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RESUMO 
 

Os estudos para a obtenção de novas cultivares com características agronômicas 

desejáveis no melhoramento genético, são constituídos por um grande número de 

acessos, seguidos por longos períodos de experimentação. Estes conjuntos de dados 

são tradicionalmente avaliados por meio de análises univariadas, as quais não levam 

em consideração a dependência que pode existir entre as variáveis. A CDpca 

(Clustering and Disjoint Principal Component Analysis) apresenta-se como uma 

modificação recente da Análise de Componentes Principais, com a finalidade de 

facilitar a interpretação destes dados. Assim, o objetivo deste trabalho foi aplicar a 

CDpca em dados agronômicos da área de melhoramento genético de plantas e 

aprimorar e/ou adequar essa técnica. A Clustering and Disjoint Principal Component 

Analysis (CDpca) quando comparada a Análise de Componentes Principais (ACP), 

apresenta algumas vantagens como a facilidade de interpretação de seus resultados. 

Entretanto, ao comparar os resultados de ambas as técnicas, algumas divergências 

foram encontradas como: porcentagem de explicação das componentes, variáveis 

selecionadas para cada componente bem como a escolha de objetos. Outrossim, 

divergências maiores foram encontradas quando se utiliza três componentes, caso 

em que a modificação proposta se mostrou como alternativa para tentar solucionar 

esta questão. Todavia, é interessante ressaltar a necessidade de estudos 

complementares para melhor entendimento e utilização da CDpca em estudos de 

melhoramento genético. 

 

Palavras-chave: análise de componentes principais; seleção; análise multivariada. 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

  



 
 

ABSTRACT 
 

Studies to obtain new cultivars with desirable agronomic characteristics in genetic 

improvement consist of a large number of accessions, followed by long periods of 

experimentation. These data sets are traditionally evaluated through univariate 

analyses, which do not take into account the dependence that may exist between 

variables. CDpca (Clustering and Disjoint Principal Component Analysis) is a recent 

modification of Principal Component Analysis, with the purpose of facilitating the 

interpretation of these data. Thus, the objective of this work was to apply CDpca to 

agronomic data from the area of plant genetic improvement and to improve and/or 

adapt this technique. Clustering and Disjoint Principal Component Analysis (CDpca) 

when compared to Principal Component Analysis (PCA), presents some advantages 

such as ease of interpretation of its results. However, when comparing the results of 

both techniques, some divergences were found such as: percentage of explanation of 

the components, variables selected for each component as well as the choice of 

objects. Furthermore, greater discrepancies were found when using three 

components, in which case the proposed modification proved to be an alternative to 

try to solve this issue. However, it is interesting to highlight the need for complementary 

studies to better understand and use CDpca in genetic improvement studies. 

 

Keywords: principal component analysis; selection; multivariate analysis.                 
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INTRODUÇÃO GERAL  
 

No melhoramento de plantas, como em outras áreas do conhecimento 

(genômica, machine learning), é usual avaliar as unidades de amostragem (plantas, 

progênies, populações, acessos, entre outros.), para vários caracteres ou atributos. 

Tradicionalmente, o tratamento estatístico de cada caráter ou variável, isoladamente, 

caracteriza o que se conhece por análise univariada.  

Esse tipo de análise, embora de grande utilidade, quando associada a um 

processo de seleção de genótipos, pode resultar em um material não completamente 

desejável (Godoi, 1985), uma vez que, a seleção com base em um ou poucos 

caracteres ocasione em materiais com desempenho não tão favorável para caracteres 

não considerados. Isto pode levar à rejeição precoce do material por parte dos 

melhoristas, agricultores, consumidores e indústrias.  

Pode-se acrescentar que, resultados de análises univariadas para um grande 

número de caracteres são de difícil manipulação quando se objetiva identificar os 

genótipos com as melhores combinações de características, o que torna o 

procedimento praticamente inexequível, especialmente quando o número de 

genótipos é elevado.  

Pimentel Gomes (1990) afirma que, somente havendo independência entre as 

variáveis, as análises univariadas resolveriam o problema. Assim, para aumentar a 

probabilidade de êxito num programa de melhoramento, deve-se combinar grande 

número de caracteres, com análise estatística eficiente em extrair as informações 

principais contidas numa grande massa de dados. 

Desta forma, técnicas de redução de espaço e recursos para seleção de 

subconjuntos são de grande importância, uma vez que facilitam a visualização e 

capturam as associações relevantes existentes no conjunto de dados.  

As análises multivariadas apresentam-se como instrumento poderoso no 

estudo de dados, em razão de permitirem combinar as informações múltiplas tomadas 

nas unidades de amostragem. No melhoramento de plantas, essas técnicas 

possibilitam predizer fenômenos genéticos como mutação, fluxo gênico, reprodução 

sexuada, deriva genética, baseando-se, simultaneamente em um complexo de 

variáveis de importância tanto genética quanto evolutiva (Cruz, 1990). 

Johnson e Wichern (1992) relacionam os seguintes objetivos aos métodos 

multivariados de análise: i) redução do volume de dados, representando-os de forma 
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mais simples possível (interpretação mais fácil), sem sacrifício de informações 

valiosas; ii) agrupamento e classificação (criação de grupos de objetos ou variáveis 

similares; ou alternativamente, alocação de objetos a grupos já bem definidos) ; iii) 

investigação da interdependência entre variáveis (natureza e grau de relacionamento 

entre variáveis, ou predição dos valores de uma ou mais variáveis com base em 

observações feitas sobre outras); e iv) construção de hipóteses e testes estatísticos a 

respeito de parâmetros de populações multivariadas. 

As técnicas de maior utilização compreendem um conjunto de métodos 

estatísticos exploratórios, cujos objetivos centram-se especialmente no estudo da 

diferenciação entre objetos ou indivíduos, e no estudo do relacionamento entre 

variáveis (Duarte, 1997).  

Embora a aplicação em larga escala seja relativamente recente, as principais 

técnicas de análise multivariada foram propostas há bastante tempo. Na realidade, 

todo o desenvolvimento teórico somente alcançou popularidade com o avanço da 

informática, porque os métodos multivariados, geralmente, exigem operações 

algébricas com matrizes inexequíveis de serem implementadas manualmente para 

grandes volumes de dados, próprios de pesquisas aplicadas (Alencar, 2019). 

Atualmente, diante dos recursos computacionais disponíveis, esse entrave já não 

mais existe. 

A análise de componentes principais (ACP), que se constitui num procedimento 

básico do qual derivam vários outros métodos multivariados, foi concebida por Karl 

Pearson, em 1901 (Souza, 1988). Já na década de 30 a técnica estava completamente 

consolidada, com os artigos de Harold Hotelling (1933, 1935 e 1936).  

A ACP reduz a dimensionalidade dos conjuntos de dados, aumentando a 

interpretabilidade, mas ao mesmo tempo minimiza a perda de informações. Essa 

técnica cria variáveis chamadas de componentes principais (CP), não 

correlacionadas, que são definidas pelo conjunto de dados em questão e onde há a 

maximização sucessiva da variância, tornando-a uma análise de dados adaptativa 

(Jolliffe e Cadima, 2016). Por tais características, tem sido amplamente utilizada com 

diferentes objetivos.  

Oliveira, Gravina e Oliveira (2018), utilizaram a ACP como ferramenta para 

seleção de genótipos de feijão com características agronômicas desejáveis. Esta 

também já foi utilizada em estudos de divergência fenotípica em linhagens de milho 

(GReveniotis et al., 2018), para identificar acessos de arroz com desempenho superior 



19 
 

quando submetidos a temperaturas abaixo do ideal durante a fase de 

desenvolvimento inicial (Moura et al., 2018) e em estudos para identificar e separar 

diferentes cultivares de soja (Panero et al., 2018).  

Entretanto, tal como acontece com outras técnicas estatísticas, muitas 

adaptações da metodologia básica da ACP para diferentes tipos de dados e 

estruturas, foram desenvolvidos (Lee et al., 2010; Birnbaum et al., 2013), visando 

torná-la mais robusta. 

Algumas dessas modificações são simplificações das CPs, com o intuito de 

ajudar na interpretação dos resultados (Jolliffe e Cadima, 2016), como por exemplo, 

os estudos realizados para decidir os critérios e a quantidade de componentes a 

serem selecionados. Outras exploram métodos nos quais as funções de dados são 

vistas como soluções para equações diferenciais, uma abordagem conhecida como 

análise diferencial (Ramsay e Silverman, 2006). 

Nesse contexto, uma nova metodologia foi proposta por Vichi e Saporta (2009), 

a análise restrita de componentes principais (Clustering and Disjoint Principal 

Component Analysis - CDpca), que visa um agrupamento simultâneo de objetos e um 

particionamento de variáveis. Ela permite identificar componentes com variância 

máxima, para cada combinação linear de um subconjunto de variáveis. 

Simultaneamente, uma partição de objetos também é calculada maximizando a 

variação entre os agrupamentos. Outra vantagem importante é a facilidade de 

interpretação dos componentes, uma vez que cada um é caracterizado por um 

conjunto disjunto de variáveis. Assim como não é necessário usar um método de 

rotação para melhorar a interpretabilidade dos resultados. 

Essa técnica, apesar dos benefícios citados anteriormente, é pouco utilizada, 

visto que seu complexo sistema ainda não está disponível em softwares executáveis 

e scripts prontos disponíveis em softwares programáveis, são escassos e recentes, 

tornando-se desse modo, fator limitante para sua ampla difusão no meio acadêmico. 

Quanto aos estudos no melhoramento genético do Brasil, sua aplicação inexiste ou é 

escassa na literatura.  

Assim, o objetivo deste trabalho foi: (i) apresentar a CDpca através de uma 

revisão bibliográfica; (ii) demonstrar o desempenho do algoritmo descrito por Macedo 

e Freitas (2015) para a execução da CDpca e; (iii) comparar os resultados da CDpca 

com aqueles obtidos a partir da ACP clássica, quando ambas as metodologias são 

aplicadas para avaliar experimentos agronômicos.  
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CONSIDERAÇÕES FINAIS  

 

A Análise de Componentes Principais (ACP) destaca-se como uma ferramenta 

valiosa, explorada em diversos contextos científicos. No entanto, é crucial reconhecer 

que novas modificações, como a Clustering and Disjoint Principal Component Analysis 

(CDpca) têm emergido, evidenciando vantagens significativas em sua aplicação. 

A CDpca, ao se diferenciar da ACP convencional, apresenta uma abordagem 

inovadora e promissora, revelando potencialidades ainda não totalmente exploradas. 

Explorar e disseminar a compreensão sobre a CDpca torna-se imperativo para o 

conhecimento geral, promovendo uma visão abrangente das possibilidades 

oferecidas por essa abordagem. Sua aplicação não apenas enriquece a gama de 

técnicas disponíveis, mas também proporciona uma perspectiva mais refinada e 

adaptável às nuances presentes em diversas disciplinas científicas. 

Além disso, a necessidade de tornar a CDpca acessível e de fácil manipulação 

não pode ser subestimada. Ao simplificar os processos envolvidos, pode-se ampliar o 

alcance e a adoção dessa técnica, permitindo que pesquisadores, cientistas e 

profissionais de diferentes áreas, inclusive, do melhoramento genético, possam 

integrar eficazmente a CDpca em suas análises e investigações. 
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