para mapear e organizar populacdes geneticamente similares ou distintas. Como nao
€ possivel comparar seus resultados com os resultados obtidos por técnicas
convencionais, estudos de simulacdo onde a estrutura genética da populacéo ja é
conhecida foram importantes para demonstrar a eficiéncia dos self organizing maps,
revelando que os resultados por eles obtidos tém sentido biolégico (Oliveira et al.
2019).
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2.8.Redes Neurais Artificiais

Segundo Haykin (2008), uma rede neural artificial (RNA) é um processador
paralelo (ou seja, um sistema de processamento de dados) distribuido massivamente,
composto de unidades de processamento simples (0s neurdnios) com aptidao natural
para armazenar conhecimento experimental e disponibiliza-lo para uso. Assemelha-
se ao céerebro em dois aspectos: 1) O conhecimento é adquirido pela rede a partir de
seu ambiente, através de um processo de aprendizado; 2) Os pontos fortes da
conexdo entre os neurbnios, conhecidos como pesos sinapticos, sao usados para
armazenar o conhecimento necessario. A modificacdo dos pesos sinapticos fornece o
método tradicional para o design de redes neurais. No entanto, também € possivel
para uma rede neural modificar sua propria topologia, baseada no fato de que os
neurdnios, no cérebro humano, podem morrer e novas conexdes sinapticas podem
surgir.

Uma RNA padrao consiste em componentes simples conectados chamados de
neurdnios, que produzem saidas com valores reais de acordo com 0s pesos atribuidos
as conexoes e suas funcdes de ativacdo (Sharma and Singh, 2017). Um neurbnio
basico de uma RNA é considerado uma unidade de processamento de dados que é
conectada a outros neurénios por meio de pesos. Cada conexao tem seu proprio peso,
gue geralmente é apenas um numero aleatério no inicio (Van Veen, 2017).

Haykin (2008) e Goodfellow et al. (2016) explicam em detalhes que um
neurdnio artificial € constituido por trés elementos basicos: 1) um conjunto de sinapses
ou elos de conexdo, cada um dos quais € caracterizado por um peso ou for¢a propria.
Especificamente, um sinal xj na entrada da sinapse j conectado ao neurdnio k e é
multiplicado pelo peso sinaptico wkj. O primeiro subscrito em wkj refere-se ao neurénio
em questdo e o segundo subscrito ao final da entrada da sinapse a qual o peso se
refere. Ao contrario do peso de uma sinapse no cérebro, o peso sinaptico de um
neurdnio artificial pode estar no intervalo que inclui valores negativos e positivos; 2)
um somador, que soma o0s sinais de entrada, ponderados pelos respectivos pesos
sinapticos do neurdnio; 3) e uma funcao de ativacéo, para limitar a faixa de amplitude
de saida de um neurdnio para algum valor finito.

As RNAs podem possuir poucas ou muitas camadas e diferentes tipos, arranjos
e quantidade de neurdnios. Essas diferentes formas de organizagéo dizem respeito a

topologia da RNA. Pode-se entdo dizer que existem diferentes tipos de RNAs, pois
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elas possuem topologias diferentes, e, portanto, diferentes aplicabilidades (Van Veen,
2017). Tch (2017) comenta sobre alguns tipos de RNAs em seu artigo: o Perceptron
é considerado o modelo mais simples e antigo de RNA e possui apenas uma camada
de entrada e um neurénio de saida. A RNA Feed Forward também é uma RNA antiga
gque apresenta uma topologia que contém apenas uma camada entre a camada de
entrada e de saida. A RNA MLP (Multiple Layer Perceptron) possui trés tipos de
camadas: a camada de entrada (input layer), camadas ocultas (hidden layers ou black
box) e a camada de saida (output layer), enquanto as RNAs Deep Feed Forward
possuem varias camadas ocultas. As RNAs Convolucionais sdo um tipo de RNA que
tem sido bastante utilizadas atualmente para a solucdo de problemas através do
reconhecimento de imagens. A dimensionalidade das camadas de uma RNA
determina a amplitude do modelo. Existem RNAs que apresentam topologias bem
caracteristicas, desenvolvidas para solucdes de problemas especificos, como, por
exemplo, os Autoencoders, que sdo um tipo de RNA usada nas tarefas de
classificacédo, agrupamento e reducéo de caracteres, e a RNA de Kohonen, que possui
como caracteristica o conceito de “distancia para o neurbénio”, onde esses neurbnios
tentam ajustar seus pesos sinapticos ao maximo em relacdo as entradas que séo
apresentadas a rede. A RNA de Kohonen (self-organizing maps) é bastante utilizada
para tarefas de agrupamento (Van Veen 2017, Usama et al. 2019).

Aprender é o processo de atribuir parametros ideais de ativacdo que permitem
a RNA executar os dados na camada de entrada de modo que sejam mapeados para
um padrdo na camada de saida. Para resolver um determinado problema, uma RNA
pode, ou ndo, exigir multiplas camadas ocultas (Usama et al. 2019). O processo de
treinamento de uma RNA é supervisionado quando o resultado ideal na camada de
saida é especificado. Caso o resultado ideal ndo seja fornecido, trata-se de um
treinamento ndo supervisionado. O treinamento ndo supervisionado geralmente
ensina a RNA a colocar os dados em varios grupos definidos pela contagem de
neurdnios de saida, tratando-se de um processo iterativo. Porém, calcular o erro nao
e tao facil, pois ndo ha um resultado esperado. Dessa forma, nao é possivel mensurar
0 qudo distante esta o resultado do treinamento ndo supervisionado da RNA do
resultado ideal. Entdo, deve ser repetido um numero fixo de iteragfes. Caso a RNA

precise de mais treinamento, ele sera fornecido pelo programa (Heaton 2015).
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Uma RNA obtém seu poder computacional através de sua estrutura paralela
massivamente distribuida e de sua capacidade de aprender e, portanto, generalizar.
A generalizacdo refere-se a producdo de resultados razoaveis da RNA para
informagdes (dados) ndo encontrados durante o treinamento (aprendizado). Algumas
outras vantagens das RNAs sdo: 1) ser uma estrutura néo linear, formada por uma
interconexdo de neurdnios lineares e ndo lineares, distribuida através da rede. A néo
linearidade € uma propriedade altamente importante, principalmente se as condi¢cfes
fisicas subjacentes ao mecanismo responsavel pela geracao do sinal de entrada (por
exemplo, um sinal de fala) é inerentemente nao linear; 2) realizar o mapeamento de
entrada-saida de dados. Para isso, € apresentado a rede um conjunto de dados com
um exemplo escolhido aleatoriamente desse conjunto, e 0S pesos sinapticos
(parametros livres) da rede sdo modificados para minimizar a diferenca entre a
resposta desejada e a resposta real da rede produzida pelo sinal de entrada de acordo
com um critério estatistico adequado. O treinamento da rede é repetido para muitos
exemplos no conjunto, até que a rede atinja um estado estavel, onde ndo ha mais
alteracdes significativas nos pesos sinapticos. Assim, a rede aprende com 0s
exemplos construindo um mapeamento de entrada e saida para o problema em
guestdo. Essa abordagem lembra o estudo da estatistica ndo paramétrica; 3) possuir
adaptatividade, que é a capacidade incorporada das RNAs para adaptar seus pesos
sinapticos as mudancas no ambiente; 4) proporcionar uma resposta evidencial, que
no contexto da classificacdo de padrdes, significa dizer que uma RNA pode ser
projetada para fornecer informacgdes ndo s6 sobre qual padrdo particular selecionar,
mas também sobre a confianca na decisdo tomada. Esta ultima informacéo pode ser
usada para rejeitar padrdes ambiguos que devem surgir, melhorando assim o
desempenho da classificacdo da rede; 5) ser tolerante a falhas. Uma RNA
implementada em forma de hardware tem potencial para ser inerentemente tolerante
a falhas, ou capaz de computacdo robusta, no sentido de que seu desempenho
diminui muito pouco sob condi¢cdes de operacdes adversas; 6) ser capaz de produzir
informac&o contextual, pois todo neurdnio na rede é potencialmente afetado pela
atividade global de todos os outros neur6nios. Consequentemente, as informacdes
contextuais sao tratadas naturalmente por uma RNA (Haykin 2008).

As técnicas de deep learning vém revolucionando o aprendizado de maquina e

a |IA, e estdo sendo cada vez mais usadas em diversas configura¢cdes, como, por
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exemplo, na identificacdo e classificacdo de objetos através de imagens, na
transcricdo da fala em texto, entre outros. Devido a esses avancos, varios tipos de

RNAs tém sido aperfeicoadas e outros novos tipos estéo surgindo (Usama et al. 2019).

2.8.1. Self - Organizing Maps

As RNAs de aprendizado competitivo n&o supervisionado séo uma estrutura de
neurdnios do tipo winner-takes-all (o vencedor fica com tudo) onde cada neur6nio
compete pelo direito da resposta a um subconjunto dos dados de entrada. Esse
esquema € usado para remover as redundancias dos dados nao estruturados. Duas
técnicas principais de RNAs de aprendizado competitivo ndo supervisionado sdo os
self-organizing maps e as redes ART (Adaptive Resonance Theory) (Usama et al.
2019).

Os self-organizing maps (SOM), que também sao conhecidos como mapas
auto-organizaveis ou Kohonen's Maps (Mapas de Kohonen) foram criados pelo
professor finlandés Teuvo Kohonen. Em sua descoberta, Kohonen (1986) prop6s que,
em uma rede simples de elementos fisicos adaptativos que recebem sinais de um
espaco de evento primario, as representacfes desses sinais sdo mapeadas
automaticamente para um conjunto de respostas de saida, de tal maneira que as
respostas adquiram a mesma ordem topolégica dos eventos primarios, conforme
representado na Figura 4. Em outras palavras, foi descoberto um principio que facilita
a formacéo automatica de mapas de caracteres topologicamente corretos de eventos

observaveis.
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Figura 4. Representacéo dos sinais de entrada mapeados para um conjunto de respostas de saida.
Adaptado de Kohonen, 1983. Fonte: Autor, 2021.

Auto-organizacao significa a habilidade de um sistema biolégico ou técnico de
adaptar sua estrutura interna as estruturas percebidas na entrada do sistema. Essa
adaptacdo deve ser realizada de forma que, primeiro, nenhuma intervencdo do
ambiente seja necessaria (aprendizagem nao supervisionada) e, em segundo lugar, a
estrutura interna do sistema auto-organizado representa as caracteristicas dos dados
de entrada que séo relevantes para o sistema. Um exemplo biolégico de auto-
organizacdo é o aprendizado de linguas pelas criancas. Este processo pode ser
realizado por todas as criancas desde a mais tenra idade, em diferentes linguas e em
diferentes culturas (Ultsch 1999).

A rede SOM é uma RNA bidimensional que organiza dados de um processo de
aprendizado nao supervisionado através da nocdo de vizinhanca (funcéo
neighborhood) e usando a distancia euclidiana. O aprendizado comeca com a
atribuicdo de pesos sinapticos e, em seguida, é iniciado um processo de competicdo
no qual cada amostra de dados € alocada ao neurénio que melhor o representa. Este
neurénio € chamado de "vencedor". Entdo, tem inicio a cooperacdo, na qual o
neurbnio vencedor determina a aproximagdo dos outros neurdnios na ordem de
proximidade. Finalmente, os neurdnios que estabelecem sua vizinhanca vao para a
fase de adaptacdo, onde ha ajustes de peso. Apoés todas as iteracdes, 0 mapa €
organizado em uma estrutura topolégica que reflete a proximidade dos elementos em
estudo. A rede SOM pode apresentar topologia hexagonal, onde cada neurénio tem

no maximo seis vizinhos diretos ou topologia quadratica com no maximo quatro
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vizinhos diretos. Além disso, sdo estabelecidos diferentes arranjos que definem o
namero de neurdnios disponiveis no mapa. A rede € forcada a representar dados de
alta dimensdo em uma representacdo de menor dimensao, preservando as
propriedades topologicas dos dados de entrada, enquanto transforma os dados em
um espaco topologico no qual as posi¢cdes dos neurbnios sdo representadas por
caracteristicas estatisticas intrinsecas que fazem parte da natureza inerentemente
nao linear das redes SOM (Rosenblatt 1958, Usama et al. 2019, Santos et al. 2019).

As redes SOM tém sido bastante utilizadas no melhoramento genético de
plantas, em especial nos estudos de diversidade genética. Mancuso (2001) utilizou a
rede SOM para realizar o agrupamento de 20 variedades de uvas de vinho com base
em imagens das folhas dessas variedades, que foram convertidas em variaveis
continuas, concluindo que a rede SOM foi eficiente no agrupamento, permitindo
elucidar as complexas relacdes entre os dados ampelograficos que ndo poderiam ser
detectadas por meio de métodos tradicionais.

Oliveira et al. (2020) utilizaram a rede SOM para mapear os efeitos de deriva
genética, selecdo, migracdo e consanguinidade ao longo de geracfes a partir das
frequéncias alélicas e genotipicas, concluindo que a rede SOM ¢é eficiente para
capturar padrées de diversidade genética de populacdes sujeitas a processos que
reduzem a variabilidade, como deriva, consanguinidade e selecéo, e a processos que
aumentam a variabilidade genética, como a migracdo. Também podem ser
encontrados na literatura outros trabalhos utilizando as redes SOM para estudos de
diversidade genética na cultura do arroz (Santos et al. 2019), do maméao (Barbosa et
al. 2011), da soja (S& 2015) e da goiaba (Campos et al. 2015).

2.8.2. Emergent Self-Organizing Maps

As redes SOM sao complexas na forma como sdo compostas por varios
elementos interconectados: neurbnios e vizinhangcas. Os SOM podem ser
considerados como um sistema multi-agente, que seria um sistema composto por
varios agentes que colaboram para atingir um objetivo. Esses agentes podem ser
identificados como os neurdnios e a colaboracao é a modificacdo do peso do neurénio
em uma vizinhanca. O objetivo dos SOM é a adaptacédo a estrutura dos dados de
entrada (Ultsch 2007).
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Segundo Ultsch (1999), emergéncia € a capacidade de um sistema de produzir
um fendbmeno em um novo nivel, superior. Esta mudanca de nivel € denominada pela
fisica de "modo" ou "mudanca de fase" e é produzida pela cooperacdo de muitos
processos elementares. A emergéncia ocorre tanto em sistemas naturais quanto em
sistemas artificiais ou técnicos. Até mesmo multidées de seres humanos podem
produzir fendbmenos emergentes. Um exemplo é o chamado "Ola" em estadios de
futebol. Os seres humanos funcionam como processos elementares que, por
cooperacao, produzem uma onda em grande escala ao se elevar de seus lugares
jogando seus bracos para o ar. Esta onda pode ser observada em escala
macroscopica e poderia, por exemplo, ser descrita em termos de comprimento de
onda, velocidade e taxa de repeticdo. Sistemas técnicos importantes que sdo capazes
de mostrar a emergéncia sdo, em particular, o laser e o maser. Nesses sistemas
técnicos, bilhdes de atomos (processos elementares) produzem um feixe de radiacao
coerente. A existéncia e cooperacdo de um grande namero de processos elementares
€ necessaria para alcancar a emergéncia.

Na rede SOM tradicional, 0 niumero de neurdnios é muito pequeno para
alcancar a emergéncia. Uma forma comum de uso da rede SOM é que o numero de
neurdnios € aproximadamente igual ao numero de clusters que se espera encontrar
no conjunto de dados. Um anico neurdnio € normalmente considerado um cluster, e
todos os dados cujas melhores correspondéncias caem nesse neurdnio, S&0 membros
deste cluster (Ultsch and Mérchen 2005). Ultsch (1995) afirma em seu estudo que
esse tipo de mapa de caracteristicas de Kohonen realiza o agrupamento de uma
maneira que € semelhante a outro algoritmo de agrupamento estatistico chamado k-
means.

Os emergent self-organizing maps (ESOM), também chamados de mapas
auto-organizaveis emergentes, contém um ndmero muito maior de neurdnios do que
uma rede SOM tradicional. Usando a cooperacao de muitos neurénios, os ESOM séo
capazes de construir estruturas que permitem a visualizacdo de dados de alta
dimensdo em mapas de baixa dimenséo, que, de outra forma, seriam invisiveis (Ultsch
1999). Esse grande numero de neurbnios pode representar clusters de dados
individualmente, o que facilita sua deteccdo. Dessa forma, uma rede ESOM pode
capturar a topologia das dimensdes originais com maior acuracia (Ultsch and Kampf
2004, Ultsch 2007).
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Uma condicdo absolutamente necessaria para obter a emergéncia é a
cooperacao de muitos processos elementares. Portanto, espera-se que a emergéncia
aconteca apenas em mapas de caracteristicas auto-organizaveis com um grande
namero de neurbnios. Esses mapas de caracteristicas emergentes normalmente tém
pelo menos alguns milhares, sendo dezenas de milhares de neurdnios. O namero de
neurdnios pode ser muito maior do que o numero de dados de entrada. Os clusters
sdo detectados nos ESOM n&o considerando neurbnios individuais, mas
considerando a estrutura geral de todo o mapa de caracteristicas (Ultsch 1999).
Através da emergéncia, os ESOM sao diferentes e geralmente superiores aos
algoritmos classicos de agrupamento. Segundo Ultsch (1995) um exemplo candnico
onde essa superioridade pode ser vista € em um conjunto de dados que consiste em
dois subconjuntos diferentes. Usando um mapa de caracteristicas emergentes de uma
dimensdo de 64 por 64 (4096 neurdnios), os dois subconjuntos foram facilmente
distinguidos. Porém, muitos algoritmos estatisticos, em particular o algoritmo k-means,
foram incapazes de produzir uma classificacéo correta. A propriedade de emergéncia
permite visualizar o surgimento de novas estruturas em um nivel de abstracédo
diferente e coincide bem com a ideia de realizar novas descobertas.

Haddad et al. (2009) utilizaram os ESOM com sucesso para realizar a
identificacdo e o agrupamento de centenas de metabdlitos de um banco de dados,
visando encontrar diferencas ou semelhancas nas constituicdes metabdlicas de um
organismo entre diferentes condicbes ambientais.

Rimet et al. (2009) utilizaram os ESOM para o agrupamento de oito
comunidades de algas presentes em fitoplancton e realizaram a comparacao desse
agrupamento em relacdo a outras técnicas multivariadas, concluindo que os ESOM
tiveram a vantagem de ordenar e agrupar os dados em uma Unica analise e apresentar
os resultados de uma forma auto evidente e intuitiva, ao contrario das técnicas
multivariadas, que geraram graficos indecifraveis quando a quantidade de dados era
enorme.

Apesar da aplicacdo dos self-organizing maps em estudos de diversidade genética
de plantas e a consequente formacdo de grupos heterdticos ja ser consagrada na
literatura, ndo ha, até o presente momento, estudos que utilizaram os emergent self-

organizing maps para a analise da diversidade genética.
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CAPITULO Il

EMERGENT SELF-ORGANIZING MAPS APLICADOS AO ESTUDO DA
DIVERSIDADE GENETICA DE ACESSOS DE UVA DE MESA DO BANCO DE
GERMOPLASMA DE VIDEIRA (Vitis spp.) DA EMBRAPA SEMIARIDO
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1. INTRODUCAO

As uvas alcancaram, em 2016, o valor bruto de producdo mundial de quase
US$ 68 bilhdes, sendo considerada uma das culturas frutiferas de maior importancia
comercial do mundo (FAO 2020). Nos ultimos 19 anos, as exportacdes brasileiras de
uvas de mesa obtiveram a expressiva marca de 909,9% de crescimento, devido a
expansao da produgdo no Submédio do Vale do S&o Francisco. Cerca de 10% da
producdo nesta regido € destinada ao mercado internacional, concentrando-se
principalmente no segundo semestre, pois € um periodo de entressafra global das
uvas de mesa e 0s pregos pagos pelas frutas atingem valores mais elevados (Maia et
al. 2018). Em termos de qualidade dos frutos destinados ao consumo in natura,
caracteristicas como apirenia (auséncia de sementes), aparéncia do cacho, sabor da
baga (neutro, moscatel e foxado), baixo desgrane, consisténcia e textura da polpa, e
resisténcia pos-colheita, sdo as de maior interesse (Ledo and Borges 2009).

O crescimento da populacdo e da renda per capita provocam o aumento da
demanda por uvas e por todos os seus produtos derivados. Cultivares com maior
rendimento, mais resilientes a pragas, doencas e estresses ambientais, que
apresentem caracteristicas agronémicas desejaveis para o mercado, sao procuradas
pelos produtores. O Banco de Germoplasma de Videira da Embrapa Semiarido se
destaca por ser o Unico da regido Nordeste do pais, constituindo-se em um recurso
estratégico fundamental para a sustentabilidade da vitivinicultura tropical no Submédio
do Vale do Sao Francisco. O desafio do melhoramento genético da videira € encontrar
maneiras de introduzir efetivamente novos caracteres desejaveis sem abrir médo de
muitas caracteristicas ja existentes que os produtores também valorizam, de modo
gue seja rentavel adotar novas cultivares (Ledo and Borges 2009; Alston and
Sambucci 2019).

Os cruzamentos biparentais sdo os mais utilizados em Vitis vinifera e servem
como base para os processos de selecéo, cuja finalidade € a obtencdo de hibridos
planejados através de polinizacdo controlada, que apresentem grande potencial para
posterior selecdo de clones superiores. O sucesso dos cruzamentos biparentais esta
relacionado, entre outros fatores, a escolha dos genitores (Le&o and Borges 2009).

Os meétodos preditivos baseados em caracteristicas morfologicas,
agrondmicas, fisiolégicas ou genéticas dos genitores, determinadas antes dos

cruzamentos, podem ajudar os melhoristas a concentrarem seus esforgcos em
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combinacgdes promissoras (Cruz et al. 2006). A heterose, expressa em hibridos, esta
diretamente relacionada a diversidade genética entre seus genitores (Falconer 1989).

No melhoramento genético, os estudos de diversidade genética sdo muito
importantes, pois permitem a diferenciagédo de acessos e auxiliam na identificagao de
genotipos contrastantes para a realizacdo de cruzamentos promissores. Por meio de
meétodos classicos, ferramentas biotecnoldgicas ou novas abordagens, é gerada uma
populacdo com variabilidade genética na qual a selecdo pode ser praticada a fim de
se obter um ou mais individuos que relinam caracteres agronémicos de interesse
(Le&do and Borges 2009; Campos et al. 2016).

A diversidade genética pode ser estimada através de varias técnicas
estatisticas e a escolha do método mais adequado sera determinada de acordo com
os objetivos do pesquisador, pela facilidade da andlise e pela forma como os dados
foram obtidos. Métodos multivariados, como a andlise de componentes principais,
variaveis canobnicas e métodos de agrupamento (k-means, DBSCAN, agrupamento
hierarquico da soma de quadrados do erro de Ward, entre outros) tem sido bastante
utilizados em estudos de diversidade genética (Miranda et al. 1988; Cruz 1990; Cruz
et al. 1994, Silva et al. 2007; Murtagh et al. 2011).

Outras abordagens para o estudo da diversidade genética também tem sido
adotadas, como a utilizacao de self-organizing maps (SOM), que sdo um tipo de rede
neural artificial bidimensional que organiza dados de um processo de aprendizagem
nao supervisionado por meio da nogao de vizinhanga e usando a distancia euclidiana.
O aprendizado comeca com a atribuicdo de pesos sinapticos. Um processo de
competicdo tem inicio e cada amostra de dados é alocada para o neurdnio que melhor
a representa, denominado Best Matching Unit (BMU) ou neurdnio vencedor (Santos
et al. 2019).

Os SOM sdo uma ferramenta de visualizacdo que preserva a topologia dos
dados originais, fornecendo uma representacdo visual de grupos de instancias de
dados semelhantes através da geracdo de mapas. Eles apresentam grande
complexidade, pois s&0 compostos por varios elementos interconectados: neurdnios
e vizinhancgas (Kohonen 2012, Ultsch and Morchen 2005). Seu uso como ferramenta
para o estudo da diversidade genética tem se tornado cada vez mais frequente
(Barbosa et al. 2011; Sa 2015, Campos et al. 2016; Santos et al. 2019; Oliveira et al.
2020).
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Emergent self-organizing maps (ESOM) sédo um tipo de SOM que possuem
como principal caracteristica um grande numero de neurénios em relacdo a uma rede
SOM comum. Esse grande numero de neurdnios, que pode variar de 1.000 a
1.000.000, & capaz de produzir o fenbmeno da “emergéncia”. Emergéncia é a
capacidade de um sistema de produzir um fenbmeno em um nivel novo e superior.
Através da cooperacao desse numero maior de neurbnios, a captura da topologia do
espaco original (dados) ocorre com maior acurécia, jA que esse grande numero de
neurdnios pode representar clusters de dados individualmente, o que facilita sua
deteccdo (Ultsch 2007, Ultsch and Kampf 2004). Até o presente momento, nao
existem relatos na literatura sobre a utilizacdo dos ESOM para estudos de diversidade
genética em culturas agricolas.

Sendo assim, o objetivo deste estudo é apresentar a técnica dos ESOM como
método alternativo para o estudo da diversidade genética em programas de
melhoramento genético de plantas, através da sua aplicacao a analise da diversidade
genética de acessos de uva de mesa do Banco de Germoplasma de Videira da

Embrapa Semiarido.

2. MATERIAL E METODOS

2.1.Localizacdo e Manejo do Banco de Germoplasma de Videira

O Banco de Germoplasma de Videira da Embrapa Semiarido esta localizado no
Campo Experimental de Mandacaru, Juazeiro-BA (9 ° 24 7S, 40 ° 26” O e 365,5 m de
altitude), conforme pode ser visualizado na Figura 5:
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Figura 5. Localizacdo do Banco de Germoplasma de Videira da Embrapa Semiarido, na Estacdo

Experimental de Mandacaru em Juazeiro, BA.

As plantas sdo conduzidas em sistema de espaldeira, utilizando um

espacamento de 3,0 metros entre filas de plantio e 2,0 metros entre plantas, com

irrigacéo localizada por gotejamento. Cada acesso € composto por quatro plantas

formadas em cordao bilateral que sdo podadas em duas épocas alternadas ao longo

do ano, sendo uma poda curta no 1° semestre e uma poda média com 6 a 8 gemas

no 2° semestre. O manejo da copa consiste na poda, desbrota e desponte de ramos,

além do controle de plantas daninhas com aplicacao de herbicida e roco mecanizado

e controle quimico de pragas e doencas.
O estudo foi realizado durante os anos de 2018 e 2019, utilizando as médias
de quatro ciclos de produgéo (2018.1, 2018.2, 2019.1 e 2019.2) de 93 acessos de uva

de mesa (Tabela 1).
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Tabela. Cédigos de identificagcdo dos 93 acessos de uva de mesa do Banco de Germoplasma de
Videira da Embrapa Semiarido utilizados para a analise de diversidade genética.

- Cédigo de - Cddigo de - Cédigo de - Cadigo de
Genotipo Identificagéo Genotipo Identificacéo Genotipo Identificagéo Genotipo Identificagéo
Christmas IAC Moscatel de
A1105 0 Rose 24 Madalena a7 Jundiai 0
A1118 1 CNPUV 8 25 Igawa 48 Mgscate' 71
rega
A1581 2 Concord 26 Impero 49 Moscatel 72
Clone Nazareno
Angelo 3 Crimson 27 Isaura 50 Muscat Noir 73
Pirovano Seedless
August 4 Dattier de 28 ltalia 51 Neo Muscat 74
Giant Beirut
Dawn - Nidgara
Aurora 5 Seedless 29 Italia Clone | 52 Rosada 75
Don Italia -
Baresana 6 Mariano 30 Melhorada 53 Patricia 76
Benifuji 7 Dona Maria 31 Japiter 54 Perlette 77
Benitaka 8 Early 32 Kagina 55 Perlona 78
Muscat
Emerald o
Blue Lake 9 Sedless 33 Kyoho 56 Piratininga 79
Branca Estevéo Lake Portuguesa
Salitre 10 Marinho 34 Emerald 57 Blanes 80
) Lakemont
Brasil 11 Eumelan 35 Seedless 58 Queen 81
Bronx .
Seedless 12 Feal 36 Liberty 59 Red Globe 82
BRS Clara 13 Ferral 37 Madeleine 60 Regina 83
Royal Roma
BRS lIsis 14 Fiesta 38 Marengo 61 Reliance 84
BRS Linda 15 Flame 39 Maria 62 Rosaky 85
Seedless Rosada
BRS Flame Marroo Ruby
Morena 16 Tokay 40 Seedless 63 Seedless 86
. Seyve
s 17 Frakenthal 41 Michele 64 Villard 87
9 12327
California 18 Golden 42 Monte 65 Soraya 88
Queen Serrat
Ceilad 19 H 449100 43 Moscatel 66 Sovrana 89
Branca Pirovano
Centenial . Moscatel Tardiade
Seedless 20 Himoront 44 Caillaba 67 Caxias 90
Moscatel de Thompson
CG 351 21 IAC 13822 45 Alexandria 68 Seedless 91
Moscatel de A
CG 38049 22 IAC 77526 46 Hamburgo 69 Vénus 92
CG 4113 23
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2.2.Variaveis agronémicas analisadas

Foram analisadas as seguintes variaveis agronémicas quantitativas:

a. Producao: avaliada na colheita por meio da pesagem de todos os cachos

colhidos utilizando em balanca eletronica digital, expressa em quilogramas (kg);

b. Numero de cachos: obtido pela contagem de todos os cachos;

c. Peso dos cachos: determinado pela divisdo do peso total dos cachos pelo

namero de cachos por videira, expresso em gramas (g);

d. Comprimento e largura do cacho: medidos em uma amostra de cinco cachos

por acesso, por meio de régua e expressos em centimetros (cm);

e. Peso da baga: determinado numa amostra de 10 bagas colhidas em cada
cacho, num total de 50 bagas por acesso, através de balanca eletronica digital,

expresso em gramas (g);

f. Comprimento e didmetro das bagas: avaliados na mesma amostra de bagas

do item anterior, por meio de régua, expressos em milimetros (mm);

g. Teor de soélidos soluveis totais: leituras feitas no mosto extraido de 50 bagas
por parcela, em refratbmetro digital com ajuste automatico de temperatura

(ATAGO, Digital Pocket Refractometer, modelo PAL-1) e expresso em ° Brix;
h. Acidez titulavel: através da diluicdo de 5 ml de polpa de uva em 50 ml de agua

destilada juntamente com solucdo de NaOH 0,1 N utilizando um titulador

automatico, marca Metrohm (modelo 848 Titrino plus) (AOAC, 2010), e os

resultados foram expressos em g de acido tartarico a 100 mL -1;

I. Relacéo teor de solidos soluveis totais/acidez titulavel.
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2.3. Emergent self-organizing maps

Para estudar a diversidade genética de 93 acessos de uva de mesa do Banco
de Germoplasma de Videira da Embrapa Semiarido, foram gerados ESOM de
configuracdo matricial de 16.000 neurdnios (100 linhas x 160 colunas). Para a geracao
dos ESOM, os dados foram padronizados e foi utilizado o pacote Somoclu (Wittek et
al. 2013) em linguagem de programacéo Python.

O agrupamento formado pela ESOM pode ser executado da seguinte forma: os
Best Matching Units (BMU) sao identificados e seus pontos de dados correspondentes
podem ser agrupados manualmente em Varios grupos. A associacao dos grupos pode
ser visualizada pela coloracdo dos BMU. Ou seja, os BMU que possuem cores iguais
pertencem ao mesmo grupo (Ultsch and Mdérchen, 2005).

Foram gerados onze boxplots afim de facilitar a discussdo ao permitir a
visualizacdo dos valores médios, maximos, minimos para cada variavel analisada,
bem como os outliers de cada grupo.

Também foram gerados os mapas de variabilidade genética, que permitem
visualizar a variabilidade genética existente entre os grupos formados para cada
variavel analisada.

Por fim, foi gerada a matriz ESOM de similaridade genética, que indica quais
0S cruzamentos mais promissores entre 0s grupos heteréticos formados pela rede

ESOM com base na distancia Euclidiana entre os grupos.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1. Agrupamento da rede ESOM

O mapa de agrupamento pode ser interpretado da seguinte forma: cada ponto
colorido corresponde a um genotipo que possui sua respectiva identificacdo numeérica.
Pontos da mesma cor representam os genotipos que pertencem a0 mesmo grupo
geneético, ou seja, gendtipos similares geneticamente de acordo com as variaveis
analisadas. Dessa forma, € possivel identificar os grupos formados pela rede ESOM,

conforme Figura 6.
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. GRUPO 2 . GRUPO 4 GRUPO 8
GRUPO 3 . GRUPO 5 . GRUPO 9

Figura 6. Emergent self-organizing map do agrupamento realizado pela rede neural.

A porcentagem de acessos alocados em cada grupo foi: 20,43 % no grupo O;
11,82 % no grupo 1; 26,88 % no grupo 2; 11,82 % no grupo 3; 6,45 % no grupo 4; 5,37
% no grupo 5; 1,07 % no grupo 6; 6,45 % no grupo 7; 1,07 % no grupo 8 e 8,60 % no
grupo 9.

Ledo (2008), ao analisar a diversidade genética em 136 acessos de uva de
mesa pertencentes ao BAG da Embrapa Semiarido através da andlise de
componentes principais, concluiu que néo foi possivel identificar uma tendéncia na
formacao dos grupos, tais como uma caracteristica comum, genealogia ou origem
geografica. Ainda segundo Ledo (2008), alguns grupos formados agruparam
cultivares téo distintas quanto aquelas de diferentes origens geograficas; espécies,
tais como Vitis vinifera, Vitis labrusca e hibridos interespecificos; cultivares com
sementes e sem sementes. Resultados semelhantes foram obtidos no presente
estudo. Apesar da predominancia de cultivares sem sementes e com sementes em
alguns grupos, como no grupo 7, onde apenas a cultivar Italia possui sementes, e do
grupo 9 ser formado apenas por cultivares com sementes, 0s demais grupos formados

por mais de um genotipo possuem cultivares com e sem sementes.
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3.2.Boxplots dos grupos formados pela rede ESOM

Os valores médios, maximos e minimos para as variaveis estudadas em cada

grupo, bem como os outliers, podem ser visualizados nos boxplots A ao K.
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Boxplots. Producdo em kg/planta (A), nimero de cachos por planta (B), peso do cacho em gramas
(C), comprimento do cacho em centimetros (D), largura do cacho em centimetros (E), peso da baga
em gramas (F), comprimento da baga em milimetros (G) diametro da baga em milimetros (H), teor de
sélidos soltveis em °Brix (1), acidez titulavel (J) e relagéo solidos soluveis/acidez titulavel (K) para os
10 grupos formados pelos Emergent self-organizing maps.

O grupo 3 apresenta o0 maior valor médio de producédo por planta (3,97
kg/planta) e também numero de cachos (20 cachos/planta). O grupo O apresenta 0s
maiores valores maximos para as variaveis producao (8,44 kg), peso do cacho (520,19
g), comprimento do cacho (22,30 cm), largura do cacho (15,10 cm), peso da baga
(8,00 g), comprimento da baga (26,84 mm), diametro da baga (22,17 mm) e sélidos
solaveis (23,90 °Brix) e também apresenta os maiores valores médios para o peso do
cacho (331,20 g), comprimento do cacho (16,6 cm), largura do cacho (10,5 cm), peso
da baga (5,78 g), comprimento da baga (23,5 mm) e diametro da baga (19,7 mm). O
grupo 4 apresentou o maior valor medio de solidos soluveis (20,8 °Brix). O menor valor
médio de producéo (1,22 kg) e acidez titulavel (0,39 g/ml) e o maior valor médio de
sélidos soluveis / acidez titulavel (57,6) pertence ao grupo 8, que € formado por
apenas 1 acesso. O grupo 9 possui os menores valores médios para 0s caracteres
peso do cacho (131,84 g), comprimento do cacho (12,52 cm), largura do cacho (7,30
cm), peso da baga (2,27 g) e comprimento da baga (15,74 cm). O grupo 6 possui 0
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menor valor médio de solidos soltveis (15,6 °Brix) e solidos solluveis / acidez titulavel
(31,13).

A formacao de grupos entre os acessos de um banco de germoplasma é muito
importante, pois permite ao melhorista a possibilidade de formacdo de grupos
heterdticos. Um grupo heterético pode ser definido como um grupo de gendtipos,
relacionados ou ndo, de uma mesma ou diferentes populacdes, que exibe capacidade
de combinacao e resposta heterética quando cruzado com genétipos de outros grupos
de germoplasma geneticamente distintos (Melchinger and Gumber 1998). De acordo
com Campos et al. (2016), a formacdo de grupos heteroéticos facilita a selecdo de
genatipos divergentes para o melhoramento por meio da geracédo de hibridos, visto
gue permite a selecdo de gendtipos adequados para cruzamentos entre diferentes
grupos heteroticos, aumentando as chances de obtencédo de gendtipos superiores.

Os grupos heteroticos tém um forte impacto na melhoria das culturas que
apresentam o fendmeno da heterose porque eles pré determinam o tipo de
germoplasma que sera usado em um programa de melhoramento genético para
selecdo de hibridos por um longo periodo de tempo (Melchinger and Gumber 1998).
Ledo et al. (2011) afirmam que, por ser uma espécie altamente heterozigotica, espera-
se obter o efeito heterético maximo nas geragcfes segregantes da videira a partir do
cruzamento de pais divergentes.

Semelhantemente aos resultados obtidos por Ledo (2008) houve a formacao
de um grupo composto por clones da cultivar Italia de bagas vermelhas como
‘Benitaka’ e ‘Brasil’, que possuem teores de solidos sollveis e sabor moscatel mais
acentuado que a cultivar Italia, bem como as cultivares ‘Italia Melhorada’ e ‘Italia Clone
1’, todas inseridas no grupo 0. Nesse grupo também predominam cultivares que se
destacam pelo tamanho de suas bagas: ‘Dona Maria’, ‘Queen’ e ‘Red Globe’. Também
foram inseridas no grupo 0 as cultivares ‘BRS Linda’ e ‘BRS Isis’, duas importantes
cultivares comerciais desenvolvidas pela Embrapa.

O grupo 3 se destacou por possuir o maior valor para as variaveis producao e
namero de cachos, sendo composto também por duas cultivares comerciais
desenvolvidas pela Embrapa: ‘BRS Clara’ e ‘BRS Morena'.

O grupo 7 é composto por duas importantes cultivares comerciais que bem
representam o passado e presente do melhoramento genético das uvas de mesa: a

cultivar ‘Italia’, uma das primeiras cultivares comerciais do Submédio Vale do Sao
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Francisco, e a cultivar ‘BRS Vitéria’, uma das cultivares mais comercializadas no
Submeédio do Vale do S&o Francisco atualmente.

As cultivares ‘Aurora’ e ‘IAC 77526’, consideradas sinonimias, foram alocadas
no grupo 2. Ledo (2008) obteve resultado semelhante com relagdo a essas duas
cultivares, porém, o mesmo resultado ndo foi obtido com relacédo a outras cultivares
(‘Dattier de Saint Vallier, ‘Seyve Villard 20365’, ‘Emperatriz’ e ‘CG 28467’), chegando
a conclusdo que a técnica multivariada de agrupamento utilizando variaveis
morfoagronémicas ndo foi eficiente em agrupar genoétipos idénticos. No presente
estudo, nao foi possivel concluir se o agrupamento realizado pela rede ESOM foi
eficiente ao agrupar sinonimias devido ao pequeno numero de sinonimias utilizadas
na a analise (apenas duas).

O agrupamento realizado pela rede ESOM foi capaz de descobrir padroes
genéticos e diferencas entre os acessos de uva de mesa estudados, permitindo a

formacao de grupos heteraticos.

3.3.Mapas de variabilidade genética

Os ESOM de variabilidade genética dos grupos formados também foram gerados e
podem ser visualizados na Figura 7.

Mapa A Mapa B
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Mapa J

Mapa G
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Figura 7. Emergent self-organizing maps das
variaveis producao (A), numero de cachos (B),
peso do cacho (C) e comprimento do cacho (D),
largura do cacho (E), peso da baga (F),
didmetro da baga (G), comprimento da baga
(H), solidos solaveis (1), acidez titulavel (J) e
relacdo sélidos sollveis / acidez titulavel (K)
para os 10 grupos heteréticos.

Mapa K

A interpretacao dos mapas de variabilidade genética é bastante simples, sendo
anéloga a interpretagcdo de um mapa de calor: o tom em vermelho mais escuro
representa o valor de maior magnitude, enquanto o tom em azul mais escuro
representa o valor de menor magnitude. Os valores de variacdo dentro desse intervalo
sao representados por cores intermediarias aos tons vermelho/azul escuro. Dentro
das regides coloridas, que representam 0s acessos, existem pontos de cor branca e
seus respectivos rotulos numéricos de identificacdo. Como os mapas gerados tém a
forma de um retangulo, deve-se perceber que o quadrilatero inferior € uma
continuacéo do quadrilatero superior ou vice versa. O mesmo vale para o quadrilatero
da direita e da esquerda.

As variaveis que possuem maior variabilidade sdo a produgéo, o nimero de
cachos, o peso e o comprimento da baga, o teor de sélidos sollveis e a acidez
titulavel. Ledo (2008), em seu estudo de diversidade genética deste mesmo BAG,
também concluiu que o nimero de grupos formados e a distribuicdo satisfatéria dos
acessos nestes grupos possibilitou a identificacédo de genitores para a formacgéo de

populacdes segregantes com ampla base genética.

3.4.Matriz ESOM de similaridade genética

A matriz ESOM de similaridade genética (Figura 8) indica quais 0s cruzamentos
mais promissores entre os 10 grupos heterdticos de uva de mesa com base na

divergéncia genética.
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Figura 8. Matriz Emergent self-organizing maps de similaridade genética.

Visando a qualidade dos frutos destinados ao consumo in natura,
caracteristicas como apirenia (auséncia de sementes), aparéncia do cacho, sabor da
baga (neutro, moscatel, especial e foxado), baixo desgrane, consisténcia e textura da
polpa, e resisténcia pds-colheita, sdo as de maior interesse (Ledo and Borges, 2009),
sendo consideradas caracteristicas que norteiam os programas de melhoramento
genético da videira. Entre essas caracteristicas, a apirenia é de grande importancia,
pois as uvas sem sementes sao geralmente as preferidas pelo consumidor para o
consumo in natura, e essa demanda tem aumentado nos ultimos anos (Pearl et al.
2003). Sendo assim, a producdo de novas cultivares de uvas sem sementes e com
bagas grandes, adequadas ao consumo de mesa, constitui um dos principais objetivos
dos estudos de melhoramento de videira.

Segundo Le&o (2008), a selecdo de genotipos com base somente na
divergéncia genética, sem considerar seus préprios desempenhos, ndo € uma boa
estratégia em um programa de melhoramento. Dessa forma, a recomendacdo de
cruzamentos em programas de melhoramento entre gendtipos divergentes, mas que
apresentem desempenho superior nas principais caracteristicas de importancia

agrondmica seria a mais indicada. O cruzamento de genoétipos do grupo O,
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caracteristico por possuir genétipos com bagas de tamanho grande com genétipos
sem semente do grupo 1, sdo indicados. O gendtipo ‘Flame Seedless’ pode ser
utilizado como progenitor masculino e cruzado com o gendtipo ‘ltalia Melhorada’,
utiizado como progenitor feminino. Também s&o indicados cruzamentos entre 0s
gendtipos ‘Reliance’ e ‘Jupiter’ (grupo 1), utilizados como progenitores masculinos,
com os genotipos ‘ltalia Clone 1’ e ‘Michele Paglieri’ (grupo 0), respectivamente,
utilizados como progenitores femininos.

O grupo 0 também apresenta divergéncia genética em relagdo aos grupos 2, 4
e 5. Os gendtipos sem sementes e de bagas pequenas ‘Emerald Seedless’, ‘CG351’
e ‘Marroo Seedless’ (grupo 2), podem ser usados como progenitores masculinos e
cruzados com os genétipos ‘Dona Maria’ e ‘Monte Serrat’ (grupo 0), que seriam o0s
progenitores femininos. Os gendtipos sem sementes do grupo 5, ‘Lakemont Seedless’,
‘Ruby Seedless’ e ‘Fiesta’ (progenitores masculinos) podem ser cruzados com ‘Italia
Melhorada’, ‘Dona Maria’ e ‘Michele Paglieri’ (progenitores femininos) do grupo 0.

O grupo 7, no qual predominam acessos de uvas sem sementes e no qual esta
inserida a cultivar comercial ‘BRS Vitoria’ pode ser cruzada com os grupos 2, 3 e 9.
Cruzamentos entre a ‘BRS Vitoria’, progenitor masculino e ‘Moscatel de Hamburgo’
ou ‘Moscatel de Alexandria’ (grupo 3, progenitores femininos) sao indicados, visto que
pode-se aliar o sabor moscatel e maior tamanho de bagas a uma cultivar comercial
de menor tamanho de bagas.

Os grupos 0 e 9 sdo os mais distantes geneticamente. Porém, considerando
gue o obijetivo principal do programa de melhoramento genético para uvas de mesa é
a obtencdo de novas cultivares apirénicas, seus cruzamentos nao sao indicados.
Todos o0s genotipos alocados no grupo 9 possuem sementes e bagas de tamanho

pequeno.

4. CONCLUSAO

O agrupamento realizado pela rede ESOM permitiu a formacédo de 10 grupos
heteroéticos. Nao foi possivel identificar uma tendéncia na formagcdo desses grupos,
como uma caracteristica comum, genealogia ou origem geografica. O grupo 0 se
destacou por alocar gendtipos com maiores valores médios para as variaveis peso do

cacho, comprimento do cacho, largura do cacho, peso da baga, comprimento da baga
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e diametro da baga. Alguns genotipos importantes fazem parte desse grupo,
como a ‘ltalia Melhorada’, ‘Benitaka’, ‘Red Globe’ e as cultivares comerciais ‘BRS
Linda’ e ‘BRS Isis’, desenvolvidas pela Embrapa. Com exceg¢ao do gendtipo ‘ltalia’,
todos os outros gendtipos alocados no grupo 7 sdo apirénicos. Porém, existem
genotipos com e sem sementes alocados em um mesmo grupo, indicando que o
método da rede ESOM né&o conseguiu detectar, a partir das variaveis analisadas,
genotipos pirénicos e apirénicos.

Os ESOM (ou mapas) de variabilidade genética evidenciaram a grande
variabilidade genética presente nas variaveis analisadas entre os grupos formados,
indicando uma distribuicdo satisfatoria dos acessos nesses grupos. Uma das
vantagens dos mapas de variabilidade consistem em permitir a visualizacdo em 2D
da variabilidade genética de uma populacéo ou colecdo em estudo a partir de variaveis
quantitativas, que seriam mais dificeis de serem visualizadas através de uma tabela
ou de uma lista gerada a partir das técnicas multivariadas tradicionais. Em estagios
iniciais de programas de melhoramento genético de plantas, onde normalmente se
dispbe de um grande nimero de genadtipos, ou no caso de estudos com populacées
grandes, os mapas de variabilidade podem ser tornar uma ferramenta valiosa,
indicando ao melhorista qual a base genética de sua populacao ou plantel: se é uma
base genética ampla ou estreita.

A matriz ESOM de similaridade genética indicou os cruzamentos mais
promissores baseados na divergéncia genética. Porém, esses cruzamentos devem
ser orientados aliados ao desempenho superior de cada grupo para as principais
variaveis de importancia agrondmica. O cruzamento de gendtipos do grupo O,
composto por gendtipos, em sua maioria, pirénicos e com bagas de tamanho grande,
com genotipos dos grupo 1, 2, 4, 5 e 7, que sejam apirénicos e de bagas de tamanho
menor sdo 0s mais indicados.

Cruzamentos entre gendétipos dos grupos 0 e 9 ndo sao indicados. Apesar de
serem 0S grupos mais distantes geneticamente, todos os individuos do grupo 9
possuem um tamanho pequeno de baga e possuem sementes, caracteristicas
consideradas indesejaveis em um programa de melhoramento genético de uvas de
mesa. Estudos futuros sobre a validacdo dos ESOM como um método de

agrupamento eficiente no melhoramento genético de plantas sao indicados.
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