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RESUMO

Este trabalho foi desenvolvido com os objetivos de avaliar a
divergéncia genética de 12 populagdes de girassol do Banco de Germoplasma da EMBRAPA
/Soja de Londrina por meio de técnicas multivariadas; divulgar topicos recentes e interessantes
das técnicas multivariadas que nédo sdo explorados nos trabalhos cientificos de melhoramento
de plantas e orientar a escolha de populagbes para cruzamentos nos programas de
melhoramento genético da cultura de girassol. O modelo experimental constitui-se de
delineamento bloco casualizado envolvendo 12 variedades de girassol avaliadas sob cinco
caracteres morfoagronémicos. Por meio da analise univariada foi verificada diferenca
significativa (p<0,05) dos tratamentos para todos caracteres. A aplicagdo dos componentes
principais permitiu a reducdo bidimensional, com a explicacdo de 82,5% da varia¢do total. O
nimero de componentes foi avaliado pelo critério de Kaiser e critério “Scree-test”. A
visualizacdo da divergéncia genética proporcionada pelos escores das duas primeiras variaveis
candnicas, evidenciaram grupos geneticamente diferentes. Ambas técnicas apontaram
concordancia nos resultados. Com base nas estimativas da distancia Mahalanobis e distancia
euclideana foi realizada a analise de agrupamento adotando-se trés algoritmos hierarquicos.
Para determinar o numero de grupos adotou-se o dendrograma, a analise do nivel de fusdo e a
analise do comportamento de similaridade. Para validagdo utilizou-se o critério de Wilks
dentro de cada grupo e graficos multivariados auxiliaram na interpretacdo dos resultados.
Pode-se concluir pela existéncia da divergéncia genética, detectando-se quatro grupos
geneticamente diferentes e caracterizado pelos escores médios.



THE USE OF MULTIVARIATE TECHNIQUES IN THE EVALUATION OF
GENETIC DIVERGENCE IN SUNFLOWER (Helianthus annuus L.) POPULATIONS.
Botucatu, 2007. 87 pages. Thesis (PhD in Agronomy — Major Area: Agriculture Energy) -
Faculdade de Ciéncias Agronémicas, Universidade Estadual Paulista “Jalio Mesquita Filho”.

Author: ANA VERGINIA LIBOS MESSETTI

Advisor: CARLOS ROBERTO PADOVANI

SUMMARY

The objective of this work was to evaluate genetic divergence in 12
sunflower populations from EMBRAPA/ Londrina Soybean Germplasm Bank, using
multivariate techniques, to discuss recent and interesting topics related to the multivariate
techniques don’t found in plant improvement scientific papers, and to offer guidelines on how
to choose populations for sunflower genetic improvement crossing programs. The experiment
included a totally block casualized design, with twelve sunflower varieties, evaluated
according to 5 morphoagronomics traits. The univariate analysis showed a significant
difference (p<0,05) among treatments for all the traits. Application of main components
allowed for a bi-dimensional reduction, with 82,5% of the total variation. The number of
components were evaluated by the Kaiser and “Scree-test” criteria. Genetic divergence
visualization provided by the two first canonical variables showed genetically different
groups. Both techniques showed the same results. Based on Mahalanobis and Euclidean
distance estimates, a clustering analysis was carried out using three hierarchicals algorithms. A
dendrogram, a fusion level analysis and a similarity behavior analysis were conducted to
determine the number of groups. Validation used the Wilks criteria inside each group, while
multivariate graphs helped with data interpretation. Results from this study showed genetic
divergence in four groups characterized by average/mean scores.

Keywords: genetic divergence, techniques multivariate, sunflowers



1 INTRODUCAO

O girassol é uma planta de uso diversificado, muito utilizado na
alimentacdo humana e animal, na producdo de combustivel, na adubacdo verde em rotagdo de
culturas, em floriculturas, entre outros. Devido a essa versatilidade, tem despertado interesse
econdmico em varios paises, inclusive no Brasil. Para se ter idéia da necessidade de producao,
o girassol responde por cerca de 13% de todo 6leo vegetal produzido no mundo e vem
aumentando o indice de crescimento de producdo (UNITED STATES, 2003). A demanda
mundial por oOleo de girassol vem crescendo, em media, 1,8% ao ano. A demanda interna
cresce em média 13% ao ano. Para suprir essa caréncia, 0 pais importa o 6leo principalmente
da Argentina.

Por outro lado, o girassol esta entre as espécies oleaginosas em estudo
para viabilizar a producdo de biodiesel no estado do Parana. Orgdos governamentais estio
empenhados em substituir o 6leo diesel por 6leo de origem vegetal, contribuindo para a
redugdo do nivel de poluigdo do ambiente, tornando-se assim uma importante alternativa de
geracdo de renda para agricultura (GUERRA; PICKSIUS, 2005).



A cultura de girassol no Brasil necessita de um estudo mais
aprofundado, no sentido de angariar informacdes que orientem os programas de melhoramento
e superem 0s niveis de produtividade atuais. Um método utilizado pelos “melhoristas” é a
avaliacdo da divergéncia genética, que pode ser estimada por meio de diversos caracteres de
interesse da planta.

Os estudos brasileiros envolvendo girassol, até o presente momento
descritos na literatura, na sua maioria, utilizaram-se de técnicas univariadas, ndo explorando a
riqueza dos resultados das técnicas multivariadas, que direcionam melhoristas a concentrar
esfor¢cos nas combinagfes mais promissoras, ou seja, nos materiais com maior divergéncia
genética, maior heterose (aumento do vigor ou da fertilidade dos hibridos em relacdo as
linhagens cauzadas para produzi-las), e consequentemente, maior produtividade.

As técnicas multivariadas podem ser utilizadas em estudos de
divergéncia genética, tais como analise de componentes principais, analise de agrupamento,
analise de variaveis canonicas, analise discriminantes, analise de variancia multivariada, pois
proporcionam enriquecimento das informacdes extraidas dos dados experimentais.

Na década de 80, a EMBRAPA/Soja de Londrina — PR tragou
diretrizes de pesquisa para a cultura de girassol, em ambito nacional, realizando e conduzindo
ensaios em diversas regides do pais, para definir os cultivares apropriados por regides, visando
uma boa adaptacdo da planta quanto ao solo, clima, altitude, épocas de plantio, resisténcia as
pragas e doencas e alta produtividade.

Diante desse contexto, este trabalho tem por objetivos: 1) avaliar a
divergéncia genética de 12 populacbes de girassol do Banco de Germoplasma da
EMBRAPA/Soja Londrina-PR, por meio de técnicas multivariadas denominadas andlise de
componentes principais, anélise de agrupamento, anélise de varidveis canonicas e analise de
variancia multivariada, envolvendo 5 caracteres morfoagrondémicos das plantas; 2) divulgar
topicos recentes e interessantes dessas metodologias, que sdo pouco explorados nos trabalhos
cientificos de melhoramento de plantas e 3) comparacdo dos métodos multivariados para
orientar a escolha de populagdes para cruzamentos nos programas de melhoramento genético
da cultura de girassol (EMBRAPA).



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Histdrico e Aspectos Fisiologicos do Girassol

O girassol cultivado, Helianthus annuus L., pertence a ordem
Synandrales, familia Compositae, subfamilia Tubuliflorae, tribo Helianthease e género
Helianthus. A denominagdo Helianthus vem do grego hélios significando sol e anthos, flor
(ASTAFEIEF, 1997).

O desenvolvimento do girassol é uma seqliéncia de alteracdes
morfoldgicas e fisioldgicas na planta, denominada de fases fenoldgicas, separadas em dois
estadios:

1. Fase vegetativa que caracteriza-se com inicio da emergéncia das
plantulas e finaliza com o aparecimento da inflorescéncia (botédo
floral).

2. Fase reprodutiva que caracteriza-se com inicio do aparecimento

da inflorescéncia e finaliza com a maturagéo da planta.



Para melhor esclarecimento das diferentes fases de desenvolvimento
do girassol, as Figuras 1 e 2 apresentam um esquema baseado na descricdo do

desenvolvimento da planta definida por Schneiter e Miller (1981).

Semeadura Botéo Inicio do Finalda Maturagdo Colheita
¢ floral florescimento floragdo fisiolégica
N° de folhas Desenvolvimento Enchimento x
o . . Maturacéo
Emergéncia | maiores que da Floragéo de
4cm inflorescéncia aquénios fisiologica
VE VI, V2, VN... RI, R2, R3, R4 R5, R6 R7, R8 R9
Fase vegetativa Fase reprodutiva

Figura 1 — Descricdo esquematica da fase vegetativa e reprodutiva do girassol.

Figura 2 — Representacdo esquematica das fases de desenvolvimento do girassol.

Fase vegetativa:

VE: Emergéncia das plantulas, primeiro par de folhas menores que 4 centimetros. (Figura 3a)
V(N): Aparecimento de folhas verdadeiras e definidas pelo nimero de folhas, com o minimo

de 4 (quatro) centimetros (Figura 3b).

Fase reprodutiva:

Fase R1: A inflorescéncia circundada pela bractea imatura torna-se visivel.

Fase R2: O internddio abaixo da base da inflorescéncia alonga-se de 0,5 a 2 cm acima da folha
Fase R3: O internodio abaixo do botdo reprodutivo alonga-se a mais de 2 cm acima da folha
mais proxima da inflorescéncia (Figura 3c).

Fase R4: A inflorescéncia comeca a abrir. Pequenas flores liguladas séo visiveis e amarelas.
Fase R5: As flores liguladas estdo completamente expandidas e todo disco das flores esta



visivel. E o inicio da antese (Figura 3d).

Fase R6: A antese esta completa e as flores liguladas perderam a turgidez e estdo murchando.
Fase R7: O dorso do capitulo torna-se amarelo claro.

Fase R8: O dorso do capitulo torna-se amarelo para castanho, porém as bracteas permanecem
verdes.

Fase R9: As bracteas adquirem a coloracdo entre amarela e castanha. O dorso torna-se

castanho. Ocorre a maturacéo fisioldgica.

Fase VE (a) Fase VN (b) Fase R3(c) Fase R5 (d)

Figura 3 — Detalhes das fases vegetativa e reprodutiva do girassol (LEITE, 2005).

O girassol teve como centro de origem a América do Norte. Evidéncias
arqueoldgicas indicam que os indios norte-americanos ja o cultivavam no Arizona e Novo
México ha cerca de 3000 a.C. Os primeiros contatos entre a América do Norte e a Europa
ocorreram através da Espanha, onde exploradores espanhois fizeram as primeiras introducdes
de girassol na Europa. A primeira documentacdo da presenca da planta na Europa foi em
meados de 1568, pelo herbarista Dodonaeus. O girassol era cultivado, até entdo, como planta
ornamental, e a descoberta da utilizacdo do girassol como planta oleaginosa ocorreu na
Inglaterra em 1716, segundo Fick (1978), quando Artur Bunyan patenteou um processo de
extracdo de Gleo de girassol. O inicio da producdo de Oleo de girassol em escala comercial
ocorreu em 1830, na Russia, conforme citado em Skoric (1992). A Rdssia tem sido o segundo
maior produtor de 6leo de girassol no mundo, e 0s méritos pela producdo sdo creditados aos
programas de melhoramento, que aumentaram a produtividade e a porcentagem de 06leo nas
sementes.

No Brasil, presume-se que cultivos esporadicos foram iniciados na

regido Sul, na época da colonizacdo, quando os imigrantes europeus trouxeram habitos



alimentares desta planta. A primeira referéncia ocorreu no ano 1924. Segundo Melo (1992), na
década de 60 o Brasil possuia uma area de 360 ha com rendimento médio de 833 kg/ha. Até
1969 houve um aumento gradativo na area de plantio e no rendimento obtido, que passaram
para 15300 ha e 1180 kg/ha, respectivamente. Na década de 70, foi constatado um periodo de
declinio devido a falta de tecnologia de producéo, a falta de organizacao da comercializacéo e
as doencgas flangicas — altenaria (Alternaria helianthi, Hausf.), esclerotinia (Sclerotinia
sclerotiorum, Lib.), e ferrugem (Puccinia helianthi Schw.).

Nos ultimos anos, a area de plantio do girassol aumentou, e a producéo
no Brasil passou de 27,5 mil ton na safra de 1998 para 115 mil ton na de 1999. O estado de
Goiés é o principal responsavel pelo aumento da area plantada (BUZZETT], 1999).

Atualmente, a média da producdo mundial é 26 milhdes de ton/ano,
sendo a Argentina 0 maior produtor e 0 maior exportador de 6leo de girassol, seguido da
Russia, Estados Unidos, Franga, Roménia e Espanha.

O girassol cultivado estd situado entre as quatro mais importantes
culturas anuais de 6leo comestivel do mundo, precedido apenas pela soja, palma e canola. O
6leo de girassol nos ultimos anos teve bom crescimento no mercado consumidor devido a
riqueza em &cidos graxos polinsaturados que atuam na prevencao de doencas cardiovasculares
e no controle do nivel de colesterol no sangue de acordo com Souza (2001).

No Brasil, o Instituto Agronémico de Campinas (IAC) e a EMBRAPA
sdo as instituicbes mais citadas em programas de melhoramento genético. O girassol possui
grande variabilidade genética, e 0 conhecimento dessa variabilidade permite o direcionamento
das estratégias de melhoramento genético, visando a obtencdo de materiais que apresentam
diferentes caracteristicas de interesse agronémico, tais como produtividade, resisténcia a
doencas, controle de pragas, precocidade, altura reduzida das plantas e adaptagéo as diferentes
regides brasileiras.



2.2 Técnicas Multivariadas e a Divergéncia Genética: Aspectos gerias

Os estudos das técnicas de andlise multivariada ndo sdo recentes.
Como citado em Anderson (1958), Adrian, em 1808, estudou a funcdo densidade da
distribuicdo normal bivariada, com seguimento pelos pesquisadores Gauss (1823), Bravais
(1846) e Laplace (1911).

As técnicas multivariadas estavam completamente construidas, na
teoria, por volta da década de 30. Na obra de Reis (1997), a histéria da estatistica multivariada
divide-se em trés momentos do século passado. No inicio do seculo, alguns pesquisadores
destacados contribuiram grandemente para o fundamento tedrico multivariado, entre estes,
Pearson (1901), Fisher (1928), Wilks (1932), Hotteling (1933) e Bartlett (1937). Apos a
década de 50, sdo citadas outras obras consideradas como classicas, destacando-se Rao (1952),
Kendall (1957, 1975), Anderson (1958, 1984), Morrison (1967, 1976) e Mardia, Kent, Bibby
(1979).

No momento atual, Chatfield e Collins (1980), Dillon e Goldstein
(1984), Hair Jr. et al. (1987, 2005), Johnson e Wichern (1988) e Everitt e Dunn (1996),
Mingotti (2005) sdo autores que visam as aplicacbes dos métodos multivariados e as
interpretacdes dos resultados, mostrando a necessidade atual dos pesquisadores buscarem
resultados mais precisos.

No século XXI nota-se que em todas as &reas houve avangos
tecnologicos e consequentemente grande demanda pelo conhecimento, envolvendo técnicas
mais sofisticadas e rigorosas para executar as analises multivariadas de dados.

Especificamente, nos estudos de divergéncia genética, Falconer (1981)
comentou que had quatro maneiras de se avaliar a divergéncia: estudos genealdgicos,
diversidade ecogeografica, analise dialélica e técnicas multivariadas. Por dispensarem a
obtencdo prévia das combinacBes hibridas (analise dialélica), os melhoristas exploram os
métodos preditivos da divergéncia a partir de técnicas multivariadas. Atualmente, tem sido
tema de muitos trabalhos envolvendo varias culturas de interesse agricola.

A literatura de Cruz e Regazzi (1997) sobre modelos biométricos é

muito citada devido a orientacdo teérica, aplicacdo e interpretacdo dos parametros
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multivariados. O autor disponibilizou um material para orientacdo da aplicacdo dos métodos
de analises de dados resultantes de ensaios de genética e melhoramento de plantas.

Segundo Duarte (1998), o estudo de divergéncia genética por técnicas
multivariadas tem merecido grande énfase por serem empregadas tanto em caracteres
morfoldgicos e agrondmicos, como em marcadores moleculares. Os marcadores moleculares
surgiram com o advento das técnicas de biologia molecular e tem sido bastante Uteis para
estudos de genética e melhoramento. Entre os varios tipos de marcadores moleculares
destacam-se 0 RFLP (“Restriction Fragment Length Polymorphism”), o RAPD (“Random
Amplified Polymorphic DNA”), o SSRs (“Simple Sequence Repeat”) e o AFLP (“Amplified
Fragment Length Polymorphism”).

O objetivo central dos melhoristas tem sido classificar os genétipos em
grupos, facilitando a escolha de genitores para hibridagfes, tendo como base medidas
estatisticas como a distancia D* de Mahalanobis e a distancia euclideana. Neste sentido,
Moura (2003) apresentou os métodos mais explorados nos estudos de melhoramento: anéalise
de variaveis canonicas, analise de componentes principais, analise de agrupamento e métodos
aglomerativos (medidas de dissimilaridades). A escolha do método mais adequado tem sido
determinada pela precisdo desejada do pesquisador, pela facilidade da analise e pela forma
como os dados foram obtidos.

Nos programas de melhoramento genético, diversos trabalhos
utilizaram técnicas multivariadas nas diferentes culturas e regiées do Brasil. Especificamente,
para a cultura de girassol as técnicas multivariadas sdo pouco exploradas. Mantém-se,
tradicionalmente, as técnicas univariadas como revistos nos 50 trabalhos publicados no
simposio nacional sobre a cultura de girassol realizado em Londrina — EMBRAPA
(REUNIAO..., 2005).

Camarano (1997) citou seu trabalho como o primeiro nacional a
abordar a divergéncia genotipica entre populacbes de girassol atraves de técnicas
multivariadas. Os experimentos foram instalados em Goiania e Goianésia, estado de Goiés, e
foram observados 11 caracteres de 10 populagdes distintas de girassol. A andlise de
agrupamento e a dispersdo gréfica por variaveis candnicas formaram grupos homogéneos de

acordo com as regides de origem.
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As técnicas multivariadas podem ser utilizadas no estudo da
divergéncia genética, pois permitem combinar as multiplas informacg6es contidas na unidade
experimental, de modo que seja possivel executar uma selecdo com base num complexo de
variaveis, proporcionando ainda, enriquecimento das informagdes extraidas dos dados

experimentais.

2.3 Analise de Agrupamento

2.3.1 Breve Historico

Tryon (1932, “apud” LEITE, 2000) desenvolveu um procedimento
chamado analise de agrupamento, que a partir dos trabalhos de Pearson (1901) e Spearman
(1904) do inicio do século, foi aperfeicoado por inumeros autores os quais desenvolveram
estudos visando a construcdo de um algoritmo denominado V-Analise, ou seja, analise de
agrupamento de variaveis.

Sokal e Sneath (1963) contribuiram de forma grandiosa para essa
metodologia no livro “Principles of Numerical Taxonomy”, voltado para area bioldgica. A
partir dessa época houve uma revolugdo nos trabalhos cientificos centrados em dois motivos.
O primeiro deve-se ao avanco tecnologico: as técnicas, que na época eram consideradas
inviaveis pela grande quantidade de calculos, passaram a ser viaveis. O segundo diz respeito a
importancia da classificacdo bioldgica no meio cientifico (taxonomia numérica), em que
ocorre a juncao de varias informacdes sobre 0 mesmo individuo. No Brasil, nesta década,
Cunha (1969) prop6s uma configuracdo taxondémica do grupo de abelhas sociais sem ferrdo os
“Meliponinae”. Definiu 76 caracteres da morfologia externa que foram determinados sobre 55
espécies para investigar as relacbes de semelhanca fenética existentes. Pisani (1973)
investigou as repercussdes dos acasalamentos recorrentes reciprocos sobre algumas variaveis

associadas a produtividade comercial da ave.
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Na década de 80, podem-se citar alguns autores que contribuiram de
forma significante para a evolucdo da técnica, como Gama (1980), Van Laar (1987) e Johnson
e Wichern (1988).

Entre autores nacionais, destacam-se Bussab, Miazaki e Andrade
(1990), que detalharam as particularidades das técnicas e os algoritmos de agrupamento com
aplicacdes numericas simples aos principiantes. Descrevem também os principais aplicativos

computacionais para a utilizacdo dessa analise.

2.3.2 Metodologia

Hair Jr. et al. (2005) definiram a andlise de agrupamento como uma
técnica multivariada que tem por finalidade agrupar individuos em dois ou mais grupos com
base na similaridade dos individuos em relacdo a um conjunto de caracteres que eles possuem.
A técnica classifica individuos semelhantes de modo que os grupos reflitam elevada
homogeneidade interna (dentro do grupo) e elevada heterogeneidade externa (entre grupos).

Para o desenvolvimento da metodologia, Reis (1997) apresentou cinco
etapas:

= selecdo de individuos a serem agrupados;

= definicdo das varidveis a partir das quais seré obtida a informac&o ao

agrupamento dos individuos;

= definicdo de uma medida de semelhanca ou distancia;

= escolha de um critério de agregacdo dos individuos denominado de

algoritmo de partigéo;

= interpretacdo e validacdo dos resultados.

O ponto de partida consiste em selecionar individuos para classifica-
los em um pequeno ndmero de grupos mutuamente excludentes.

De acordo com Aldenderfer e Blashfield (1984), um dos fatores que
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mais influencia o resultado da analise de agrupamento € a escolha das variaveis. A selecdo das
variaveis a serem incluidas na analise de agrupamento deve ter argumento baseado em uma
teoria, suposi¢cdo ou o conhecimento da importancia de analisa-1as.

Um aspecto importante refere-se a padronizagdo das variaveis. Everitt
e Dunn (1996) citaram que ha muita controvérsia em relacdo a estandardizacdo da variavel
com meédia nula e variancia unitaria, pois aquelas varidveis, que deveriam ser as melhores
discriminantes para diferenca entre grupos, sdo modificadas e consequentemente reduzem a
capacidade de distinguir as espécies de forma natural. Somente o conhecimento profundo do
assunto traz a decisdo correta.

A sugestdo dada por Bussab, Andrade e Miazaky (1990) seria aplicar a
analise de agrupamento no conjunto de dados originais e, posteriormente, nos dados

estandardizados.

2.3.2.1 Medidas de dissimilaridades

O conceito de similaridade ou dissimilaridade é fundamental na
analise de agrupamento. Existem diversas medidas de dissimilaridade para medir a relacéo
entre dois individuos. Essas medidas definem critérios para avaliar se dois individuos estdo
préximos ou distantes, e distinguir se pode fazer parte de um mesmo grupo ou nao.

Aldendefer e Blashfield (1985) classificaram as medidas de
(dis)semelhancas em quatro categorias: coeficientes de similaridades ou dissimilaridades;
coeficientes de correlacdo; coeficientes de associacdo e medidas de semelhanca probabilistica.
Em geral, nos trabalhos publicados, basicamente trés medidas predominam na analise de
agrupamento: coeficientes de dissimilaridade (ou similaridade), coeficientes de correlacéo e

coeficientes de associagao.
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Coeficiente de dissimilaridade

O estabelecimento de uma medida de dissimilaridade entre dois
individuos constitui-se 0 ponto de partida para varias técnicas multivariadas. O primeiro passo
na andlise de agrupamento é transformar a matriz de dados em uma matriz de dissimilaridade.
Para isso existem varias medidas utilizadas como coeficientes de dissimilaridades, quando os
caracteres sdo morfoldgicos. Cormack (1971) apresentou diversas medidas, entre essas, a mais
utilizada é denominada distancia euclideana.

A distancia euclideana, distancia euclideana média e a distancia de
Mahalanobis sdo frequentemente utilizadas nos trabalhos cientificos de melhoramento
genético, e os resultados medem a distancia genética dos cultivares. Segundo Cruz e Regazzi
(1997), a distancia D? de Mahalanobis tem muita utilidade pelo fato de ter grande analogia
com outras técnicas multivariadas.

Messetti (2000) apresentou a distancia generalizada de Mahalanobis,
cujo calculo, ao contrario de outras distancias, envolve a estrutura de variabilidade, logo
necessita de repeti¢des para estimar as médias originais e a matriz de covariancias residuais
entre caracteristicas mensuradas. Esta € recomendada por medir objetivamente a posi¢do
multidimensional de cada individuo em relacdo ao centro médio das observacGes e tem
propriedades estatisticas que viabilizam testes de significancia.

A vantagem da distancia euclideana, segundo Cruz e Carneiro (2003),
€ que ndo necessita da existéncia de informacdes em nivel de repeti¢des, estimando-se apenas
a média padronizada. A desvantagem é o fato de ser alterada com as mudancas de escala de
medidas, com o nimero de caracteres estudados, além de desprezar parametros que envolvam
0 grau de correlagGes entre as variaveis. Para solucionar o problema do nimero de caracteres
envolvidos recomendou a distancia euclideana media.

Carvalho et al. (2003) ressaltou que os trés coeficientes de
dissimilaridade tém sido muito utilizados nas estimativas da divergéncia genética entre
cultivares. A distancia euclideana pode ser estimada tomando-se por base dados sem

repetices, como geralmente ocorre em Banco Ativo de Germoplasma.
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Coeficiente de correlacao

Reis (1997) descreveu duas vantagens ao aplicar o coeficiente de
correlacdo. O coeficiente € caracterizado por ser de facil interpretacdo geométrica, além da
insensibilidade as diferencas de escalas de variaveis, tornando um resultado adimensional - o
calculo da média de todas as variaveis para cada individuo realiza de forma natural de
padronizacao das variaveis.

Rosa Neto (2006) relatou que esse coeficiente expressa a similaridade
dos dois individuos relativos a relacdo linear. Quanto maior o coeficiente, maior a
proximidade entre individuos, e mais linearmente estardo relacionados os individuos. Se
subtrair o valor (1,0) um do modulo do coeficiente de correlacdo, essa transformacédo define

uma nova medida de dissimilaridade entre individuos.

Coeficiente de associac¢éo

Os coeficientes de associa¢do definem o grau de dissimilaridade entre
os individuos, segundo variaveis dicotbmicas, como as geradas por marcadores moleculares
dominantes como o RAPD- “Random Amplified Polymorphic DNA” - (Polimorfismo de
DNA amplificado ao acaso), e o AFLP- “Amplified Fragment Length Polymorphism”-
(Polimorfismo de comprimento de fragmento amplificado). As quatro possiveis observacoes
de comparacdo entre dois gendtipos sdo classificados na presenca (1) e auséncia (0) da banda
no gel de eletroforese.

Sokal e Sneath (1963) citam varios coeficientes de associacdo, sendo
0s mais utilizados, os de Jaccard e Sorensen-Dice ou Nei e Li. Alguns trabalhos realizam as
comparacOes dos coeficientes de associacdo, como Meyer (2002), que comparou O0ito
coeficientes para avaliar a divergéncia genética: Jaccard, Sorensen-Dice, Anderbeg, Ochiai,
Simple Matching, Rogers e Tanimoto, Ochiai Il e Russel e Rao sendo este dltimo nédo
recomendado para estudar a divergéncia genética em que os caracteres envolvidos sdo dados
de marcadores moleculares.

Nessa mesma linha de pesquisa, Emygdio et al. (2003) trabalharam

com cultivares de feijdo e avaliaram a eficiéncia de nove coeficientes de similaridade de
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Jaccard, Sorensen-Dice, Russel e Rao, Ochiai, Coincidéncia simples, Roger e Tanimoto,
Hamann, Kulczynski 2, Yule e Phi, comparando-os, quanto aos dendrogramas, as projecdes no
espaco bidimensional e aos nimeros de grupos formados. Os coeficientes de Yule, Russel e
Rao, foram os mais discordantes em relacdo aos demais. Outras medidas podem ser vistas em
Everitt, Landau e Leese (2001).

2.3.2.2 Critério de agregacao ou algoritmos de agrupamento

Os dois métodos de agrupamento mais utilizados no melhoramento de
plantas sdo a técnica hierarquica e técnica nao hierarquica.

A técnica hierdrquica subdividide-se em agrupamentos divisivos e
aglomerativos. Nos hierarquicos aglomerativos, 0 processo se inicia com a matriz de
similaridade, a qual é utilizada para identificar o par de individuos mais semelhantes entre si.
Os dois individuos se agrupam e sdo considerados um unico individuo. Em seguida, identifica-
se 0 novo par mais semelhante e formara outro grupo, e assim novos grupos serdo formados de
acordo com suas similaridades até que todos estejam reunidos num unico grupo. Os algoritmos
mais empregados na hierarquica aglomerativa e apresentados em trabalhos de melhoramento
genético sdo: método do vizinho mais proximo, método do vizinho mais distante, método das
medias dos grupos, método dos centroides. Alguns trabalhos aplicaram esta técnica: Totti
(1997), Messetti (2000), Melo (2000), Ferreira (2001), Moura (2003) e Rosa Neto (2006)

Os hierarquicos divisivos, de maneira inversa, parte de um Unico grupo
e finaliza com todos individuos separadamente.

A técnica ndo hierdrquica ou métodos de particdo sdo métodos
usados para agrupar genétipos dentro de uma classificacdo simples de K grupos, em que K é
especificado “a priori” ou é determinado como parte do método de agrupamento.

Rojas, Barriga e Figueroa (2000) aplicaram a técnica ndo hierarquica,
e ressaltaram que seu uso estd relacionado ao grande nimero de genotipos envolvidos no
agrupamento. Dois critérios podem ser adotados neste método. O primeiro baseia-se na

minimizacdo da soma de quadrados dentro dos grupos, equivalente a maximizacdo da
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dispersdo entre os grupos. O segundo critério consiste em maximizar as distancias de
Mahalanobis entre os grupos.

Souza (2004) estudou 233 variedades de soja quanto a concentracdo de
isoflavonoides. A anélise de agrupamento, através do método das K médias, foi mais indicado
devido ao grande nimero de dados observados. A validacdo dos nove grupos foi estabelecida
pela anélise de variancia por variavel.

Para finalizar, uma boa sugestdo foi apresentada por Hair Jr. et al.
(2005) que sugeriram a combinacdo de ambas técnicas (hierarquica e ndo hierarquica). A
técnica hierarquica estabelece o nimero de grupos para serem aplicados “a priori” na técnica
ndo hierarquica. Outra vantagem € visualizar os centréides dos grupos na técnica hierarquica,
para que estes valores sejam aplicados como semente inicial exigida na técnica ndo
hierdrquica.

A seguir serdo abordados dois topicos (itens 2.3.2.3 e 2.3.2.4) pouco
explorados nos trabalhos de melhoramento genético. Em termos de técnicas multivariadas,
muito se evoluiu no decorrer dos anos, e ha trabalhos tratando de assuntos recentes e
inovadores dentro de técnicas usuais, com o propdésito de simplificar e auxiliar a interpretacéo
dos fendmenos bioldgicos.

A divulgacdo desses topicos vira a contribuir e enriquecer 0s
resultados finais dos trabalhos cientificos de diversas culturas agricolas utilizadas em

melhoramento genético.

2.3.2.3 Definicdo do numero de grupos

Alguns pesquisadores das técnicas de agrupamento recomendam
aplicar mais de um método sobre 0 mesmo conjunto de dados e comparar 0s grupos formados
para apresentar um melhor resultado. Aldenderfer e Blashfield (1984) indicaram reaplicar a
metodologia huma amostra menor do mesmo conjunto de dados. Se a solugdo final ndo é

estavel, ndo se deve generalizar os resultados.



18

Everitt, Landau e Leese (2001) apresentaram uma alternativa para
obter o nimero adequado de grupos. A técnica também apresentada por Calinski e Harabasz
(1974), sugere fornecer valores para g (nimero de grupos), o qual corresponde ao maximo

valor de C(g), onde C(g) é dado por:

traco ou tr (B)
g-1
tracoou tr (W) ’

n-g

B - matriz de disperséo entre grupos (equacdo 1 — item 3.2.5.2)

C(g) = com

W - matriz de dispersé@o dentro dos grupos. (equacgdo 2- item 3.2.5.2)

Na definicdo quanto ao numero ideal de grupos, muitos trabalhos
utilizam o tracejo da linha de Fenon, como em Ferreira (2001). A linha intercepta 0s ramos
formados pelo dendrograma, paralela ao eixo horizontal, onde o numero de ramos
interceptados € o nimero de grupos originados, e a locagdo da linha de Fenon é feita em
funcdo da necessidade do pesquisador.

Frei (2006) comentou que ndo existe um procedimento padrdo para
resolver esta questdo, mas para uma solugdo satisfatoria utilizam-se varios procedimentos:
dendrogramas, aplicacdo de varios métodos, divisdo do conjunto de dados em duas amostras
ou comparacdo de varias resolucbes usando K médias (k=2, k=3...).

Rosa Neto (2006) refez detalhadamente o exemplo do livro do Bussab,
Andrade e Miazaky (1990). Como exemplo ilustrativo, a anélise de agrupamento foi aplicada
aos dados moleculares de 40 estirpes de ribdzio isolados de nodulos de feijdo e decidiu o

namero ideal de grupos por meio da analise do comportamento do nivel de similaridade.

2.3.2.4 Validacéo e interpretacdo dos agrupamentos

Para certificar-se de que os agrupamentos realmente diferem entre si, é

necessario validar os agrupamentos. Validar significa certificar-se de que realmente 0s grupos
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diferem. A proposta mais antiga deve-se a Sokal e Rohlf (1962), denominada coeficiente de
correlagdo cofenética, sendo a idéia basica realizar uma comparacdo de distancias
efetivamente observadas entre os individuos, e as distancias previstas a partir do processo de
agrupamento. E a medida de validagdo mais utilizada nos métodos de agrupamentos
hierarquicos.
Barroso e Artes (2003) propuseram quatro alternativas:

e a correlacdo cofenética;

e a aplicacdo da analise de variancia multivariada para verificar se existe diferenca

estatisticamente significante entre os vetores médios dos grupos;

e dois graficos multivariados: grafico silhueta, para verificar se o individuo esta mais

proximo dos individuos do seu proprio grupo ou dos individuos do grupo vizinho;

e grafico de perfil, no eixo das abscissas indicam-se as variaveis e no eixo das

ordenadas, as escalas de medidas. A média é representada por um ponto no eixo

cartesiano e, unindo-se os pontos, obtém-se os perfis de cada grupo.

Hair Jr. et al. (2005) discutiram a importancia da validagdo dos
agrupamentos. Primeiro, por ser uma técnica exploratoria, caracterizada como descritiva, sem
base teodrica e ndo inferencial. Ndo se pode generalizar conclusbes de uma amostra para
populacdo. Logo, como método exploratério, a idéia é gerar hipOteses, mais que testa-las,
sendo a validagdo um passo muito importante dessa técnica para ndo comprometer analises

posteriores.

2.4 Analise de Componentes Principais

2.4.1 Breve historico

A andlise de componentes principais citado em Morrison (1976) foi

desenvolvida primeiramente por Karl Pearson (1901). Essa teoria foi reformulada por

Hotteling (1933), na avaliacdo das habilidades dos alunos de resolverem problemas de
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aritmética e a velocidade com que os textos eram lidos. Na psicologia moderna, as variaveis
que apresentavam uma maior influéncia foram chamadas de fatores mentais, mais tarde
denominadas de componentes. A analise desses componentes que maximizavam a variancia
dos dados originais foi denominada por Hotteling de Anélise de Componentes Principais.
Thurstone (1931) e Hotelling (1933) estiveram trabalhando na mesma
linha de pesquisa. Rao (1966) contribuiu de maneira notavel, pois sugeriu um grande volume
de idéias concernente a aplicacdes, interpretacfes e extensbes dessa metodologia. Gower
(1966) discutiu algumas rela¢fes entre componentes principais e outras técnicas estatisticas.
Finalmente, Jeffers (1967) deu um impulso de maneira prética, discutindo a complexidade da

aplicacdo de componentes principais.

2.4.2 Metodologia

A analise dos componentes principais € um método estatistico
multivariado que transforma um conjunto de variaveis, inicialmente correlacionadas entre si,
num outro conjunto de varidveis ndo correlacionadas, que resultam de combinacdes lineares
das variaveis originais. Essas combinacges lineares sdao chamadas de componentes principais.

O objetivo desta metodologia ndo é explicar as correlacfes entre as
variaveis, mas apenas encontrar fungdes matematicas entre as varidveis iniciais que expliquem
0 maximo possivel da variacdo existente nas variedades e que permitam uma reducdo no
espaco paramétrico para simplificar a interpretacao de resultados, que séo de grande interesse
em estudos de melhoramento.

Os componentes podem ser derivados da matriz de covariancias ou da
matriz de correlacdo. Reis (1997) orienta que, se 0s componentes forem estimados através da
matriz de correlacdo, e caso as variaveis ndo estejam correlacionadas, deve-se testar a validade
da aplicacdo dessa anélise por meio de um dos trés testes: Teste de esfericidade da Bartlett;
Estatistica de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) ou Matriz antiimagem.
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Uma questdo importante dentro da concepcéo geral dessa metodologia
é a diferenca nas escalas de medidas dos diversos caracteres agrondmicos envolvidos no
estudo. Van Laar (1991) demonstrou a importancia de padronizar as variaveis antes de gerar
0s componentes. Indicou a padronizacdo quando as medidas das variaveis estdo em escalas
diferentes ou quando a analise de agrupamento € aplicada posteriormente a analise de
componentes principais. Segundo Tabachnick e Fidell (2001), essa metodologia ndo requer
suposicao sobre a forma da distribuicdo multivariada, mas, se existe a normalidade, a andlise é
engrandecida.

O primeiro passo da metodologia consiste em detectar o primeiro
componente, aquele que explica a maior variabilidade global das variaveis. A solugédo é

algébrica, equivale a extrair os autovalores “eigenvalues”, A4, de uma matriz, 0s quais

expressam a variancia de cada um dos componentes. Os autovetores “eigenvectores” orientam
0S componentes no espago dos caracteres, e as coordenadas dos autovetores sdo
compreendidas como coeficientes das varidveis originais para a formagdo do componente
principal (JOHNSON; WICHERN, 1992).

Os componentes sdo calculados em ordem decrescente de importancia.
O primeiro componente principal, explica a maior parte da variabilidade entre os dados, e essa
variancia corresponde ao maior autovalor da matriz de correlacdo ou matriz de variancias e
covariancias. O segundo componente explica a maior parte da variabilidade restante (menor
que a explicada pelo primeiro componente) e, assim, sucessivamente. A importancia de cada
componente é dada pela percentagem de variancia total que este absorve. Segundo Cruz e
Carneiro (2003) os primeiros componentes principais em estudos de divergéncia genética tém
sido utilizados quando eles envolvem 80% da variagéo total.

Barroso e Artes (2003) apresentaram trés objetivos da metodologia:
reducdo da dimensionalidade dos dados, obtencdo de combinag6es interpretaveis das variaveis
e descrigdo da estrutura de correlagdo das varidveis. O principal objetivo e o mais utilizado
desta técnica € a redugdo da dimensionalidade das “p” variaveis envolvidas no estudo em
umas poucas “k” variaveis, sem perda substancial de informacdo. A interpretacdo e a
visualizacdo dos resultados podem ser facilitadas quando ocorre a passagem de um espaco

multidimensional, proporcionado pelas “p” variaveis, para um espaco bi ou tridimensional,
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mantendo um elevado grau de explicacdo. Outra vantagem da reducdo refere-se ao fato de os
componentes principais ndo estarem correlacionados, podendo ser interpretados
independentemente.

Diversos autores apresentam a analise de componentes principais,
destacando-se, Anderson (1958), Morrison (1976), Johnson e Wichern (1988), Van Laar
(1991), Reis (1997) e Mingotti (2005).

2.4.2.1 Critérios para definir o nimero de componentes

Em sintese, a analise de componentes principais busca reduzir o
espaco paramétrico, mas uma dificuldade encontrada nesta técnica consiste em determinar o
nimero de componentes principais que deve ser utilizado na reducdo desse espaco
paramétrico. Esse é outro topico muito abordado na estatistica e pouco utilizado na area
bioldgica.

Silva (2005) apresentou quatro critérios para escolha do ndmero de
componentes: o critério de Kaiser, o diagrama de autovalores “scree test”, os fatores
interpretaveis e o critério de simulacdo de Lebart. Elaborou um programa computacional para
gerar componentes, de facil manuseio, e acessivel aos pesquisadores da area agrondmica.

O critério de Kaiser (1958), também denominado critério da raiz
latente, sugere manter na analise 0s componentes principais correspondentes ao nimero de
autovalores maiores ou iguais a média das variancias das variaveis no estudo, quando a analise
incorpora a matriz de covariancias. Ou, seguindo a mesma idéia, selecionar somente 0s
componentes principais, correspondentes aos autovalores maiores que um (1,0), quando a
analise incorpora a matriz de correlacao.

Horn e Engstrom (1979) discutiram problemas envolvendo a aplicacéo do
critério de Kaiser, referentes a magnitude dos resultados. Por exemplo, encontrar um autovalor
igual a 1,01 e ser retido na andlise. Ou um autovalor igual a 0,99 e ser descartado da anélise. Como

decidir o nimero de componentes frente a esses valores?
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O critério proposto por Cattell (1966) é o grafico “Scree-plot”, em que
observa-se 0 nimero de componentes que se deve excluir da analise. O gréafico, conforme Everitt e
Der (2006), descreve no eixo das abscissas 0s numeros das ordens dos componentes (ordenados
por magnitude decrescente) e, no eixo das ordenadas, 0s correspondentes autovalores.
Comumente, a diferenca entre os primeiros autovalores € grande e diminui entre os Ultimos. A
sugestdo e optar pelo numero de componentes observados no eixo das abscissas, quando a
variacdo do segmento gréafico passa a ser pequena.

Em relacdo ao critério de Fatores Interpretaveis, Van Laar (1991)
indicou o resumo do complexo multivariado logo nos primeiros componentes, desde que estes
absorvam 70% ou mais da variancia total. Silva (2005) apresentou o critério de Fatores
Interpretaveis e fez uma boa discussdo referente aos trabalhos que utilizaram 70, 80 até 90%
da variancia total.

Resumindo Mingotti (2005) diz que o objetivo da analise de
componentes principais consiste em sintetizar as informacdes das “p” variaveis originais, em
um numero menor de fungdes lineares dessas. Reforca que a utilidade pratica do método
diminui com o aumento do nimero de componentes utilizados, pois quanto mais componentes,
maior sera a dificuldade para a discussdo bioldgica dos resultados.

Qualquer que seja o critério adotado para definir o ndmero de
componentes principais no estudo, é aconselhavel adotar o bom-senso, e verificar se existe
algum componente relevante sendo descartado no processo.

A técnica de componentes principais vem sendo utilizada em diversas
areas, em especial para avaliacdo da divergéncia genética entre gendtipos ou populacdes de
diferentes cultivos com base em caracteres quantitativos, como serdo abordados a seguir.

Strapasson (1997) selecionou os descritores botanico-agronémicos
mais representativos para caracterizar acessos das espécies Paspalum guenoarum e Paspalum
plicatulum (Capim), do grupo Plicatula, por meio de componentes principais. O método foi
utilizado para selecionar descritores e descrever a variabilidade presente na colecdo de acessos
do germoplasma estudado.

Agong, Schittenhelm e Friedt (2000) avaliaram a diversidade genética
de 26 espécies de tomates, baseado na variacdo morfologica, agronémica e no tratamento

bioquimico. O experimento em blocos casualizados foi conduzido no Centro Federal de
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Pesquisa na Agricultura, na Alemanha. Em seu trabalho, agrupou as espécies, utilizando a
técnica de componentes principais, e verificou que foram claramente separadas quanto as
caracteristicas do fruto.

Alves (2005) caracterizou e comparou a estrutura genética de sete
populacOes de cupuaguzeiro, uma planta nativa da Amazonia. Para selecionar algumas das 53
variaveis observadas, utilizou a técnica da analise de componentes principais, obtendo 64% de
reducdo das variaveis. A partir dai, obteve seis grupos geneticamente diferentes, dos 31
acessos avaliados, considerando como medida de divergéncia a distancia euclideana média e o
método de ligagdo da média.

A aplicacdo de componentes principais para avaliacdo da divergéncia
genética é evidenciada em trabalhos com germe de trigo por Gou e Song (1991); alfafa por

Annicchiarico (1992); cacau por Dias (1994) e linhagens de milho por Meyer (2002).

2.5 Andlise de Variaveis Canonicas

A analise multivariada, com base em variaveis canonicas, foi relatada
primeiramente por Rao (1952). E um processo alternativo aos componentes principais nas
situacGes em que dispdem-se de dados experimentais com informacdes de repeti¢des, de modo
que estimam-se médias e matriz de dispersdo residual entre dados. De forma geral, a técnica
serve para avaliar o grau de diversidade entre os gendtipos, quando plotados em graficos de
dispersdo, desde que a concentracdo da variabilidade total entre as primeiras variaveis
canonicas esteja acima de 80% (CRUZ; CARNEIRO, 2003).

Camarano (1997) avaliou a similaridade de 10 populagdes de girassol
por meio da divergéncia genética em eixos candnicos. As estimativas das variancias atingiram
mais de 80% nos quatro experimentos realizado em Goias, 0 que justificou a utilizacdo de um
unico eixo para ilustrar a disposicdo das cultivares num espaco unidimensional.

Melo (2000) utilizou as variaveis candnicas e afirmou que possuem
vantagem em relacdo aos componentes principais, por considerar a estrutura de covariancia

residual, e ser invariante com respeito a transformacédo nao singular dos caracteres originais.
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Cruz e Regazzi (1997) identificaram Y, como a variavel canbnica de
menor importancia relativa, dada por: Y, = aiXq + @2 Xz +..... @nXn, €M qUE X1, X2,....., Xn SAO
varidveis originais padronizadas. Identifica-se a variavel de menor importancia como aquela
associada ao maior dos coeficientes ay, a; ,......, &. A segunda variavel de menor importancia
é identificada, utilizando o mesmo critério, pelos coeficientes da variavel canbdnica Y. e,
assim, sucessivamente.

Ferreira (2001) ressaltou que andlises de variaveis candnicas podem
ser utilizadas com o objetivo de identificar e descartar varidveis de menor importancia na
divergéncia entre tratamentos. ldentificam-se os caracteres de menor importancia entre os
cultivares em estudo, como sendo aqueles cujos coeficientes de ponderacdo sdo de maior
magnitude, em valor absoluto, nas Gltimas variaveis candnicas.

Neves (2003) investigou a divergéncia genética de cultivares de arroz
(moderno e tradicional), utilizando diferentes medidas de dissimilaridades da anélise de
agrupamento. As analises de variaveis candnicas permitiram a visualizacdo dos diferentes
cultivares pela reducdo das dimensdes do conjunto de dados, preservando a maior parte das
informagdes bioldgicas. Ressaltou ainda que a dispersdo por varidveis candnicas pode ser
utilizada para caracterizar cole¢bes de germoplasma e, em decisdes de melhoramento, para
explorar o vigor hibrido ou minimizar a depressdo por endogamia.

Miranda et al. (2003) avaliaram nove cultivares tropicais de milho de
pipoca por meio de técnicas multivariadas. As analises empregadas foram agrupamento com
base na distancia de Mahalanobis e dispersdo grafica por varidveis candnicas. As duas
primeiras varidveis canbnicas foram suficientes para representar 96,5% da variancia total.
Descartou trés caracteres dos oito obtidos, e quanto aos resultados das duas técnicas,
considerou concordancia parcial, obtendo quatro grupos geneticamente diferentes.

Na literatura existem diversos trabalhos que fazem uso da analise de
variaveis canonicas para o estudo da divergéncia genética, como descritos na sequéncia. Cruz
(1990) aplicou essa metodologia para selecionar genétipos de milho; Reis et al. (1999)
estudaram a divergéncia genética com trigo; Messetti (2000) avaliou o grau de divergéncia
genética entre populagdes de girassol; Lal, Sharma e Singh (2001) trabalharam com camomila;

Adugna e Labuschagne (2003) com 6leo de linhaca; Benin (2003) com aveia.
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2.6 Andlise de Variancia Multivariada

2.6.1 Breve historico

O primeiro passo foi dado por Wishart (1928), que trabalhou com a
distribuicdo normal multivariada. Hotelling (1933) verificou que a distribuicdo T2 é uma
extensdo da distribuicdo t de Student para normal multivariada.

Historicamente, Wilks (1932), por meio do método da razdo de
verossimilhanca “likelihood ratio method”, obteve uma generalizacdo da analise de variancia
aplicada a varias variaveis. A estatistica A (lambda) de Wilks fornece testes de significancia
para analise multivariada, limitado na época pela dificuldade de célculo para valores exatos.

As distribuigdes assintoticas foram as alternativas para a analise de variancia multivariada,
sendo a aproximacéo as distribuicdes y* e F as mais utilizadas.

Seguindo o curso histdrico, Bartlett (1934) aplicou o teste de
significancia para duas variaveis, e Hotelling (1935) verificou a utilidade dessa metodologia
em testes de independéncia para varios grupos de variaveis.

A andlise de variancia multivariada segue a mesma restricdo da andlise
univariada quanto a homogeneidade de variancias. Box (1950) definiu o teste M, que
determina se deve ou ndo rejeitar a hipdtese de igualdade de matrizes de covariancias
populacionais, utilizando o método do quociente de verossimilhangas como generalizacdo do
teste Bartlett (1937). Rao (1952) faz um breve histérico da analise multivariada, mostrando o
ponto inicial dos trabalhos, visavam generalizar a analise de variancia univariada em

multivariada para qualquer tipo de delineamento experimental.
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2.6.2 Metodologia

A andlise de variancia multivariada € uma extensdo da anélise de
variancia univariada, diferindo em alguns aspectos como o grande numero de variaveis
envolvidas no experimento e o propdsito de avaliar as diferencas entre méedias de grupos
(MARDIA; KENT; BIBBY, 2003).

No modelo univariado, testa-se a diferenca entre as medias de um
carater em diversos grupos, considerando a pressuposicdo de que as variancias entre 0s grupos
sdo homogéneas. No modelo multivariado, testa-se a hipotese de que as populacGes tém o
mesmo vetor de médias, contra a alternativa que pelo menos um vetor difere
significativamente dos demais. Johnson e Wichern (1992) colocaram que é equivalente a testar
se 0s centroides dos grupos sao distintos, considerando a pressuposicdo de que as matrizes de
covariancias desses grupos sdo homogéneas. Esse teste pode ser realizado utilizando-se a

Andlise de Variancia Multivariada, abreviadamente denominada de MANOVA.

2.6.2.1 Verificagdo dos pressupostos

Para os procedimentos de testes multivariados semelhantes a analise de
variancia univariada, ha alguns pressupostos a serem atendidos: as matrizes de covariancias
devem ser iguais para todos os grupos de tratamentos, e 0 conjunto de “p” variaveis
dependentes deve seguir a distribuicdo normal multivariada.

Em geral, o teste de Box verifica as igualdades das matrizes de
covariancias e os niveis de significancia para a estatistica do teste. Segundo Hair Jr. et al.
(2005), é um teste sensivel a desvios da normalidade e requer a verificacdo da normalidade
univariada de todas as variaveis do processo, anteriormente a aplicacéo do teste de Box.

Quanto as pressuposi¢des do modelo, Mardia, Kent e Bibby (1979)

estudaram o efeito da ndao normalidade, mostrando que os resultados dos testes ndo séo
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afetados por heterogeneidade das matrizes de variancias e covariancias, quando o nimero n de
repeticdes for grande e igual para os tratamentos.

Quanto a normalidade, os métodos estatisticos pressupdem que cada
vetor de variaveis seja proveniente de uma populacdo normal multivariada. A proposta de Reis
(1997) é testar a normalidade para cada varidvel, embora isso ndo implique que todas as
variaveis em conjunto mantenham a normalidade. O autor descreveu como construir o grafico
Q-Q, o qual pode ser utilizado para avaliar a normalidade de determinada distribuicdo. A
hipbtese de normalidade é plausivel quando o resultado no grafico se aproxima de uma linha
reta. A normalidade univariada constitui-se em condicdo necessaria para a normalidade
multivariada, mas néo suficiente.

Moreira (2003) testou a normalidade por meio de teste de Shapiro-
Wilk e teste de Kolmogorov-Smirnov. Os caracteres foram submetidos a transformacdo dos
dados através log(x). Quanto ao pressuposto da homogeneidade utilizou-se o teste de Bartlett.

Ferreira e Cantelmo (2005) comparou o desempenho do teste
multivariado de normalidade de Shapiro Wilk com o desempenho do teste de assimetria e
curtose, utilizando simulacdo Monte Carlo. Avaliou as taxas de erro tipo | e o poder dos testes.
O teste de Shapiro Wilk teve fraco desempenho, com altas taxas do erro tipo I, e o poder de
teste semelhante ao da assimetria e curtose. O teste de assimetria e curtose apresentou melhor

desempenho principalmente quando n>50.
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2.6.3. MANOVA

Para avaliagdo da significancia da hipotese nula referente a
comparacao dos vetores de médias de grupos, podem ser utilizados os testes de Wilks, Pillai,
Hotteling-Lawley e Roy. O teste mais utilizado é o de Wilks, mas vale ressaltar que os quatro
testes sdo competidores.

Geralmente os softwares estatisticos geram o0s quatro testes para
analise de variancia multivariada, o mais popular é o teste de Wilks. Harris (1975) justificou
que os determinantes sdo mais faceis de computar do que os autovalores, sendo indicado o
critério de Wilks quando os autovalores sdo aproximadamente iguais.

Reis (1997) fez a seguinte explanacdo quanto a dois pontos
importantes: robustez e poténcia do teste. De forma geral, combinando a robustez (ndo
violacdo dos pressupostos) e a poténcia de teste (probabilidades “versus” erro tipo | e erro tipo
I1) é possivel encontrar a seguinte ordenacdo, para situacdes em que estejam presentes mais
do que um autovalor ndo nulo: Pillai > Wilks > Hotelling > Roy.

Hair Jr et al. (2005) afirmaram que o teste de Roy é o teste estatistico
mais poderoso se todos 0s pressupostos séo inicialmente atendidos e as medidas dependentes
sdo representativas de uma Unica dimensdo de efeitos. Consideraram 0s outros testes

semelhantes por envolverem todas as raizes caracteristicas no célculo, com aproximagdo da
estatistica F e y°.

Demétrio (1985) mostrou de forma simples as semelhangas e as
diferencas entre analises de varidncia univariada e multivariada, utilizando 22 variedades de
cana-de- acucar. Oshiiwa (2001) considerou 0 mesmo delineamento e desenvolveu um
programa computacional para microcomputadores, de facil acesso e manuseio por
pesquisadores da area agronémica, usando a analise de dados experimentais, a fim de ilustrar
0s dados agronémicos.

Melo (2000) estimou a divergéncia genética de dez cultivares de milho
por meio de 25 caracteres morfoagrondmicos e marcadores moleculares. Utilizou o critério de

Wilks, num delineamento fatorial para testar a hipotese de igualdade dos efeitos dos cultivares
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de milho, e a interacdo de cultivares e locais. Concluiu pela diferenca significativa dos efeitos,
locais e interacdo, embora a interacdo se apresentasse significativa somente para alguns
caracteres.

Daoyu e Lawes (2000) trabalharam com melhoramento genético da
fruta Kiwui. Inicialmente, partindo dos resultados obtidos da anélise de variancia multivariada,
verificou-se a diferenca significativa entre os vetores de médias das seis populagdes da fruta
Kiwui envolvidas no estudo. Posteriormente, aplicou a analise discriminante para identificar
0s caracteres que apresentaram melhor desempenho para diferenciar as populag6es, visando
aumentar a produtividade e melhorar a extragdo de vitamina C da fruta.

Ferreira (2001) quantificou a divergéncia fenética entre 20 clones de
palma forrageira do Banco de Germoplasma da Empresa Pernambucana de Pesquisa
Agropecuaria, envolvendo oito caracteres. Por meio da técnica da variancia multivariada, e
adotando o critério de Wilks, detectou diferenca significativa entre os vetores de médias de
todos os clones de palma forrageira envolvidos no trabalho. Posteriormente, aplicou outras
técnicas multivariadas de interesse.

Ledo (2002) aplicou a analise de variancia multivariada para
cruzamentos dialélicos, com objetivo de selecionar genotipos superiores de milho. Ressaltou a
vantagem desta metodologia comparada com a tradicional, pois ha a possibilidade de estimar
as matrizes de covariancias dos efeitos genéticos do modelo, as correlacbes fenotipicas e
genotipicas e, consequentemente, obter informacdes para orientacdo de programas de
melhoramento.

Nos trabalhos de melhoramento genético, a analise de variancia
multivariada geralmente antecede as outras técnicas multivariadas, como Sousa (2003)
utilizou a metodologia para a verificacdo preliminar da existéncia de variabilidade genética,
por meio da comparacgdo dos vetores de médias de varias populacdes de guanazeiro.

As técnicas multivariadas tem contribuido, de forma significativa, para
o desenvolvimento cientifico em diversas areas. No estudo de divergéncia genética, observa-se
gue a maioria dos trabalhos se restringe ao uso da estatistica multivariada exploratéria. Vale
ressaltar a importancia da estatistica inferencial multivariada para realmente validar os
resultados, sendo esta uma das propostas desta tese.

Na Tabela 1 esta apresentado um resumo da revisao de literatura.



Quadro 1 — Resumo da revisao de literatura.

31

Analise Autor Cultura Observagdes
Agrupamentos Camarano 1997  Girassol Distancia Mahalanobis
Técnicas hierarquicas
Duarte 1998 Feijao Coeficiente de Associacao
Técnicas Hierarquicas
Messetti 2000 Girassol Distancia Mahalanobis
Técnicas hierdrquicas
Meyer 2000 Milho Coeficiente de Associagéo
Técnicas hierdrquicas
Ferreira 2001 Palma Distancia euclideana média
Forrageira Distancia Mahalanobis
Souza 2004 Soja Técnicas néo hierarquicas
K médias
Componentes Dias 1994 Cacau Agrupamento 25 acessos por
Principais Componentes Principais
Strapasson 1997  Capim Descarte dos descritores
Descreve variabilidade
Agong 2000 Tomates Agrupamento por
disperséo grafica C.P.
Alves 2003 Cupuaguzeiro 64% descartes variaveis
Silva 2005 Milho Quatro critérios para
selecionar namero de
componentes
Variaveis Reis 1999 Trigo Agrupamento 94 acessos por
Canénicas eixos canoénicos
Melo 2000 Milho Dispersdo grafica 10
cultivares eixo candnicos
Moura 2003 Guanazeiro Agrupamento 93 cultivares
trés eixos candnicos
Miranda 2003 Milho pipoca  Agrupamento nove cultivares
por dois eixos candnicos
MANOVA Melo 2000 Milho Critério Wilks
Daoyu 2000 Fruta Kiuwi  Critério de Wilks
Analise discrimante
Ferreira 2001 Palma Critério Wilks
forrageira
Ledo 2002 Milho Critérios Wilks
Cruzamentos dialélicos
Sousa 2003 Guanazeiro Critério Wilks
Moura 2003 Jaborandi Critério de Wilks
Moreira 2004 Tomate Pressupostos:Teste  Shapiro-

Wilk, Kolmogorov e Teste de
Bartlett




32

3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

Objetivando conservar, multiplicar, caracterizar, avaliar os acessos do
Banco de Germoplasma de Girassol, e divulgar as informacdes disponiveis por meio de catalogos,
pesquisadores da EMBRAPA realizaram experimentos no ano agricola de 2000, na regido de
Londrina — PR, localizada a latitude de 23° 23’S, longitude 51° 11°W e altitude de 566 m.

Os experimentos das pesquisas foram dispostos seguindo o seguinte
planejamento de semeadura:
a) para linhagens (geracOes) foram constituidas trés fileiras de 6,0m de comprimento, com
plantas espacadas entre si de 0,30 m, em espagamento de 0,70m entre as fileiras;
b) para populagdes e variedades foram constituidas trés fileiras, realizando autofecundacgdes e SIB
(fecundacdes cruzadas), respectivamente.

No processo de adubacdo da area experimental foram aplicados 500
kg/ha de formulacdo 40-80-80 de NPK, sendo a colheita realizada quando as plantas atingiram
a maturacao, para obter melhor qualidade de germinacéo e vigor das sementes.

Para o estudo da semelhanca dos genotipos, foram consideradas 12
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populacdes de girassol e dois hibridos em cada experimento. Os cinco caracteres quantitativos
foram observados em campo, durante as fases de desenvolvimento e a avaliacdo dos aquénios
feita em laboratério.

Nas Tabelas 2 e 3, descritas a seguir, estdo apresentadas as variaveis
respostas (com as respectivas unidades de medidas) e as populagdes de girassol, com 0s

devidos tamanhos amostrais.

Tabela 1 — Variaveis estudadas e suas respectivas unidades de medida.

Indicacéo Variavel Unidade de medida
X1 Altura da planta Centimetros
X Tamanho do capitulo Centimetros
X3 Curvatura do caule Nota"
X4 Peso dos aqiiénios Gramas / planta
Xs Floracéo inicial Numero de Dias

* Classificada entre nota 1 (pouca curvatura) a 7 (muita curvatura).
A nota ideal para bom aproveitamento da producéo esté entre 3 e 4.

Tabela 2 — Especificacdo das populagdes (linhagens) de girassol.

Populagdo Nome NuUmero de amostras
P1 — Variedade 1 Sundak 178
P2 — Variedade 2 Sunfola 191
P3 — Variedade 3 Local Blue 201
P4 — Variedade 4 Klein A 193
P5 — Variedade 5 Belensky 191
P6 — Variedade 6 Majak 201
P7 — Variedade 7 Armovensky 189
P8 — Variedade 8 Gigante 160
P9 — Variedade 9 P1 343804 198
P10 — Variedade 10 P1 170389 189
P11 — Variedade 11 P1 170407 180
P12 — Variedade 12 Guayacan 190

Fonte: Banco Ativo de Germoplasma. EMBRAPA/ Soja - Londrina.
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3.2 Métodos

Os dados foram submetidos a analise de variancia univariada para
verificar a existéncia de diferencas entre as populagdes de girassol. Em seguida, foi realizada a
analise de componentes principais e variaveis candnicas para inspecdo grafica da divergéncia
genética. A andlise de agrupamento foi realizada por intermédio da distancia de Mahalanobis e
distancia euclideana.

A anélise de variancia univariada, considerando um experimento em
blocos casualizados, com 12 populagdes para verificar o efeito das médias das populacdes e o
efeito das geracOes para cada variavel isoladamente. O modelo matematico representativo é:

Yj=n+t;+b; +e; onde;
Yij Valor observado na parcela da populacdo i na repeticdo j;
u Média geral do carater;

T; efeito fixo ao tratamento que foi aplicado na parcela;
b;j efeito devido ao bloco j em que se encontra a parcela;

ejj efeito aleatorio devido aos fatores ndo controlados.
3.2.1 Medidas descritivas para amostras multivariadas

O estudo apresentara as medidas descritivas para amostras multivariada
dos dados. Da anélise exploratdria constardo as medidas descritivas de posicdo e variabilidade da
estrutura multivariada representadas pelos vetores de médias, matrizes de covariancias, matrizes

de correlagcdes necessarias para o desenvolvimento do método.

Vetor de médias amostrais. O vetor de medias x sera estimado pelo vetor y de meédias

amostrais, em que X, representa a média da i-ésima variavel com i=1,2,...,p, sera dado por:
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x| x|
N -

X =|- [.sendo  Xi=Y X, i=12..,p.
A i1

px1

x|
o

Matriz de covariancias amostrais — A matriz de covariancias >, sera estimada pela matriz

simétrica de covariancias amostrais Sp, representada por:

St Spp e Sip
Sp1 Sy e Sop

prp = = [ Sii’ ]
_Spl ...... Sop

O elemento generico s> da matriz S é dado por:

n — _
sii.=ﬁj§1(xij—Xi)(Xi.j—Xi') para i,i"’=12...p e i<i.

Matriz de correlacbes amostrais — A matriz de correlacdo = sera estimada pela matriz

simétrica de correlagdo amostral Ry, representada por:

1y ... Mp
1l ... r S:.. .. ..
R=|2 | sendo r,=—"o parai,i’=12,...pei<i.
..... Si S...
'l
g Tp2 v 1

As préximas analises estatisticas incluem a aplicacdo de quatro
metodologias: técnicas de componentes principais com base na matriz de correlacdo, analise

de agrupamento, analise de variaveis canbnicas e analise de variancia multivariada.
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3.2.2 Analise de Componentes Principais

A anélise de componentes principais € um método muito utilizado na
estimativa da divergéncia genética, pois resume o conjunto de variaveis originais em poucos
componentes lineares, que permitem informar-se a respeito do comportamento dos genotipos
em um espaco bi ou tridimensional.

Para ndo comprometer a analise de componentes principais, quando se
utiliza a matriz de correlacdo R, Reis (1997) indica um dos trés testes para verificar se as
variaveis estdo correlacionadas: Teste de esfericidade de Bartlett; Estatistica de Kaiser-Meyer-
Olkin (KMO) ou Matriz antiimagem.

O teste de esfericidade de Bartlett verifica a hipdtese da matriz de
correlagdo populacional ( P ) ser igual a matriz identidade ( | ), ou seja, admitir auséncia de
associacdo linear (varidveis ndo correlacionadas) entre as caracteristicas morfométricas
estudadas.

i) Hipotese de nulidade do teste: Ho: P = |

i) Sob a hipotese de auséncia de associacao linear (Ho verdadeira), a

estatistica do teste € dada por: - [n -1 —% (2p + 5)} In|R|

A estatistica do teste tem distribuicdo assintdtica y* com [ %2 p (p-1)]

graus de liberdade, sob a veracidade de Hy , com a regra de decisdo habitual.
iii) Quando se rejeita a hipdtese nula, a hipotese alternativa mostra
que existem varidveis que apresentam correlacdes significativas, indicando a continuidade do

procedimento.

3.2.2.1 Componentes Principais

A tecnica de componentes principais transforma as p variaveis

originais contidas no vetor X' = [ X1, X2y voveenen, Xp], mediante uma matriz ortogonal ou
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matriz dos elementos dos autovetores, em p novas variaveis (futuros componentes principais)

descritas no vetor y =[ Y3, Y2,......,Yp] mutuamente ndo correlacionadas entre si.

Se X € um vetor de varidveis aleatorias com média x e matriz de

covariancias >. simétrica, positiva semidefinida, entdo a transformacdo dos componentes
principais é dada por:

x2Y=Alx-w

onde A é uma matriz ortogonal. A matriz de covariancia do vetor componente principal (y )
e representada por Var (y ) = A Y A= A,sendo Auma matriz diagonal contendo as raizes

caracteristicas de ¥, ou seja, A = diagonal{ 4, Z,,......, 4, |-

Para o conjunto de componentes principais, utiliza-se a ordem de
magnitude decrescente para as raizes caracteristicas frente a sua importancia na informacao da
variacdo dos dados, isto é, o primeiro componente explica 0 maximo possivel da variancia dos
dados originais, 0 segundo 0 maximo possivel da variancia ndo explicada, e assim por diante.
A Ultima raiz corresponde ao componente que menor contribuicdo da para a explicagcdo da

variancia total dos dados originais, isto é:

Var (Y1) > Var(Y2) > ., > Var(Yp).

3.2.2.2 Obtencao dos componentes principais

Para estimar os coeficientes de ponderacdo das varidaveis em cada
componente e a respectiva variancia, deve-se inicialmente, encontrar as raizes caracteristicas

da matriz S (matriz de covariancia amostral) ou da matriz R (matriz de correlagdo amostral).
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Os coeficientes de ponderacdo das variaveis sdo estimados pelos elementos dos vetores

caracteristicos (autovetores) correspondentes, 0s quais nao serdo 0s mesmos nas duas opcoes.

O primeiro componente principal é dado por: Y; = alllera21X2 F e +ap1 Xp = a};)~< :

que é combinacdo linear das varidveis originais com a maior variancia, sendo esta representada

por Var(Yy) = a,'s ap - Para obter o primeiro componente principal deve-se, determinar o

vetor aq de forma que a variancia Y; seja maximizada, sujeito a restricdo no conjunto de

solugdes de aq » POr meio de: all aq =1 (soma de quadrados dos coeficientes igual a 1).

Expressando a variancia Y; e incorporando a restricdo pelo multiplicador A de Lagrange,
tem-se pela derivacdo em relacdo ao vetor a; 0 seguinte sistema linear homogéneo:

(S—X')alz 0-

A solucdo do sistema deve ser tal que a; * 0 (solucéo nao trivial).

Assim, é necessario que o determinante de (S—A 1) seja nulo, para que o sistema se torne

indeterminado, e que a solucdo seja escolhida dentre aquelas que satisfacam a condic¢do

O primeiro componente principal esta associado ao maior autovalor de

S, ou seja A, aquele que maximiza a variancia de Y3, O vetor solucdo correspondente a i,

serd denominado de vetor proprio, autovetor ou vetor caracteristico de S associado a A, , cujos

elementos serdo os coeficientes da funcdo linear das varidveis originais, denominada primeiro
componente principal (Y1). As demais componentes principais sdo estimados de maneira

analoga a descrita anteriormente.
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3.2.2.3 Decomposicao da variancia total

Yy, ....,Yp I 0 vetor dos p componentes principais. Considerando Y=A|X, a matriz de

covariancias sera dada por: Var (Y) = A > A=A.

Sendo A uma matriz ortogonal e pela propriedade ciclica do trago, tem-se:
p p
tr(A)=>2, =) Var(Y,) e
i=1 i=1
p
tr (A)=tr (AXA)=tr (XA A)=tr(X)=)Var(X,),
i=1

ou seja, a soma das variancias das p variaveis originais X; € igual a soma das variancias dos p

componentes principais..

A importancia relativa de um componente é avaliada pela porcentagem

da variancia total explicada pelo j-ésimo componente principal, expressa por: p—' :

DI

i=1
A variabilidade acumulada explicada pelos m < p primeiros componentes principais é dada

m

2

por: ';1— .100% .

>t

i=1
Em estudos de divergéncia genética, Cruz e Regazzi (1997), comentam
que é desejavel que a variancia acumulada nos dois primeiros componentes principais exceda
80%. Assim sendo, o grafico de dispersdo cujos eixos sdo0 0S componentes principais

representara cada populacdo de girassol, de forma aceitavel.
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3.2.2.4 Indicagdo para o numero de componentes principais

Uma decisdo que deve ser tomada durante o procedimento consiste em
estabelecer o nimero de componentes que deve ser considerado na analise. A seguir serdo
apresentados dois critérios para decidir quanto ao nimero de componentes.

O critério de Scree-plot (CATTELL, 1966) trata-se de um
procedimento grafico, no qual no eixo das abscissas representa-se a ordem numeérica dos
componentes €, no eixo das ordenadas o0s correspondentes autovalores. A sugestdo é utilizar
como nimero de componentes o numero correspondente a ordem, em que a variacdo do
segmento de reta no grafico passa a ser pequena. Iniciando com o primeiro autovalor, 0s
angulos de inclinacdo decrescem rapidamente no inicio e depois lentamente se aproximam de
uma reta horizontal.

Para o critério de Kaiser (1958) ou analises dos autovalores, a idéia €
que qualquer autovalor individual deve explicar a variancia de pelo menos uma variavel se o
mesmo for mantido para interpretagdo. Cada variavel contribui com o valor um (1) do
autovalor total. Os autovalores maiores que um (1) séo significantes e menores que um (1,0)
ndo sdo significantes e portanto descartados.

Neste caso, o aconselhavel é excluir os componentes relativos aos
autovalores menores que 1, quando se considera a matriz de correlagdo; e autovalores menores
que a média quando se considera a matriz de covariancias (MARDIA; KENT; BIBBY, 2003).

Do ponto de vista bioldgico, estabelecido o niUmero de componentes
principais retido na analise, certo que a variabilidade disponivel foi maximizada, sugere-se que
a técnica proporcionou uma simplificacdo dos resultados. Logo, pode-se avaliar o
comportamento das populagdes num espaco bi ou tri-dimensional.

Na area bioldgica, a possibilidade de descartar varidveis que pouco
contribuem para a discriminacdo do material genético, reduz custo e tempo despendidos na
experimentacdo agronémica. Portanto a varidvel que apresenta maior coeficiente de
ponderacdo (elemento do autovetor) no componente de menor autovalor é considerada de
menor importancia para explicar a divergéncia genética, sendo passivel de descarte. Mardia,

Kent e Bibby (1979) orientam ndo descartar duas variaveis com base no mesmo componente,
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mais correto € identificar a importancia relativa dos caracteres no outro componente de

variancia maior e, assim, sucessivamente.

3.2.3 Analise de agrupamento

Os métodos de analise de agrupamento sdo procedimentos de
estatistica multivariada, que tém por objetivo agrupar um conjunto de individuos isolados, em
grupos homogéneos. O primeiro passo desta metodologia € a conversdo da matriz de dados
numa matriz de dissimilaridade, calculada das relacdes entre todos os possiveis pares de

populagdes.

3.2.3.1 Coeficiente de dissimilaridade ou critério de semelhanca

Um conceito importante para as técnicas de agrupamento é a escolha
de um critério para avaliar se dois individuos estdo proximos, ou que quantifique o quanto os
individuos sdo semelhantes e podem fazer parte de um mesmo grupo. Esta medida é
denominada coeficiente de similaridade, e quanto maior o valor do coeficiente, mais
semelhantes serdo os individuos; ou coeficiente de dissimilaridade, quanto maior o valor do
coeficiente, menos semelhantes serdo os individuos.

Os métodos de agrupamento exigem que 0s coeficientes respeitem as
propriedades métricas como apresentadas em Aldenderfer e Blashfield (1984).

Sejam |,m dois pontos que representam medidas sobre dois individuos.
Uma funcdo real d (I,m) é definida como funcdo de distancia, e denominada métrica, se
satisfaz as seguintes propriedades: ) simetria, d (I,m)=d (m,I);

I1) ndo negatividade, d (I,m) > O;
I11) d (I,m) = 0, se somente se | = m;
IV)d (I,m) < d(l,s) + d(s,m), desigualdade triangular.
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3.2.3.1.1 Coeficientes de dissimilaridades para atributos quantitativos

Existem diversas métricas que podem ser utilizadas como distancias

entre individuos observacionais. As mais destacadas estdo descritas a seguir.

Distancia euclideana - A métrica mais conhecida para indicar a proximidade entre dois

individuos | e k é a distancia euclideana, dada por:

p
die=[>. Xi-Xa)*1"* em linguagem matricial: di = [OX) = X Y OX - X 1Y

i-1 ~

onde X[ & X sdo dois vetores amostrais, cotejados nas varidveis pertencentes ao universo

de observagoes.

Distancia euclideana média - O valor da distancia euclideana aumenta quando novas
variaveis sdo incorporadas as originais. Uma maneira de contornar esse problema é dividir
esse valor pela raiz quadrada do nimero de caracteres, isto é:

1
Jp

Essa distancia é apenas um reescalonamento da anterior, possuindo as

Al,k = dl,k

mesmas propriedades e, portanto, produzindo os mesmos resultados se submetidos as técnicas

de anélise de agrupamentos.

Distancia Generalizada de Mahalanobis - Um coeficiente de dissimilaridade, definido por
Mahalanobis (1936), € a distancia generalizada entre dois grupos | e k, dada matricialmente

por:
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sendo Spyp @ matriz comum de covariancias das unidades amostrais referentes aos grupos 1.k,

e gl ex, Sseus respectivos vetores de médias. Pode-se também usar a matriz de correlagdo

amostral R no lugar da matriz de dispersédo S, principalmente, quando as variaveis ndo estao

mensuradas na mesma unidade métrica.

Coeficiente de correlacgéo linear simples - Sokal e Sneath (1963) utilizam como coeficiente
de similaridade entre dois individuos (I e k), para caracterizar as relacfes entre 0s caracteres, 0
coeficiente de correlacdo momento produto de Pearson definido por:

i(xu _X_IXXKJ _X_k)

=1

Sl [Sh-nF |

=1

k=

Ao contrério da distancia, quanto maior for o valor absoluto de r |
(mais préximo da unidade) mais similares serdo os individuos. A transformacdo desse

coeficiente define uma nova medida de dissimilaridade entre dois individuos dado por:

dik=1- ‘I’ I,k‘

3.2.3.2 Algoritmo de agrupamento

Os algoritmos utilizados na formagdo dos grupos podem ser
classificados em métodos hierarquicos e ndo hierarquicos.

Os métodos hierarquicos aglomerativos sdo formados a partir de uma
matriz de similaridade, onde identifica-se o par de individuos que mais se parecem. Nesse
instante o par € agrupado formando um unico individuo. Esse processo requer uma nova
matriz de similaridade. Em seguida, identifica-se o par mais semelhante que formara o novo

grupo e, assim, sucessivamente, até que todos os individuos fiqguem reunidos num sé grupo.
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Os métodos apresentados a seguir sdo de interesse para a formacéo de
conglomerados, e eles diferem entre si pela funcdo usada para o calculo repetido dos
coeficientes de similaridade entre os novos agrupamentos formados e os candidatos potenciais
a futura admissdo nos agrupamentos seguintes. Para formalizar esta etapa considera-se 0s
agrupamentos |, k contendo r |, r  individuos, em que esses nimeros sdo maiores ou, no
minimo, iguais a 1. Se os agrupamentos |, k se unem, isto é indicado como (I, k) com

rik="ri+ry individuos.
“Single Linkage” - “Method SLM” - Método do vizinho mais préximo

Uma populagdo P; candidata-se a um agrupamento quando apresenta
uma distancia a este agrupamento igual a sua menor distancia com relacdo aos membros do
agrupamentos. A distancia entre dois agrupamentos L e K sera dada por:

dik  =min dy

leL
ke K

“Complete Linkage” - “Method CLM” - Método do vizinho mais distante

Uma populagéo P; candidata-se a um agrupamento quando apresenta
uma distancia a este agrupamento igual a sua maior distancia com relacdo aos membros do

agrupamentos. A distancia entre dois agrupamentos L e K sera dada por:

d LK = max dl,k
leL
keK

“Unweighted Pair-group Average” - “Método UPGMA” - Método ndo ponderado de
agrupamento aos pares por medias aritméticas.
Define-se a distancia entre dois agrupamentos como a média entre 0s

valores individuais de um dos grupos com os de outro grupo.
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3.2.3.3 Definicdo do numero de grupos

O numero de grupos pode ser definido “a priori” quando se tem algum
conhecimento a respeito dos dados, ou pode ser definido*a posteriori” com base nos resultados
da analise. A seguir serdo adotados trés critérios para definir o nidmero de grupos: O
dendrograma, a analise de comportamento de fusdo e a analise de comportamento do nivel de
similaridade.

Dendrograma - Os resultados dos algoritmos apresentados na técnica
hierarquica aglomerativa se combinam até que seja estabelecido um diagrama de arvore
denominado dendrograma, no qual no eixo das abscissas se posicionam o0s individuos e no
eixo das ordenadas, o nivel de ligacdo apds aplicacdo da metodologia.

Analise do comportamento do nivel de fusdo (MINGOTTI, 2005)-
Quando o procedimento passa do estagio k para (k+1), e a similaridade entre os grupos que
estdo sendo agrupados vai decrescendo e, conseqlientemente, a distancia entre 0os grupos vai
crescendo, pode-se apresentar um grafico do nimero de grupos “versus” o nivel de distancia
(fusdo) do agrupamento em cada estadgio do processo. Se visualmente ocorrem “pontos de
salto””, o momento indica o nimero de grupos final. Quando o segmento de reta no grafico se
estabiliza, ou ndo apresenta variagOes significativas, tem-se a particdo 6tima. Caso existam
varios pontos de salto, sugere-se aplicar outro procedimento.

Analise do comportamento do nivel de similaridade (MINGOTTI,
2005) - Este critério visa observar o comportamento do nivel de similaridade em cada k
estagio do agrupamento. Se C; e C; sdo grupos unidos num determinado estagio, o nivel de
similaridade é dado por:

diI

O max {djk' jk=12,..n]

100 %

no qual max ( djx, j, k=1,2,....n) é a maior distancia entre os n individuos da matriz de

distancia Dnx, do primeiro estagio do processo de agrupamento.
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Para estabelecer o nimero de grupos ideal, detectam-se pontos onde ha
um descréscimo acentuado na similaridade dos conglomerados unidos, pontos que indicam a

interrupcao do algoritmo utilizado.

3.2.3.4 Validacao e interpretacdo dos agrupamentos

No contexto de agrupamento, a validacdo do método significa certificar-
se de que os grupos realmente diferem entre si. Neste sentido, alguns graficos multivariados
podem auxiliar nesta etapa, como visto (BARROSO; ARTES, 2003).

Grafico de silhueta - O grafico de silhueta é recomendado para
verificar a qualidade dos agrupamentos. Esse procedimento é puramente descritivo e a idéia é
verificar se um individuo esta mais proximo dos individuos do seu préprio grupo ou de grupos
vizinhos. O valor da silhueta no ponto i é dado por:

()= malj(({l?a(i)et(;)(i)}

Seja G(i) o grupo que contém o individuo i, e ng; 0 nUmero de individuos pertencentes ao
grupo. Define-se;
a (I) — i'eeégi;il
Ngy — 1
em que d;;- é a distancia euclideana entre os individuos i e i’
Na sequéncia, determina-se a distancia média entre o elemento i e 0s
elementos de cada grupo diferente do grupo i. Define-se como grupo H(i) aquele com a
menor distancia media encontrada entre os elementos dos grupos e o individuo i. Seja n y 0
numero de individuos pertencentes a esse grupo H(i), agora denominado vizinho do individuo

i, tem-se; entdo:
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) l-%: (_ji;i‘
o Qe H(i) itz

b (i) -

O valor de s (i) varia entre 1 e -1. Valores proximo de 1 indicam étima
alocacdo do individuo i, pois b (i) >> a (i) e valores negativos indicam péssima alocacéo.
Valores negativos sugerem péssima alocacdo dos individuos, indicando que o individuo i esta
mais proximo de outro individuo ndo pertencente ao seu grupo.

Grafico de perfil - O grafico de perfil como procedimento para
verificar a qualidade dos agrupamentos formados, enriquecem a interpretacdo. No eixo das
abscissas indicam-se as variaveis e no eixo das ordenadas, as escalas de medidas. Cada média
é representada por um ponto nos eixos cartesianos. Unindo-se 0s pontos, observam-se 0S

perfis dos grupos, onde ficam em evidéncia as diferencas dos grupos por variavel.

3.2.4 Andlise de variaveis candnicas (eixos candnicos)

A andlise de varidveis canobnicas teve como objetivo avaliar a
similaridade das populac@es por intermédio de uma dispersdo grafica em eixos cartesianos.
Essa metodologia consiste num processo alternativo para avaliacdo do grau de similaridade
genotipica entre populacdes, levando em consideragdo a matriz T de covariancias genotipicas,
e a matriz E de covariancias residuais entre os caracteres avaliados.

Quando se utiliza este procedimento, € comum a transformacdo das
variaveis originais em variaveis padronizadas e ndo correlacionadas, de modo que a matriz de
dispersdo se iguala a identidade (CRUZ; REGAZZI, 1997). A técnica consiste em transformar
0 conjunto de p variaveis originais em um conjunto que é funcéo linear dos Xjs.

Foram verificadas as seguintes propriedades:

a) Se Y;éuma varidvel candnica entdo: Yj = a;Xi + axXp + ....apXp= g'X €

b) Se Yj’ € outra variavel candnica entdo: Y’y = a;Xy + aXp + ....apXp = ¢ entdo
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Z;ajaj'cjj':Z;bjbrc’n':l

] i

ZZaj b;c,,=0, ou seja, as variaveis candnicas sdo ndo correlacionadas.

c) A primeira variavel candnica Y, apresenta a maior variancia, a segunda Y, a segunda
maior e, assim, sucessivamente.
As variancias e os coeficientes de ponderacdo das variaveis canonicas

foram estimados pela resolugao do sistema de equacédo matricial: [ T- A E] g=¢ -

A importancia relativa de cada varidvel candnica é dada pela razdo
entre a variancia por ela explicada e o total da variancia disponivel. Quando ha, nas primeiras
variaveis, a concentracdo de grande proporcdo da variancia total, geralmente acima de 80%,
torna-se viavel o estudo da divergéncia genotipica por meio das distancias geométricas entre
populacdes em grafico de dispersdo, cujas coordenadas sdo 0s escores relativos as primeiras
variaveis canbnicas (CRUZ ; CARNEIRO, 2003).

O estudo de descarte de variaveis baseia-se no principio de que a
importancia relativa das variaveis canénicas decresce da primeira para a ultima, pois as
ultimas variaveis sdo responsaveis pela explicacdo de uma fracdo minima da variancia total
disponivel. Assim, o carater que apresentou maior coeficiente de ponderacdo, em mddulo, nas
Ultimas varidveis canonicas, foi considerado de menor importancia para explicar a

variabilidade em estudo, portanto, passivel de descarte.

3.2.5 Andlise de variancia multivariada

A utilizacdo da analise de variancia multivariada (MANAVA) fez-se
com 0 objetivo de comparar os vetores de médias dos grupos detectados nas analises
anteriores. A hipétese nula da igualdade dos vetores de médias foi testada ndo apenas para

uma variavel, mas simultaneamente para o conjunto de p variaveis.



49

3.2.5.1 Os pressupostos sobre a estrutura de dados

Os pressupostos subjacentes a analise de variancia multivariada
(MANAVA) sdo generalizacGes dos pressupostos da analise de variancia simples (ANAVA):
0 as populagdes tém matriz comum de covariancias 2. (homogeneidade);

0 as populacdes tém distribuicdo multinormal ( normalidade).

Homogeneidade - Pode-se utilizar o teste M de Box (1950) para
verificar a hipotese de igualdade de matrizes de covariancias populacionais. Reis (1997)
sugeriu verificar o pressuposto da normalidade antes de aplicar o teste M. Caso seja violado,
fazer a transformacéo dos dados.

O teste M foi definido utilizando-se o método do quociente de
verossimilhanca e pressupondo-se que os vetores de médias dos grupos séo desconhecidos.

1) Hipoteses estatisticas:

Ho: ) =) =, = Zg ( Homogeneidade das matrizes de covariancias)

H;: Existe Zg ¢Zg, comg= g (Heterogeneidade das matrizes de covariancias)

I1) Fixado o nivel de significancia «, a estatistica MC , em que
9
M=(n-g) In|S|- > (n;=1) In|Si|, comn =ni+ nat.... +n;.
i=1
S é a matriz comum de covariancia, S; a matriz de covariancia do grupo i.

2 _ k
co1 2p+3p1{zl 1}’

T 6(p+(-1)|Sn -1 n-g

sob a veracidade de Ho, pC™ tém distribuicdo quiquadrado com %(g-l) p (p+1) graus de

liberdade.
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Normalidade - A qualidade da inferéncia depende do modo como a
populacdo se aproxima de uma distribuicdo normal multivariada. Hair Jr. et al. (2005)
sugeriram testar a normalidade univariada através do teste de assimetria e curtose, embora ndo

se garanta a multinormalidade.

Teste de assimetria e curtose — Seja uma amostra da populagdes (X1,

X2, ....,Xn), retirada de alguma distribuicdo Fo(x) desconhecida. Estabelece-se o confronto com
a distribuicdo normal F(X), para verificar se é razoavel estudar a amostra por meio da
distribuicdo normal, admitindo como a verdadeira fungcdo de distribuicdo da amostra
selecionada.
i) Hipotese nula: Ho: Fo(X) = F(X), a distribuicdo populacional segue as caracteristicas da
distribuicdo normal.

Hipdtese alternativa: Hi: Fo(X) =#F(X), a distribuicdo populacional ndo segue as
caracteristicas da distribuicdo normal.

i) O teste estatistico para assimetria e curtose € realizado utilizando
G, G,-3

Z= e Z= : Se X ~ normal entéo:
6 2
N N
6 » _ m, - . .
Gi~N(O,(,/— )) Gi1= - coeficiente de assimetria;
N /m2
G2,~N (3, ( 2—’:') ) G2= m—‘z‘ coeficiente de curtose;
m

2
ms . terceiro momento centrado na média populacional;
m; : segundo momento centrado na média populacional;
m, : quarto momento centrado na média populacional.
iii)Conclusdo: Se o valor calculado exceder o valor critico indica a rejeicdo da suposicao de

normalidade da distribuicdo no nivel de significancia de o, definido “a priori”.
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Teste de Lilliefors para normalidade (BARBIN, 2003) - A idéia foi
introduzida por Kolmogorov (1933), para adaptacdo de uma especifica e conhecida distribui¢do

F(X) a dados provenientes de uma distribuicdo desconhecida Fo(X). Lilliefors (1967) introduziu

uma modificagdo no teste de Kolmogorov-Smirnov, considerando a média X e a variancia para a
variavel reduzida Z;estimadas a partir dos valores observados da variavel X.
i) Hipdteses Ho. A distribuicdo populacional segue as caracteristicas da distribui¢cdo normal.

Hi: A distribuicdo populacional ndo segue as caracteristicas da distribui¢do normal

ii) Estatistica Teste

D = max |F(Z;)-S(Z;)| ou D = max |F(Z;)-S(Z, )|, em que
F(Z;) sdo as probabilidades acumuladas da variavel normal reduzida Z; = X‘S_X :

S (Zi)= 5 onde k é o numero de observacdes menores ou iguais que X;;,
n

iii) Conclusao se Dcac> Dup , rejeita-se Ho, sendo o 0 nivel de significancia definido “a
priori”,

3.2.5.2 Teste de Wilks - Teste de igualdade de g vetores de médias

A hipotese nula refere-se a igualdade entre os centroides dos grupos
populacionais ( um centroide é um vetor de dimensdo p das médias de um grupo).
i) Hot By =Hgo = Hg =L as populac6es tém vetores de médias iguais.

H;: existe pelo menos duas populagdes com vetores de médias diferentes.

Na analise de variancia multivariada adotou-se o teste de Wilks para a

avaliacdo da diferenca entre os vetores de médias dos tratamentos. O teste resulta do quociente

entre os determinantes das matrizes de somas de quadrados e produtos cruzados dentro de

grupos e total, ou seja: A = |W| , onde
B+ W|
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B é a Matriz das Somas de Quadrados e Produtos entre grupos;
= Sl —xx %) @
1 I ~o ~
W ¢ a Matriz de Somas de Quadrados e Produtos dentro de grupos;

w= 3> (z(u_x_‘j(z(u_x_ij‘ @

g n
i=1 j=1 = -

T € a Matriz de Somas de Quadrados e Produtos Total.
g N — —
T=W+B= ZZ(X -~ x)(x__ —x)‘
i=1 =N TN
A Tabela 3 resume o quadro de resultados do teste A de Wilks (MARDIA; KENT; BIBBY,

2003).
Tabela 3 - Andlise de variancia multivariada para comparar vetores de médias dos
grupos (MANAVA ).

Fontes de variacdo Graus de Matriz de somas  Estatistica do teste
Liberdade dos quadrados e
produtos
Entre os grupos -1 B
grup g A= [\/\/|
W +B|
Dentro dos grupos n-g W
Total n-1 T

A= [W| ~ A (p, n-g, g-1) distribuicdo de A de Wilks.

p = numero de variaveis;
n = ndmero de individuos;

g = nimero de grupos.
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Observa-se que, quanto maior for a semelhanca dos resultados dos dois
determinantes, menores serdo as diferencas entre os grupos (B) e mais o valor de A se
aproximara de 1. Ao contrario, se as diferencas entre os grupos forem elevadas quando
comparadas com a variabilidade dentro dos grupos, o valor de A tendera a aproximar-se de 0.
Assim, a estatistica de Wilks € uma medida inversa do grau de diferenciagdo entre 0s grupos:
quanto menor o seu valor, maior esse grau de diferenciagéo.

A distribuicio A de Wilks pode ser aproximada a distribuigdo > ou F.

Aproximacéo de Bartlett ( Johnson e Wichern, 1992 )

.[n—l—T INA ~%" v e 0 A ~F oin-gp)

Aproximacdo Millon- Rao

2o P g-1)°-4
p*+(g-1)*-5

1
r= n-1-—(p+
2(|0 g)

1
rt—2p(g—1)+1{ 1t

G- F o
p (g _1) A (p(9-1); rt—Ep(g+l)+1)



54

3.2.6 PROGRAMAS COMPUTACIONAIS

Os softwares utilizados nos procedimentos deste trabalho foram os
seguintes:
BioEstat 4.0 — Andlises univariadas, analise de agrupamento, analise de componentes

principais e as distancias genéticas.

Statistica 6.0 — Analise de agrupamento, analise de componentes principais e analise de
variancia multivariada (Critério de Wilks, Pillai’s, Hotelling, Roy’s). Na verificacdo do
pressuposto para normalidade foi aplicado o teste de Lilliefors, e o teste de Box na verificacdo

do pressuposto para homogeneidade das matrizes de covariancias.

Programa GENES - O software de livre acesso, desenvolvido pelo professor e pesquisador
Cosme Damido Cruz e financiado pelo CNPQ. Desenvolvido primordialmente para pesquisa
genética, possui varios procedimentos para estatistica univariada e multivariada. O diferencial
deste programa esta na execucdo da analise de variaveis candnicas, sendo necessario
determinar anteriormente o vetor de médias e a matriz de covariancias residuais (Cruz e
Carneiro, 2003).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise de Variancia Univariada e Matriz de Correlacdes

Os resultados da técnica de analise de variancia univariada para as
variaveis altura, tamanho do capitulo, curvatura, peso dos aquiénios e dias para floracao inicial
foram significativos (p< 0,05) entre populacGes e ndo significativos (p>0,05) entre as
geracOes, exceto para a varidvel floracdo inicial (Tabela 4). Camarano (1997) estudou a
divergéncia genética de 10 popula¢Bes de girassol, encontrando diferencas significativas,
semelhantes a deste trabalho, para altura, floragdo inicial e tamanho do capitulo, dentre outras
ndo semelhantes. Isso reforca o indicativo de que existe divergéncia genética para esses

caracteres na cultura de girassol.
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Tabela 4 - Analise de variancia das variaveis avaliadas nas populagdes de girassol.

FV gl X1lpvalor X2 pvalor X4 p valor X5 p valor
Altura Tamanho Peso dos Floragéo
da planta capitulo Aquénios inicial
Blocos 2 0,179 0,5943 0,5263 0,02465

Populagbes 11 0,00001 1,21E-08 1,12E-13 9,5E-22

No intuito de verificar a intensidade das associacOes lineares entre as
varidveis, estimou-se a matriz de correlacdo (Apéndice 1). O teste t, detectou resultados
significativos (p < 0,05) entre as variaveis: altura da planta (X;) e dias para floracdo inicial
(Xs); peso dos aquénios (X4 ) e dias para floracdo inicial (Xs); altura da planta (X;) e peso dos
aquénios (X4 ); tamanho do capitulo (X;) e peso dos aquénios (X;) no valor de 0,89; 0,76; 0,67
e 0,60 respectivamente. As demais correlaces ndo foram significativas (p > 0,05). O tamanho
do capitulo apresentou uma correlacdo positiva de fraca intensidade entre as variaveis, altura
da planta (X;) e dias para floracdo inicial (Xs) no valor de 0,165 e 0,26 respectivamente. A
variavel curvatura (X3) foi responsavel pelas correlacdes negativas de baixa intensidade entre
as seguintes variaveis: tamanho do capitulo (-0,189); peso dos aquénios (-0,28) e dias para
floragéo inicial (- 0,03), respectivamente (Apéndice 1). As correlages encontradas foram de
forte, média e baixa intensidade. Caso s6 ocorressem correlacfes de baixa intensidade, o0s
procedimentos multivariados ficariam comprometidos, pois a estrutura de dependéncia entre

as variaveis estaria bastante enfraquecida.

4.2 Analise de Componentes Principais

Na avaliacdo da divergéncia genética das 12 populacdes de girassol,
com base na técnica de componentes principais, foi estimada a matriz de correlacdo entre as
cinco variaveis originais. Este procedimento equivale a estimar a matriz de covariancias com

variaveis padronizadas.
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Devido a matriz de correlacdo estar incluida na anélise, antes de gerar
0S componentes principais, optou-se em aplicar o teste de esfericidade de Bartlett
(REIS, 1997). O resultado obtido para o teste apresentou um valor de 39,656, bastante superior
a distribuicdo do qui-quadrado com 10 graus de liberdade (18,3), para um nivel de
significancia de 0,05. Portanto, rejeita-se a hipotese nula, logo ha correlagGes significativas
entre as variaveis. Neste sentido, torna-se imperativo o prosseguimento da metodologia. Caso
o resultado fosse contrario, a analise de componentes principais estaria comprometida.

As variancias de cada componente estdo apresentadas pelo autovalor
da matriz de correlagdo R, na Tabela 5. Os resultados evidenciam que 0s dois primeiros
componentes acumularam uma percentagem satisfatoria, com 82,5% da variabilidade total dos
dados. O primeiro componente explica 55% e o segundo 27,5% da variacdo total. Os demais
componentes absorveram apenas 17,5 %. Segundo Cruz e Carneiro (2003), quando a
variabilidade dos dois primeiros componentes principais envolvem mais de 80%, torna-se
satisfatorio o estudo da divergéncia genética por meio da dispersdo grafica cujos eixos

discriminantes serdo os dois primeiros componentes principais.

Tabela 5 — Estimativas das variancias (autovalores) associadas a matriz de correlacao,
e respectivas porcentagens de explicacdo da variacédo total.

Componente Autovalor Autovalor % da variancia % da variancia
Principal Acumulado acumulada
CP1 2,750 2,75 55,0 55,0
CP2 1,376 4,126 27,5 82,5
CP3 0,720 4,85 14,4 96,9
CP4 0,126 4,97 2,50 99,4
CP5 0,027 5,00 0,60 100,0

Para a definicdo do numero de componentes principais, utilizados na
discriminagdo gréafica, foram utilizados dois critérios. O primeiro critério, denominado critério
de Kaiser, que consiste em selecionar autovalores maiores que o valor um (1,0), com isso,

notou-se a reducdo do espago paramétrico da quinta para a segunda dimensdo, pois os dois
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primeiros componentes apresentaram autovalores iguais a A, =2,750 eAi,=1376 (Tabela

5). O segundo critério, denominado de “Scree-Plot” (Figura 4), foi construido com base na
matriz de correlagéo, e apresentou forte decaimento entre o segundo e o terceiro autovalor,

sugerindo o uso de dois ou trés componentes.

SCREE-PLOT

3,5

3,0

2,5

2,0

1,5

Valores Proprios

1,0

0,5

0,0
0 1 2 3 4 5 6

Numero de Componentes

Figura 4 — Scree- Plot da Matriz de Correlagéo.

Norman e Streiner (1994) denominam o gréafico de “Scree Test de Cattell”
e o definiram como uma ferramenta poderosa que depende simplesmente da critica visual para
definigdo final quanto ao nimero de componentes.

Confrontando-se os resultados da visualizacdo gréfica (Figura 4), dos
valores da variancia acumulada (Tabela 5) e a analise dos autovalores pelo critério de Kaiser,
optou-se por utilizar apenas os dois primeiros componentes principais. Como ja relatado, os
componentes principais podem ser utilizados com alta capacidade de buscar diversidades
genéticas nas populacdes. Diante dos resultados encontrados, optou-se por prosseguir a analise
para obtencdo dos componentes e a andlise grafica, considerando os dois primeiros

componentes principais (Tabela 6).
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Tabela 6- Coeficientes de ponderacéo das varidveis morfoagrondémicas do girassol.

Variavel CP1 CP2 CP3 CP4 CP5
Y, Y, Y3 Y, Ys
X; (altura da planta) 0,325 -0,450 -0,762 -0,316 0,111
X, (tamanho do capitulo) -0,030 0,744 -0,563 0,152 -0,325
X3 (curvatura da planta) 0,557 -0,229 0,022 0,753 -0,262
X4 (peso dos gréaos) 0,558 0,143 0,308 -0,556 -0,512
Xs (Dias p/ floragéo) 0,520 0,413 0,088 -0,004 0,742

O primeiro componente principal caracterizou-se numa composi¢éo
envolvendo as respostas da curvatura da planta (Xs3), peso dos grdos (X,) e floragéo inicial
(Xs). Em relacdo ao segundo componente, o tamanho do capitulo (X;) acumulou-se aos dias
para floracdo e contrasta com a altura da planta (X).

Os escores relativos a cada populagdo, em cada componente, para a
representacdo gréfica bidimensional, sdo apresentados na Tabela 6. De forma ilustrativa, como
exemplo, tomou-se a populagdo 1 nos componentes 1 e 2:

Y= 0,325 ( X1 )-0,03 (X2) + 0,557 (X3) + 0,558 (X4) + 0,52 (Xs) = -0,33

Y12 = -0,45(X1) + 0,744 (X2) - 0,229 (X3) + 0,143 (X4) + 0,413(Xs) = -1,30
Substituindo as médias das variaveis da populagdo P1, logo essas coordenadas localizardo o
centréide da populacdol na dispersdo grafica (Figura 5). De maneira anéloga, seguem 0s
calculos para as demais populaces.

N&o se constituiu como objetivo descartar variaveis no presente
exemplo, mas, por interesse didatico, foi mostrado que a importancia das variaveis pode ser
analisada pelo coeficiente de ponderacdo (Tabela 6). Para isto pode-se utilizar da seguinte
técnica: localiza-se 0 maior coeficiente absoluto de ponderacdo 0,742 no ultimo componente
(CP5) que possui 0 menor autovalor. Logo, a primeira variavel selecionada para descarte seria

a floracéo inicial (Xs). Para a segunda varidvel procede-se de maneira analoga: localiza-se o
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maior coeficiente absoluto de ponderacdo no penultimo componente (CP4), cujo valor é 0,753.
A segunda variavel selecionada para descarte seria a curvatura (Xs).

Segundo Cruz e Regazzi (1997), variaveis dispensaveis sdo aquelas
invariantes entre as populacdes, como no caso da variavel curvatura (X3) com baixa
variabilidade (CV= 3,68% - apéndice), ou variaveis redundantes por estarem correlacionadas
com outros caracteres, como no caso da variavel floracdo inicial (Xs), que apresentou a mais
alta correlacdo (r = 0,89) com a variavel altura da planta (Xy).

A possibilidade de descarte de variaveis que pouco contribuem para
discriminagdo de germoplasma é fundamental, por ocasionar a reducdo do tempo destinado ao
estudo, economias de recursos materiais e mao-de-obra.

As coordenadas da dispersao grafica obtidas por meio dos escores dos
dois primeiros componentes estdo apresentadas na Tabela 7. A divergéncia genética pode ser

representada nesse espago bidimensional para facilitar a interpretacdo geométrica.

Tabela 7 — Escores relativos das populacGes de girassol, obtidos em relagdo aos dois
primeiros componentes principais.

CP P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12

Y1 -033 0,15 1,99 190 0,04 1,16 -135 -1,05 0,56 -3,4 -155 1,89

Y2 ~-13 o080 -058 -019 015 063 047 -309 015 097 084 0,75

Pela inspecdo visual do grafico (Figura 5), utilizando os escores dos
dois primeiros componentes principais, podem ser identificados de 4 a 5 grupos. Os resultados
das proximas andlises foram confrontados com este grafico, dando suporte as futuras decisdes,

quanto ao numero final de grupos.
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Figura 5 - Disperséo das populacdes de girassol em relagdo aos
escores dos dois componentes principais.

4.3 Analise de Agrupamento

Com base nas estimativas das distancias euclideana e distancia
generalizada de Mahalanobis entre duas populagfes, a partir dos dados padronizados
(Apéndice), foi realizada a analise de agrupamento pelos trés algoritmos da técnica
hierarquica. A utilizacdo dessas distancias e esses algoritmos ocorreu por estes serem muito
utilizados em trabalhos cientificos na area agrondmica envolvendo diversas culturas (Quadro
1). Observando-se a matriz de distancia euclideana, as maiores distancias se referem a
populacdo P10 em relacdo a P3 (5,99), P4 (5,84), P12 (5,59) e P6 (5,01), respectivamente. A
menor distancia foi entre P7 e P11 (0,67). Quanto a distancia de Mahalanobis, a menor
distancia continua entre as populagdes P7 em relagdo a P1 (0,001) e P11 (0,001). A maior

distdncia novamente aconteceu entre P10 e P12 (0,98).
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4.3.1 Determinacdo do numero de grupos

Para a determinacgdo final do nimero de grupos foram abordados trés
critérios atuais na area da estatistica.

O primeiro critério refere-se ao dendrograma. Na construcdo dos
graficos foram considerados trés méetodos da técnica hierarquica, o “Single Linkage”, “Complete
Linkage” e “Average Linkage”, contemplados com as seguintes medidas de dissimilaridade:

distania euclideana e distancia de Mahalanobis nos dados padronizados.
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Figura 6 — Dendrograma resultante da analise de agrupamento das populacGes
de girassol obtido do algoritmo “Single Linkage”, baseado na distancia
euclideana.
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Figura 7 — Dendrograma resultante da analise de agrupamento das populac6es de
girassol obtido do algoritmo “Complete Linkage”, baseado na distancia
euclideana.
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Figura 8 — Dendrograma resultante da analise de agrupamento das populaces de
girassol obtido do algoritmo “Average Linkage” baseado na distancia euclideana.
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Figura 9 — Dendrograma resultante da analise de agrupamento das populacdes de
girassol obtido do algoritmo “Single Linkage” baseado na distancia Mahalanobis.
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Figura 10 — Dendrograma da analise de agrupamento das populacdes de girassol
obtido do algoritmo “Complete Linkage” baseado na distancia de Mahalanobis.
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Figura 11 - Dendrograma resultante da analise de agrupamento das
populagdes de girassol obtido do algoritmo “Average Linkage” baseado na
distancia Mahalanobis.

Para aplicacdo dos critérios seguintes, tornou-se necessario decidir
qguanto a uma métrica (distancia) e a um algoritmo que obtiveram grupos geneticamente
diferentes. Confrontando os resultados da dispersdo grafica pelos componentes principais
(Figura 5), as estimativas das matrizes de dissimilaridades (Apéndices) e os dendrogramas
(Figuras 6 a 11), notou-se existir uma tendéncia de populacdes mais similares se aproximarem,
e de as menos similares se repelirem, em funcdo da magnitude da divergéncia
morfoagrondmica. As diferentes medidas de dissimilaridades (euclideana e Mahalanobis)
conduziram a diferentes padrdes de agrupamento. Os agrupamentos mais estaveis em relacdo
aos algoritmos utilizados foram mais consistentes na distancia de Mahalanobis, o algoritmo
“Average Linkage”, constituindo o seguinte agrupamento:

Grupo 1 formado pelas populagdes P3, P4, P6, P12.

Grupo 2 formado pelas populagdes P2, P5, P9.

Grupo 3 formado pelas populagdes P1, P7, P11.

Grupo 4 formado pelas populagao P8, P10.

Neste sentido, o segundo critério utilizado na determinacgéo do numero
de grupos foi a analise do comportamento de fusdo (Figura 12). O gréfico da analise mostra o
namero de grupos em funcdo o nivel de fusdo do agrupamento em cada estagio do
procedimento e permite indicar o nimero final de grupos. Para isto, basta visualizar onde

ocorre a mudanga no segmento de reta.
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Figura 12- Grafico da analise do comportamento do nivel de fus&o.

Na inspecdo visual do grafico da analise do comportamento do nivel
fusdo, o segmento do tragado manteve-se estavel no intervalo de 12 a 8 grupos, com pouca
alteracdo no intervalo de 8 a 6 grupos e alterac@es significativas apos o quarto grupo. O inicio
da alteragé@o no ponto de grupo igual a quatro indicou finalizar com quatro agrupamentos.

O terceiro critério para a determinacdo do numero de grupos foi a
anélise do comportamento do nivel de similaridade. A Tabela 8 apresenta o resultado do
comportamento do nivel de similaridade (S;x) no qual observou-se um decréscimo mais
acentuado entre 0 8° e 9° passo do procedimento, concluindo-se que o Gltimo agrupamento

deve ser interrompido com trés ou quatro grupos.

Tabela 8 - Nivel de similaridade em relacdo a fusdo das populac@es de girassol baseando-se
na distancia de Mahalanobis e algoritmo “Average Linkage”.

Passo N’grupos | Fusdo | Distancia Sik Nivel de ligagéo
1 11 P11 P7 0,001 99,9 %
2 10 P1 P11 P7 0,001 99,9 %
3 9 P8 P10 0,001 99,9 %
4 8 P3 P4 0,002 99,7 %
5 7 P3 P4 P6 0,0045 99,5%
6 6 P2 P9 0,009 99,0 %
7 5 P3 P4 P6 P12 0,015 98,4 %
8 4 P2 P9 P5 0,0285 97,1 %
9 3 P1 P7 P11 P2 P9 P5 0,085 91,0%
10 2 P1P7 P11 P2 P9 P5 P3 P4 P6P12 0,24 75,5 %
11 1 Todos 0,47 52,0 %
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Para compreender a operacionalizacdo do procedimento considere-se a
primeira fusdo. Ou seja, no primeiro passo ocorreu a fusdo entre as populagcbes P7 e P11, pois
estas apresentaram a menor distancia. Substituindo-se os valores na férmula (3.2.3.3.3),

obtém-se o seguinte nivel de similaridade S71; :

d.
S (i=7 121 = | 1—- ' . 100 %:; onde max dj,10= 0,98
(=7, 1710 [ max{djk =12,..... 12}} ’ 1210
Sp7,p11=p 1~ % 1 (100) % = 0,999 (100)% = 99,9 %

O procedimento de célculo para as demais fusGes acontece de maneira

analoga e o resultado final pode ser representado graficamente.

110

=12 = =8
g g=10 9 g=6

100 | W =

90

80

Nivel de similaridade

70+

60 [
g=1

50

NUmero de grupos

Figura 13 - Grafico do nivel de similaridade “versus” nimero de grupos.

A visualizacdo da Figura 13 apresenta um forte decaimento nos
ultimos quatro pontos, indicando ser possivel finalizar a anlise com quatro grupos diferentes.
Rosa Neto (2006) utilizou os resultados da analise do comportamento do nivel de similaridade
e os dendrogramas para decidir quanto ao numero final de grupos nos dados de 40 estirpes de
ribdzio retiradas dos nodulos de feijéo.

Um dos critérios utilizados para validar a analise de agrupamento

consiste nos graficos multivariados.
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O grafico silhueta averigua a qualidade dos agrupamentos. O

procedimento confirma se uma populacdo estd mais proxima dos elementos do seu proprio
grupo ou de elementos de grupos vizinhos (BARROSO; ARTES, 2003).

A Tabela 9 apresenta o resumo dos calculos do valor silhueta,

utilizando-se as distancias euclideana e de Mahalanobis nos dados padronizados. O apéndice 2

apresenta, de forma didatica, os calculos detalhados para a construcdo do grafico.

Tabela 9- Resumo dos célculos e valores da silhueta para distancias euclideana e Mahalanobis.

Pop a (i) b (i) S (i) Pop a(i) b(i) s(i)
Distancia euclideana Distancia Mahalanobis
P8 5,05 3.4 -0,356 P10 0,0010 0,100 0,990
P10 5,05 3,33 -0,307 P8 0,0005 0,120 0,995
P9 2,25 1,70 -0,135 P11 0,0010 0,090 0,989
P5 2,65 2,41 -0,05 P7 0,0010 0,080 0,988
P1 2,52 2,42 -0,03 P1 0,0010 0,073 0,986
P2 1,83 1,96 0,03 P3 0,0050 0,120 0,958
P6 1,49 1,69 0,04 P4 0,0060 0,085 0,929
P3 1,51 2,05 0,106 P12 0,0150 0,170 0,912
P12 1,39 2,36 0,181 P2 0,0095 0,080 0,881
P4 1,33 2,29 0,182 P6 0,0120 0,070 0,829
P7 1,54 2,23 0,196 P9 0,0240 0,047 0,489
P11 1,66 2,40 0,202 P5 0,0250 0,027 0,074

O valor da silhueta existe ( -1<s(i)<+1), os valores positivos

indicam boa alocacdo no grupo, ao contrario dos valores negativos. O valor da silhueta para

distancia de Mahalanobis indicou boa aloca¢do dos grupos, ao contrario da distancia

euclideana.

Na construgdo dos graficos silhueta, ordena-se as populagdes em ordem

decrescente segundo o valor da silhueta encontrado. Cada populacao foi representada por uma

barra horizontal, cujo comprimento é o valor da silhueta, como mostram as figuras 14 e 15 a

sequir.
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Figura 14 — Gréfico silhueta das populages empregando a distancia
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Figura 15 - Gréfico silhueta das populacdes empregando a distancia
Mahalanobis.

No gréfico silhueta da Figura 14, gerado pela distancia euclideana,
somente a populagdo P1 posicionou-se num grupo diferente do estabelecido. As demais
mantiveram-se estaveis nos grupos. No grafico silhueta da Figura 15, gerado pela distancia de
Mahalanobis, somente a populagéo P6 posicionou-se no grupo 2, por centésimos de diferenga.
Portanto pela distancia de Mahalanobis foi possivel verificar a qualidade dos agrupamentos e

reconhecer um bom padréo de similaridade.
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Para interpretacdo, utilizou-se o grafico de perfil (Figura 16). Este apresentou a descricdo dos
caracteres em cada grupo, auxiliando nitidamente a interpretagdo dos grupos quanto aos
valores médios dos caracteres. A visualizacdo das varidveis tamanho do capitulo (X5),

curvatura (X3), nao contribuiram para discriminar 0s grupos.

260
240

Médias
-
N
o

{ —0—grupo 1
-~ grupo 2
-<-- grupo 3
—— grupo 4

X1 X2 X3 X4 X5

Variaveis

Figura 16- Perfis médios de agrupamento para solucéo de quatro
grupos.

O grupo 2 (P2, P5, P9) caracterizou-se pelas mais altas médias; o
grupo 3 (P1, P7, P11) caracterizou-se pelo segundo grupo com os valores médios mais altos;
o grupo 1 ( P3, P4, P6, P12) caracterizou-se pelo terceiro grupo com os valores médios mais
altos. O grupo 4 (P8, P10) caracterizou-se pelas mais baixas médias envolvendo em todos
momentos trés variaveis discriminatorias: Xj-altura da planta; X4- peso dos aquénios por
planta e Xs- nimero de dias para floracdo inicial, com excecdo das variaveis Xs-curvatura e

X,- tamanho do capitulo.

4.3.2 Analise de variaveis candnicas

A andlise da dispersdo por varidveis canfnicas constituiu-se num
procedimento alternativo a analise de componentes principais As estimativas das variancias
extraidas para as variaveis candnicas e 0s escores relativos estdo apresentados na Tabela 10.
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No estudo, observou-se que as duas primeiras varidveis canodnicas absorveram 86,5 % da
variagdo acumulada, indicando a utilizacdo dos dois primeiros eixos candnicos para a
dispersdo grafica. De acordo com Cruz (1990), este resultado indica a existéncia da
divergéncia genética entre essas populagdes. Assim, pode-se afirmar que pelo menos uma
populacdo, das 12 em estudo, apresenta divergéncia genética entre as demais.

Camarano (1997) utilizou essa metodologia para seis variaveis e
agrupou 10 populacbes de girassol por meio de um eixo canénico, concluindo que 0 namero

pequeno de variaveis pode reduzir o nimero dos €ixos candnicos.

Tabela 10 — Estimativas de variancias (autovalores) associadas as varidveis candnicas,
importancias relativas e escores obtidos dos caracteres avaliados nas populagdes de girassol.

Autovalores Variancia

A acumulada (%) X X X3 X, Xs
VC1 26,8 67,0 1,30 0,40 -0,50 0,67 0,95
VC2 7,8 19,5 1,75 -0,30 -1,94 0,79 -0,42

A dispersdo grafica para as duas primeiras variaveis canbnicas (Figura
17) mostrou a posicdo geométrica das populacBes. A esse respeito, constata-se uma
transposicdo da divergéncia genética do espaco p-dimensional (p=5) para bidimensional.
Conforme pode-se observar na Figura 17, quatro grupos foram identificados: o grupol
(P3,P4,P6,P12), o grupo 2 (P2, P5 e P9), o grupo 3 (P1, P7, P11) e o grupo 4 (P8, P10). O
grupo 4 caracterizou-se pelas variedades para 0 mercado confeiteiro (girassol in natura).

Este resultado apresentou boa concordancia com os da analise de
agrupamento para a distancia de Mahalanobis nos algoritmos “Single Linkage” (Figura 9) e
“Average Linkage” (Figura 11). Quanto aos dos agrupamentos obtidos pela distancia
euclideana no algoritmo “Complete Linkage” (Figura 7) e “Average Linkage” (Figura 8), a
populacdo P1 posicionou-se no grupo 4 (P8, P10), e a populagdo P5 posicionou-se no grupo 3

(P1, P7, P11), as quais ndo estdo muito distantes no grafico (Figura 17).
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Figura 17 — Dispersao das populacdes em relacdo aos primeiros eixos
candnicos.

A divergéncia genética foi expressa pela inspecédo visual das técnicas,
utilizando os escores dos dois primeiros componentes principais (Figura 5) e os dois primeiros
eixos candnicos (Figura 17), apresentando satisfatdria concordancia dos agrupamentos. Neste
contexto, uma andlise comparativa com as medidas de dissimilaridades entre cada par de
variedades (Apéndices) identificou-se que o grupo 4 (P8, P10) foi mais divergente em relagdo
ao grupo 1 (P3, P4, P6, P12). O grupo 2 (P1, P7, P11) foi menos divergente em relagéo ao
grupol (P3, P4, P6, P12), tanto pela distancia euclideana, como pela distancia de
Mahalanobis.

De forma semelhante, Miranda et al. (2003), utilizando as duas
primeiras varidveis canonicas, representou 96,5% da variabilidade genética de nove cultivares
de milho de pipoca, mostrou que o resultado teve grande concordancia com a analise de
agrupamento.

Uma concluséo légica seria a recomendacdo dos cruzamentos entre 0s
materiais mais divergentes, uma vez que é esperado o0 maior efeito heterético entre populacGes
geneticamente mais contrastantes (FALCONER, 1981).
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4.3.3 Analise de VVariancia Multivariada

A técnica da andlise de varidncia multivariada foi aplicada no intuito
de verificar a homogeneidade interna dos agrupamentos, ou seja, a variacdo genética
intragrupos (dentro dos grupos). Os resultados obtidos da analise de componentes principais,
andlise de agrupamento e analise por variaveis canonicas foram a formacdo de quatro grupos

geneticamente diferentes como mostra a Tabela 11.

Tabela 11 — Agrupamentos formados das populacdes de girassol estabelecidos pela distancia
Mahalanobis e do algoritmo “Average Linkage”.

Grupos Populacdes

Grupo 1 P3- Local Blue; P4- Klein A; P6- Majak; P12- Guayacan
Grupo 2 P2- Sunfola; P5- Belensky ; P9- P134804

Grupo 3 P1- Sundak; P7- Armovensk; P11- P170389

Grupo 4 P8- Gigante; P10- P1170389

Os pressupostos para a analise de variancia multivariada foram
analisados para cada grupo. Quanto a normalidade, o teste de Lilliefors foi aplicado nas 60
combinagBes (cinco variaveis nas doze populagdes), onde 50 destas foram significativas

(p< 0,01) e 10 apresentaram normalidade, como mostra a Tabela 12.

Tabela 12 — Combinacgdes que apresentaram normalidade pelo teste Lilliefors.

Variaveis X1 X2 X4 X5
Populagdes | P2 P3 P6 P9 P3 p2 P3 P6 P1 P3
DM 0,06 |0,07 |005 (0,05 |0,06 |0,04 |0,05 |004 |0,06 |0,06

Vcritico |0,08 0,08 |008 |008 |007 (008 |008 [008 [0,08 |0,08
p-value p>0,01 | p>0,01 | p>0,01 | p>0,01 | p>0,01 | p>0,01 | p>0,01 | p>0,01 | p>0,01 | p>0,01
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O teste estatistico da assimetria e curtose foi aplicado nas 60
combinacBes dos experimentos e resultaram na rejeicdo da hipdtese de nulidade em 46
combinagbes. Uma alternativa foi transformar os dados utilizando a raiz quadrada, de modo a
torna-los normalizados.

Verificada a normalidade dos dados, aplicou-se o teste de Box para

verificacdo da igualdade das matrizes de covariancias dos grupos.

Tabela 13 — Teste de Box- Igualdade das matrizes de covariancias.

Grupos Teste M de Box p-value
Grupo 1 172,36 0,000015
Grupo 2 39,74 0,00059
Grupo 3 166,70 0,00001
Grupo 4 152,26 0,00001

Os resultados apresentados na Tabela 13 mostram que ndo houve
igualdade das matrizes de covariancias para 0s quatro grupos, mas segundo Mardia et al.
(1979) esse pressuposto nado é afetado quando o nimero de repeticbes for grande. Neste ponto,
torna-se dificil uma rica discussao pois poucos trabalhos cientificos, na area de melhoramento
genético, verificaram os pressupostos de homogeneidade e normalidade.

Por meio da analise de variancia multivariada aplicada para cada grupo
foram evidenciadas diferencas significativas entre os vetores de médias das populacGes de
girassol, conforme mostra a Tabela 14.

Tabela 14 - Resultado do teste de Wilks aplicado nos quatro grupos.

Grupo Teste A Valor F P value
Grupo 1 Wilks 0,125 0,387 0,877
Grupo 2 Wilks 0,003 14843 0,000067
Grupo 3 Wilks 0,25 0,500 0,750
Grupo 4 Wilks 0,0017 150,3 0,062

Nos grupos 1, 3 e 4 ndo houve a rejeicdo da hipdtese nula, ou seja, 0s
vetores de medias ndo sdo estatisticamente diferentes. No grupo 2, houve a rejeicdo da

hipGtese nula e, portanto, os vetores de médias sdo estatisticamente diferentes.
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Num enfoque diferente, a analise de variancia multivariada foi
aplicada de forma inédita na area agron6mica, posteriormente a técnicas exploratorias
multivariadas, no sentido confirmatorio da divergéncia genética dos grupos selecionados,
apoiando-se na estatistica inferencial. Daoyu e Lawes (2000) e Ferreira (2001) aplicaram essa
metodologia com o objetivo de detectar a diferenca entre os vetores de médias de todas
variedades e, assim, justificar-se da necessidade da busca da divergéncia genética ou da
reducdo dimensional e descartes de variaveis. Ambos objetivos sdo validos como sugestdo
para um programa de melhoramento genético.

A solucéo final, nesta discussao, diz respeito a escolha das populacdes
mais promissoras para garantir o sucesso no programa de melhoramento. O resultado da
analise de variancia detectou diferencas significativas entre as populagbes para algumas
variaveis. Portanto o material em estudo possui diversidade para selecionar populagdes e
iniciar cruzamentos envolvendo populacbes que se posicionaram em grupos diferentes.
Miranda et al. (2003) orientou realizar os cruzamentos entre populacfes que apresentaram
ampla divergéncia nas caracteristicas de interesse.

A sugestdo de orientacio do melhoramento genético para a
EMBRAPA /Soja de Londrina, visando auxiliar pesquisadores na identificagdo de materiais
mais promissores para programa de melhoramento genético, a orientagdo seria realizar o
cruzamento entre 0s grupos mais divergentes, apresentando o seguinte resultado:

Grupo 1 (P3, P4, P6, P12) em relagéo ao grupo 4 (P8, P10) ou;
Grupo 2 (P2, P5, P9) em relacdo ao grupo 4 (P8, P10) pelas distancias euclideana e Mahalanobis.

A orientacdo para ndo realizar o cruzamento Sd0 0S Qrupos MeNos
divergentes, apresentando o seguinte resultado:

Grupo 1 (P3, P4, P6, P12) em relagdo ao grupo 2 (P2, P5, P9) pela distancia euclideana;
Grupo 2 (P2, P5, P9) em relacdo ao grupo 3 (P1, P7, P11) pela distancia de Mahalanobis.
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5 CONCLUSAO

Os resultados dos procedimentos exploratérios e analiticos permitiram

as seguintes conclusdes:

As técnicas multivariadas indicaram divergéncia genética das populagdes de girassol.

A inspecdo visual de graficos de dispersdo, por intermédio dos escores em eixos
cartesianos, representados pelos dois primeiros componentes principais e pelas duas
primeiras variaveis candnicas, apresentaram resultados semelhantes nos agrupamentos
formados, mostrando satisfatoria concordancia dos grupos formados.

Os graficos multivariados utilizados na analise de agrupamento auxiliaram na
interpretacdo e definicdo final quanto ao nimero de grupos.

Os resultados dos trés métodos (analise de componentes principais, analise de
agrupamento e andlise de variaveis candnicas) foram semelhantes, mantendo-se um
padrdo de agrupamento estavel.

A analise de variancia multivariada identificou que as populagdes de girassol dentro de

cada grupo possuem vetores de médias iguais, exceto no grupo 2.
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APENDICE

APENDICE 1 - Medidas descritivas multivariadas

Vetor de Médias
X =[20015 17,20 45 6280 68,80]

Matriz de Variancias e Covariancias

[1120,75 350 330 1490 1654 ]
3,50 0,40 -0,035 250 0,910
S = 330 -0035 009 -055 -0,056
1490 250 -055 4517 2850
1654 091 -0,056 2850 30,75
s1= 33,48 CV1= 16,73 %
s,=0,63 CV, = 3,68 %
s3=10,30 CV3=6,67 %
S4=6,72 CV,;=10,70 %
S5 = 5,55 CVs = 8,06 %
Matriz de Correlacéo
1,00 0165 0,33 0,66 0,89 |
0165 100 -0189 060 0,26
R=/033 -0189 100 -0,28 -0,03
066 060 -0,28 1,00 0,76
089 026 -0,03 076 100 |




APENDICE 2 — Analise de agrupamento.

86

Medidas de dissimilaridades entre populagdes de girassol, obtidas pela distancia de

Mahalanobis acima da diagonal principal e distancia euclideana abaixo da diagonal principal.

[0 007 035 030 002 02 0001 010 013 011 0,001 0,45 |
229 O 010 0,08 0,01 006 008 040 0009 037 009 016
258 249 0 0002 0,20 0,007 040 080 005 080 0,40 0,006
283 197 114 0 015 0,002 0,30 080 0,03 080 030 0,014
282 2,23 328 289 0 013 003 0,25 004 024 003 0,26
2,77 137 179 149 240 0 028 0,73 002 070 0,29 0,025
2,42 192 387 357 194 289 0 010 014 010 0,001 0,47
215 4,28 418 4,70 418 454 391 0 050 0,001 010 0,97
214 143 193 203 308 131 285 388 0 050 015 0,09
420 398 599 584 498 501 314 505 4,29 0 0,09 0,98
265 187 407 370 248 303 067 424 285 267 0 0,48

1330 2,05 161 136 352 121 386 511 154 559 387 0

Resumo detalhado dos célculos para a construcdo do grafico silhueta (Tabela 9)
Considere 0s quatro grupos abaixo e os valores da distancia euclideana:

Grupo 1- P8, P10; Grupo 2 - P4, P3, P6. P12; Grupo 3- P2, P5, P9 Grupo 4- P1,P7, P11
Para ilustracdo do valor de s(i) tomou-se a populacdo P1 em relacdo as demais:

Substituindo os valores na equacdo (3.2.3.4.3), tem-se:

d1,7+d111 _ 2,4+ 2,65

Populacao 1 com populagdes do proprio grupo (4): a(i) = 5 =252
~ . dig+dysg 215+4,2
Populacdo 1 com grupo 1: b(i) = — 5 — = 5 =3,35
d,,+d,, +d, . +d
Populag&olcom grupo 2: b(i) = ——* > 1o T 0wz _ 2,58+ 2’83; 2,77+330 2,87
d,,+d, . +d
Populacdol com grupo3: b(i)= 12 l; o 23+ 2'144 +2.82 =2,42

Substituindo na formula s(i) = -0,03
De maneira andloga tém-se os calculos para as demais populacdes.



APENDICE 3 - Analise de Variancia Multivariada.

Matrizes do grupol

3921
-111 1226
Bi= |-32 -032 026
496 -235 -048 1212
698 231 -13 -715 599
Matrizes do grupo 2
[ 579,3
-383 2,62
B,=|-1516 103 0,40
4316 -108 -050 36,54
| 2018 -14,4 3654 -599 8359
Matrizes do grupo 3
[ 116,6 ]
-617 0,48
Bs=| 882 -049 067
~-7344 359 -550 46,77
|-67,02 295 -496 4328 40,69

Matrizes do grupo 4

[ 639,6
-64,7 655
Bs=| 223 -225 0,77
-5039 510 -17,57 397,07
|—-6195 6,27 -216 488

6,0

[ 3394 3805 2805 26517 2788 |
3805 458 26 3138 456
2805 26 08 1818 —6,22
26517 3138 1818 2176 306,37
| 2788 456 -6,22 3064 1716 |
368,9 |
445 1212
-6,43 -29 00918
5545 150,0 —3718 19148
| 2264 44,88 -1059 609,9 2425]
[ 6408 ]
497 22,67
-4537 -10,45 613
9137 1579 -1105 2811
| 5284 1071 -658 1172 725]
5400 ]
585 648
335 46 159
2924 3178 -0,26 2096
| 690 74,44 -2,22 5382 1418|
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