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APRESENTACAO

A organizagdo de uma extensa cole¢do de germoplasma € o passo
inicial na longa trajetona de um programa de melhoramento genético fadado
ao sucesso. A colegdo, na verdade, funciona como um rico manancial que
permite ao melhonsta renovar a vanabilidade quando esta vai sendo exaurida
no decurso dos processos de selegdo.

E por esta razio que vem assumindo tanta importincia o estudo
destas colegdes, em especial o realizado no Brasil, sob os auspicios da rede
dos Bancos Ativos de Germoplasma com as diversas culturas, coordenado
pelo Centro Nacional de Recursos Genéticos e Biotecnologia.

O Centro Nacional de Pesquisa de Algodio (CNPA) no ensejo do
langamento da presente publicagdo ndo teve outro intuito sendo o de oferecer
sua contribuigdo, mesmo que modesta, a assunto de tanta relevancia como ¢
este direcionado a avaliagdo dos germoplasma.

ROBSON DE MACEDO VIEIRA
Chefe do CNPA







PREFACIO

O armazenamento da vanabihdade em grandes colegoes de
germoplasma ¢ tarefa basica para o bom andamento de qualquer programa
de melhoramento. A custa deste valioso recurso, os melhoristas contam com
uma cspeciec de reserva génica que pode ser acionada a medida que a
vanabihidadc vai sendo exaunda com o progresso do melhoramento.

Acontece que ndo basta apcnas orgamzar a colegdo, sendo
necessano, em complemento, analisa-la segundo diferentes abordagens para
quc os dados obtidos possam scrvir aos propositos, quer do melhoramento ou
para cstudos outros, como os rclacionados com a cvolugdo da espéciec em
consideragdo Resulta, dai, a grande dificuldade relacionada com o manuseio
das mctodologias adequadas para analisar os dados obtidos em tais estudos.
Em prnimeiro lugar, pela complexidade matematica envolvida no uso dessecs
metodos, os quais englobam, via de regra, procedimentos da analise
estatisica muluvaniada. Em segundo, porque cles se acham descritos em
diferentes fontes, o que, nem sempre, os torna acessivels ao publico
interessado nas suas aplicagoes.

O presente trabalho procura sanar estas dificuldades ¢ enfoca as
metodologias para trés das abordagens mais comumente utilizadas nos
estudos com as colegdes de germoplasma. E seu objetivo propiciar uma
cspecie de roteiro pratico para os interessados em aplicar estas metodologias
na analise dos dados de tais colegdes.
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1. ABORDAGENS E METODOLOGIAS PARA
AVALIACAO DE GERMOPLASMA

1.1. INTRODUCAO

garantia para o uso eficiente dos germoplasma passa,
Aneccssariamentc, pelos trabalhos relacionados com a sua

caracterizagdo e avaliagdo. E por intermédio desses estudos que se
aquilata o potencial dos germoplasma para emprego imediato ou futuro na
renovagdo da variabilidade que esta sendo trabalhada pela selegdo. Estes
primeiros trabalhos geram, também, a estrutura de dados para ulteriores
estudos, os quais, ao lado dos anteriores, formam o quadro de referéncia
acerca das potencialidades dos germoplasma do ponto de vista pratico ou
cientifico. Neste capitulo pretende-se dar uma idéia acerca das principais
abordagens ¢ metodologias usadas nos estudos dos germoplasmas,
complementares ao trabalho da simples caracterizagdo e avaliagao.

1.2. PRINCIPAIS ABORDAGENS

Os dados obtidos nos estudos dos germoplasma podem ser
visualizados segundo diferentes enfoques; todavia, trés abordagens principais
vém sendo utilizadas pelos especialistas nestes estudos, que sdo: 1)
Classificagdo dos acessos da colegdo; 2) Analise da diversidade genética e 3)
Estudo da divergéncia genética.

A classificagdo dos acessos da colegao pode ser feita utilizando-se os
procedimentos da analise estatistica multivariada ou da analise numérica,
cujas metodologias principais sdo abordadas nos itens a seguir. Nestes
estudos sdo adotados os caracteres morfo-fisiologicos e de produgdo ou os
dados derivados das analises dos sistemas isoenzimaticos.

A importancia da classificagdo € que, por seu intermédio, pode-se
proceder ao agrupamento dos acessos com base em suas similaridades e com
isto tornar mais facil o manuseio da colegdo para os trabalhos de avaliagdo
ou do melhoramento.




No caso de cultivares, o objetivo com o emprego da classificagdo ¢
verificar s¢ o agrupamento reflete a similaridade bas‘cada.nas rcla?()cs de
pedigree do material em estudo ¢ ou s¢ cla proporciona informagdes quc
possam ser usadas nos programas de melhoramento. |

A diversidade genética diz respeito ao grau em que 0 matenal
genético difere em uma populagdo. O material genético, no caso de uma
planta, ¢ aqui entendido como correspondente a todo o seu DNA, quer
genomico ou citoplasmatico.

A importincia do estudo da diversidade genctica repousa no fato de
que cla ¢ a ferramenta do melhoramento genético. Deste modo, o
esclarecimento de sua estrutura ¢ vital para uso eficiente da colegdo de
germoplasma pelos melhoristas.

De outro lado, as informagdes derivadas desses cstudos podem
prestar-se a outras finalidades, entre as quais destacamos: 1) Estudos basicos
de evolugdo da espécic com que se esta trabalhando; 2) Planejamento
eficiente das expedigdes de coleta de germoplasma; 3) Selegdo dos acessos de
colegdo para os programas de melhoramento e 4) Fornecer as indicagdes para
o estabelecimento das colegdes-nucleo (core colection) em uma espécie de
planta e seus parentes selvagens.

A divergéncia genética relaciona-se com o grau em que as
populagdes se distanciam uma da outra quanto ao conjunto de caracteres que
lhe sdo peculiares. A divergéncia genética pode, assim, ser avaliada em
termos da distancia entre as populagdes que estdo sendo comparadas.

A importancia dos estudos de divergéncia genética deve-se ao fato de
que ja ¢ lugar comum, entre os melhoristas, a crenga de que a superioridade
dos hibridos ¢ proporcional a distancia genética entre os seus respectivos
progenitores. Deste modo, nas espécies onde esta relagdo ¢ verificada, os
melhoristas podem contar com um critério rapido e facil na escolha dos
progenitores para os programas de hibridagao.

Segundo Wilches (1973) a avaliagdo da divergéncia genética também
¢ de grande importancia no contexto da evolugdo das espécies, pois 0 seu
conhecimento ndo s6 prové informagdes sobre os recursos genéticos
disponiveis como, ainda, pode auxiliar na localizagdo e intercimbio de tais
Tecursos.
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1.3. METODOLOGIAS ADOTADAS

As metodologias adotadas para os cstudos das colegdoes de
germoplasma, segundo as abordagens citadas, basciam-s¢ em métodos
estatisticos uni ou multivariados ¢ trabalham com dados derivados, quer da
analise dos caracteres morfo-fisiologicos ¢ de produgdo ou com as
freqiiéncias dos alelos, quando sdo utilizados os resultados das analises dos
sistemas 1soenzimaticos.

A classificagdo dos acessos da colegdo ¢ realizada adotando-se os
métodos de ordenagdo e da analise de agrupamento, ambos pertencentes ao
dominio da analise estatistica multivariada.

A ordenagdo ¢ um procedimento muito util para o proposito de
sumariar a informagdo acerca das relagdes implicadas para a séne completa
de caracteres medidos. Por exemplo, a medida de 20 caracteres nos acessos
de uma colegdo de germoplasma exigina um elevado niumero de eixos
cartesianos para que se pudesse apreciar em um grafico o valor numérico de
um germoplasma particular desta colegdo. Ora, a representagdo dos dados
em um espago multidimensional ndo é possivel pelos meios convencionais. E
por esta razdo que sdo empregados os métodos de ordenagdo, com os quais
s¢ pode projetar as entidades, no caso os germoplasma, em um espago de
menos dimensdes do que o original € que seja capaz de englobar todas as
variaveis estudadas. Neste contexto, a ordenagdo constitui-se, em esséncia,
num poderoso instrumento para projetar os dados em dois ou trés ¢ixos com
vistas a facilitar a sua inspegdo e representagao.

Os principais métodos multivariados usados com as finalidades de
ordenagdo, sdo: 1) Analise dos componentes principais ¢ 2) Analise das
coordenadas principais.

A analise de agrupamento € a técnica que permite condensar as
relagdes multivariadas entre as unidades de observagdo taxonomica (OTU's)
utilizando a representagdo grafica dos dados em duas dimensdes. Esta
analise, na verdade, engloba um conjunto de métodos, entre os quais se
destacam os aglomerativos ¢ os divisivos. O objetivo dos primeiros ¢é
proceder a uma série de fusdes dos n objetos em grupos, até que todos eles
formem um so6 aglomerado. Estes sdo os de emprego mais generalizado nos
estudos que estdo sendo considerados. Nos divisivos, pelo contrario, a meta ¢
a quebra do conjunto em subconjuntos, até que, com a partigdo sucessiva,
cada subconjunto se apresente como uma simples OTU.

11



A analise da diversidade genctica pode ser realizada a partir dos
caracteres morfologicos de naturcza qualitativa ou quantitativa ou dos dados
denivados dos sistemas 1soenzimaticos. No primeiro caso, o procedimento
mais amplamente adotado ¢ o Indice de Shannon ¢ Weaver (1961) ¢ no
segundo a maioria dos autores adota a Analise da Diversidade de Ne1 (1949).

Para os estudos da divergéncia genctica, adota-se a Analise dos
Componentes Principais, Vanaveis Canonicas ¢ os Mctodos de

Agrupamento.

12



2. ANALISE DOS COMPONENTES
PRINCIPAIS

2.1. INTRODUCAO

Karl Pearson, no inicio do século na area da geometria espacial.

Mais tarde Hotelling (1933, 1936) ampliou o emprego da técnica a
outros campos, o que tornou possivel a sua utilizagdo inclusive no
melhoramento genético.

Basicamente, a analise dos componentes principals opera
condensando a variancia de um conjunto de dados em uns poucos eixos, de
modo que se torna possivel visualizar a maior parte da vanabilidade dos
dados originais em duas ou trés novas dimensdes (componentes). Uma das
vantagens desta técnica ¢ que, ao contrario das variaveis originais que estao
correlacionadas, os componentes obtidos, por nio gozarem desta condigdo,
podem ser interpretados independentemente. Nas consideragdes a seguir
serdo desenvolvidos os aspectos principais desta técnica, principalmente no
tocante aos conceitos € emprego da metodologia nos estudos dos dados das
colegdes de germoplasma.

G analise dos componentes principais foi descrita, originalmente, por

2.2. DESENVOLVIMENTO DA METODOLOGIA

Na apresentagdo dos conceitos da analise dos componentes
principais consideram-se as vanaveis X |, X3, X3, ..., Xp com

Var (X;) =0;2,i=1,2, ..., p
e COV (X;, Xj) = pjjoi oj%i=1,2, .., p
onde pj; € o coeficiente de correlagdo entre X; e X;. Nestas condigdes, a
matriz cie variancias e covariancias referente as p variaveis sera:
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V(X)) COV(X,,X>) O COV(X,,X,)
COV(X,.X>5) V(X,) co COV(X,,X,)
g = . . :
i COV(X,,X,) COV(Xy,X,) co V(X))

que ¢ simétrica e real. _
A analise dos componentes principais parte de uma matriz deste tipo
ou, entdo, da que envolve as correlagdes entre as variaveis com a estrutura a

seguir:

1 ¥l2 ri3 rlp
r21 1 r23 r2p
r31 r32 1 3p
rpl p2 p3 1

que € também simétrica, isto €, sdo iguais os elementos acima e abaixo da
diagonal (rj; = rjj). A diagonal principal € ocupada pela unidade porque a
correlagdo cie uma variavel com ela mesma € igual a 1.

E comum quando as variaveis sio medidas em unidades diferentes
proceder a sua padronizagio, antes de se obter a matriz das variancias e
covariancias. Isto ¢ conseguido dividindo-se o valor de cada variavel pelo
respectivo desvio padrdo ou subtraindo-se a média de cada observagdo e
dividindo-se o resultado pelo desvio-padrdo. Quando se trabalha com as
variavels padronizadas, a analise, que é feita usando-se a matriz de
correlagdo, € semelhante a que ¢ realizada com as variancias e covariancias.

A analise dos componentes principais consiste em transformar um
conjunto P de variaveis X1, X ... Xp, emumnovo Yq, Y7 ... Yp, onde cada
Y ou componente principal é uma combinagdo dos X'S, isto é:

14



Y1 =C1 X + C2Xp + .+ CipXp
XYo=0Cr X| + Cop Xp + ... % (,’2p Xp

Y :(‘p]X] + sz)(z Ll Cprp

P
ou utilizando a notagdo matricial 'Y = CX

Os cocficientes das combinagocs lincares devem ser cscolhidos para
atender as scguintes condigoces:

I. vaniancia de Y| 2 variancia Y) 2.2 vanancia Yp.

2. os valores de quaisquer um dos componentes principals nao sao
correlacionados;

3. para qualquer componente principal a soma dos quadrados dos
cocficientes ¢ 1gual a unidade (valores normalizados).

Em palavras, isto significa dizer que Y| ¢ a combinagdo lincar com
mais alta vanancia, Yy a de maior grandeza depois de Y|, Y3 idem depois
dec Y| ¢ Y5, ¢ assim por diante, com a condigdo, porém, d¢ que nenhuma
delas seja correlacionada entre si.

Na ultima expressdo os elementos C da matnz sao formados pelos
autovetores associados aos autovalores da matriz S ou R. Normalmente,
trabalha-sc com os autovetores normalizados ¢, assim, o vetor Y passara a
ser Y = Kx; entdo, os componentes principais serao:

Yi=K11 X1 + KpXy + ..

+ Kj Xp
Y2=K21 X1 + Ko X + ..+ k

2p Xp

Yp=Kp1 X1 + Kpa X2 + ... + Kpp Xp

com as variancias e covariancias equivalentes a:

15



VYD=2].V(Y2)= A& .. V(Yp) = A
COV (Y], Y2)=COV (Y1, Y3) =..COV FYp-lv Yp) =0
¢

Kop2 + Kpg? + ... + Kpp? =1

p
A obtengdo das estimativas dos componentes principais ¢ conseguida
pela solugdo do sistema:

[R(n) = A1(n)lnX1 =n@1 (1)

Entdo, s¢ R(y) ¢ uma matriz quadrada de ordem m, real ¢ simétrica, a
polinomial de grau m em A de det IR(n) - A l(n)l = @ (2) ¢ defimda como
cquagdo caracteristica ou polindmio caracteristico de Ryp). Os escalares A =
I, 2, ..., m, raizes de (2) sdo as raizes caracteristicas ou autovalores de R(n)
¢ as correspondentes solugdes ndao nulas para X em (1) sdo os autovetores
associados aos autovalores de R(p,), onde R ¢ a matniz de correlagdo entre as
vanavels, | ¢ a matriz identidade de dimensées p x p, A; as raizes
caracteristicas ou autovalores da matriz de correlagdo ou com as variancias €
covariancias ¢ a; ¢ o vetor caracteristico ou autovetor. Esta quantidade
representa o conjunto de transformagdes ortogonais atraveés das quais as
variaveis originais padronizadas devem ser multiplicadas para obtengdo das
vanaveis transformadas.

A solugao do sistema ¢ tal que a # @ e, neste caso, o determinante
da expressdo IR-All =@ Esta condigdo torna o sistema indeterminado e,
assim, a solugdo passa a ser escolhida entre aquelas que satisfagam a relagdo
a;.a;=1.

Estimados os componentes principais, pode-se medir a sua
importancia relativa, o que ¢ feito através da expressao:

V(Yi) A

Trago de R Tragode R

onde o trago de R ¢ a soma dos elementos da diagonal principal da matriz de
correlagdo ou com as variancias e covariancias, que é igual a:

Trago de R = V(Yj)) + V(Yjp) + ... V (Yip)

16



Um exemplo nio so ajudara a esclarccer essas nogocs como tambem,
podera servir para mostrar como sao cstimados 0s componentes principals a
partir de¢ um conjunto P dc vaniavces

2.3. EXEMPLO

Considere os dados a scguir correspondentes a scte acessos de uma
colegdo de germoplasma de sisal (Agave sisalana, Pcerr.) avahados no
Campo Experimental de Monteiro, PB, com respeito aos caracteres numero
dc folhas por planta, peso de | folha, peso da fibra scca por planta ¢
rendimento de fibra

TABELA 1. Médias e desvios padrdes para os caracteres medidos em sete acessos de
uma colecdo de germoplasma de sisal avaliados no Campo Experimental
de Monteiro, PB, dados de 1989-1991

Mcdias para os caracteres

AcCessos N de folhas Peso de | Peso da fibra  Rendimento
por planta folha scca p/planta da fibra
(g) (kg) (%) (Yo)
A\ 109,25 588,97 2,29 4,02
A,y 99.50 551,65 1,73 4.24
A3 69,32 645,90 1.64 4.03
Ay 48,65 505,75 0,71 2,90
Ag 72,37 716,50 1,81 3,28
Ag 78,00 519,37 e 3,25
A7 81,00 557,37 1,62 4,03
Mcddia 79,72 583,64 1,58 3,67
D. Padrdo 19,98 74,68 0,49 0,52

Os dados da Tabela correspondem as variaveis originais (X;) c,
como para obter os componentes principais cles precisam ser padronizados,
tem-se entdo as vanaveis Z; depois de subtrair de cada X; a média ¢ dividir o
resultado pelo respectivo desvio-padrao.

17



Vanaveis

Acessos
Z) Z, Z3 Zy

A 1,477 0.071 1.446 0.656
A, 0.989 -0,488 0.312 1,078
A3 0,521 0.834 0.130 0,675
Ay -1.555 -1,043 -1,753 -1,495
As -0.368 -1,779 0.474 0,765
Ag 0,086 -0,861 -0,700 -0,823
A5 0.064 0,352 0,090 0.675

E a partir destas variaveis Z; que ¢ obtida a matnz de correlagdo e,
como as variavels sdo padronizadas, ela corresponde, também, a matriz de
variancias € covariancias.

A matnz em aprego equivale a:

1,00 0,04403 0,83256 0,73416
R= 1,00 0,553367 0,136002
1,00 0,710989
1,00

Na pratica, a analise dos componentes principais envolve o calculo
dos autovalores ou raizes caracteristicas e autovetores da matriz de
correlagdo ou com as varidncias e covariancias. Para a matriz R em questdo
os autovalores sdo calculados pela expressio:

IR - Al | =@ ou, de forma mais explicita, do seguinte modo:

[ —
1,0 0,04403 0,0832568 0,73416 1 0 0 0
1,0 0,553367 0,136002 [-A, [0 1 0 0 =0
1,0 0,710989 0O 0 10
= 1,0 o _9 0 O L |
que equivale a:
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i =
1L.0-A 0,04403  0,0832568  0,73416
1,0-A 0,553367  0,136002 | _
1,0-A 0,710989
L 1,02 |

Vé-se que a expressdo obtida origina uma equagdo do quarto grau
que deve ter, no caso geral, quatro raizes ndo negativas A, A3, A3 ¢ A4. O
calculo destas raizes ¢ bastante trabalhoso quando realizado manualmente, de
modo especial nas matrizes de grandes dimensdes, porém, com o emprego de
computadores, torna-se muito facil e rapido a sua obtengao.

As raizes, no caso, fornecidas pelo computador, sdo:

Aq = 2,634559
Ay = 1,048053
A3 =0,298356
A4 =0,019031

Deve ser lembrado que os autovalores sdo as vanancias amostrais
dos valores de Y, Y3 ... Yp das novas vanaveis ou componentcs principais.
Os dados a seguir correspondem a variancia de cada componente ¢ sua
importancia relativa em relagdo a vanancia total, isto ¢, a soma dos valores
de A;.

Componente Variancia Variancia (%) Varidncia Acumulada
1 2,634459 65,75 65,75
2 1,048053 28.75 92,00
3 0,298356 0,45 99,45
4 0,019031 0,47 100,00
Total 3,999899

Observa-se, desses dados, que os dois primeiros componentes
principais totalizam 92% da vanancia total existente. Desta forma, esses dois
componentes podem, perfeitamente, ser utilizados para representar o
conjunto das variaveis medidas nos acessos da colegdo, uma vez que eles
incorporam mais de 90% daquela varidncia. Do ponto de vista geométrico,
1sto quer dizer que se pode trabalhar num espago bidimensional representado
por dois eixos cartesianos para a representagdo das novas variaveis ou
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componentes principais.
As vezes, pode ser necessario acrescentar um (erceiro €1Xo ou

componente principal quando, por exemplo, os dois primeiros autovalores
ndo encerram a maior parte da vanancia da amostra. Neste caso, quando sao
usados trés eixos (k = 3) como responsavels pela maior parte da vanagao,
entdo. um espago tridimensional deve ser adotado para representar os dados.
A norma usual, contudo, ¢ considerar somente os autovalores que apresentem
a maior parte da vanagdo, isto ¢, um minimo de 80% para 1dentificagdo do
numero de €1x0s a empregar.

Obtidos os autovalores e definidos o numero de eixos, 0 proximo
passo consta do calculo dos coeficientes (h; ) pols nas equagodes para a
obtengdo dos componentes principais sao conhecndos os valores das vanaveis
originais (X;). Os coeficientes, do ponto de vista teorico, sdo os autovetores
da matrniz de correlagdo ou com as vanancias e covariancias. Destas matrizes
sdao obtidos tanto autovetores quantos sejam os autovalores e¢ sdo os
prumeiros que, substituidos nas equagoes de Y, irdo permutir a obtengdo das
novas variaveis ou componentes principais.

O calculo dos autovetores ¢ feito através da seguinte expressdo
matricial:

[R-Al) [hy) =

No caso do primeiro autovetor correspondente ao primeiro autovalor

ou raiz caracteristica A = 2,634559, a expressao anterior equivale a:

1,0 -2,634559 0,04403 0,832658 0,73416 hy 0
0,04403 1,0 - 2,634559 0,553367 0,136002 h | _| O
0,832568 0,55367 1,0 -2,6344559  0,710989 his| | O
0,73416 0,136002 0,710989 1,0 - 2634559] | hia 0

Procedendo as operagdes no sistema matricial obtem-se as seguintes
equagoes homogéneas.

-1,634559 hy] + 0,04403 hyp + 0,832568 hy3 + 0,73416 hyg =0
0.04403 hy) - 1,634554 h)p + 0,553367 hy3 + 0,136002 hj4 =

0.832568 hy| + 0,553363h)5 - 1,634559h)3 + 0,710989 hy4 = 0
073416 hyj + 0,13600 hin + 0710989 hy3 - 1,634559 hy4 =0
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O sistema obtido ¢ indeterminado ¢, assim, uma solugdo sena
conseguida atribuindo-se, por exemplo, o valor | a vanavel hyg ¢
considerando-se so as trés primeiras equagdoes, 1Sto €.

1634559 hy] + 0,04403 hjp + 0,832568 h)3 0,73416
0.04403 hyy - 1,634559hjy + 0,553367hj3 = 0,136002
0,832568 h)| + 0,553367 hjy - 1634559 h)3 0,710989

O uso dos computadores permite obter o vetor solugdo do sistema ja
normalizado que, no exemplo considerado, equivale a:

hy, -0,54724
hys -0.260472

h=|h,| = | -0,596028
h, -0,52672

A normaliza¢do ¢ conseguida dividindo-se o vetor solugdo pela
norma de h, isto € por:

II“H NETE

ou para o exemplo em questdo:

||hl| =\/h112 +hy® + hs'+ hJ

A partir do vetor-solugdo obtém-se a expressio para o primeiro
componente principal, que corresponde a seguinte equagao:

Y| =-0,54724 Z| - 0,260472 Z - 0,596028 Z3 - 0,52672 Z4

O processo para se chegar aos demais componentes segue 0 mesmo
raciocinio, isto €, considerando-se a segunda, terceira ¢ quarta raizes €
resolvendo-se os sistemas correspondentes. Assim, repetindo o processo

obtém-se os demais componentes principais cujas expressdes sdo as
seguintes:
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Y, = -0,3463822 Z| + 0,882204 Z; + 0,170644 Z3 - 0,269543 Z4
Y3=0,515642 Z -0,097317 Z3 +0,279624 Z3 - 0,804023 Z4
Y1 =0,56098  Z| +0,379999 Z; - 0,733104 Z3 +0,058818 Z4

Na Tabela 2 sido encontrados os autovetores ¢ autovalores dos dois
primeiros componentes principais correspondentes a cada variavel para o
exemplo que esta sendo apresentado.

TABELA 2. Autovalores e autovetores dos dois primeiros componentes principais
correspondentes a cada varidvel estudada na colecdo de germoplasma de
Sisal avaliada no Campo Experimental de Monteiro-PB

Componente Principal

Variaveis
10 20
Numero de folhas p/planta -0,54724 -0,346388
Peso de 1 folha 0,260472 0,882204
Peso da Fibra Seca p/planta -0,596028 0,170644
Rendimento -0,52672 -0,269543
Autovalores 2,634559 1,048053
% Acumulada 65,75 92.00

Conforme ja foi refendo, os dois primeiros componentes principais
concentram 92% da variancia total e, assim, na interpretagdo dos resultados,
somente eles devem ser considerados. (Tabela 2). Observa-se nos coeficientes
do primeiro componente principal que os de maiores cargas (peso) sdo o
numero de folhas por planta, peso da fibra seca por planta e rendimento de
fibra. Portanto, o primeiro componente principal esta relacionado com estas
variaveis, em especial com o peso da fibra seca por planta cujo coeficiente
for o de maior carga. (-0,596028). O exame dos coeficientes no segundo
componente revela que o de maior valor foi o peso de uma folha; portanto,
ele corresponde ao eixo maior da variagdo na variavel considerada.

No ecmprego da técnica dos componentes principais, estas
informagdes podem ser complementadas, ainda, com a estimagdo dos valores
das correlagdes entre as variaveis estudadas e os componentes principais
escolhidos.

A correlagdo entre a i-¢sima componente principal € a j-ésima
vanavel € calculada empregando-se a expressio:

22



ondc A; corresponde a vanancia do componcente principal ou autovalor ¢ ClJ
o coeficiente correspondente a variavel constante na Tabela 2.

No exemplo que estamos considerando, a correlagdo entre 0 numero
de folhas ¢ o primeiro componente principal ¢ calculada tomando-sc a raiz de
A (2,634559) que equivale ao primeiro autovalor ou raiz caracteristica,
multiplicada por (-0,54724) refcrente ao coeficiente da vanavel considerada
que, consta na tabela ja citada.

Portanto,

= -0,54724 x \/ 2.634559
= -0,88

O sinal negativo indica que, a medida em que a variavel aumenta, o
valor do componente principal diminui €, assim, a interpretagao tem o0 mesmo
significado que nos estudos convencionais de correlagdo.

Para a estimagdo das demais correlagdes, o processo € 0 mesmo
porém, quando se tratar do segundo componente principal, o valor a ser
trabalhado € Ay = 1.048053 correspondente ao segundo autovalor tomando-
se o Cj; da vaniavel cuja correlagdo se quer estimar. Por intermédio do
conhecimento destas correlagdes pode-se reforgar a importancia das variaveis
na determinagdo dos componentes principais €, com isto, desprezar aquelas
com baixos valores de r.
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A ctapa final no cmprego da teenica dos componentes principais
consta da dispersdo dos dados num sistema de cixos coordenados. Neste caso,
os valores correspondentes aos genotipos cstudados sdo referidos em um
grafico cujas coordenadas sdo os componentes principais.

No cxemplo considerado sdo  escolhidos  somente  dois  cixos,
representando os primeiro ¢ segundo componentes principais, pois as duas
encerram. como ja se viu, mais de 90% da vanancia total dos dados.

Os valores a seguir correspondem aos escores dos genotipos para 0s
primeiros ¢ scgundo componentes a partir dos quais pode ser constituido o
grafico com a dispersdo dos 7 genotipos estudados.

Escores
Genotipos

Yy Y)
| -0.38 -2.03
2 -0.96 -1.18
3 0,76 -0,36
4 -0,28 2,95
5 1.98 0,14
6 -0,63 1.12
7 -0,50 -0,35

Na Fig. | encontra-se o grafico com a dispersio dos genotipos
tomando-se os dois eixos correspondentes aos primeiro € segundo componentes
principais. Nota-se, a partir do exame do grafico, que podem, visualmente, ser
detectados cinco conglomerados, dos quais os I, III € IV acham-se constituidos
por apenas um membro e os demais por dois cada um, conforme assinalado na
Fig. 1.
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FIG. 1 - Distribui¢do dos pontos referentes aos acessos de sisal nos dois eixos correspondentes ao primeiro e
segundo componentes principais
A, - Hibrido 11648; A, - Hibrido da Paraiba; A, - Mutante da Bahia; A, - Sisalana; A - IAC 034; A, - IAC
069 e A, - Mutante da Paraiba
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3. ANALISE DAS COORDENADAS
PRINCIPAIS

3.1. INTRODUCAO

¢ constitui-se num grande avango nas técnicas de ordenagdo. Gragas a

esta metodologia, pode-se computar os componentes principais de
qualquer matriz com as distancias cuclidianas, sem que para 1sto se necessite
dos dados onginais (Snecath e Sokal, 1973).

No caso de se trabalhar com distancias baseadas nos caracteres
padronizados, os resultados desta técnica sdo equivalentes aos encontrados
com a analise dos componentes principais, empregada a partir da matrniz de
correlagdo. Nos itens a seguir serdo abordados os fundamentos da metodologia
¢ do seu emprego aos dados obtidos nos estudos com os germoplasma.

3 analise das coordenadas principais for desenvolvida por Grower (1936)

3.2. DESENVOLVIMENTO DA METODOLOGIA

A metodologia da analise das coordenadas principais pressupde certos
conhecimentos indispensaveis ao seu pleno entendimento, em que o principal
deles € o relacionado com a medida de similaridade adotada para agrupar os
genotipos.

A similaridade pode ser avaliada através de varias medidas e estas
dependem do carater que esta sendo estudado. Para detalhes sobre as mesmas,
consultar Sneath e Sokal (1973) ¢ Dun & Everitt (1982) os quais tratam o
assunto de forma bastante detalhada.

A medida comumente empregada para avaliar a similaridade ¢ a
distancia Euclidiana (d; ) Para definir esta distincia, considere que sdo
estudados n genotipos e medldos em cada um deles, p caracteristicas, de modo
que se obtém um conjunto de dados le disposto segundo a matriz:
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Xll Xl: X]3 Xln
X2 X2 Xz ... Xn
X
|_ Xpl sz xp3 Xpn .

cujo primeiro indice se refere ao genotipo e o segundo a caracteristica medida,
talquei=1,2.ne j=12.p.

A distancia Euclidiana para p caracteres medidos em duas Unidades de
Observagdo Taxonomica (OTU's) i e i' € definida pela expressao:

[ a 2] 2

|

| U

Para tornar claro como se calcula esta distancia, considere as 3 OTU's

1, 2 e 3, nas quais foram medidos o peso em gramas ¢ a altura em centimetros,
conforme os resultados a seguir:

OUT's Peso (g) Altura (cm)
1 25 1.3
2 20 1,0
3 13 0,5

A distancia Euclidiana entre os OTU's 1 e 2 utilizando a expressdo
anterior € obtida calculando-se:

1 =]

d,, =[(25-20)* +(1,5-1,0)* ] ? =25257 ou d,, =502

Um dos inconvenientes no emprego da distancia Euclidiana ¢ a
alteragdo em seu valor com a mudanga de escala de medigdo das variaveis
estudadas. E por esta razao que no calculo desta distancia deve-se proceder a
padronizagdo dos dados, a exemplo do que foi feito com o estudo da analise
dos componentes principais.
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A padronizagdo, no caso, ¢ obtida calculando-se uma nova variavel
Zijw 1sto €:

X; - X,
Zy= ———
S(Xj)

onde Xj; €a vanavel original e S(X ) é o desvio padrdo da caracteristica .
Outro pontc a considerar com respelto a distancia Euclidiana € que ela

aumenta com o numero de caracteres €, assim, ao invés de medir d;; pode ser

mais conveniente computar a distincia Euclidiana média que ¢ oétlda pela

expressao:
dj = V dy/p

A distancia Euclidiana, apesar de sua simplicidade, tem uma restrigao,
que € a de ndo se ajustar a dados nos quais os p caracteres ndo podem ser
representados em p eixos ortogonais. Devido a correlagdo entre os caracteres,
esta condigdo nem sempre ¢ satisfeita e, nesta situagdo, outras medidas devem
ser adotadas em substituigdo a Euclidiana; uma delas ¢ a distancia
generalizada D2 de Mahalanobis, a qual sera tratada no item referente a
analise de agrupamento.

Quando as distancias sdo avaliadas para os p caracteres entre diversas
unidades, obtém-se, com os valores calculados, uma matriz p x p da forma:

- —
0 di> dis din
d:‘.l dzz dzg dzn
D=
dpl dp2 dp3 0

chamada matriz de distancia ou de dissimilaridade. E chamada dissimilaridade
porque a diagonal € ocupada por zeros, pois a dissimilaridade de uma entidade
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com e¢la mesma ¢ nula. A citada matriz é simétrica, o que equivale a dizer que
sdo 1guais os elementos acima e abaixo da diagonal.

A analise das coordenadas principais parte, exatamente, de uma matriz
de distancia deste tipo. Para isto, a matriz tem de ser transformada através dos
seguintes passos:

1. Gera-se uma nova matriz,

1 . ; -
App = _Ed"’ com 1,)=1,2---3---p, 1sto é€isto é:

0 a a3 . Qln
) a ax dn
App =
ap) ap2 ap3 0
2. A partir da matriz App constroe-se outra Bpp:
b1 b1, bin
b2| az» bZn
Bpp =
b, b2 ,

_ também simétrica, cujos elementos sio formados a partir de App da
seguinte maneira:

b,,=a, a5 .a .a.



onde ¢ a ,, sdo, respectivamente, as médias das linhas e colunas, ¢ a., a

média géral.

Feito isto, sio extraidos os autovalores e autovetores desta ultima
matriz. A partir dai, a obtengao e interpretagdo das coordenadas principais sao

em tudo semelhantes a técnica dos componentes principais.

3.3. EXEMPLO

Para exemplificar como se trabalha com as coordenadas principais,
considere os mesmos dados com os sete germoplasma discutidos no item

anterior.

As distancias Euclidianas médias determinadas para as combinagdes
duas a duas entre os diversos genotipos permitem obter a matriz de

dissimilaridade a seguir de dimensdes, 7 x 7.

K

0,698
0

1,255
1,008
0

2,514
2,105
1,791
0

1,523
1,592
0,881
1,927
0

1,589
1,222
1,223
0,968
1,451
0

1,002
0,518
0,661
1,673
1,317
0,887
0

Aplicando-se nesta matriz as operagdes definidas anteriormente,
chega-se a matriz App ¢, finalmente a Bpp com os dados a seguir:

—

1,177
0,647
-0,019
-1,471
-0,058
-0,435
0,160

0,647
0,605
-0,026
-0,812
-0,450
-0,205
0,242

-0,019
-0,026
0,359
-0,324
0,304
-0,329
0,035

-1,471
-0,812
-0,324

2,203
-0,242

0,872
-0,224

-0,058
-0,450

0,304
-0,242

1,027
-0,300
-0,280

-0,435
-0,205
-0,329

0,872
-0,300

0,478
-0,080

0,160
0,242
0,035
-0,224
-0,280
-0,080
0,147

Os dois primeiros autovalores desta matriz, obtidos por processo
semclhante ao adotado no estudo dos componentes principais, totalizam mais
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de 90% da varidncia total. Logo as duas primeiras coordenadas principais
podem, perfeitamente, descrever o conjunto dos genodtipos estudados, uma vez
que clas cnvolvem a maior parte da variagdo total cxistente.

O primeiro autovalor A| = 3,9518 permite estimar os autovetores ou
cocficientes de ponderagdo da primeira coordenada principal cuja expressao ¢
dada por:

Y1=0,5116 Z| +0,2977 Zy + 0,0918 Z3 - 0,7431 Z4 + 0,0355 Z5 -
0,2822 Z¢g + 0,0885 Z7

O segundo Ay = 1,5720 possibilita obter a scgunda coordenada
principal ou:

Y5 =0,1510 Z| + 0,3819 Z5 - 0,3015 Z3 + 0,1106 Z4 - 0,7912 Z5 +
0,2500 Z¢ + 0,1989 Z7

Destas expressdes obtém-se os escores das duas coordenadas
principais ¢, a partir deles, pode-se estudar as dispersdes dos genotipos nos
eixos correspondentes as primeira e segunda coordenadas. A interpretagdo das
posigdes dos gendtipos nos dois eixos € feita de modo semelhante ao que ja foi
discutido no item anterior, com o estudo dos componentes principais.
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4. ANALISE DE AGRUPAMENTO

4.1. INTRODUCAO

de evidenciar as relagdes multidimensionals entre um conjunto de

observagdes em um grafico denominado dendograma ou fenograma,
por intermédio do estabelecimento de grupos entre elas.

A técnica, na verdade, envolve uma série de procedimentos distintos,
tais como o estabelecimento da relagdo entre as obscrvagdes (expressa em
matrizes de distancia, associagdo ou correlagdo) o agrupamento propriamento
dito dessas observagdes ¢ a avaliagdo do fenograma (Sokal, 1986). Nos itens a
seguir serdo descritos os aspectos essencials da metodologia ¢ mostrado como
ela ¢ empregada nos dados obtidos nos estudos dos germoplasma.

ﬁ analise de agrupamento constitui-sc em uma técnica com a finalidade

4.2. MEDIDAS DE SIMILARIDADE

Dois aspectos de particular importancia tém de ser considerados na
analise de agrupamento, que sdo a medida de similandade adotada para formar
0s grupos ¢ a escolha do método de agrupamento.

4.2.1. DISTANCIA DE MAHALANOBIS

A medida de similanidade mais amplamente adotada nestes estudos € a
distancia Euclidiana (d J) ja definida no item referente ao estudo das
coordenadas principais.

Uma outra distancia, também muito difundida para os propdsitos de
agrupamento dos acessos de uma colegdo de germoplasma, é a distancia
generalizada D2 proposta por MAHALANOBIS (1936). Esta distincia tem a
vantagem de levar em consideragio a correlagdo entre os caracteres analisados
€, como tal, em certas situagdes deve substituir a Euclidiana, ja mencionada.

A distancia D? ¢ calculada através da expressao:
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D2=(X-Y)y wl(X-Y)
onde X ¢ Y sido os vetores das medias entre dois  grupos, isto ¢

X'= (3(, ;(?(p) Y's (?lq’?n)u W ¢ a matriz polida de dimensocs p
x p das dispersoes dentro dos dois grupos. Neste caso, W = (W + Wp)/ 2 ¢
W ¢ W> sdo matrizes, também, p x p da soma de quadrados ¢ produtos para
os dois grupos.

A cxpressdo para D2 pode tomar tambem a forma a scguir

D;j=byd; +bpdy+ ... + bjdj
na qual os di'S correspondem a difercngas entre as médias de dois genotipos 1 ¢
I' para uma caracteristica j ¢ os b's sdo coeficientes cstimados para tornar a
razio corrcspondentec a vanancia entre genotipos pela vanancia dentro,
maximizada.

Em termos de vanancia ¢ covariancia, a distancia D;;, ¢ definida
também pcla expressao:

_d1_
dp

) -1
Djj = [dy dy..d;18

na qual S € a matnz de dispersao amostral comum a todas as unidades.

O problema da estimagio dos valores D2;;, esta na obtengdo desta
matriz S ou da W, ja refennda. Quando os genotipos sdo testados em um
delineamento experimental apropriado envolvendo a casualizagdo ¢ a repetigao,
¢ comum, no calculo de D;;', tomar-se como S a matnz de dispersdo residual
comum a todos os genotipos. Esta matriz é mais apropriada neste caso, pois 0s
quadrados médios residuais tém distribuigao normal multivariada (Goodman,
1968, citado em Cruz, 1987).

Para ilustrar o calculo de Dj; com o uso desta matriz vdo ser
considerados os dados de 8 cultivares de sisal (Agave sisalana Perr) testados
em um experimento em blocos ao acaso com 6 repetigdes. Os genoétipos foram
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avaliados para o caracteres peso da folha, comprimento da fibra, peso de fibra

umida ¢ peso de fibra seca.
O resumo das analises de vanancia envolvendo cada caracteristica

isoladamente ¢ encontrado na tabela a seguir:
TABELA 3. Resumo das andlises de variincia para os caracteres peso da folha,

comprimento da fibra, peso da fibra umida e peso da folha seca em
cultivares de sisal testados no Campo Experimental de Monteiro, PB

QM
F.V GL
Peso da Comprimento Peso da fi Peso da fo
folha da fibra bra umida Iha seca
(PF) (CF) (P.F.U.) (P.F.S.)
Genotipos 7 19.950,45 608,48 161,50 48,53
Residuo 35 1.066,90 36,99 22,92 7,03

As analises da covanancia para cada par de caracteristicas constam da
Tabela 4 e, para os calculos, adotou-se o mesmo modelo empregado nas
analises da vanancia.

Para obtengdo dos produtos meédios (PM) com respeito a um par de
combinagdes de vanaveis, considera-se a variavel Z resultante da soma de duas
caracteristicas quaisquer, X e Y, isto é:

Z=X+Y
Desta expressdo obtém-se a variancia de Z, que equivale a:
V(Z)=V(X) + V(Y)+2 Cov (X, Y)

e, dai, a exemplo do caso dos quadrados médios, estima-se o produto médio de
X, Y, isto é:

PM(X,Y) = %[Q.M.(X+Y) - QM(X) - QM(Y)]

Por _intennédjo desse artificio foram, entdo, obtidos os produtos médios a
seguir:



TABELA 4. Resumo das andlises da covaridncia para os pares de caracteristicas
avaliados em cultivares de sisal testados no Campo Experimental de
Monteiro, PB

PM
F.V G L
PF Pk P.F C.F CF PFS
X X X X X X
CF P.EU PFS PF U P.FS P.F.U
(Genolipos 7 307024 160915 898 91 276,69 162,66 87,93
Residuo 35 169,17 128 41 73,83 2538 13,37 12,34

P F. = Peso da Folha; P.F.U = Peso da Fibra umida; PF S = Peso da Fibra
Scca.; C.F = Compnmento da Fibra

Das analises procedidas pode-sc, entdo, obter a matriz S ou de
dispersdo residual com os elementos:

106690 169,07 128,41 7383
3699 2638 1377

S= 2292 1234
7.03

cujainversa é:

0,00462 -0,013361 0017172 -0,062612

s1am 0,161483 -0,168031 0,120891
0,862089 -1,569688
3,184642

Na Tabela 5 sdo encontradas as meédias das caracteristicas dos 8
germoplasmas de sisal, a partir dos quais sdo calculadas as diferengas entre os
genotipos (d;) para a obtengio dos valores de D;;.
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TABELA 5. Médias das caracteristicas avaliadas nos germoplasmas de sisal testados no
Campo Experimental de Monteiro, PB, no ano de 1991

Media das caracternisticas avaliadas

Genotipos :
Peso da Compnimento  Peso da fibra Peso da hi-
tolha da fibra umida bra seca
] 102,37 60,00 15,96 7.87
2 224,75 75,58 21,33 1146
3 130,29 51,58 14,42 725
- 258,29 79,37 26,96 14,58
S 160,79 59,12 14,50 7.46
6 9740 56,58 10,04 5,71
7 171,79 62,58 15,17 8.04
8 123,62 71,83 14,58 7.84

Para estimar a distancia Dj;, entre os genotipos 1 e 2 procede-se,
primeiramente, ao calculo das diferengas entre as linhas 1 ¢ 2, como segue:

102,37 - 22247 = - 122738
60,00 - 7558 = - 15,38
1596 - 2133 = - 5,37

787 - 1146 = - 3,59

posto isto. substituem-se os valores de d; € S na expressdo de Dj;. isto é:

0,00462 0,013351 0,017172 -0,052512 | }122,38

DY), =El22,38 -15,38 -5,37 -3,5} 0,151483 -0,158031 0,120891 -15,58
0,962089 -1,559588 -5,37

3,194542 -3,59

Realizando-se as operagdes matriciais, obtém-se o valor de D2|2. Raciocinio
semelhante permite calcular os valores das demais distancias

O calculo da distincia generalizada D2 de Mahalanobis pode ser muito
simplificado quando as caracteristicas em estudo sdo independentes ou ndo
correlacionadas. Neste caso e quando sdo tomadas as variaveis padronizadas,
esta distancia € equivalente a Euclidiana (dij)-

j
Dii= T (¥ - Yi)?
J:
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onde as vanavels Y sdo medias das vanavels ndo corrclacionadas ¢
padronizadas, 1sto ¢,

y =
- dY)

Deste modo, sdo importantes para o calculo de D2 os métodos quc
permitem transformar um conjunto de variaveis X, cm outras nao
corrclacionadas YJ. o

Dois métodos principais podem ser usados com cste objetivo. que sao
a condensagdo pivotal ¢ o emprego dos cscores dos primeiros componentes
principais ou das variavels canonicas.

O método da condensagdo pivotal ¢ muito trabalhoso pois consiste
num processo de triangulagdo da matriz de dispersdo S, atraves das operagocs
com as linhas ¢ colunas. No final, o processo fornece as fungdes de
transformagdes por intermédio das quais sao obtidas as novas vanavels Yj ndo
corrclacionadas. O processo fornece, também, as variancias com as quais €
possivel padronizar as novas varaveis obtidas. Para detalhes sobre esta
metodologia consultar Cruz (1987) o qual traz um exemplo de como opera a
condensagdo pivotal na matnz S para o calculo das Distancias D2 .

Desta forma, o processo apresentado sera o uso dos escores dos
compongentes principais para transformar um conjunto de variavels em outro
ndo correlacionado. Conforme ja foi salientado, os componentes principais s3o
estimados de modo tal que as correlagoes entre cles sejam nulas. Assim sendo,
adotando-sc para os componentes os cscores correspondentcs aos dois
primeiros autovalores com maior percentual acumulado da vanancia total,
conscgue-s¢ nao sO a independéncia das novas variaveis como, ainda, a
garantia de que elas incorporem a maior parte da variagao total dos dados.

Para exemplificar de como se opera com este método serdo tomadas as
variancias padronizadas (Z) do exemplo considerado no item 2.3, relativo ao
estudo dos componentes principais. Conforme ja foi relatado, a matniz de
correlagdo derivada destas variaveis apresentou os seguintes autovalores:

A =2,634559
Ay = 1,048053
A3 = 0,298356
A4 =0,019031

¢ autovetores constando na matriz a seguir:
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[ 0.56008 0515642  -0.346388  -0,54724
0.37999 -0.097317 0.882204 -0,260472
-0.733104 0.279624 0,170644 -0,496028
0.058818 -0.8040023 -0,269543 -0,52672
As duas ultimas colunas desta matriz sdao o0s autovctores

correspondentes aos dois  primeiros autovalores (A] ¢ Ap) com maior
participagio acumulada na vandncia total (90%). Logo, sdo os escores que
deverdo ser utilizados para a obtengdo do conmjunto de varaveis nio
correlacionadas. Para isto, multiplica-se a matriz padronizada (Z), pela matriz
de autovetores. definida anteriormente. A partir dessa operagdo gera-s¢ a
matriz dos escores:

-0.1655 0.6322 -0,3787 -2.0343
0.2267 -0,2274 -0,9579 -1,1839
-0,0311 -0,8558 0,7560 -1,1839
-0,0719 0,0113 -0,2775 2.9548
0.0766 0,3849 1,9840 -0,1414
0.0891 0,5050 -0,6269 1,1220
-0,1239 -0,4503 -0,4990 -0,3520

E dessa matriz que sdo calculadas as distancias generalizadas D2 de
Mahalanobis e como as variaveis ndo sdo correlacionadas elas sao estimadas
do mesmo modo como no caso da distancia Euclidiana.

Assim, para a distancia entre os genotipos | e 2 obtém-se:

D*. = (-0,1655 - 0,2267)* + (0,6322 + 0,2274)* + (-0,3785 + 0,9579)" +
(-2,0343 + 1,1839)* = 9,3512

Procedendo-se de modo semelhante, sdo estimadas as demais
distincias envolvendo os outros pares de genotipos.

As vezes, os dados disponiveis sdo provenientes dos estudos com as
iIsoenzimas ¢ a partir deles deseja-se proceder ao agrupamento dos genotipos da
colegdo. Neste caso, pode-se trabalhar com as bandas tomando-as como
descritor fenotipico que vai servir para caracterizar os acessos da colegdo, ou
com as freqiicncias das bandas isoenzimaticas nas populagdes ou acessos cuja
similaridade se deseja estimar.
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Na primeira situagdo, cada banda pode ser considerada uma vanavcl
qualitativa, atribuindo-sc-lhe o valor | quando cla csta presente, ¢ zero quando
auscnte. Assim sendo, quando dois genotipos diferem, no minimo, ¢m uma
banda (cletromorfo) cles serdo, entdo, considerados como cxibindo difcrentes
zimotipos. Existem dois cocficientes que podem ser de muita utilidade para a
analisc de¢ dados binarios, como os citados antcriormente, ¢ que servem para
medir a similaridade entre dois OTU's. Estas medidas sdo o cocficiente simples
de emparclhamento (sitmple matching cocficient) ¢ o coeficiente de Jaccard:

4.2.2. COEFICIENTE SIMPLES DE EMPARELHA-
MENTO

Para definir estc cocficiente, considere o quadro a seguir:

OTUI
1 0
oTU) 1 a b a+b
0 c d c+d

P=a+b+c+d

no qual dois caracteres estdo representados por presenga (1) ¢ auséncia (0) nos
OTU's 1 e j, onde:

P = numero de caracteres binarios estudados

a = numero de caracteres com ambos os OTU's codificados por 1

b = nimero de caracteres com o OTU j codificado por 1 ¢ o i por zero
¢ = numero de caracteres com 0 OTU j codificado por 0 € 0 i por 1

d = numero de caracteres com ambos os OTU's codificados como 0

O coeficiente simples de emparelhamento Sij ¢ definido pela expressao:

at+d

Sjj
P
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Portanto, ¢ medido pela razdo entre o numero total de parelhas 1-1 ¢ 0-
0 (a + d) ¢ o numero de caracteres (P).

Este cocficiente varia entre zero, quando os dois OTU's deixam de
formar parclhas sobre qualquer uma das P vanaveis ¢ 1 quando, pelo
contrario. formam parelhas sobre cada carater.

Para exemplificar como ¢ feito o calculo deste coeficiente, considere
que no estudo de 10 germoplasma para uma isoenzima foram obtidos 9
padrdes de bandas distribuidos entre os acessos da maneira a seguir:

PADROES

Germoplasma

O 00~ O b N —
COCOoOCOoOOoOOoOo OOl
OO0 COODOoOO0 oo O

e N Y N
CO— C OO —m—O|ln
CO— 00O COOOO|w
COOCOO—~—OoOO|n
OO OO —~O0O O O|wm
COOCCCoOcOoOOoOO —0O|lon
COOC OO OCO OO

—
o
—

Vé-se, desta Tabela, que os OTU's 1 ¢ 2 diferem quanto aos padrdes 2
e 6, pois estes estdo ausentes em 1, porém presentes no 2.

O coeficiente simples de emparelhamento para os germoplasma em
aprego ¢ calculado observando-se que para o par 1-1 (a) existe, apenas, uma
combinagdo, 1-0 (b) ndo ocorre nenhuma, 0-1 (c) existem 2 e, finalmente, para
o par 0-0 sdo encontradas 6 combinagdes.

Logo, substituindo-se estes valores na formula para 5jj tem-se:
a+d [ 6

P 9

s12 = 0,77 ou 77%

poisp=a+b+c+d=9



4.2.3. CCEFICIENTE DE JACCARD

Este coeficiente ¢ definido pela expressao:
a

a+b+c
1sto €, corresponde a razdo entre o numero de parelhas 1-1 (positivas) para o
numero total de caracteres sem considerar o nimero de pares 0-0, referente ao
valor de d.
No caso dos germoplasma 1 e 2 do exemplo considerado, o coeficiente
de Jaccard ¢ calculado organizando-se a Tabela a seguir:

Germoplasma 2

nun —
nno
o O

N -

Germoplasma

1 a
1 ¢

a o

Como o valor de d ndo ¢ considerado, o coeficiente em questio para os
dados apresentados sera:
a
812 = ou
at+b+e

1

¥ 2=
1 +0+‘2

s12 = 0,33 ou 33%

Como se pode notar, este valor difere de 0,77 calculado para o
primeiro coeificiente envolvendo os mesmos germoplasma. Dunn & Everitt
(1982) discutem as razdes desta discrepancia e apontam que ela se deve ao fato
dos valores de similaridade ndo formarem uma série monotonica, isto €, que
aumenta ou diminui ao longo de toda a sua amplitude. Para detalhes consultar
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esta fonte, onde podem ser encontradas maiores referéncias sobre os
coeficientes apresentados.

Em outras situagdes, a genética das isoenzimas ¢ conhecida de modo
que ¢ possivel identificar os loci ¢ os respectivos alelos envolvidos em sua
manifestagio. Quando isto acontece pode-se determunar as frequéncias dos
alelos envolvidos com cada sistema enzimatico sendo estas, entdo, usadas para
o calculo das distancias entre as populagoes da colegdo de germoplasma.

Quando se trabalha com as frequéncias dos alelos, pode--s¢ usar a
distancia Euclidiana usual, conforme definida no item 3.2, ou a distancia
genetica de Rogers (1972).

4.2.4. DISTANCIA DE ROGERS

A distancia de Rogers (1972) ¢ definida através da expressdo:

b | —

0, <12 (3 (r-n))

onde
iji e iji' sdo as frequéncias do alelo k no loco j nas populagdes i i',
respectivamente

L = numero de loci examinados
n = numero de alelos no loco j
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Para exemplificar como sdo calculadas as distancias Euclidianas ¢ de
Rogers (1972) considere as frequéncias constantes das Tabelas 6 ¢ 7, a seguir,
correspondentes a 6 loci com trés alelos cada em duas populagoes 1 ¢ 2.

As distancias Euclidianas entre as populagoes | ¢ 2 em relagdo a cada
loco, a partir das frequéncias alélicas dadas nas tabelas citadas, sdo:

TABELA 6. Freqiiéncias alélicas correspondentes a cada loco na populagio 1

Frequéncia Alélica

Loco

P(a) P(b) P(c)
1 0,600 0,200 0,100
2 0,500 0,500 0,100
3 0,700 0,200 0,100
4 0,300 0,350 0,350
5 1,000 0,000 0,000
6 0,600 0,300 0,100

TABELA 7. Freqiiéncias alélicas correspondentes a cada loco na populagdo 2

Freqiéncia Alélica

Loco

P(a) P(b) P(c)
1 0,100 0,800 0,100
v 0,600 0,250 0,150
3 0,200 0,600 0,200
4 1,000 0,000 0,000
5 0,900 0,100 0,000
6 0,200 0,300 0,500
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B, = (0,600 0,100)* + (0,200 — 0,800)* + (0,100 - 0,100)°

= 0,707

Lo 2y L = 4/(0,500 - 0,600)* + (0,500 - 0,250)° + (0,100 - 0,150)°

= 0,308

-

teco 3y = /(0,700 - 0,200)* + (0,200 — 0,600) + (0,100 — 0,200)°

= 0,648

Lo 4+ = /(0,300 - 1,000)* + (0,350 — 0,000)* + (0,350 — 0,000)?

= 0,857

3D ¢ = 4/(1,000-0,900)? + (0,000 - 0,100)? + (0,000 — 0,000)?

=0,141

© D, 5 = (0,600 - 0,200)% + (0,300 — 0,300)* + (0,100 — 0,500)°

= 0,566



A distancia de Rogers (1972) depois destes calculos equivale a:

D, = %(J(O,707+0,308+O,648+O,857+0,141+O,566) /2)
1

D,, =g(\/l,6135)
1

D,, =—6—(1,2702)

D, =0212

Os valores destas medidas obtidas, quer pelos coeficientes
apresentados ou através das distincias Euclidiana ou de Rogers (1972),
permitem formar a matriz de similaridade a partir da qual se pode proceder ao
agrupamento dos germoplasma, conforme sera visto a seguir.

4.3. METODOS DE AGRUPAMENTO

Os mais usados com os propositos de classificar acessos nas colegdes
de germoplasma sdo os métodos hierarquicos e os de otimizagao.

Nos primeiros, a classificagdo dos acessos € realizada por um processo
que se repete, até que se forme uma estrutura ramificada ou "arvore". Estes
métodos classificam-se em aglomerativos e divisivos e destes serdo tratados,
apenas, os aglomerativos.

Nos segundos, os grupos sdao formados pela otimizagdo de algum
critério de agrupamento.

4.3.1. METODOS AGLOMERATIVOS

Sdo métodos cujo ponto de partida ¢ a matriz de similaridade baseada
na distancia Euclidiana e sobre a qual ¢ adotado algum crtério de
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agrupamento; no final, obtém-se o dendograma ou diagrama de "arvore" que

permite avaliar as relagdes entre os OTU'S.
Entre os métodos aglomerativos destacam-se como os de mais amplo

uso o método do Vizinho mais Proximo, Vizinho mais Distante, o Centroide € o
metodo de Ward.

4.3.1.1. METODO DO VIZINHO MAIS PROXIMO

Para exemplificar de como opera um método aglomerativo, sera
considerado o do vizinho mais proximo (Single linkage) que € de uso bastante
freqiiente no estudo que esta sendo considerado.

Considere a matriz de dissimilaridade a seguir, segundo Freire e
Moreira (1991) referente ao estudo de 8 acessos em uma colegdo com
diferentes ragas e espécies de algodoeiros.

OTU _ 1 2 3 4 5 6 1 8

0,0
6,8 0,0
56 63 0,0

50 62 28 00
44 69 32 27 00

38 6,7 3,7 30 15 00

42 67 39 23 23 29 00
447 65 44 38 23 26 34 00

G0 N B W —

Neste método a distancia entre um grupo (ij) em um individuo (K) é
obtida pela expressio:

d(ij)k =mim {d; ; djk}
isto €, equivale ao menor elemento do conjunto das distancias dos pares que se
formam combinando os elementos i e j do grupo com k correspondente ao
individuo.

A distancia entre grupos obedece a0 mesmo principio € é dada por:

Uij)(ke) = mim {di ; die ; dif ; dje}
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Neste caso, a distancia corresponde ao menor clemento do conjunto
formado pelas distancias entre os pares de individuos

(iek), (1ce),jek)e(ee).

Para operar com o método comega-se identificando o menor valor da
matriz D, que no caso em questdo equivale a 1,5 correspondente a distancia
entre as Unidades de Observagdo Taxondmicas (OTU"s) 5 ¢ 6. Logo, os dois
sao fundidos para formar um aglomerado com dois membros, 1sto €, 5 ¢ 6. E
calculada, em seguida, a dissimilaridade entre este grupo ¢ os outros 6 OTU"s
restantes da maneira a seguir:

d(56)l =mim {d]5,d)g} =mim {4,4 ; 3,8} = 3,8 menor distancia)

ds6)2 = mum {dp5,dpg¢} =mim {6,9,6,7} =6,7
¢ assim por diante, até d(56)g que ¢ calculada como:

d(56)8 = mum {ds5g,dgg} =mim {2,3,2,6} =23

Com estas quantidades obtém-se uma nova matriz cujos elementos sido
as dissimilaridades entre os OTU's e do aglomerado formado com os demais,
1sto €:

1 2 3 4 5 (56) 71 8

0,0
6,8 0,0
566 6,3 0,0

50 62 28 00

44 69 32 27 00

38 67 37 30 15 00

42 67 39 23 23 29 00
47 65 44 38 23 26 34 00

w)

[ ]

I
—~ o
0NNV EWN—
~ -

A matriz (D7) conserva as dissimilaridades entre os OTU's da anterior
(D1) € no caso do aglomerado (56) encerra as distancias dele com os OTU's
restantes 1, 2, 3, 4 ¢ 8. Como na etapa anterior, identifica-se, novamente, o
menor valor na matriz Dy, que no caso considerado equivalente a 2,3
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correspondente a distancia entre os OTU's 4 ¢ 7. Fundem-se os dois OTU's ¢
calculam-se as dissimilaridades entre este novo grupo com os outros OTU's
restantes ¢ o primeiro aglomerado (56) da maneira seguinte:

d..7, = mim {d,s, d;7} = mim {5,0, 4,2} = 4,2 (menor valor)
du?)(:) = mum {d:.s,, d:';} = mim {6,2, 6,7} = 6,2
L ]

e
dia7yse) = mim {dus, dus, ds7, ds7} = mim {2,7, 3,0, 2,3, 29} =273
47 = mMIm {d.xs. dvs} = mim {3,8, 3,4} = 3,4

Forma-se, com estas quantidades, uma nova matriz D3 com os
elementos a seguir:

OTU 1 2 3 (47) (56) .8 _
1 0.0
2 6.8 0.0

D;= 3 56 63 00

(47) 38 62 28 00
(56) 42 6,7 32 34 00
8 2 47 65 44 23 23 00

Esta matriz, a exemplo da anterior, conserva as dissimilaridades entre
os OTU's existentes em D e para os aglomerados (5 € 6) € (4 € 7) encerra ndo
soO as distancias entre eles, como deles, em relagdo aos demais 1, 2, 3 ¢ 8.

O processo se repete seguindo os mesmos passos ja apresentados, até
que no final todos os grupos aparecem fundidos e formando um s6 aglomerado.

A continuidade do processo permitira chegar a matrniz (D5) com os
elementos:

OTU 1 2 3 (45678)

1 0,0
D,= 2 68 0,0
3 56 63 00

(45678) | 3,8 6,2 32 0,0



Nesta matriz o menor valor corresponde a dissimilaridade entre 0 OTU
3 ¢ o grupo (45678). Logo, funde 3 com este OTU ¢ calculam-se as distancias
correspondentes:

dasersy = mum {d,3, dis, dis, dis, dy7, dis} = 3,8

di3as678)2 = mum {dy3, da4, das, das, 27, d2s§ = 6,2

A matriz Dg final sera:

OTU 1 2 (345678)
1 0,0
Dg= 2 6,8 0,0

(345678) | 3,8 6,2 0,0
Observa-se, dessa matriz, que no final estardao fundidos os OTU's 1 ¢ 2
com o aglomerado (345678) dado que eles sdo os restantes € os que ndo foram

fundidos nas ctapas anteriores.

O processo pode ser resumido conforme o quadro a seguir:

Passo Jungdo Nivel
1 5e6 1,5
2 4e7 2,3
3 (56)e8 2,3
8 (568) e (47) 2,3
5 (56847)e 3 3,0
6 (568473) e 1 3,8
7 (568472)e 2 6,2

Dai, obtém-se o dendograma ou diagrama de arvore, isto ¢, a
representagdo dos resultados em um grafico, que ¢ muito util e bastante usada
na analise de agrupamento. Na construgdo deste grafico utiliza-se de uma
escala vertical a esquerda para indicar o nivel de similaridade. No eixo
horizontal sdo marcados os acessos, numa ordem conveniente, de modo que as
linhas verticais que partem dos acessos tém altura correspondente ao nivel em
que eles sdo considerados semelhantes.

A Figura 2 contéem o dendograma mostrando as relagdes entre as
amostras de germoplasmas estudados para o exemplo em discussio.
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1. Mane Galante

2. G. Barbadense

3. Verdoes

4. Moco Fibra Creme

5. Moco6 Fco. Raimundo
O

7

8

)
|

. Moco Vale do Sendo
. Mocozinho
. M. Melhorado

FIG. 2. Dendograma mostrando as relagdes entre as amostras de germoplasma
estudados

4.3.1.2. METODO DO VIZINHO MAIS DISTANTE

O meétodo do wvizinho mais distante (Complete Linkage Method)
apresenta sistematica semelhante ao método anterior, porém difere deste com
respeito as distancias que sdo medidas para formar os grupos.

No caso da distancia entre um grupo € um individuo ¢ usado a
expressao:

D(ij)k = max {djj ; djk}

na qual a distancia, ao invés de menor, € a maior.
A distancia entre dois grupos é dada por:

d(ij)(ke) = max {djk ; die ; dijk ; dje}
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isto ¢, corresponde ao maior elemento do conjunto formado pelas distancias
entre os pares de individuos (iek), (iee),e()ee)

Para detalhes de como se trabalhar com os outros métodos
aglomerativos, consultar, entre outros, Sneath e Sokal (1973), Dun & Eventt
(1982) e Gama (1980).

4.3.2. METODOS DE OTIMIZACAO

Nestes métodos a formagao dos grupos se da pela otimizagao de algum
critério de agrupamento. Deste modo, a partigio do grupo de individuos ¢
realizada por meio da maximizagdo ou mimmizagao de alguma medida pre-
fixada.

Diferem dos métodos hierarquicos porque os grupos formados sao
mutuamente exclusivos. A norma neste método de agrupamento € que a media
dos valores D2 intra-conglomerados deve ser menor do que a dos valores de
D2 inter-conglomerados.

4.3.2.1. METODO DE TOCHER

Para ilustrar como opera este método considere a matriz com as
distincias D2 de Mahalanobis (1936) envolvendo 8 cultivares de algodoeiro
avaliados para os caracteres: rendimento (kg/ha), percentagem de fibra, peso
medio de 1 capulho (g), peso de 100 sementes (g), comprimento da fibra (mm),
uniformidade, finura e resisténcia.

1 2 3 4 5 6 7 8

o
c

©
I
0N EWN — o

12,84 -

17,40 8,59 -

25,22 15,94 20,83 -

20,99 11,16 5,02 13,09 -

15,03 10,67 8,65 17,45 724 -
20,28 12,67 12,25 23,90 8,09 16,60 -
14,41 10,50 26,47 8,55 24,01 23,68 26,70 - |
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A primeira etapa no desenvolvimento do método € a determinagao do
acréscimo maximo permitido para inclusio de um gendétipo no grupo. Isto €
feito inspecionando-se a matriz Dy para identificagdo dos genotipos com
menores valores de D2. No exemplo em discussdo, os valores minimos de D2
para cada cultivar em relagdo a outra qualquer sdo os seguintes:

CULTIVAR D2 CULTIVAR MAIS PROXIMA

12,84
8,59
5,02
8,55
7,24
16,60
1225
10,50

00 ~J O W B —
B W -] ON OO 00 W N

O maior valor da tabela € 16,60; logo, sera este o limite estabelecido
para a inclusdo de um elemento num aglomerado. Portanto, uma cultivar s6
sera incluida no aglomerado se o acréscimo médio no valor de D2 nio
ultrapassar este valor limite (16,60).

O segundo passo € a formagdo do primeiro aglomerado. Para isto
inspeciona-se, novamente, a matriz D, para a identificagdo da menor distancia
e esta, no exemplo em questio, equivale a D2 = 5,02, envolvendo as cultivares
3 ¢ 5. Como esta distancia se situa abaixo do limite pré-fixado (16,600), entdo
estas cultivares sdo agrupadas para a formagdo do primeiro aglomerado.

Em seguida, sdo calculadas as distancias do aglomerado formado com
as demais cultivares, adotando-se as seguintes expressoes:

D(35)] =Dj3 + D5 = 17,40 + 20,99 = 38,39
D(35)2 =D23 +Dp5 = 8,59 + 11,16 = 19,75
D(35)6 = D36 + D56 = 8,65+ 7,24 =15,89

D(35)7 = D37+ D37 = 12,85 + 18,09 = 30,34
D(35)g = D38 + Dsg = 26,47 + 24,01 = 50,48

Com estas distancias obtém-se uma nova matriz Dy com os elementos
a seguir:
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A cultivar (6) nesta matriz ¢ a mais proxima do primeiro aglomerado
(35) pois a distancia 15,89 € a menor entre as demais envolvendo este grupo.
Resta saber, no entanto, se a citada cultivar pode ser mclu1da neste grupo e,
para isto, calcula-se o acréscimo médio no valor de D2 caso a mesma fosse

1 2 2 4 6

38,39 -

19,75 12,84 -

25,85 25,22 1594 -

15,89 15,03 10,67 17,45 -
30,34 20,28 12,42 23,98 16,60

-

50,48 14,41 10,50 8,55 23,68 26,70

colocada no aglomerado em questao.

Este valor ¢ calculado dividindo-se 15,89 por n, isto €, pelo numero de
cultivares no grupo original no caso n= 2. Como este coeficiente equivale a
7,94 e ¢ inferior ao limite permitido (16,60) entdo a cultivar 6 pode ser incluida

no mesmo grupo formado pela 3 ¢ 5.

Calculam-se em seguida as distancias do novo grupo com os demais, a

exemplo do que foi feito na etapa anterior:

D(356)l = D(35)1 +Djg = 38,39 + 15,03 = 53,42

(356)2 =D@35)2 +D2g =
(356)7 D(35)7 +D(g7) =

19,75 + 10,67 = 30,42
15,89 + 16,60 = 32,49

D(356)8 = D(35)8 + D(68) = 50,48 + 23,68 = 74,16

Obtem-se uma nova matriz D3 com estas distancias equivalentes a:

OTU
(356)

NI

D3= 4

~3

oC

(35%6) 1 2 4 7

5342 -

30,42 12,84 -

43,30 25,22 15,94 -
32,49 20,28 12,42 23,98 -

74,16 14,41 10,50 8,55 26,70
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Verifica-se, da nova matriz, que a cultivar mais proxima ao grupo (35
e 6) ¢ a 2, pois a distancia 30,42 ¢ a menor entre as demais envolvendo o grupo
citado.

O acréscimo médio da inclusdo de 2 ¢ calculado dividindo-se 30,42 por
3, isto €, o numero de cultivares no grupo anterior. O resultado obtido (10,14)
esta abaixo do limite permitido (16,60) e, assim, a cultivar 2 pode ser incluida
no grupo ja formado por (3,5 e 6).

Calculam-se, novamente, as distancias e repete-se o processo segundo
as mesmas normas estabelecidas nas etapas anteriores. O primeiro aglomerado
so € dado por encerrado quando o acréscimo médio da inclusdao de determinada
cultivar ultrapassar o valor de 16,60 pré-fixado.

No exemplo considerado, 1sto ocorreu quando se obteve a matriz Dj
com os elementos seguintes:

OTU _(3567) 1 4 8
(3567) -
1 86,54 -
D;= 4 83,22 83,22 -
8 111,3625,22 8,55 -
Nesta matriz a cultivar mais proxima do grupo (356,7) € a 4; todavia,
0 acréscimo médio proporcionado pela inclusdo de 4 é 83,22/5 = 16,64. Este
numero € ligeiramente maior do que o limite estabelecido de 16,60. Portanto, a
partir dai comega-se a formar o segundo aglomerado.
Nesta etapa forma-se a matriz Dg, cujos elementos sdo os restantes
apos a exclusdo do primeiro aglomerado, isto é:

OTU 1 4 8
] -

Ds;= 4 39 -
8 1481 855 -

. Os. genotipos mais proximos sd0 o 4 € 8 com distincia de 8,55 e,
assim, 0 primeiro grupo consta destas cultivares. Calcula-se a distancia de (48)
com I que € a cultivar restante e que ndo entrou em nenhum grupo. Esta
distancia € calculada pela expressio:

D(48)l =Djg4+Djg=25,22 + 14,41 = 39,63
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Dai, obtém-se a matriz D7 a seguir:

OTU (48) 1
Ds = (48) -
1 39,63 -

O acréscimo médio de 1 no grupo formado por (4 ¢ 8) ¢ 39,63 dividido
por 2. Este valor equivale a 19,81, e, assim, ¢ bem maior do que o limite
estabelecido e portanto, ndo permitindo a sua inclusdo no grupo citado.

Deste modo, no final do processo sao formados os grupos I constituido
pelas cultivares (2, 3, 5, 6 e 7), Il pela (4 e 8) e o 1II representado, apenas, pela
cultivar 1.

A classificagdo dos acessos das colegdes de germoplasma vem sendo
realizada por varios autores nas mais diversas espécies agricolas de inportancia
economica. Na Tabela 8 acham-se relacionados os autores, técnicas utilizadas,
fontes e tipos de plantas, onde, estes estudos ja foram realizados.
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TABELA 8. Relagido dos autores, técnicas utilizadas, fontes para consulta de trabalhos dirigidos para a classifica¢do dos acessos

das Colegdes de Germoplasma de diferentes plantas

Autor(es) Técnica(s) Utilizada(s) Fonte(s) Planta(s)
Edye et al. (1970) Analise de conglomerados Aust. J. Agric. Res. Cevada
v.21, p.57469

Martin & Rhodes (1977) Método de Agrupamento - K Trop. Agri., v.17, p.257-263 Inhame
médias

Hussaini et al (1977) Componentes principais e Crop Sci, v.17, p.257-263 Milheto
analise da vaniavel candnica

Martin & Rhodes (1978) Componentes principais € Trop. Agri., v.55, p.193-206 Inhame
analise de conglomerados

Martin & Rhodes (1979) Componentes principais e Fuphytica, v,28, p.367-383 Beningela
analise de conglomerados

Bartual er al (1985) Analise fatonal, componentes Euphytica, v.34, p.113-123 Soja
principais e analise de
conglomerados

Veronesi e Falcinelli (1988) Componentes principais e Euphytica, v.38, p.211-220 Festuca
analise de conglomerados

Zeven & Shache (1989) Componentes principais ¢ analise Euphytica, v.41, p.235-246 Trgo
de conglomerados

Caradus et al (1989) Componentes principais e Euphytica, v.42, p.183-196 Trevo branco
analise de conglomerados

Hamon & Touré (1990) Analise fatorial e de conglomerados Euphytica, v.47, p.179-187 Inhame

Rezai e Frey (1990) Analise de conglomerados, Euphytica, v.49, p.111-119 Avela
componentes principais €
analise discriminante candnica

Smith et al (1991) Analise de conglomerados e Crop Sci. v.31, p.1.159-163 Alfafa
componentes principais

Zeven & Van Hintum (1992) Analise de conglomerados e Euphytica, v.59, p.3347 Trigo

componentes principais




5. METODOLOGIAS PARA O ESTUDO DA
DIVERSIDADE GENETICA

5.1. INTRODUCAO

podem ser realizados a partir dos caracteres morfologicos de naturcza

qualitativa ou quantitativa ou com os dados derivados da analise dos
sistemas 1soenzimaticos.

No primeiro caso, o procedimento mais em voga € o indice de
Shannon e Weaver (1962). Este indice, designado por H' foi, primeiramente,
empregado por Lewontin (1973) na analise da vanabilidade das populagoes
humanas e so6 depois € que passou a ser empregado nos estudos com plantas.

Quando os dados utilizados derivam dos sistemas isoenzimaticos o
procedimento mais utilizado ¢ o da analise da diversidade genética de Nei
(1973). Neste caso, trabalha-se com as freqiiéncias dos alelos das isoenzimas e
a metodologia ¢ desenvolvida de tal forma que permite o calculo da
diversidade genética total (Ht) e a correspondente entre (Dg;) € dentro (Hs) da
populagdo de germoplasma estudada. Nas consideragdes que se seguem Serao
apresentados os aspectos principais dessas duas metodologias € exemplos de
como elas funcionam com os dados das colegdes de germoplasma.

Os estudos sobre a diversidade genética nas colegoes de germoplasma

5.2. INDICE DE SHANNON E WEAVER

No emprego do indice os diversos caracteres medidos nos acessos que
fazem parte da colegdo sdo, dependendo de sua variabilidade, subdivididos em
diferentes classes fenotipicas.

Posto isto, sdo determinadas as freqii€ncias fenotipicas dos diversos
caracteres dentro de cada classe dos acessos estudados. E a partir dessas
freqiiéncias que o indice H' € calculado usando-se, para isto, a expressio:

H'= ~||:ZH:Pl log, Pl}

onde n = numero de classes em que se divide o carater e P; ¢ a proporgdo
fenotipica de i-€sima classe para o carater avaliado.
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Deve ser observado que o indice bascia-se no logaritimo tomado na
base 2, porém alguns autores preferem trabalhar mesmo com os logaritimos
neperianos. Segundo Bogyo et al (1980) ¢ irrelevante a base em que o
logaritimo ¢ calculado ¢ a desvantagem de usar a base 2 ¢ que as calculadoras
cletronicas ndo operam com esta base. Portanto, para facilitar a
operacionalizagdo, converte-se para a base 10.

Neste caso, a expressdo do correspondente A H' sera:

H'= —3,3219{ip, log,o_P,]

5.2.1. EXEMPLO

Negassa (1985) fez uso deste indice no estudo do padrio da
diversidade fenotipica em uma colegdo de germoplasma contendo 485 ragas
locais de cevada da Etiopia, coletadas em varias provincias e, a partir de
critérios geograficos, foram agrupadas em diversas regides. O estudo baseou-
se em 07 caracteres medidos em 10 espigas tomadas ao acaso, de cada
parcela.

Na Tabela 9 sdao encontradas as percentagens fenotipicas das diversas
classes para cada carater medido nos acessos de cada provincia € nas regioes
respectivas. Para regides, os valores da Tabela citada correspondem as
percentagens médias ponderadas pelo numero de entradas estudadas em cada
provincia. Os valores relativos a Etiopia, como um todo, correspondem a
populagdo total (485) também ponderados pelo namero de acessos em cada
regido. O exame desta Tabela permite tirar conclusdes acerca da diversidade
fenotipica da populagdo no tocante aos caracteres estudados. Por exemplo, vé-
se que o carater espiga lisa ocorre em todas as provincias € que a sua
freqiiéncia pelas regides decresce das provincias do norte para as situadas na
zona este. O carater em questdo ¢ importante para a cevada nas regides, onde
a colheita nio ¢ mecanizada. Deste modo, conhecendo-se como varia este
carater pode-se, entdo, orientar a coleta de germoplasma que encerre esta
caracteristica para uso nos trabalhos de melhoramento.
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TABELA 9. Percentagem das classes fenotipicas nos acessos de cada provincia e percentagem ponderada média de cada regido
para os sete caracteres estudados em cevada

N° N°de Comprimento Tipoda Densidade Canopse Cor do
Regido Obs Linhas da espiga Arista da espiga Grdo

2 6 Curto Longo Rugosa Lisa Densa Laxo Curta Longa Coberta Nua Branca Preta Purp. Azul

Terras Altas

do Nordeste

Begemidir 17 12 88 59 4] 88 12 6 94 88 12 100 0 41 24 6 29
Tigre 66 58 42 45 55 92 8 6 94 61 39 100 0 50 11 11 28
Regido 83 49 51 48 52 91 9 6 94 67 33 100 0 48 14 10 28
Plato Central

Gojjan 21 57 43 14 86 52 48 0 100 33 67 100 0 29 0 52 19
Shoa 171 23 77 49 51 91 9 8 92 76 24 99 1 41 21 19 19
Regido 192 27 73 45 S5 87 13 7 93 71 29 99 1 40 19 22 19
Terras Altas de

Arussi-Rale

Arussi 108 20 80 51 39 94 6 13 87 70 30 100 0 1 17 17 22
Bale 29 14 86 55 45 90 10 7 93 66 34 100 0 45 17 4 34
Regido 137 19 81 60 40 93 7 12 88 69 31 100 0 4 17 14 25
Plato Sudeste

Gemugofa 35 26 74 43 ST 86 14 6 94 60 40 86 14 60 29 11 0
Sidamo 23 30 70 35 65 96 4 0 100 52 48 100 0 57 9 30 4
Wollega 15 47 52 27 73 33 67 0 100 40 60 100 0 27 13 13 47
Regido 73 32 68 37 63 78 22 3 97 53 47 93 7 52 19 17 12
Etiopia 485 29 71 49 51 88 12 8 92 67 33 99 1 44 18 17 21

FONTE: MEGASSA, MULUGETA. 1985



A Tabela 10 contém os valores de H' calculados a partir das

percentagens constantes na tabela anterior.
Para exemplificar como sdao calculados estes valores, considere o

carater numero de linhas na espiga para a provincia Begemidir, o qual se¢ acha
subdividido em duas classes fenotipicas, isto €, 2 e 6, respectivamente, nas

freqii¢ncias 0,12 ¢ 0,88. (Tabela 9).
O calculo de H', aplicando-se o logarntimo neperiano, ¢ feito do
seguinte modo:

H'=-2 PInP  ou H'=(-0,12xIn0,12)+(-0,88x1n088)
1=1

Como In 0,12 = -2,120 ¢ In 0,88 = -0,128. tem-se substituindo na
€Xpressao anterior:

H' = [-0,12 x (-2,120)] + [-0,88 x (-0,128)] ou
H' =0,2544 + 0,113 = 0,367

| Este valor tem de ser normalizado, isto €, deve ser dividido pelo
logaritmo nepenano do numero de classes (2) que ¢ 0,693. Logo, o valor de H'
normalizado sera:

0,367
H = =0,52
0,693

como se encontra na Tabela 10 citada.
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TABELA 10. Estimativa dos indices de diversidade fenotipica (H') para as varias provincias, regides e caracteres, e média da
diversidade (H') e seu erro padriio para todos os caracteres em cevada

N°de Comprimento Tipoda  Densidade Pesona Cariopse Cordo HESE

Linha da espiga Arista da espiga Raquila Gréo

Terras Altas

do Nordeste

Begemidir 0,52 0,98 0,52 0,33 0,52 0,00 0,89 0,54%0,11
Tigre 0,98 1,00 0,40 0,33 0,97 0,00 0,86 0,65%0,04
Regido 1,00 1,00 0,45 0,33 0,92 0,00 0,88 0,65%0,04
Planté Central

Gojjan 0,98 0,59 1,00 0,00 0,92 0,00 0,74 0,6010,07
Shoa 0,79 1,00 0,45 0,40 0,79 0,09 0,96 0,6410,03
Regido 0,84 1,00 0,56 0,38 0,86 0,09 0,97 0,6710,03
Terras Altas de

Arussi-Bale

Arussi 0,72 0,97 0,33 0,56 0,88 0,00 0,93 0,63%0,08
Bale 0,59 1,00 0,46 0,38 0,92 0,00 0,82 0,60%0,04
Regido 0,71 0,98 0,38 0,52 089 000 093 06300
Planté Sudeste

Gemugofa 0,82 0,98 0,59 0,33 0,98 0,59 0,66 0,7Ii0,08
Sidamo 0,88 0,94 0,25 0,00 100 000 074  054%0,06
Wollega 1,00 0,84 0,92 0,00 0,98 0,00 0,89 0,6610,05
Regido 0,89 0,95 0,75 0,20 100 038 087 072%,05
Ethiopia 0,87 1,00 0,52 0,40 0,92 0,09 0,94 0,68%0,02

FONTE: NEGASSA, MULUGETA. 1985



A normalizagio pode ser feita também diretamente, usando-sc a
expressio H = - 3,3219 (0,12 log 0,12 + 0,88 log 0,88]. isto ¢, com ©
logaritmo transformado na base 1g. O resultado ¢ 0,52 €, assim, igual ao

obtido com a expressdo anterior.
O mesmo procedimento pode ser adotado para obter os demais valores

de H' da Tabela em questao.
O indice H', no caso de se trabalhar com amostras grandes, tem

distribui¢do que se aproxima da normal com varnancia equivalente a:

-
<

Zn:Pl logiP, —(iPl log . P,]
1=1 1=1

V, ==

n—1
¥ 5
N 2N~

onde n ¢ P; t€m os mesmos significados referidos anteriormente ¢ N € o
tamanho da amostra. Tomando o logaritmo na base |, VH' € expresso por

5

Fa

[_ n N
11,0351213] log, 2P, —(ZPJ log,, PJ J
)=1 1=1 n _1
Vv, =

N TN

Portanto, pode-se comparar os valores de H' de dois grupos usando-se
para isto o teste "t", isto é:

H1|~H2'

t:
(VHy' + VHy )"

onde H] ¢ Hy sdo os valores do indice para os dois grupos ou caracteres €
VH ¢ Vngespectlvamente, as variancias para os primeiro e segundo grupos

ou carater. O numero de graus de liberdade no caso é obtido pela expressdo de
Satterthwaite (1946):
_ (VHI' + VH2‘ )b
VH? + VH'Z2
N1 N2
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onde N | ¢ N> sdo os graus de liberdade associados a cada uma das amostras.
Para exemplificar de como este teste ¢ feito, considere os valores de H'
para a provincia Begemudir, que ¢ de 0,54 ¢ o da Gemugota 0,72,
respectivamente, o menor ¢ o maior dos indices (H') constantes na Tabela 10,
Como as variancias sao 0,0121 ¢ 0,0064, respectivamente para 0s
valores de H' nas primeira ¢ segunda provincias, entdo o valor t sera:

0,71 - 0,54
I:

(00121 + 0,0064)1/2

0,17

t= ———— =12
0,14

e, portanto, nao significativo (P > 0,20).

Deste modo, da comparagdo realizada pode-se dizer, entdo, que em
termos da diversidade fenotipica média estimada por H' as provincias nao
diferem significativamente. Este resultado pode significar que, em termos da
amostragem da variabilidade nas ragas locais de cevada estudadas, estas duas
provincias podem ser consideradas um unico sitio/ecogeografico.

Os valores de H' tém a propriedade de aditividade e em razdo desta
pode-se combinar caracteres nas colegdes de germoplasma contendo acessos
de diferentes paises. Assim sendo, a analise da variancia, segundo o modelo
hierarquico, pode ser adotada para testar a significancia dos varios
componentes da variagdo determinados pelos valores do indice H' como, por
exemplo, regides, paises dentro de regides e caracteres dentro de paises.
(Pielou, 1969).

O tipo mais simples de analise da variancia € aquela realizada para
cada carater individualmente ¢ que envolve as fontes de variagdo entre e dentro
regides. Esta analise € procedida com os valores de H' normalizados ¢ no
estudo de Negassa (1985) foi observado que mais de 70% da variancia das
estimativas de diversidade foi devida as diferengas entre os caracteres
estudados.

No entanto, a analise pode envolver outras fontes de variagdo, como
regides, provincias dentro de regides e caracteres dentro de provincias,
conforme consta da analise da varidncia na Tabela 11.
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TABELA 11. Anilise da Variincia segundo o modelo hierarquico para os valores dos

indices (H'")

CV L. Q.M. F
Regides 3 0,0012 < 1]
Provincias Dentro de Regides S 0,0157 < 1
Caracteres Dentro de Provincias 54 0,1469

Total
FONTE: MEGASSA, MULUGETA 1985

Verifica-se, da Tabela 11, que muito da vanagdo foi devida as
diferencas no nivel de diversidade dos diferentes caracteres, pois o quadrado
medio correspondente a esta fonte foi 0,1469

5.3. ANALISE DA DIVERSIDADE GENETICA DE NEI

A analise da diversidade genética de Ne1 (1973) ¢ adotada a partir dos
dados obtidos no estudo dos sistemas isoenzimaticos. Portanto, o matenal de
trabalho consta das frequéncias dos genes envolvidos na determinagdo das
1soenzimas. Diversos sistemas isoenzimaticos estdo sendo utilizados com o
proposito de caracterizar as colegdes de germoplasma nas diferentes espécies
de plantas. Para cada espécie ja existe um padrdo isoenzimatico particular,
freqientemente de heranga conhecida a partir do qual € realizado o trabalho de
caracterizagao.

3.3.1. EXEMPLO

Para mostrar como esta analise ¢ realizada suponha que existam n
alelos para um locus e que a freqiéncia do i-¢simo alelo ¢ x; na populagéo.
Segundo Nei (1973) a probabilidade de identidade e ndo identidade de dois
genes escolhidos ao acaso nesta populagio ¢ J = X xzi eH=1-1],
respectivamente.

A probabilidade de ndo identidade (H) ¢ uma medida da variagdo
genética na populagdo e, usualmente, ¢ chamada de heterogozidade. Nei
(1973) considera o termo inapropriado para uma populagio que ndo é cruzada
ao acaso e, assim, prefere chamar esta quantidade de diversidade génica.

Para exemplificar como sdo calculados estes valores, considere um
locus qualquer com os alelos 2S, 2F ¢ 22 dados a seguir:
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ALLELOS X, W

25 0.00 (.000

oF 0,09 0.008

J4 091 (). 828

3 0.836
2

2 X5

= |

A 1dentidade e ndo identidade desses alelos sao definidas como:

J= ixf = 0,836

H=1- ixf = 0,164
1=1

Em alguns autores a nao identidade génica (H) € simbolizada por h ao
invés do H maiusculo, como representada por Nei (1973). O termo H €, neste
caso, reservado para a medida da diversidade génica média correspondente a
todos os loci em uma populagao.

Considerando m loci obtém-se H ou a diversidade génica média
atraves da expressao:

Hzihl / m
=1

onde m = numero de loci e | refere-se ao 1-€simo locus.

A contribuigdo de Nei (1973) residiu em provar que no caso de
subpopulagdes o valor da diversidade génica total (H;) pode ser fracionado nas
componentes Hg € Dg; correspondentes, respectivamente, a diversidade génica
dentro e entre populagdes, isto €:

Hi = Hg + Dg;
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Com estas quantidades pode-se calcular Gg;, que ¢ a diversidade génica entre
populagdes relativa a Hy. a qual ¢ defimida como:

(H[ - Hs)

Hy

Esta fora dos objetivos deste trabalho apresentar a dedugdo dessas
equagdes e. assim. o leitor interessado deve consultar o trabalho de Ne1 (1973)
citado na bibliografia.

Para exemplificar como opera a analise da diversidade genctica de Nei
(1973) vao ser considerados os dados de Nevo er al (1986) bascados no estudo
de 11 populagdes de cevada coletadas em diversos locais da Turquia. Os
autores trabalharam com 17 sistemas i1soenzimaticos condicionados por um
minimo de 2 ¢ um maximo de 6, totalizando 30 alelos nas populagdes
estudadas. Para maiores detalhes sobre os critérios adotados na identificagdo
das 1soenzimas, tecnicas de eletroforese adotadas, propriedades dos loci e base
genética envolvida na sua determinagdo, consultar Brown er a/, 1978 b.

Na Tabela 12, adaptada de Nevo er al (1986), sio encontradas as
frequéncias alélicas para os 30 loci nas 11 populagdes estudadas. A tabela
contem, ainda, os valores de h calculados para cada locus ¢ populagio,
segundo a formula ja apresentada.

1=1

Desta tabela pode-se calcular o valor de H da diversidade génica
media para cada populagdo. No caso da populagdo 1 (Gaziantep) o valor de H
¢ obtido como:

0,00 + 0,235+ ... + 0,213
H= =0,1067
30
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TABELA 12. Freqiiéncia alélica dos 30 locis nas onze populacdes de cevada na Turquia

Localidade (M)
Alelo

Locus 1 3 5 7 8 9 12 14 17 18 20 Meédias
(33) (39) (41) (40) (40) (40) (41) (41) (41) (40) (41 (437)
Aat-1 b 1,000 1,000 1,000 0,410 0,887 1,000 0,634 1,000 1,000 0,975 0,667 0,869
¢ 0,0 0,0 0,0 0,590 0,112 0,0 0,366 0,0 0,0 0,025 0,333 0,131

h 000 0,000 000 0,484 0,201 0,000 0,464 0,000 0,000 0,005 04444
Acph-2 a 0,136 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,010
b 00 0,487 0,125 0,050 0,350 0,692 0,073 0,3411 0,0 0,0 0,0 0,193
f 0864 0,487 0,875 0,950 0,650 0,308 0,927 0,659 0,024 1,000 2,000 0,702
g 00 0,026 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,976 0,0 0,0 0,094

h 0265 0,525 0,219 0,095 0,455 0,426 0,135 0,449 0,047 0,000 0,000
Acgh-3 a 0,548 0,462 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,081
d 0,032 0,205 0,049 1,000 0,737 0,975 0,300 0,951 0,976 0,050 0,0 0,488
e 0,065 0,128 0,0 0,0 0,0 0,0 0,400 0,0 0,0 0,0 0,0 0,053
f 0,355 0,205 0,951 0,0 0,262 0,025 0,300 0,049 0,024 0,700 1,000 0,355
h 00 00 00 00 00 00 00 00 00 025 00 0,023

h 0,165 0,000 0,000 0,223 0,223 0,223 0,509 0,580 0,000 0,410 0,369
Adh-1 a 0,091 0,0 0,0 0,872 0,128 0,128 0,610 0,400 0,0 0,289 0,244 0,255
b 0,909 1,000 1,000 0,128 00872 0,872 0,341 0,500 0,0 0,711 0,756 0,635
¢ 00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,049 0,100 1,000 0,0 0,0 0,110

h 0,165 0,000 0,000 0,223 0,223 0,223 0,509 0,580 0,000 0410 0,369
Adh-2 a 00 0,026 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,002
¢ 1,000 0,974 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,998

h 0,000 0,051 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Cat a 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,0000,917 1,000 1,000 1,000 0,993
b 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,083 0,0 0,0 0,0 0,007

h 0,000 0,051 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

continua...



TABELA 12. Continuagao

Localidade (M)
Alelo

Locus 1 3 5 7 8 9 12 14 17 18 20 Meédias
(33) (39) (41) (40) (40) (40) (41) (41) (41) (40) (41 (437)
Est-1 a 00 0,077 0,756 0,100 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,087
b 00 0,0 0,0 0,125 0,025 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,014
e 1,000 0,923 0,244 0,775 0,975 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,899

h 0,000 0,051 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Est-2 a 00 0,205 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,018
e 00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,512 0,0 0,0 0,0 0,0 0,048
f 0,733 0,590 0,049 0,075 0,050 0,625 0,415 0,512 0,439 0,350 0,0 0,339
h 00- 0,0 0,049 0,050 0,887 0,375 0,073 0,488 0,561 0,650 0,927 0,379
] 0,267 0,128 0,073 0,675 0,012 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,073 0,107
q 00 0,077 0,829 0,200 0,050 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,108

& h 0,391 0,587 0,305 0,496 0,209 0,469 0,560 0,500 0,493 0,455 0,135
Est4 b 00 0,0 0,050 0,050 0,375 0,250 0,075 0,488 1,000 0,700 1,000 0,379
¢ 0,0 0,0 0,025 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,002
f 00 0,25 0,150 0,07750,075 0,0 0500 0,073 0,0 00 00 0,169
g 1,000 0,750 0,775 0,175 0,550 0,750 0,425 0,439 0,0 0,300 0,0 0,450

h 0,000 0,375 0,368 0,366 0,551 0,375 0,564 0,564 0,000 0,420 0,000
Est-5 a 00 0,359 0,659 0,250 0,0 0,075 0,220 0,541 0,0 0,079 0,229 0,202
b 0,467 0,615 0,049 0,0 0,050 0,800 0,098 0,054 1,000 0,0 0,0 0,285
¢ 0,533 00 0,244 0,975 0,925 0,125 0,610 0,405 0,0 0,921 0,686 0,489
e 00 0,026 0,049 0,0 0,0 0,0 0,073 0,0 0,0 0,0 0,086 0,021
f 00 0,0 0,0 0,0 0,025 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,002

h 0498 0492 0,501 0,049 0,141 0,339 0,565 0,540 0,000 0,152 0,470
Ipo a 00 0,0 0,0829 0,0 0,0 0,0 0,0 0,049 0,0 0,0 0,0 0,083
b 0,758 0,333 0,0 0,0 0,564 0,0 0,512 0,732 0,024 0,0 0,537 0,309
¢ 0242 0667 0,171 1,000 0436 1,000 0,488 0,220 0,976 1,000 0,463 0,608

Continua...
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TABELA 12. Continuagdo

Localidade (M)
Alelo

Locus 1 3 5 7 8 9 12 14 17 18 20 Meédias
(33) (39) (41) (40) (40) (40) (41) (41) (41) (40) (41 (437)
Mdh-2 a 00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 00 0,0 0,073 0,007
e 1,000 21,000 1,000 1,000 1,000 0,975 1,000 1,000 1,000 1,000 0,927 0,991
g 00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,025 0,0 0,0 0,0 0,0 00 0,002

h 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,049 0,000 0,000 0,000 0,000 0,135
Nadhad-1 a 0,563 '0,692 0,805 0,075 0,050 0,250 0,439 0,902 0,0 0,0 0,537 0,390
¢ 0438 0,308 0,195 0,925 0,950 0,750 0,561 0,098 1,000 1,000 0,463 0,610

h 0491 0426 0,314 0,139 0,095 0,375 0,685 0,177 0,000 0,000 0,497
Nadhad-2 b 1,000 0,974 0,951 0,375 0,912 1,000 0,951 0,949 1,000 0,975 1,000 0,916
d 00 0,026 0,049 0,550 0,037 0,0 0,0 0,51 0,0 0,025 0,0 0,068
e 00 0,0 0,0 0,075 0,050 0,0 0,049 0,0 0,0 0,0 0,0 0,016

h 0,000 0,051 0,094 0,551 0,164 0,000 0,093 0,097 0,000 0,048 0,000
Pept-1 b 1,000 1,000 0,317 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,935
c 00 0,0 0,683 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 00 0,065
Pgi a 0,61 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,012
b 0,839 0,872 1,000 0,900 1,000 1,000 0,902 0,463 1,000 1,000 1,000 0,908
c 00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,098 0,537 0,0 0,0 0,0 0,060
d 00 0,128 0,0 0,100 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,021

h 0270 0,223 0,00 0,000 0,000 0,000 0,177 0,497 0,000 0,000 0,000
Pgm b 0,879 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,991
¢ 0,121 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,009

h 0,213 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

FONTE: NEVO, E; ZOHARY, D; BAILES, A; KAPLAN, D E STORCH, N. 1986



1sto €. somando-se os valores de h da coluna correspondente a populagao em
questdo ¢ dividindo-se o resultado por 30, que ¢ o numero de alelos na
populagdo total. Adotando-se o mesmo procedimento podem ser obtidos os

valores de H para as demais populagdes.

O proximo passo € a partigdo da diversidade genética total em suas
componentes entre ¢ dentro. Para isto vai ser escolhido o locus Cat (catalase)
cujas frequiéncias estdo contidas na tabela ja refenda.

Com a finalidade de simplificar os calculos, os valores das
frequéncias génicas sdo dispostos segundo a Tabela 13 a seguir, na qual os
valores de J sdo calculados para cada linha pela expressdo

2
Tx2;

1=1

¢ P(a) e P(b) sdo as médias ponderadas das freqiiéncias génicas, obtidas
multiplicando-se o valor de n de cada populagdo pelas respectivas freqiiéncias
dos alelos.

A decomposig¢do de Hy em seus componentes € feita calculando-se:

J; = (0,993)2 + (0,007)2 ou
Jt = 0,986

onde 0,993 corresponde a p(a) e 0,007 a p(b) constantes da Tabela 13
Dai, estima-se H; que, como ja foi referido, equivale a:

Ht: l-Jt ou th 1 -0,98620,014

Este valor corresponde a diversidade génica total para o locus Cat
estudado.
Posto isto, obtém-se Jg ou a identidade génica média dentro, que
equivale a:
1
Is= CiJi
C

onde C = ¥ C; ¢ o nimero total de individuos e C; os valores da tabela
anterior correspondcntes a n ou o numero de mdmduos dentro de cada
populagao e C;J; o produto de n pelas identidades génicas respectivas.
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Aplicando-se a formula correspondente a Jg aos dados da Tabela 13,
obté¢m-sc:

1
Jg= — (1,00x 33+ ..+ 1,00 x 41) ou Jg = 0,987
437

A partir dai, calcula-se Hs, que equivale a:
Hg=1-JgouHg=1-0987 Hg - 0,013

que ¢ a diversidade génica dentro. Portanto, Dg; ou diversidade entre obteém-sc
por diferenga

Dyt = 0,014 - 0,013 = Dg; = 0,001

Pode-se observar que H; for decomposto em:

TABELA 13. Fregqiiéncias alélicas para o locus Cat com as respectivas identidades

génicas J
Frequéncias Alélicas Identidades
Populagdes n Génica (J)
a b

1 33 1,000 0,000 1,000

3 39 1,000 0,000 1,000

5 41 1,000 0,000 1,000

7 40 1,000 0,000 1,000

8 40 1,000 0,000 1,000

9 40 1,000 0,000 1,000

12 41 1,000 0,000 1,000

14 4] 0,917 0,083 0,847

17 4] 1,000 0,000 1,000

18 40 1,000 0,000 1,000

20 41 1,000 0,000 1,000

Médias p(a)=0,993 p(b) = 0,007

H; = Hg + Dg; ou 0,014 = 0,013 + 0,001

isto €, na diversidade génica média dentro (Hg) € entre (Dgy).
Com estes valores pode-se estimar, ainda, o valor de Ggt, isto €, 0
coeficiente da diferenciagdo para o locus em questdo, que no caso equivale a:
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Ht - Hs
GS[ —— ou GSt = 0,071
Hy

No trabalho de Nevo er al (1986) foram calculados os valores dc H,
H; ¢ Gg. para os demais locus dos sistemas isocnzimaticos estudados.
Venficou-se. a partir dos dados relativos ao primeiro parametro que, a
excegdo da populagdo 17. todas as outras foram caracterizadas por altos
nivels de diversidade genctica (H). Com base na diversidade génica total
observou-se¢ que os Hyg vanaram de 0,00 a 0,72 com media de 0,18. A
diferenciagdo relativa média entre as populagdes estudadas for de Ggy = 0,47,
com variagao entre os valores de 0,02 a 0,66. Verificou-se, ainda, que os loci
Pept-1. Acph-3. Est-1 ¢ Adn-1 foram os que exibiram a maior diferenciagao
interpopulagoes.

5.4. DISTANCIA GENETICA DE NEI

A distancia genetica de Nei (1972) ¢ outra medida que, via regra,
acompanha os trabalhos dirigidos para o estudo da diversidade genética. E
usada quando se dispoe das frequéncias dos genes envolvidos na determinagio
das 1soecnzimas, com a finalidade de medir a similandade ¢ dissimilaridade
entre diferentes grupos taxonomicos.

A definigdo desta distancia basela-se no conceito da identidade dos
genes cm duas populagdes X ¢ Y. Considere que estas populagdes sdo
cruzadas ao acaso ¢ nas quais os alelos multiplos segregam para um locus.
Representando-se por X; e Y;. respectivamente, as frequéncias dos alelos em
X ¢ Y, entdo a probabilidade de identidade de dois genes escolhidos ao acaso é
Jo =2 .\'21 na pnmeiraeJ, =2 Yzi na segunda populagdo.

A probabilidade de identidade de um gen de X e outro de Y €, neste
caso, a soma dos produtos das probabilidades, isto €, Ixy = Z XjYj.

Segundo Ne1 (1972) quando ndo ha selegdo e cada alelo ¢ derivado de
uma simples mutagdo em uma geragdo ancestral, entdo os valores esperados
para Jy ¢ J sdo 1guais aos coeficientes de endogamia de Wrigth em x ¢ v,
respectivamente, enquanto Jy,, equivale ao coeficiente de parentesco de
Malecot (1967). i

Definidas estas quantidades pode-se calcular a identidade normalizada
dos genes de x e y com respeito a este locus, a qual ¢ definida pela expressdo:
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jxy
Ly & =
: Jx ) .]y
A quantidade obtida de I tem valor | quando as duas populagdes t€m

os mesmos alelos com freqiiéncias 1dénticas € 0 no caso em que 0s mMesmos

alelos nao sio comuns.
O I pode ser definido, também, com respeito a todos os loci presentes

nas populagdes mencionadas.
Nesta situagdo € definido como:

onde, J, .ly ¢ Jxy sdo as médias antméticas de Jy, Jy e Jyy respectivamente,
sobre todos os loci, incluindo os monomorficos.
A distancia genética de Nei (1972) ¢ definida a partir da expressdo:

D = - Loge I
onde I tem o significado expresso anteriormente.

O valor de D expresso desta maneira € apropriado quando a razdo da
substituigdo génica por locus ¢ a mesma em todos os loci. No entanto, quando
esta condigdo ndo € satisfeita e, ainda, quando os valores de I sdo elevados,
usa-se a expressao D' para a distancia, que equivale a:

= Log, I

onde

¢ J'x' J'y e J'yy sdo as médias geométricas de J'y: J'y e J'xy, respectivamente.
Para malores detalhes sobre esta distancia consulta: Nel (1972) citado na
bibliografia.
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Sabrah ¢ El Metainy (1985) determinaram as distincias gencticas de
Nei (1972) entre cultivares locais e exoticas de fejao fava (Vicia faba L.) com
vistas a medir as suas similaridades ¢ dissimilaridades. Os autores utilizaram a
isoenzima esterase cujos padrdes isoenzimaticos foram revelados pela técnica
da eletroforese gel em Agar-amido PVP. Dois padroes de bandas foram
encontrados: o primeiro constituido de um grupo de bandas que migrava para
o anodo ¢ outro atraves do catodo.

As bandas que migravam para o dnodo eram controladas por dois
genes A] ¢ Ay, de acordo com a distincia de migragdo para este polo. As
dirigidas para o catodo, também controlados por dois genes C| ¢ Cp, € assim
designados de acordo com as distincias para este polo. Cada um dos quatro
loci identificados constou de trés alelos: um nulo (N), outro rapido (F) ¢ o
altimo lento (S). O primeiro apresentou-se como dominante em relagdoa F e S
em todos os loci examinados, porém estes dois ultimos mostraram entre si
dominancia incompleta. Na Tabela 14 sdo encontradas as freqiiéncias alélicas
para os quatro loci nas cinco cultivares, segundo Sabrah ¢ El Metainy (1985).

5.4.1. EXEMPLO

Para mostrar como se calcula a distancia genética de Nei (1972),
considere as cultivares do Paquistio e Abissinia, nas quais as freqiéncias
alélicas para os quatro loci constam da tabela citada anteriormente.

O primeiro passo para o calculo deste parametro € a determinagdo das
probabilidades de identidades, de dois genes escolhidos ao acaso em cada
populagao.

Estas probabilidades sao:

1. Populagdo do Paquistio:

Para esta populagdo os valores de jy = 2 xzi para cada gen sdo de
acordo com a Tabela citada

ixA] = 0,0382 +0,6152 + 0,3472 = 0,500
xAy =0,1832 +0,5682 + 0,2492 = 0,418
ixC] =0,1832 +0,3632 + 0,4542 = 0,371
3xC7 = 0,0002 + 0,4812 + 0,5192 = 0,500
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TABELA 14. Freqiiéncias alélicas dos quatro loci da isoenzima esterase para cinco
cultivares de Feijio Fava

Genes Paquistamiana  Abissiniana Cipenana  Giza-l Rebaya-40
Romi
Anodo
A N 0,038 0,018 - . 0,044
F 0,615 0,456 0,621 0,537 0,501
S 0,347 0,526 0,379 0,463 0,455
Asy N 0,183 0,109 0,149 (0,280 0,309
F 0,568 0,387 0,588 0,412 0,378
S 0,249 0,504 0,263 (0,308 0,313
Catodo
Gy N 0,183 0,090 0,129 0,057 0,140
F 0,363 0,351 0,455 0,530 0,531
S 0,454 0,379 0,416 0,413 0,329
G, N - 0,035 - - 0,091
F 0,481 0,483 0,500 0,445 0,240
S 0,519 0,482 0,500 0,555 0,669

FONTE: SABRAH, N; EL-METAINY, A'Y. (1985)

A média desses valores ¢ Jy = 0,447 ¢ diz respeito a identidade
correspondente a todos os loci da populagao.

2. Populagdo da Abissinia:

Para esta populagdo os valores de jy =2 yzi, de acordo com a mesma
tabela, correspondem a:

JyA, = 00182 +0,4562 +0,5262 = 0,485
JyA, = 0.1092 +0,3872 + 0,504 = 0,416

JyC, = 0.0902 + 0,3512 + 0.3792 = 0.275
JyC, = 0.0352 +0,4832 + 0,4822 = 0,467

cuja média corresponde a jy = 0,410 referente a identidade génica
para todos os loci da segunda populagao.

Feito isto, calculam-sec os valores para as identidades génicas de um
gen da primeira ¢ outro da segunda populagdo. Para o gene A, com as bandas
M, F e S das 2 populagdes (Tabela 14), estes valores sdo calculados do modo
a seguir:

JxA, = 0,038 x 0,018 + 0,615 x 0,456 + 0,347 x 0,526 = 0,464
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isto ¢, pela soma dos produtos das frequéncias dos dois genes nas primeira ¢
segunda populagdes. Procedendo desta mancira, obtem-s¢ 0s demais valores
das identidades. Calcula-se em seguida a meédia dos Jy, = 0,406 que
corresponde a identidade para todos os pares de loci tomados ao acaso nas
primeira ¢ segunda populagoes.

Com estes valores estima-se:

[ 0406
- 0,447x0,410

- 0,406
0428
[ =0.948

O valor de I refere-se a identidade normalizada dos genes entre as
duas populagdes.

Portanto, substituindo-s¢ este valor de I na expressao correspondente
a D, tem-s¢ o valor:

D = - Loge I ou
D = - Loge (0,948)
D = 0,053

que ¢ a distancia genética entre as duas populagdes estudadas. Este valor,
comparativamente aos cncontrados para os outros grupos, indica que as
cultivarcs do Paquistdo sao distantes geneticamente daquelas da Abissinia.

Nestes estudos pode-se calcular, ainda, a média da homozigosidade
quc sc obtém no caso da populagdo do Paquistdo, tomando-se a média dos
valores de J . Esta quantidade no exemplo apresentado corresponde a:

0,500 + 0,418 + 0,371 + 0,500

= 0,447
4
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Adotando-s¢ este mesmo procedimento para 0s outros pares
envolvendo as demais populagdes, obtém-se a matriz com as distancias de Nei
(1972) onde a diagonal ¢ ocupada pelas médias de homozigosidade, a parte
acima da diagonal pelos valores de D e abaixo as identidades génicas
respectivas. Para detalhes sobre esta matriz consultar Sabrah ¢ El Metainy
(1985), p. 304,

Os estudos relacionados com a diversidade genctica vém sendo
conduzidos por diversos autores em plantas dos mais variados tipos. Na
Tabela 15 acham-se relacionados os autores, técnicas, utilizadas, fontes ¢
tipos de plantas onde esses estudos ja foram realizados até o presente.

TABELA 15. Relagio dos autores, técnicas utilizadas e fontes para consulta de

trabalhos dirigidos para o estudo da diversidade genética

Autores Teécnicas Utilizadas Fontes Plantas
Jain et al (1975) Indice de Shannon e Weaver Crop Sci v.15, Tngo
p.700-704
Halcomb et al Idem Euphytica v.26,  Arroz
(1977) p.441-50
Toltent et al (1979) Idem Crop Sci1 19, Cevada
p.789-94
Bekele (1984) Idem Heriditas v. 100,  Trigo
p.131-54
Sabrah & El Metainy Distancia Genética de Ney Egypt. J. Genet.  Fava
(1985) . v.14, p.301-7
Negassa (1985) Indice de Shannon e Weaver Hereditas v. 102, Cevada
p.139-50
Nevo er al (1986) Analise da diversidade de Ney  Genética v.68, Cevada
p.203-13
Perr1 & MclIntosh Indice de Shannon ¢ Weaver Crop Sci v 21, Soja
(1991) p-1350-55
Perry & MclIntosh Analise da diversidade Crop Sc1 v.31, Soja
(1991) enética de Ney p-1356-60
Pecetti (1992) Fndice de Shannon e Weaver Euphytica, v.60, Trigo
¢ andlise da variavel candénica  p.229-38
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6. METODOLOGIA PARA O ESTUDO DA
DIVERGENCIA GENETICA

6.1. INTRODUCAO

estudo da divergéncia genética das colegdes de germoplasma ¢
realizado adotando-se as técnicas ja repassadas nos itens anteriores.
Assim sendo, pode-se utilizar as analises das componentes ¢
coordenadas principais (item 2 e 3) e de agrupamento (item 4) ¢ as distancias
Euclidianas (item 2) ou de Mahalannobis (1936) (item 4). Nos itens a seguir
serdo discutidos os passos principais envolvidos nos estudos sobre a
divergéncia genética com apresentagdo, inclusive, de exemplo de como as
técnicas citadas funcionam na pratica.

6.2. PASSOS DA METODOLOGIA

A maioria dos autores adota uma sequéncia para estudo da
divergéncia genctica que obedece as seguintes ctapas: 1) obtengdo da matriz
com as distancias de Mahalanobis ou Euclidianas; 2) agrupamento dos
genotipos, pelo método de Tocher; 3) calculo das distancias médias intra ¢
interconglomerados; 4) identificagdo dos genotipos de maior divergéncia
genctica ¢ 3) determinagdo do carater com maior contribuigdo para a
divergéncia genética.

Cumpridas estas etapas, passa-se entdo, a estudar as relagdes entre a
divergéncia genctica dos pais ¢ a heterose nos descendentes, quando estes
dados sdo disponiveis, como ocorre nos estudos envolvendo os cruzamentos
dial¢licos. Esta ¢ a parte mais importante dos estudos relacionados com a
divergéncia genética. A medida desta relagio ¢ baseada no coeficiente de
correlagdo existente entre os valores da heterose ¢ a divergéncia genética
media dos progenitores.

6.3. EXEMPLO

Para ilustrar como ¢ procedido o estudo da divergéncia genética vio
ser considerados os dados da avaliagdo de sete germoplasmas de sisal, a
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scguir: dois hibndos (11648 ¢ da Paraiba). duas cultivares (IAC 034 ¢ IAC
069). dois mutantes (um da Paraiba ¢ outro da Bahia) ¢ um representante do
A Sisalana. Os accssos fazem parte do Banco Ativo de Germoplasma
mantido cm Monteiro, PB. pelo Centro Nacional de Pesquisa de Algodao Os
dados bascaram-s¢ nas medias de trés colheitas reahzadas nos anos de 1987,
1988 ¢ 1989 ¢m quatro plantas tomadas ao acaso de cada fileira: As analises
foram procedidas usando-sc as medias de peso da fibra scca (PES), pcso de
uma folha (PIF) ¢ rendimento medio de fibra (RF). medidos em cada acesso

A Tabela 16 encerra a matriz com as distancias Euchidianas medias
entre os scte germoplasma de sisal estudados. Para o calculo dessas distancias
foram usados os cscorcs dos primeiros componentes  principals  quc
corresponderam a um percentual da variagao total superior a 90% Como csta
transformagdo climina a corrclagdo cntre as variavels, cntdo cstas distancias
sdo cquivalentes as de Mahalanobis (1936) obuidas a partir dos dados
originais.

TABELA 16. Distancias Euclidianas Médias ((Iz) entre o Sete Germoplasma de Sisal.
Dados de 1987/89

| 2 3 4 5 O 7
Hibrido ou H-11648 H-PB M-Ba Si IAC-034 IAC-06Y9 M-PI’I3
cultivar
| H-11648 0
2 H-PB 0,398 0
3 M-Ba 0,965 0,798 0
48 1,775 1,604 1,208 ()
S IAC-034 1,151 1,174 .652 1116 ()
6 IAC-069 1.062 0,932 (),858 ().745 0,867 0
7 M-PB 0,707 (0.447 0,452 1,212 ().900 (.643 0

H-11648 = hibndo 11648, H-PB = hibndo da Paraiba, M-Ba = mutante da Bahia, S1 =
sisalana, M-PB = mutante da Paraiba

Aplicando-se nesta matriz as operagdes descritas no item 4.3 2.1
correspondentes ao método de Tocher, obtém-sc os cinco grupos de
germoplasma constantes da Tabela 17.

A partir dai precede-se ao calculo das distancias intra ¢ inter-
conglomerados. Estas distincias sdo calculadas utilizando-sc os valores dc d?
entre as combinagdes dos acessos dentro dos grupos considerados. Por
exemplo, para o grupo V constituido pelos germoplasmas IAC 069 (6) ¢ Si (4)
pode-se, para facilitar os calculos, combinar os acessos do seguinte modo:

79



Acesso 6

§ "
4 6X4 -

Como as distancias entre os acessos com cles mesmos ¢ nula resta,
entio. considerar a que envolve os germoplasma 6 ¢ 4, cuja distancia €,
conforme a Tabcela 16, 0,745 Logo. cste valor corresponde a distancia dentro
do conglomerado V. Procedendo de forma semelhante obtém-se os valores de
d? intmcon%k)mcrados correspondentes  aos outros grupos. No caso dos
valores de d< interconglomerados determina-se a distancia média dos pares de
acessos formados pela combinagdo dos elementos de um grupo contra os dos
outros, d¢c modo scmelhante ao que ¢ feito nos tabuleiros em xadrez nos
cstudos de genctica. Por exemplo, o calculo de d? entre os grupos IV e V ¢
facilitado combinando-s¢ os acessos IAC 034(5) do primeiro contra 0s
germoplasma IAC 069(6) ¢ Sisalana(4) do segundo, conforme representado a
ScguIr:

Acesso 4 6
5 Sx4 5% 6
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TABELA 17. Grupos de similaridade entre o sete germoplasma de Sisal formados a

partir das distincias Euclidianas médias (dz)

Grupo N”de Cultivares ou
componentes hibridos
I 1 H-11648
I 2 H-PB ¢ M-PB
[11 I M-Ba
1A% I IAC 034
V 2 IAC 069 ¢ Si

O valor de d¢ entre os conglomerados IV ¢ V ¢ obtido calculando-se:
24

B 1.116 + 0.867
d2 = =0.99]
2

isto ¢, a média das distancias entre as cultivares 5 ¢ 4 ¢ 5 e 6, pertencentes a
cada um dos grupos. Adotando-se¢ procedimento semelhante obtém-s¢ as
distancias intraconglomerados envolvendo os demais grupos.

Na Tabela 18 sio encontrados os valores de d? intra ¢ inter-
conglomerados calculados pelo processo descrito anteriormente.

No tocante as primeiras verifica-se que elas variaram de 0,000 para
os grupos I, III ¢ IV, constituidos de um s6 membro a 0,745 referente ao
conglomerado V encerrando o IAC 069(6) ¢ o Sisalana (4). Para as distancias
entre os conglomerados o valor maximo encontrado foi de 1,418 observado
entre os conglomerados I ¢ V, isto €, envolvendo de um lado o hibrido
11648(1) ¢ do outro o IAC 069(6) ¢ o Sisalana(4). Portanto, foram estes os
conglomerados mais divergentes € os que deveriam ser objeto de mais atengdo
dos programas de melhoramento visando a hibridagéo.

A Tabela 19 contém os valores médios para cada conglomerado com
respeito aos caracteres usados na medida da divergéncia genética. Observa-se
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TABELA 18. Distincias médias intra e inter-conglomerados entre os grupos formados
com os sete germoplasma de Sisal

Grupo [ II 11 v Vv
I 0,000
I 0,552 0,447
I 0,965 0,625 0,000
v 1,151 1,037 0,652 0,000
\% 1,418 1,097 1,033 0,991 0,745

TABELA 19. Médias das caracteristicas dentro de cada conglomerado formado com os
sete germoplasma de sisal

Caracteristicas

Conglomerado N° de
N°® Acessos N* folha Peso de 1 Peso de Rendimento

planta folha fibra sece fibra
I I 109,25 588,97 2,29 4,02
1 2 90,25 554,51 1,67 4,13
11 1 69,32 645,90 1,64 4,03
1A% 1 72,37 716,50 1,81 3,28
Vv 2 63,25 512,56 0,97 3,07

desta tabela que os conglomerados I ¢ V apresentaram-se ndo so como os mais
divergentes entre si como, ainda, mostraram desempenho contrastante para
todas as caracteristicas analisadas. Este fato n3o so confirma a classificagio
destes germoplasma quanto a divergéncia genética como, ainda, aponta para a
importancia dos mesmos nos programas de melhoramento baseados na
hibridagao.

No caso em questdo, dever-se-ia tentar o cruzamento entre oS
membros desses grupos, objetivando explorar a heterose ou a busca de
combinagdes desejaveis nas geragdes avangadas depois da F. A condigdo de
complementaridade entre os mesmos aponta, assim, para a possibilidade de
que nos cruzamentos realizados se possa, inclusive, obter individuos
transgressivos em relagdo aos pais.

Nesses estudos pode-se determinar, ainda, o cardter com maior
contribuigdo para a divergéncia genética. A metodologia mais extensamente
utilizada para a determinagdo deste carater ¢ por intermédio da freqiiéncia de
"rank" 1 que cada variavel recebe quando proporciona a maior magnitude do
quadrado da diferenca entre as médias Y; de cada par de genétipos (Cruz,
1987).
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No emprego da metodologia parte-se das variaveis Y; padronizados ¢
ndo correlacionadas ou transformados pelos escores dos primeiros
componentes principais, conforme ja referido anteriormente. Para exemplificar
como funciona a metodologia, considere os escores dos componentes
principais a Seguir:

Genotipos Y1 ) y3 Y4
1 -0,1655 0,6322 -0,3787 -2,0343
2 0,2267 -0,2274 -0,9579 -1,1839
3 -0,0311 -0,8558 0,7560 -0,3650
4 -0,0719 0,0113 -0,2775 2.9548
5 0,0766 0,3849 1,9840 -0,1414
6 0,0891 0,5050 -0,6269 1,1220
7 -0,1239 -0,4503 -0,4990 -0,3520

O calculo de Diju quando feito a partir de tais vanaveis, ¢ realizado
adotando-se a expressao:

D2} = (Yj1 - Yy )? + (Y2 - Ypo)2 + o (Yy -Yp)?

isto €, subtraindo-se a linha J' da 1' ¢ elevando-se¢ ao quadrado cada
diferenga portanto, no caso da distancia D, envolvendo os gendtipos | e 2,
esta expressao equivale a:

D215 =0,1539 + 0,7389 + 0,3354 + 0,7232

Vé-se, desta expressdo, que a magnitude de D2;5 ¢ o resultado da
contribuigdo de cada termo que participa no calculo da distancia citada. A
primeira parcela em D212 corresponde a contribuigdo da variavel Y, a
segunda a Y, etc, € a dltima a vanavel Yy.

Para a distancia considerada, a parcela de mais alto valor ¢ a altima,
correspondente a variavel Y4. logo, o "rank" | ¢ atribuido a Y4 nesta
distancia.

O calculo das demais distancias permitc medir cstas contribuigdes ¢
com 1sto verificar os numeros dc "ranks" | quc rccecbem as diversas variaveis
para cada valor de Dzii.

No exemplo considerado sdo possiveis 21 combinagdces, duas a duas,
envolvendo as distancias entre os genotipos. Nestas, a variavel Y| recebeu o
rank | nove vezes,a¥Y2 2,aY3 6¢cY4 3.
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A contribuigdo da vanavel a; para a divergéncia ¢ dada calculando-se
N° de "rank" | da j-¢sima vanavel
C;= x 100
(I-1)

| x

2
onde I numero de genotipos avaliados. |
Aplicando-se a formula antenor obtem-se as seguintes contribuigoes
para as variaveis estudadas:

Vanavel Contnibuigdo (%)
Y) 0.00
Y, 9,52
Y3 28,57
Y4 61,90

Logo. a maior contribuigdo para a divergéncia genctica foi a
proporcionada pela vanavel Yy

Deve ser lembrado que a metodologia apresentada, apesar de ser
muito utihzada tem, contudo, falhas. segundo Sing (1981). Por esta razao o
autor aprescnta metodologia alternativa que permite estimar, tambem, a
contribuigdo de cada vanavel para o total da divergéncia genetica.

6.4. RELACAO ENTRE DIVERGENCIA GENETICA E
HETEROSE

Na verdade, a relagdo que se busca € a da distancia genc€tica entre os
pais ¢ a heterose. A distdncia genética baseada na composigdo das populagdes
pode ser apreciada tomando-se a frequéncia dos diferentes genotipos, 1sto €, a
distancia genotipica, ou a frequéncia dos varios alelos para determinado locus,
ou scja, a distancia genética. E esta distancia que, de fato, pode se achar ou
nao rclacionada com a heterose.

A relagdo ¢ medida através do coeficiente de correlagdo envolvendo os
valores das distancias (D2) e os da heterose na F| ou Fy, expressa como o
desvio dessas geragoes em relagdo a média dos pais.

A associagdo entre a heterose ¢ a distancia tem sido intensamente
investigada por diversos pesquisadores. Na Tabela 20 sdo encontradas a
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relagido dos autores, fontes para consulta ¢ tipos de plantas nos quais €stcs
estudos vém sendo conduzidos ate hoje.

Os estudos realizados apontam, de modo geral, para uma relagao
positiva entre a divergéncia genética (distdncia genctica) ¢ a heterose. Assim
sendo. entre os melhoristas ja se tem por norma que a magnitude da heterose €
proporcional a distancia genctica entre 0s progenitores.

No entanto, este tipo de relagdo pode ser positiva, negativa ou ate
mesmo nula, conforme evidenciado em outros estudos. Para uma discussao
mais detalhada do assunto consultar Ghaden er al (1984).

Um outro aspecto importante desta questdo diz respeito ao nivel de
divergéncia genctica que sena mais adequado para a expressdao da heterose.
Neste particular, os resultados dos estudos tambem divergem. Moll er al
(19862) em trabalho com o milho encontraram que a heterose aumentava na
mesma propor¢do da divergéncia genetica. Todavia, no amendoim foi
mostrado por Arunachalan er a/ (1984) que as frequéncias e magnitudes da
heterose foram maiores nos cruzamentos entre pais pertencentes as classes de
divergéncia intermediana do que entre as extremas.

TABELA 20. Relagio dos autores, fontes para consulta de trabalhos envolvidos com a
divergéncia genética nas colegdes de Germoplasma de diferentes plantas

Autores Fontes Plantas
Moll er al (1962) Crop Sciv2:p 197-8 Milho
Joshi & Dhawan (1966) Crop Indian Journal Genetics Ndo especificada
Murty & Arunachalan (1996) Idem V. 26, P.188-9 Ndo especificada
Goodman (1967) Fitotecnia Latinoamernicana Milho
Singh & Gupta (1968) Indian Journal Genetics and
Plant Breeding v.28, p. 151-7 Algodio
Goodman & Pattermiani
(1969) Economy Botany v.23, p 265-73 Milheto
Bath (1970) Aust. ] Agnic. Res. v.21, p.1-7 Tngo
Jeswani er al (1970) Indian Journal Genetics &
Plant Breeding v.30, p.11-25 Linho
Gupta & Singh (1970) Idem v.30, p.212-21 Grao de Bico
Ram & Panwar (1970) Idem vol.30, p.1-10 ArTOZ
Upadhya & Murty (1971) Idem v.31, p. 63-71 Milheto
Sachan & Sharma (1971) Idem v.31, p.86-93 Tomate
Gowvil & Murty (1973) Idem v.33, p.253-260 Sorgo
Chandhary & Singh (1971) Idem v.35, p.409413 Cevada
Peter & Rai (1976) Idem v.36, p.379-383 Tomate
Chandra (1977) Enphytica v.26, p.141-48 Linho
Continua...
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TABELA 20. Continuacio

Autores

Fontes

Plantas

Katyar & Singh (1979)

Partap & Drankhar (1980)
Sindhy & Pandita (1980)
Sastry et al (1980)

Rao er al (1980)

Rao eral (1981)

Singh er al (1981)

Jain er al (1981)

Almaraz (1982)

Kaldo & Sidhu (1982)
Arunachalan er al (1982)
Kanwal er al (1983)

Martinez Wilches er al
(1983)
Maluf et al (1983)

Jastara & Paroda (1983)
Dhagat & Singh (1983)

Isleib & Whyne (1983)
Cuartero er al (1983)

Ghaden er al (1984)
Smith (1984)
Arunachalan &
Bandiopadhyay (1984)

Indian Journal Genetic &
Plant Breeding v.39, p.354-8
Genet. Agr. v.34, p.323-330
Genet. Agr. v.34, p.23544
Indian Journal Genetics &
Plant Breeding v 40, p.140-148
Idem v.40, p.73-85

Idem v.41, p.179-85

Idem v.41, p.168-90

Idem v.41, p.220-5

Gen. Agr. v.36, p.23-30
Idem v.36, p.1-7

Oleagineux v.37, p.415418
Theor. Appl Genet. v.65,
p.263-267.

Crop. Sci. v.23, p.775-781
Rev. Bras. Genet. v.3,
p.443460

Indian Journal Genetic &
Plant Breeding v.43, p.63-7
Indian J. Genet. v. 43,

p. 168-172

Crop Sci. v.23, p.83241
Annales de Edafologia y
Agrobiologia v.43, p.1209-19
Crop Sci. v.24, p.3742.
Crop Sci. v.24, p.1041-5

Indian Journal Genetics &

Grao de Bico
Quiabo
Batata

Cevada
Girassol
Arroz
Milheto
Grdo de Bico
Algodio
Meldo
Amendoim

Arroz
Milho
Tomate
Trigo

Milheto
Amendoim

Pimentdo
Fendo e fava
Milho

Plant Breeding v.44, p.548-54 Nao especificada
Arunachalan er al (1984) Indian Journal Genetics &

Plant Breeding v.24, p.226-34. Mustarda
Singh & Gill (1984) Idem v.44, p.506-13 Algoddo
Das & Gupta (1984) Idem v.44, p.243-7 Vigna mungo
Singh et al (1985) Idem v.45, p.531-38 Soja
Shamsuddimia (1985) Theor Appl. Genet. v. 70,

p.306-8 Trigo
Prassad er al (1985) Trop. Agric. v.62, p.23742 Amendoim
Rao et al (1985) Genet. Agr. v.39, p.237-48 Cana
Smith er al (1985) Crop Sci. v.25, p.681-5 Milho
Nath er al (1985) Euphytica v.24, p.441-47 Sorgo
Cox et al (1985) Crop Sci. v.25, p.529-32 Soja

Continua...
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TABELA 20. Continuagio

Autores

l'ontes

PPlantas

Betl et al (1985)

Sharka & Rama (1986)
Bhagyalaksimi et al (1986)

Kuruvad (1988)
Miranda er al (1988)

Miranda er al (1988)

Indian Journal Geneties &
Plant Breedimg v 45, p 368-375
[top Agric v 63 p 293-296
Indian Journal Geneties &
Plant Breeding v 56, p 13-9
turnalba v 3%, p 267-%1

Rev Brasil Genet v 12,

p 881-92

[dem v 11, p 929-37

I nticale
Soja

Cana
Ingo

Balata
Pimentao
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7. PROGRAMAS DE COMPUTADOR PARA O EMPREG(
DAS TECNICAS DE ANALISE MULTIVARIADA NOS
ESTUDOS DOS GERMOPLASMAS

7.1. INTRODUCAO

simultineco de um grande nimero de populagdes avaliadas para

diversas caracteristicas de interesse agronomico ou fisiologico. Nestas
condigdes, a analise da massa de dados obtidos ¢ extremamente trabalhosa ou,
sendo, impossivel por meio das calculadoras convencionais.

A saida, entdo, ¢ utilizar os recursos computacionais com 0s quais s€
pode operar, sem maiores dificuldades, a multidimensionalidade inerente a tais
tipos de dados. Nos itens a seguir serdo descritos alguns programas de
computador com as respectivas rotinas, os quais poderdo servir de apoio aos
intcressados no emprego de técnicas multivariadas nos estudos com os

germoplasma.

O estudo das colegdes de germplasma baseia-se, comumente, no exame

7.2. DESCRICAO DOS PROGRAMAS

Os programas acham-se descritos em ambiente de software
SOC/NTIA desenvolvido pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria
(EMBRAPA). Portanto, ndo havera problema no tocante ao seu emprego por
parte dos responsaveis pelos Bancos Ativos de Germoplasma (BAG)
coordenados pelo Centro Nacional de Recursos Genéticos ¢ Biotecnologia.
(CENARGEN).

7.2.1. PROGRAMA: Estandar.cm

OBJETIVO:  Produzir uma transformagio (padronizagdo) em um conjunto
de dados dispostos em formato matricial,. sempre que o
conjunto de dados multivariados envolver variaveis com
unidades distintas de medida.
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DESCRICAO: A leitura dos dados ¢ feita através de um arquivo gerado pelo
modulo genese ou aproveitamento de arquivo SOC gerado,
internamente, por sub-rotina dentro de um arquivo programa.
Este programa somente ¢ operado com o SOFTWARE
SOC/NTIA ativado e copiado em um subdiretorio corrente ou
cm disquete. A transformagdo usada € Z; = (X - X)/S(X;)

LISTAGEM:

/*PADRONIZA AS COLUNAS DE UMA MATRIZ*/

Z1 = Padrao;
nc = ncol(Padrao);
nl = nlin(Padrao):
mc¢ = c¢soma(Padrao)/nl,;
S1 = csoma(Padrao):
1= 1:
cnquanto (I <= nc)
{ 1=1:
sq = 0;
cnquanto (J <= nl)
{ sq = sq + (Padrao|J,1]"2);
J=J+1:
f
ST[.I] = sqrt((sq - ((S1[,1]"2)/nl))/(n] - 1)):
I=1+1:
}
I=1:
cnquanto (I <= nc)
{ J=1;
cnquanto (J <= nl)
{ ZI1[J.I] = (Padrao[J.I] - me[,1])/S1[.I];
IJ=J+1;

h
[=1+1;

}
grave Z1:

imprime Z1 $;
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7.2.2. PROGRAMA: Varcovar.cm

OBJETIVO:  Gerar uma matriz de variancias ¢ covariancias dc um conjunto
de dados dispostos em forma matricial.

DESCRICAO: A preparagio inicial dos dados ¢ feita através de um arquivo
externo, editado em um formato matricial e utilizando opgdocs
que geram arquivos ndo documento, ou pela utilizagdo de
arquivo SOC/NTIA, ja existente. A saida dos dados ¢ uma
matriz simétrica, real, onde os clementos a;; sdo as variancias
¢ os demais (a;;) as covanancias. Este programa somente ¢
operado com o SOC/NTIA ativo ¢ copiado ecm um
subdiretorio corrente ou ¢m disquete.

LISTAGEM:

/*GERA MATRIZ DE VARIANCIA E COVARIANCIAS*/

nc = ncol(D);
nl = nlin(D);
sc = csoma(D):
sqc = csquad(D):
M=D"
M = M*D;
[=1,
enquanto (I <=nc) {
J=1;
enquanto (J <= nc) {
SE (I ==1J) M[LJ] = ((sqc[.I] - (sc[,1]"2)/n]))/(nl - 1):
SE(J>1I)
{
K=1;
somap = 0;
enquanto (K <= nl) {
somap = somap + D[K,I]*!D[K,J];
K=K+ 1;
}
MILJ] =(1/(nl - 1))*(somap - (sc[,I]*sc[,J])/nl):
MI[JLI] = M[LJ];




J=J+1;

j
[=1+1

}
grave M;

imprime M §;

-

7.2.3. PROGRAMA: Corre.cm

OBJETIVO:

DESCRICAO:

LISTAGEM:

Gerar uma matriz de correlagdes de um conjunto de¢ dados
dispostos em formato matricial.

As informagdes geradas por este programa sio utilizadas por
outros modulos do SOC/NTIA. Nenhum teste de hipoteses ¢
feito sobre as correlagdbes ¢ o programa ¢ cxccutado,
geralmente, apos a padronizagdo dos dados com o programa
estandar.cm. E operado somente com SOFTWARE
SOC/NTIA ativado.

/*GERA MATRIZ DE CORRELACAO*/

nc = ncol(A);
nl = nlin(A);

sc = csoma(A);

sqc = csquad(A);

R=A"
R = R*A;
[=1;

enquanto (I <=nl) {

I=1;

enquanto (J <= nc) {
SE(I==1J) R[LJ]=1:

SE(J>1)

{
K=1:

somap = 0:
enquanto (K <= nl) {
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somap = somap + A[K,IJ*!A[K.J];
K=K+1;
}
R[L.J] = ( somap - sc[,I]*sc[,J]/nl )/
sqrt( (sqc[.I] - (sc[.I]#2/nl))*(sqc[.J] - (sc[.J]#2/nl))).
R[J.I] = R[LJ]:
}
J=1+1

}
I=1+1
}
grave R.
imprime R $.

7.2.4. PROGRAMA: Conver.cm

OBJETIVO:  Gerar os escores dos componentes principais, operando com
os dados padronizados ¢ autovetores associadas as matrizes
de corrclagdo ou de variancias e covariancias.

DESCRICAO: Os escores sdo obtidos internamente, através de operagoes
com as matrizes de dados padronizados e autovetores. Os
dados obtidos podem ser utilizados no calculo de distancias ou
para o estudo da dispersdo das componentes ou coordenadas
principais. O programa somente ¢ operado com o SOC/NTIA

ativado e copiado em um subdiretorio corrente.
LISTAGEM:

/* GERA ESCORES DOS COMPONENTES PRINCIPAIS */

NumLin = nlin(D);

NumCol = ncol(D);

Escore = criamat(NumLin,NumCol,0);
Escorel = cniamat(NumLin,NumCol,0);

I=1.
cnquanto (I <= NumLin)
{1=1.
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enquanto (J <= NumCol)
{ K=1,
enquanto (K <= NumCol)
{ Escore[l,J] = Escore[L,J] + D[LLK]*!C2[K,J];
k=k+1;

o

=J+1;
j
I

Il

+1

.

}

Escorel = D*C2;
grave Escorel;
imprime Escorel $,
grave Escore;
imprime Escore $;

TdS, PROGRAMA: Cpp.cm

OBJETIVO: Selecionar os escores associados aos dois maiores autovalores
de uma matniz de correlagdo ou de vanancias ¢ covariancias,
com vistas a preparagdo do grafico com os componentes ou
coordenadas principais.

DESCRICAO: O arquivo ¢ obtido através de operagdes com as matrizes de
dados padronizados ¢ autovetores. O programa somente €
operado com o SOC/NTIA ativado e copiado em um diretorio
corrente.

LISTAGEM:

/* SELECIONA ESCORES PARA DIAGRAMA DE DISPERSAOQO */

if (ncol(D) != nlin(c2)) {

anote " ";

anote "Nr. DE LINHAS DE C2 ¢' DIFERENTE DO Nr. DE COLUNAS
DE D";

anote " ";

fim;

}
ptos=nlin(D);
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colc2=ncol(c2);
pontos=D[,1 2]:
1=1;
enquanto (1<=ptos) {
j=colc2-1:

enquanto (j<=colc2) {

pontos|ij-colc2+2]=D[i,]*c2[ I

1=+

}

1=1+1;

)

grave pontos;
"o,

anote = .
imprime pontos $;

7.2.6. PROGRAMA: Matriz.cm

OBJETIVO:  Produzir a transforma¢do da matriz de distancia para o estudo
da analise das coordenadas principais.

DESCRICAO: A leitura dos dados ¢ feita através de um arquivo gerado pelo
modulo geénese ou pelo aproveitamento de um arquivo SOC.
Este programa somente € operado com o SOC/NTIA ativado

e copiado em um subdiretorio corrente.
LISTAGEM:

/*COORDENADA PRINCIPAL*/

a=-1/2*d;
om=ncol(a):
ml=Isoma(a)/om;
mc=csoma(a)/om;
mt=soma(a)/(om”"2);
b=a:
1=1;
enquanto (1 <= om)
{
=1



cnquanto () - om)

|
1

blig] alig]-mlj I J-mc| I]+mt.
blj.1]-bl1y].
o
i
=1+l
}
grave b:

7.2.7. PROGRAMA: Dme2.cm

OBJETIVO:  Gerar a distancia Euchidiana me¢dia a partir dec um conjunto de
dados dispostos em forma matricial.

DESCRICAO: A lcitura dos dados ¢ feita. dirctamente pelo modulo genesce.
atraves de um arquivo externo. ou pelo aproveitamento de um
arquivo SOC, gerado intcrnamentc.

LINGUAGEM:

/*DISTANCIA EUCLIDIANA MEDIA*/
nl=nlin(mat):

nc=ncol(mat):
ml=Isoma(mat);

matt=mat;
dme2=diag(ml)*0;
=1
enquanto (1<=(nl-1)) {
J=itl;
enquanto (j<=nl) {
k=1;

enquanto (k<=nc)
dme2[1,j]=dme2[i,j]+(((matt[i,k]-matt[j,k])#2)/nc);
k=k+1;

}

dme2[i,j]=sqrt(dme2[ij]);

dme2[j,1]=dme2[i];
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=1
=1+ 1;

{

i

grave dme?2.
imprime dme2 $.

7.2.8. PROGRAMA: dmed4.cm

OBJETIVO:  Gerar a matrniz gencralizada de Mahalanobis, através dos
cscorcs dos componentes principais. ou com dados obtidos
pela teenica da condensagdo piotal.

DESCRICAO: A preparagdo dos dados ¢ feita atraves da geragdo dos escores
pcla multiplicagdao dos dados padronizados com a matriz dos
autovetores normalizados. A operagdo destc programa so ¢
possivel com o SOFTWARE SOC/NTIA ativado.

LISTAGEM

/*DISTANCIA EUCLIDIANA. MAHALANOBIS (D2) A PARTIR DOS
ESCORES DOS COMPONETES PRINCIPAIS. COND. PIVOTAL ETC*/

mat=Icia "¢score";
nl=nlin(mat):
nc=ncol(mat);
ml=Isoma(mat).
matt=mat.
dme4=diag(ml)*0:
1=1:
cnquanto (1<=(nl-1)) {
=1+
cnquanto (J<=nl) {
k=1
enquanto (k<=nc) {
dmed|1,j]=dme4[1,j]+((matt[i,k]-matt[j.k])#2);
k=k+1:
}
dmed(j,1]=dme4|[i];




=L
}
1=1+1;
]
grave dme4,
imprime dme4 §;

7.2.9. PROGRAMA: Binario.cm

OBJETIVO:  Gerar a matriz de similaridade (simétrica) cm um conjunto dc
dados binarios (0 ¢ |) quando se trabalha com os padrdcs
1soenzimaticos, visando ao calculo do "Simple Matching
Cocficient”.

DESCRICAO: As informagdes geradas por este programa sdo utilizadas para
alimentar outros que executam analisc de agrupamento
(Cluster Analysis). A preparagdao dos dados ¢ feita pelo
modulo génese do SOC/NTIA e, a partir dai, utilizadas a
expressao Sij =(at+d)(a+b+c+d)ea geragdo da matriz
de similandade. E operado somente com o SOFTWARE
SOC/NTIA ativado € no diretorio corrente.

LISTAGEM:

/*Gera matriz de similaridade para dados binArios*/
NumLin = nhn(MatnBin);

NumCol = ncol(MatriBin);

MatFreq = criamat((NumLin/2)*(NumLin-1),4,0);
/* Calculo da Matnz de Frequencias (a, b, ¢, d) */

1=1;

k=1;
enquanto (1 <= NumLin - 1) {
J=1+ 1
enquanto (J <= NumLin) {
w=1;

enquanto (w <= NumCol) {



s¢ (MatriBin[1,w] == 0) {
sc (MatriBin[j,w] == 0) MatFreq[k,1] = MatFreq[k,1] + 1;
cc MatFreq[k,2| = MatFreq[k,2] + I;
}
cc { sc (MatriBin[j,w] == 0) MatFreq[k,3] = MatFreq[k,3] + 1,
cc MatFreqlk,4] = MatFreq[k,4] + 1;

/* Calculo dos Coeficientes Binarios (CoefiBin) */

CoefiBin = cnamat((NumLin/2)*(NumLin-1),1,0);
SomaFreq = Isoma(MatFreq);

1=1;

enquanto (1 <= (NumLin/2)*(NumLin-1)) {
CoefiBin[1,] = (MatFreq|1,1] + MatFreq|1,4])/SomaFreq[1,];
1=1+ 1

H
/* Geracao da Matnz de Similandade (Similar) */

Similar = criamat(NumLin,NumLin,1);

=1,
k=1,
enquanto (i <= NumLin) {
)= 1.
enquanto (J <= NumLin) {
se (i<j) {

Similar{i,j] = CoefiBin[k,];
Similar(j,i] = CoefiBin[k,];
k=k+1,
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}
J=i+ 1
}
=i+ 1,
}
grave Similar;
imprime Similar $;

7.3. DESCRICAO DAS ROTINAS

Na seqiiéncia a seguir sdo apresentadas as rotinas para o calculo dos
componentes principais, coordenadas principais, calculo de distancias e
geragdo da matriz de similaridade de dados binarios para os programas
descritos no item anterior. Nas Figuras 3 a 5 sdo encontrados os fluxogramas
que facilitam o uso dessas rotinas para o emprego dos métodos multivariados
nos estudos das colegdes de germoplasma.
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7.3.1. EXEMPLO DE ROTINA PARA CALCULO DOS
COMPONENTES PRINCIPAIS

genese Padrao
num x| x2 x3 x4,
arquivo a=abrcf(dados.soc)x 1 x2 x3 x4
{leiaf(a); }
imprime -180 Padrao
tl dados para calculo dos componentes principais:.
}
cstat Padrao
var x1 x2 x3 x4;
estnmdp cp cv;
}
cm
Padrao=leia"Padrao";
exec "estandar.cm";
fim;
cm
D=leia "Z1";
exec "varcovar.cm";
fim;
cm
M=leia "M";
cl,c2=auto(M);
cl;
c2;
grave c2;
fim;
cm
D=leia "Z1";
c2=leia "c2";
exec "conver.cm";
fim;
cm
D=leia "Z1";
c2=leia "c2";
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exee "cpp.ecm™:

fim:

grafico -s3 -h0 -v0O pontos
graf col2*coll

rotl primeiro €ixo,

rot2 scgundo cixo;

l
f

7.3.2. EXEMPLO DE ROTINA PARA CALCULO DE
DISTANCIAS

genese Padrao

num x| x2 x3 x4;

arquivo a=abrcf(dados.soc) x1 x2 x3 x4;
{lciaf(a):}

imprime Padrao

tl dados para calculo de distancias;

'

cm
Padrao=Icia"Padrao";
excc "cstandar.cm”;
fim;
cm
D=leia "Z1":
cxcc "varcovar.cm";
fim.
cm
M-=lcia "M":
cl.c2=auto(M);
cl:
c2;
grave c2:
fim:
cm
D=lcia"Z1":
c2=lcia"c2":
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exec"conver.cm";
fim;

cm
mat=lcia"escore",;
grave mat,

exec "dmed.cm”;
fim;

7.3.3. EXEMPLO DE ROTINA PARA CALCULO DAS
COORDENADAS PRINCIPAIS

genese Padrao

num x| x2 x3 x4;
arquivo a=abref(dados.soc) x1 x2 x3 x4;
{leiaf(a);}

imprime Padrao

tl dados para calculo das coordenadas principais;
h

cm
Padrao=leia"Padrao";
execc "estandar.cm";
fim;

cm

D=leia "Z1";

exec "varcovar.cm";
fim;

cm

M=leia "M";
cl,c2=auto(M);

cl:

c2;

grave c2,;

fim;

cm

D=leia"Z1";
c2=leia"c2";
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exec''conver.cm'.

fim:

cm

mat=le¢1a"escore":

grave mat.

exec "dme2.cm";

fim:

cm

d= leia "dme2":

grave d.

exce "matriz.cm”;

M = leia "b";
cl.c2=auto(M);

gl

grave c2;

D=leia "b";

grave D:

DI =b*C2:

DI.

exec "cpp.cm”;

fim;

grafico -s3 -h0 -v0 pontos
graf col2*coll;

eixo hor=-14 ate 18 2.0;
eixo ver =-5 ate 5 0.5;
rotl primeiro eixo;

rot2 segundo €1xo;

tll ANALISE DAS COORDENADAS PRINCIPAIS;

}

7.3.4. ROTINA PARA GERACAO DA MATRIZ DE
SIMILARIDADE A PARTIR DE DADOS
BINARIOS

genese binario
num x1 x2 x3 x4;
arquivo arql = abref(dados.soc) x1 x2 x3 x4;
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leiaf{arql); }

imprime -170 binario
tl listagem,;
}

cm

MatnBin = leia "binano";

exec "binarno.cm";

fim,
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