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APRESENTAÇÃO 

A organização de uma extensa coleção de gennoplasrna é o passo 
inicial na longa trajetória de um programa de melhoramento genétJco fadado 
ao sucesso. A coleção, na verdade, funciona como um rico manancial que 
permite ao melhorista renovar a variabilidade quando esta vai sendo exaurida 
no decurso dos processos de seleção. 

É por esta razão que vem assumindo tanta importância o estudo 
destas coleções, em especial o realizado no Brasil , sob os auspícios da rede 
dos Bancos Ativos de Germoplasrna com as di versas culturas coordenado 
pelo Centro acional de Recursos Genéticos e Biotecnologia. 

O Centro acionai de Pesquisa de Algodão (CNPA) no ensejo do 
lançamento da presente publicação não teve outro intuito senão o de oferecer 
sua contribuição, mesmo que modesta, a assunto de tanta relevància como é 
este direcionado à avaliação dos germoplasrna. 

ROBSON DE MACÊDO VIEIRA 
Chefe do CNP A 





PREFÁCIO 

o armazenamento da variabilidade em grandes colcçôcs de 
gennoplasma é tarefa baslca para o bom andamento de qualquer programa 
de melhoramento. À custa deste valioso recurso, os melhoristas contam com 
uma espécie de reserva gêmca que pode ser acionada á medida que a 
variabilidade vai sendo exaurida com o progresso do melhoramento. 

Acontece que não basta apenas organizar a coleção, sendo 
necessáno, em complemento, analisá-la segundo diferentes abordagens para 
que os dados obtidos possam servir aos propósitos, quer do melhoramento ou 
para estudos outros , como os relacionados com a evolução da espécie em 
consideração Resulta, daí, a grande dificuldade relacionada com o manuseio 
das mctodologias adequadas para analisar os dados obtidos em tais estudos . 
Em primeiro lugar, pela complexidade matemática envolvida no uso desses 
métodos, os quais englobam, via de regra, procedimentos da análise 
estatística multi variada Em segundo, porque eles se acham descritos em 
diferentes fontes , o que, nem sempre, os toma acessíveis ao público 
interessado nas suas aplicações . 

O presente trabalho procura sanar estas dificuldades e enfoca as 
mctodologias para três das abordagens mais comumente utilizadas nos 
estudos com as coleções de gennoplasma. É seu objetivo propiciar uma 
espécie de roteiro prático para os interessados em aplicar estas metodologias 
na análise dos dados de tais coleções . 
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1. ABORDAGENS E METODOLOGIAS PARA 
AVALIAÇÃO DE GERMOPLASMA 

11.1. INTRODUÇÃO 

A garantia para o uso eficiente dos gennoplasrna passa, 
necessariamente, pelos trabalhos relacionados com a sua 
caracterização e avaliação. É por intennédio desses estudos que se 

aquilata o potencial dos gennoplasma para emprego imediato ou futuro na 
renovação da variabilidade que está sendo trabalhada pela seleção. Estes 
primeiros trabalhos geram, também, a estrutura de dados para ulteriores 
estudos, os quais, ao lado dos anteriores, fonnam o quadro de referência 
acerca das potencialidades dos gennoplasma do ponto de vista prático ou 
científico. Neste capítulo pretende-se dar uma idéia acerca das principais 
abordagens e metodologias usadas nos estudos dos gennoplasmas, 
complementares ao trabalho da simples caracterização e avaliação. 

11.2. PRINCIPAIS ABORDAGENS 

Os dados obtidos nos estudos dos gennoplasma podem ser 
visualizados segundo diferentes enfoques; todavia, três abordagens principais 
vêm sendo utilizadas pelos especialistas nestes estudos, que são: I) 
Classificação dos acessos da coleção; 2) Análise da diversidade genética e 3) 
Estudo da divergência genética. 

A classificação dos acessos da coleção pode ser feita utilizando-se os 
procedimentos da análise estatística multi variada ou da análise numérica, 
cujas metodologias principais são abordadas nos itens a seguir. Nestes 
estudos são adotados os caracteres morfo-fisiológicos e de produção ou os 
dados derivados das análises dos sistemas isoenzimáticos . 

A importância da classificação é que, por seu intennédio, pode-se 
proceder ao agrupamento dos acessos com base em suas similaridades e com 
isto tomar mais fácil o manuseio da coleção para os trabalhos de avaliação 
ou do melhoramento. 

9 



No caso de cultivares. o objetivo com o emprego da classificação é 
verificar se o agrupamento reflete a similaridade basC<lda nas relaçõcs de 
pedigree do material em estudo e ou se ela proporciona infom1açõcs que 
possam ser usadas nos programas de melhoramento. 

A diversidade genétiea diz respeito ao grau em que o material 
genético difere em uma população. O material genético, no caso de uma 
planta, é aqui entendido como correspondente a todo o seu DNA, quer 

genómico ou citoplasmático. 
A importância do estudo da diversidade genética repousa no fato de 

que ela é a ferran1enta do melhoramento genético. Deste modo, o 
esclarecimento de sua estrutura é vital para uso eficiente da coleção de 
gem10plasma pelos melhoristas . 

De outro lado, as informações derivadas desses estudos podem 
prestar-se a outras finalidades, entre as quais destacamos: I) Estudos básicos 
de evolução da espécie com que se está trabalhando; 2) Planejamento 
eficiente das expedições de coleta de germoplasma; 3) Seleção dos acessos de 
coleção para os programas de melhoramento e 4) Fornecer as indicações para 
o estabelecimento das coleções-núcleo (core colection) em uma espécie de 
planta e seus parentes selvagens . 

A divergência genética relaciona-se com o grau em que as 
populações se distanciam uma da outra quanto ao conjunto de caracteres que 
lhe são peculiares. A divergência genética pode, assim, ser avaliada em 
termos da distância entre as populações que estão sendo comparadas. 

A importância dos estudos de divergência genética deve-se ao fato de 
que já é lugar comum, entre os melhoristas, a crença de que a superioridade 
dos híbridos é proporcional à distância genética entre os seus respectivos 
progenitores. Deste modo, nas espécies onde esta relação é verificada, os 
melhoristas podem contar com um critério rápido e fácil na escolha dos 
progenitores para os programas de hibridação. 

Segundo Wilches (1973) a avaliação da divergência genética também 
é de grande importância no contexto da evolução das espécies, pois o seu 
conhecimento não só provê infonnações sobre os recursos genéticos 
disponíveis como, ainda, pode auxiliar na localização e intercâmbio de tais 
recursos . 
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11.3. METODOLOGIAS ADOTADAS 

As metodologias adotadas para os estudos das coleções de 
germoplasma, segundo as abordagens citadas, baseiam-se em métodos 
estatísticos uni ou multivariados e trabalham com dados deri vados, quer da 
analise dos caracteres morfo-fisiológicos e de produção ou com as 
freqüências dos alelos, quando são utilizados os resultados das aruílises dos 
sistemas isoenzimilticos . 

A classificação dos acessos da coleção é realizada adotando-se os 
métodos de ordenação e da análise de agrupamento, ambos pertencentes ao 
domínio da análise estatistica multivariada. 

A ordenação é um procedimento muito útil para o propósito de 
sumariar a informação acerca das relações implicadas para a série completa 
de caracteres medidos . Por exemplo, a medida de 20 caracteres nos acessos 
de uma coleção de germoplasrna exigiria um elevado número de eixos 
cartesianos para que se pudesse apreciar em um gráfico o valor numérico de 
um germoplasma particular desta coleção. Ora, a representação dos dados 
em um espaço multidimensional não é possível pelos meios convencionais. É 
por esta razão que são empregados os métodos de ordenação, com os quais 
se pode projetar as entidades, no caso os germoplasrna, em um espaço de 
menos dimensões do que o original e que seja capaz de englobar todas as 
variáveis estudadas . Neste contexto, a ordenação constitui-se, em essência, 
num poderoso instrumento para projetar os dados em dois ou três eixos com 
vistas a facilitar a sua inspeção e representação. 

Os principais métodos multi variados usados com as finalidades de 
ordenação, são: 1) Análise dos componentes principais e 2) Análise das 
coordenadas principais. 

A análise de agrupamento é a técnica que permite condensar as 
relações multivariadas entre as unidades de observação taxonomica (OTU's) 
utilizando a representação gráfica dos dados em duas dimensões. Esta 
análise, na verdade, engloba um conjunto de métodos, entre os quais se 
destacam os aglomerativos e os divisivos . O objetivo dos primeiros é 
proceder a uma série de fusões dos n objetos em grupos, até que todos eles 
formem um só aglomerado. Estes são os de emprego mais generalizado nos 
estudos que estão sendo considerados . Nos divisivos, pelo contrário, a meta é 
a quebra do conjunto em subconjuntos, até que, com a partição sucessiva, 
cada subconjunto se apresente como uma simples OTU. 
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A análise da diversidade genética pode ser realizada a partir dos 
caracteres morfológicos de natureza qualitativa ou quantitativa ou dos dados 
derivados dos sistemas isoenzimáticos . No primeiro caso, o procedimento 
mais amplamente adotado é o Índice de Shannon e Weaver (1961) e no 
segundo a maioria dos autores adota a Análise da Diversidade de Nei (1949) 

Para os estudos da divergência genética, adota-se a Análise dos 
Componentes Principais, Variáveis Canônicas c os Métodos de 
Agrupamento. 
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2. ANÁLISE DOS COMPONENTES 
PRINCIPAIS 

12.1. INTRODUÇÃO 

Aanálise dos componentes principais foi descrita, originalmente, por 
Karl Pearson, no inicio do século na área da geometria espacial. 
Mais tarde Hotelling (1933 , 1936) ampliou o emprego da técnica a 

outros campos, o que tomou possível a sua utilização inclusive no 
melhoramento genético. 

Basicamente, a análise dos componentes principais opera 
condensando a variância de um conjunto de dados em uns poucos eixos, de 
modo que se toma possível visualizar a maior parte da variabilidade dos 
dados originais em duas ou três novas dimensões (componentes). Urna das 
vantagens desta técnica é que, ao contrário das variáveis originais que estão 
correlacionadas, os componentes obtidos, por não gozarem desta condição, 
podem ser interpretados independentemente. Nas considerações a seguir 
serão desenvolvidos os aspectos principais desta técnica, principalmente no 
tocante aos conceitos e emprego da metodologia nos estudos dos dados das 
coleções de germoplasma. 

12.2. DESENVOLVIMENTO DA METODOLOGIA 

Na apresentação dos conceitos da análise dos componentes 
principais consideram-se as variáveis X I, X2, X3, ... , Xp, com 

Var (Xi) = Oi2, i = 1,2, ... , p 
e COV (Xi, Xj) = Pij Oi2 0/' i = 1,2, ... , p 
onde. Pij é o~oeficiente de.:o~e1ação entre, Xi e ~j. Nes~ condições, a 
matnz de vananClas e covananclas referente as p vanavelS sera: 
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S= 

que é simétrica e real . 

COV(X1,Xp) 

COV(X2,Xp) 

A análise dos componentes principais parte de uma matriz deste tipo 
ou, então, da que envolve as correlações entre as variáveis com a estrutura a 
seguir: 

rl2 rl3 ri p 

r21 I r23 r2p 
r3! r32 I r3p 

rpl rp2 rp3 I 

que é também simétrica, isto é, são iguais os elementos acima e abaixo da 
diagonal (rij = rji) . A diagonal principal é ocupada pela unidade porque a 
correlação de uma variável com ela mesma é igual a 1. 

É comum quando as variáveis são medidas em unidades diferentes 
proceder a sua padronização, antes de se obter a matriz das variâncias e 
covariâncias. Isto é conseguido dividindo-se o valor de cada variável pelo 
respectivo desvio padrão ou subtraindo-se a média de cada observação e 
dividindo-se o resultado pelo desvio-padrão. Quando se trabalha com as 
variáveis padronizadas, a análise, que é feita usando-se a matriz de 
correlação, é semelhante à que é realizada com as variâncias e covariâncias . 

A análise dos componentes principais consiste em transformar um 
conjunto P de variáveis X I, X 2 ... Xp, em um novo Y I, Y 2 ... Y p' onde cada 
Yi ou componente principal é uma combinação dos X'S, isto é: 
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Y I = C I I X I + C 12 X2 + 
Y2 = C21 XI + C22 X2 + 

ou utili zando a notação matricial Y = ex 
Os coeficientl:s das combinaçõcs lineares devem ser escolhidos para 

atender às seguintes condições 
) . variância de Y I ~ variância Y 2 ~ ... ~ variância Y p; 
2 os valores de quaisquer um dos componentes principais não são 

corrclacionados; 
3. para qualquer componente principal a soma dos quadrados dos 

coeficientes é igual à unidade (valores nonnalizados) 
Em palavras, isto significa dizer que Y I é a combinação linear com 

mais alta variância, Y 2 a de maior grandeza depois de Y I, Y 3 idem depois 
de Y I e Y 2, e assim por diante, com a condição, porém, de que nenhuma 
delas seja correlacionada entre si. 

Na última expressão os elementos C da matriz são fonnados pelos 
autovetores associados aos autovalores da matriz S ou R. Normalmente, 
trabalha-se com os autovetores nonnalizados e, assim, o vetor Y passará a 
ser Y = Kx; então, os componentes principais serão: 

y p = Kp 1 Xl + Kp2 X 2 + ... + Kpp Xp 

com as variâncias e covariâncias equivalentes a: 
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v (Y I ) = ), I , V (Y 2) = À,2 ··· V (Y p) = À,p. 
COV(Y I, Y2) = COV(Y l , Y3) =.COV(Yp- l , Yp) = O 
c 
Kpl2 + Kp22 + ... + Kpp2 = I 

A obtenção das estimativas dos componentes principais é conseguida 
pela solução do sistema: 

Então. se R(n) é uma matriz quadrada de ordem m, real e simétrica, a 
poltnonllal de grau m em À de det 1 R(n) - À I(n) 1 = (2) (2) é definida como 
equação característica ou poli.nômio característico de R(n) ' Os escalares Ài = 
I , 2, ... , m, raízes de (2) são as raízes características ou autovalores de ~n) 
e as correspondentes soluções não nulas para X em (I) são os autovetores 
associados aos autovalores de R(n) , onde R é a matriz de correlação entre as 
variáveis, I é a matriz identidade de dimensõcs p x p, . Ài as raízes 
características ou autovalores da matriz de correlação ou com as variâncias e 
covaríâncias e ai é o vetor característico ou autovetor. Esta quantidade 
representa o conjunto de transformaçõcs ortogonais através das quais as 
variáveis originais padronizadas devem ser multiplicadas para obtenção das 
varíáveis transformadas . 

A solução do sistema é tal que a ~ (2) e, neste caso, o determi.nante 
da expressão 1 R - ÀII = (2) . Esta condição toma o sistema indeterminado e, 
assim, a solução passa a ser escolliida entre aquelas que satisfaçam a relação , 
ai .ai = 1. 

Estimados os componentes principais, pode-se medir a sua 
importância relativa, o que é feito através da expressão: 

À. ' 1 

= 
Traço de R Traço de R 

onde o traço de R é a soma dos elementos da diagonal pri.ncipal da matríz de 
correlação ou com as variâncias e covaríâncias, que é igual a: 

Traço de R = V(Yi I) + V(Yi2) + ... V (Yip) 
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Um c,\((;mplo não só ajudará a csc!an;cer essas noçõl:s como também , 
poderá se rvir pa ra mos tra r como são esti mados os componellt cs pnnClpal s a 
pa rti r de um conjunto P dc va fl áve i ~ 

12.3. EXEMPLO 

Considere os dados a seguir co rrespondcntes a sete ..tccssos dc uma 
co leção de ge rmoplasma de sisa l (Agave s /,m /unu , Pcrr ) avaliados no 
Campo Experimenta l de Monte iro, P8 , com respc ito aos ca racteres número 
de fo lhas po r planla , peso de I fo lha , pcso da fibra seca por p lanta c 
rendimento de fibra 

TABELA I. Médills e desvios padrões para lIS cara cteres med id lls e m se te acessos d e 
uma coleçAlI de germopl lls ma d e sisa l a vali ad lls no Ca mpo Ex pe rim e nta l 
de Monteiro, PB, dad os de 19119- 1991 

Médias pa ra os ca rac teres 

Acessos N° de folhas Peso de I Peso da fibra Rendimento 
por planta folha seca p/planta da fibra 

(g) (kg) ('%) ( 'Yo) 

101) ,25 5HH ,<J7 2,21) 4.02 
1)9,50 551.65 1,71 4.24 
6<) ,3 2 645 ,90 1.64 4.03 
4H,65 505,75 0 ,71 2,90 
72 ,37 71 6,50 1,81 3,28 
78,00 519,3 7 1,23 3,25 
81 ,00 557,3 7 1,62 4.03 

Média 79,72 583,64 1,58 3,67 
D, Padrão 19,98 74,68 0,49 0,52 

Os dados da Tabela correspondem às variáveis originais (Xi) c, 
como para obter os componentes principais eles precisam ser padronizados, 
tem-se então as variáveis Zi depois de subtrair de cada Xi a média e dividir o 
resultado pelo respectivo desvio-padrão, 
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Variáveis 
Acessos 

li l2 l3 24 

AI 1.477 0.071 1.446 0.656 
A2 0.989 -0.~88 0.312 1.078 
A3 -0.521 0.83~ 0.130 0.675 
A~ -1 .555 -1.043 -1.753 -1,495 
A-) -0.368 -1.779 0.~7~ -0.765 

~ 0.086 -0.861 -0.700 -0.823 
A7 0.06~ -0.352 0.090 0.675 

É a partir destas variáveis li que é obtida a matriz de correlação e, 
como as variáveis são padronizadas, ela corresponde, também, á matriz de 
variànclas e covariàncias . 

R= 

A matriz em apreço equivale a : 

1,00 0,04403 
1,00 

0,83256 
0,553367 
1,00 

0,73416 
0,136002 
0,710989 
1,00 

Na prática, a análise dos componentes principais envolve o cálculo 
dos autovalores ou raizes características e autovetores da matriz de 
correlação ou com as variàncias e covariàncias. Para a matriz R em questão 
os autovalores são calculados pela expressão: 

I R - \1 I = 0 ou, de forma mais explicita, do seguinte modo: 

1,0 0,04403 

1,0 

que equivale a: 

0,0832568 
0,553367 
1,0 

0,73416 1 

0,136002 -À.j O 
0,710989 O 
1,0 O 
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I O-À , 0,04403 
I O-À , 

0,0832568 
0,553367 
I O-À , 

0,734 16 

0,136002 = ° 
0,710989 
I O-À , 

Vê-se que a expressão obtida origina uma equação do quarto grau 

que deve ter, no caso geral, quatro raízes não negativas Àl ' À2 ' À3 e À4 · O 
cálculo destas raízes é bastante trabalhoso quando realizado manualmente, de 
modo especial nas matrizes de grandes dimensões, porém, com o emprego de 
computadores, torna-se muito fácil e rápido a sua obtenção . 

As raízes, no caso, fornecidas pelo computador, são: 

À I = 2,634559 
À2 = 1,048053 
À3 = 0,298356 
À4 = 0,019031 

Deve ser lembrado que os autovalores são as variâncias amostrais 
dos valores de Y I, Y 2 ... Y p das novas variáveis ou componentes principais . 
Os dados a seguir correspondem à variância de cada componente e sua 
importância relativa em relação à variância total, isto é, a soma dos valores 

de Ài . 

Componente 
1 
2 
3 
4 

Total 

Variãncia 
2,634459 
1,048053 
0,298356 
0,019031 
3,999899 

Variãncia (%) 
65,75 
26,75 

0,45 
0,47 

Variãncia Acumulada 
65,75 
92,00 
99,45 

100,00 

Observa-se, desses dados, que os dois primeiros componentes 
principais totalizam 92% da variância total existente. Desta forma, esses dois 
componentes podem, perfeitamente, ser utilizados para representar o 
conjunto das variáveis medidas nos acessos da coleção, uma vez que eles 
incorporam mais de 90% daquela variância. Do ponto de vista geométrico, 
isto quer dizer que se pode trabalhar num espaço bidimensional representado 
por dois eixos cartesianos para a representação das novas variáveis ou 
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componentes principais . 
Às vezes. pode ser necessano acrescentar um terceiro eIxo ou 

componente principal quando. por exemplo, os dois primeiros autovalores 
nào encerram a maior parte da variância da amostra . Neste caso, quando são 
usados três eixos (k = 3) como responsáveis pela maior parte da variação, 
então. um espaço tridimensional deve ser adotado para representar os dados . 
A norma usual. contudo. é considerar somente os autovalores que apresentem 
a maior parte da variaçào, isto é. um mínimo de 80% para identificação do 
número de eixos a empregar. 

Obtidos os autovalores e definidos o número de eixos, o próximo 
passo consta do cálculo dos coeficientes (hij) ' pois nas equações para a 
obtenção dos componentes principais sào conhecidos os valores das variáveis 
originais (Xi) . Os coeficientes, do ponto de vista teórico, são os autovetores 
da matriz de correlação ou com as variâncias e covariâncias . Destas matrizes 
são obtidos tanto autovetores quantos sejam os autovalores e são os 
primeiros que, substituídos nas equações de Y i, irão permitir a obtenção das 
novas variáveis ou componentes principais . 

O cálculo dos autovetores é feito através da seguinte expressão 
matricial: 

[R - ÀilJ [hijJ = 0 
No caso do primeiro autovetor correspondente ao primeiro autovalor 

ou raíz característica À 1 = 2,634559, a expressão anterior equivale a : 

[

1,0 - 2,634559 
0,04403 
0,832568 
0,7341 6 

0,04403 
1,0 - 2,634559 
0,55367 
0,136002 

0,832658 
0,553367 
1,0 - 2,6344559 
0,710989 

0,73416 J uhlJ [OJ 0,136002 hl2 O 
0,710989 hl3 = O 
1,0 - 2634559 hl 4 O 

Procedendo as operações no sistema matricial obtem-se as seguintes 
equações homogêneas . 

-1 ,634559 hll + 0,04403 hl2 + 0,832568 h13 + 0,73416 hl4 = ° 
0,04403 hll - 1,634554h12 + 0,553367h13 + O,136002hI4=O 
0,832568hll + O,553363h12 - 1,634559h13 + 0,710989hI4=0 
0,73416 hll + 0, 13600 hl"1 + 0710989h13 - 1,634559h14=O 
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o sistema obtido é indetenninado e, aSSlm, 
conseguida atribuindo-se, por exemplo, o valor 
considerando-se só as três primeiras equações, isto é: 

1,634559 h 11 
0,04403 h II 
0,832568 h li 

+ 0,04403 h 12 
1,634559 h 12 

+ 0,553367 h12 

+ 0,832568 h 13 
+ 0,553367 h 13 

1,634559 h 13 

uma solução seria 
à variàvel h 14 e 

= 
= 

0,73416 
0,136002 
0,710989 

o uso dos computadores permite obter o vetor solução do sistema jà 
normalizado que, no exemplo considerado, equivale a: 

-0,54724 
-0,260472 
-0,596028 
-0,52672 

A normalização é conseguida dividindo-se o vetor solução pela 
norma de h, isto é por: 

ou para o exemplo em questão: 

A partir do vetor-solução obtém-se a expressão para o primeiro 
componente principal, que corresponde à seguinte equação: 

y 1 = -0,54724 Z 1 - 0,260472 Z2 - 0,596028 Z3 - 0,52672 Z4 

o processo para se chegar aos demais componentes segue o mesmo 
raciocínio, isto é, considerando-se a segunda, terceira e quarta raízes e 
resolvendo-se os sistemas correspondentes . Assim, repetindo o processo 
obtém-se os demais componentes principais cujas expressões são as 
seguintes: 
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y 2 = -0,3463822 Z I + 0,882204 Z2 + 0, 170644 Z3 - 0,269543 Z4 
Y 3 = 0,515642 Z I - 0,097317 Z2 + 0,279624 Z3 - 0,804023 Z4 
Y 4 = 0,56098 Z I + 0,379999 Z2 - 0,733104 Z3 + 0,058818 Z4 

Na Tabela 2 sào encontrados os autovetores e autovalores dos dois 
primeiros componentes principais correspondentes a cada variável para o 
exemplo que está sendo apresentado. 

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

Variáveis 

Número de folhas p/planta 
Peso de I folha 
Peso da Fibra Seca p/planta 
Rendimento 

Autovalores 
% Acumulada 

-0,54724 
0,260472 

-0,596028 
-0,52672 

2,634559 
65,75 

Componente Principal 

-0,346388 
0;882204 
0,170644 

-0,269543 

1,048053 
92,00 

Conforme já foi referido, os dois primeiros componentes principais 
concentram 92% da variância total e, assim, na interpretação dos resultados, 
somente eles devem ser considerados. (Tabela 2). Observa-se nos coeficientes 
do primeiro componente principal que os de maiores cargas (peso) são o 
número de folhas por planta, peso da fibra seca por planta e rendimento de 
fibra . Portanto, o primeiro componente principal está relacionado com estas 
variáveis, em especial com o peso da fibra seca por planta cujo coeficiente 
foi o de maior carga. (-0,596028). O exame dos coeficientes no segundo 
componente revela que o de maior valor foi o peso de urna folha; portanto, 
ele corresponde ao eixo maior da variação na variável considerada. 

No emprego da técnica dos componentes principais, estas 
informações podem ser complementadas, ainda, com a estimação dos valores 
das correlações entre as variáveis estudadas e os componentes principais 
escolhidos . 

A correlação entre a i-ésirna componente principal e a j-ésirna 
variável é calculada empregando-se a expressão: 
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r,) = CI)V le, 

ondc lei corresponde á variância do componente principal ou autovalor e CiJ 
o coefi c iente correspondente à va ri áve l constante na Tabe la 2. 

No exemplo que estamos considerando, a correlação entre o numero 
de folhas e o primeiro componente princ ipal c calculada tomando-se a raiz de 
Ie I (2,634559) que equi vale ao primei ro autovalor ou raiz caracterí sti ca, 
multiplicada por (-0,54724 ) referente ao coefi ciente da vari áve l considerada 
que, consta na tabela já citada . 

Portanto, 

r ll = -0,54724 x V 2,634559 
r ll = -0,88 

o sinal negativo indica que, a medida em que a variável aumenta, o 
valor do componente principal diminui e, assim, a interpretação tem o mesmo 
significado que nos estudos convencionais de correlação. 

Para a estimação das demais correlações, o processo é o mesmo 
porém, quando se tratar do segundo componente principal , o valor a ser 

trabalhado é le2 = 1.048053 correspondente ao segundo autovalor tomando­
se o Cij da variável cuja correlação se quer estimar. Por intermédio do 
conhecimento destas correlações pode-se reforçar a importância das variáveis 
na determinação dos componentes principais e, com isto, desprezar aquelas 
com baixos valores de r . 
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A l: t:lp3 fll131 no l:mp rl:go d3 técnIc3 dos componl:ntes princIpais 
C0l1St3 d3 dlspcrsão dos d3dos num sistl:m3 de ci:\os coordenados . Nl:ste caso. 
os \':l lorcs correspondentes 30S genótipos estudados são referidos em um 
gr3tico CUJ 3S coordel13d3s são os componentes principa is. 

No e:\emplo consIderado sào esco lh idos somente dois eixos. 
rep resl:ntando os primeIro c segundo componentes principais. pois as duas 
encerram. como Ja se viu. mais de 90% da variância total dos dados . 

Os \ a lores a seguir correspondem aos escores dos genótipos para os 
primeiros e sl:gundo componentes a partir dos quais pode ser constituído o 
grafi co com a di spersão dos 7 genótipos estudados 

Ge nótipos 

2 
3 
~ 

5 
6 
7 

-0.38 
-0.96 
0.76 

-0.28 
1.98 

-0.63 
-0,50 

Escores 

-2.03 
-1.18 
.,0.36 
2,95 

-0.14 
1.12 

-0.35 

Na Fig I encontra-se o gráfico com a dispersão dos genótipos 
tomando-se os dois eixos correspondentes aos primeiro e segundo componentes 
principais . Nota-se, a partir do exame do gráfico, que podem, visualmente, ser 
detectados cinco conglomerados, dos quais os I, III e IV acham-se constituídos 
por apenas um membro e os demais por dois cada um, conforme assinalado na 
Fig . I . 
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I 9R4 

1 494 

IOOJ 

CPI 05 131 

2 274.:-2 

0 4676 

() 9579 

-2 .034 

li 

-1.203 -D.3713 

IV 

0.4602 

CP:! 

v 

1.292 2.123 2.955 

FI G. I - Distribuição dos pontos referentes aos acessos de sisal nos dois eixos correspondentes ao primeiro e 
segundo componentes principais 
AI - Híbrido 11648; Al - Híbrido da Paraíba; AJ - Mutante da Bahia; A4 - Sisalana; As - IAC 034; A6 -IAC 
069 e A , - Mutante da Paraíba 



3. ANÁLISE DAS COORDENADAS 
PRINCIPAIS 

13.1. INTRODUÇÃO 

A
análise das coordenadas principais foi desenvolvida por Grower (1936) 
e constitui-se num grande avanço nas técnicas de ordenação. Graças a 
esta metodologia, pode-se computar os componentes principais de 

qualquer matriz com as distâncias euclidianas, sem que para isto se necessite 
dos dados originais (Sneath e Sokal, 1973) 

No caso de se trabalhar com distâncias baseadas nos caracteres 
padronizados, os resultados desta técnica são equivalentes aos encontrados 
com a análise dos componentes principais, empregada a partir da matriz de 
correlação Nos itens a seguir serão abordados os fundamentos da metodologia 
e do seu emprego aos dados obtidos nos estudos com os germoplasma. 

13.2. DESENVOLVIMENTO DA METODOLOGIA 

A metodologia da análise das coordenadas principais pressupõe certos 
conhecimentos indispensáveis ao seu pleno entendimento, em que o principal 
deles é o relacionado com a medida de similaridade adotada para agrupar os 
genótipos . 

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

A medida comumente empregada para avaliar a similaridade é a 
distância Euclidiana (dij)' Para definir esta distância, considere que são 
estudados n genótipos e medidos, em cada um deles, p características, de modo 
que se obtém um conjunto de dados Xij disposto segundo a matriz: 
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cujo primeiro indice se refere ao genótipo e o segundo à característica medida, 
tal que i = 1,2 .. . n e j = 1,2 ... p . 

A distância Euclidiana para p caracteres medidos em duas Unidades de 
Observação Taxonômica (OTU's) i e i' é definida pela expressão: 

I n 2] 
dii ' = L(Xij - Xi ' j) 

)=1 

I 
2 

Para tornar claro como se calcula esta distância, considere as 3 OTU's 
I, 2 e 3, nas quais foram medidos o peso em gramas e a altura em centímetros, 
conforme os resultados a seguir: 

OUT's 

1 
2 
3 

Peso (g) 

25 
20 
15 

Altura (cm) 

1,5 
1,0 
0,5 

A distância Euclidiana entre os OTU's e 2 utilizando a expressão 
anterior é obtida calculando-se: 

- I - I 

d l2 =~25-20)2 +(1,5-1,0)2] 2 =25,252 ou d l2 =5,02 

Um dos inconvenientes no emprego da distância Euclidiana é a 
alteração em seu valor com a mudança de escala de medição das variáveis 
estudadas. É por esta razão que no cálculo desta distância deve-se proceder à 
padronização dos dados, a exemplo do que foi feito com o estudo da análise 
dos componentes principais. 
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A padronização, no caso, é obtida calculando-se uma nova variável 

Z·· isto é: IJ 

onde Xij é a variável original e S(Xj) é o des~io ,padr~o ~ caracte.ristic~ j. 
Outro ponte, a considerar com respeito a distanCia Euclidiana e que ela 

aumenta co~ o número de caracter:s ~, assim, ao invé~ ?e medi~ dij pode ser 
mais converuente computar a distanCia Euclidiana média que e obtida pela 
expressão: 

A distância Euclidiana, apesar de sua simplicidade, tem uma restrição, 
que é a de não se ajustar a dados nos quais os p caracteres não podem ser 
representados em p eixos ortogonais . Devido à correlação entre os caracteres, 
esta condição nem sempre é satisfeita e, nesta situação, outras medidas devem 
ser adotadas em substituição à Euclidiana; uma delas é a distância 
generalizada D2 de Mahalanobis, a qual será tratada no item referente à 
análise de agrupamento. 

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

D = 

o 

chamada matriz de distância ou de dissimilaridade. É chamada dissimilaridade 
porque a diagonal é ocupada por zeros, pois a dissimilaridade de uma entidade 
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com ela mesma é nula. A citada matriz é simétrica, o que equivale a dizer que 
são iguais os elementos acima e abaixo da diagonal . 

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

I . Gera-se uma nova matriz, 
1 

A =-- d com i,J·=1,2···3· .. p, isto é: isto é: pp 2 I) , 

o 

App = 

élpl o 

2. A partir da matriz App constroe-se outra Bpp: 

Bpp = 

também simétrica, cujos elementos são formados a partir de A da 
seguinte maneira: PP 

- - -
bpp = app . ap.ap . a .. 
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onde ap. e a p são, respectivamente, as médias das linhas e colunas, e a., a 
média geral. 

Feito isto, são extraídos os autovalores e autovetores desta última 
matriz. A partir daí, a obtenção e interpretação das coordenadas principais são 
em tudo semelhantes à técnica dos componentes principais. 

13.3. EXEMPLO 

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

As distâncias Euclidianas médias determinadas para as combinações 
duas a duas entre os diversos genótipos permitem obter a matriz de 
dissimilaridade a seguir de dimensões, 7 x 7. 

o 0,698 1,255 2,514 1,523 1,589 1,002 
O 1,008 2, 105 1,592 1,222 0,518 

O 1,791 0,881 1,223 0,661 
O 1,927 0,968 1,673 

O 1,451 1,317 
O 0,887 

O 

Aplicando-se nesta matriz as operações definidas anteriormente, 
chega-se à matriz App e, 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 
semelhante ao adotado no estudo dos componentes principais, totalizam mais 
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de 90% da variância total. Logo as duas pnmeiras coordenadas principais 
podem, perfeitamente, descrever o conjunto dos genótipos estudados, uma vez 
que elas envolvem a maior parte da variação total existente . 

O primeiro autovalor À I = 3,9518 permite estimar os autovetores ou 
coeficientes de ponderação da primeira coordenada principal cuja expressão é 
dada por: 

YI= 0,5116 ZI + 0,2977 Z2 + 0,0918 Z3 - 0,7431 Z4 + 0,0355 Z5-
0,2822 Z6 + 0,0885 Z7 

O segundo À 2 = 1,5720 possi bilita obter a segunda coordenada 
principal ou : 

Y2 = 0,1510 ZI + 0,3819 Z2 - 0,3015 Z3 + 0, 1106 Z4 - 0,7912 Z5 + 
0,2500 Z6 + 0,1989 Z7 

Destas expressões obtém-se os escores das duas coordenadas 
principais e, a partir deles, pode-se estudar as dispersões dos genótipos nos 
eixos correspondentes às primeira e segunda coordenadas . A interpretação das 
posições dos genótipos nos dois eixos é feita de modo semelhante ao que já foi 
discutido no item anterior, com o estudo dos componentes principais . 
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4. ANÁLISE DE AGRUPAMENTO 

14.1. INTRODUÇÃO 

A
análise de agrupamento constitui-se em uma técnica com a finalidade 
de evidenciar as relações multldlmenslonals entre um conjunto de 
observações em um gráfico 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 relação entre as observações (expressa em 
matrizes de distância, associação ou correlação) o agrupamento propriamento 
dito dessas observações e a avaliação do fenograma (Sokal , 1986) Nos itens a 
seguir serão descritos os aspectos essenciais da metodologia e mostrado como 
ela é empregada nos dados obtidos nos estudos dos germoplasma. 

14.2. MEDIDAS DE SIMILARIDADE 

Dois aspectos de particular importância têm de ser considerados na 
análise de agrupamento, que são a medida de similaridade adotada para formar 
os grupos e a escolha do método de agrupamento. 

14.2.1. DISTÂNCIA DE MAHALANOBIS 

A medida de similaridade mais amplamente adotada nestes estudos é a 
distância Euclidiana (dij) já definida no item referente ao estudo das 
coordenadas principais. 

Uma outra distância, também muito difundida para os propósitos de 
agrupamento dos acessos de uma coleção de germoplasma, é a distância 
generalizada D2 proposta por MAHALANOBIS (1936). Esta distância tem a 
vantagem de levar em consideração a correlação entre os caracteres analisados 
e, como tal, em certas situações deve substituir a Euclidiana, já mencionada. 

A distância D2 é calculada através da expressão: 
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02 = (X - V)' . W- I (X - Y) 
ondl: X e Y são os vetores das médias entre dOIs grupos, ISto l: 

X' = (X I X " ··· X p) y' = (Y I Y , ... Yp)c W é a mat ri z polida de dimensõcs p 

x p das di spersões dentro dos dOIs grupos . Neste caso, W = (W I + W2)/ 2 c 
W I c W2 são matrizes , também, p x p da soma de quadrados c produtos para 
os dois grupos 

A expressão para 0 2 pode tomar também a forma a seguir 

na qual os di 's eorrespondem a diferenças entre as médias de doi s genótipos i c 
i' para uma característica j c os b's são coeficientes estimados para tornar a 
razão correspondente à variância entre genótipos pela variância dentro, 
maximi zada . 

Em termos de variância e covariância, a distância Dii ' é definida 
também pela expressão: 

na qual S é a matriz de dispersão amostrai comum a todas as unidades . 
O problema da estimação dos valores D2ii , está na obtenção desta 

matriz S ou da W, já referida . Quando os genótipos são testados em um 
delineamento experimental apropriado envolvendo a casualização e a repetição, 
é comum, no cálculo de Dii', tomar-se como S a matriz de dispersão residual 
comum a todos os genótipos. Esta matriz é mais apropriada neste caso, pois os 
quadrados médios residuais têm distribuição normal multivariada (Goodman, 
1968, citado em Cruz, 1987) 

Para ilustrar o cálculo de Dii com o uso desta matriz vão ser 
considerados os dados de 8 cultivares de sisal (Agave sisa/ana Perr) testados 
em um experimento em blocos ao acaso com 6 repetições . Os genótipos foram 
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avaliados para o caracteres peso da folha, comprimento da fibra, peso de fibra 
úmida e peso de fibra seca. 

O resumo das análises de ariância envolvendo cada característica 
isoladamente é encontrado na tabela a seguir: 

TABELA J . Resumo das análises de variância para os caracteres peso da folha. 
comprimento da fibra. peso da fibra úmida e peso da folha seca em 
cultivares de sisaltestados no C ampo Experimental de Monteiro. PB 

QM 
F V. G.L. 

Peso da Comprimento Peso da fi Peso da fo 
fo lha da fibra bra úmida lha seca 
(PF) (CF) (P.F.U.) (P.F.S. ) 

Genótipos 7 19.950,45 608,48 161,50 48,53 
Res fduo 35 1.066,90 36,99 22,92 7,03 

As análises da covariância para cada par de características constam da 
Tabela 4 e, para os cálculos, adotou-se o mesmo modelo ' empregado nas 
anàlises da variância. 

Para obtenção dos produtos médios (PM) com respeito a um par de 
combinações de variàveis, considera-se a variável Z resultante da sorna de duas 
características quaisquer, X e V, isto é: 

Z=X + V 

Desta expressão obtém-se a variância de Z, que equivale a : 

V(Z) = V(X) + V(Y) + 2 Cov (X, Y) 

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

1 
PM(X, V) = 2[Q.M.(X+ Y) - QM(X) -QM(Y)] 

Por intermédio desse artificio foram, então, obtidos os produtos médios a 
seguir: 
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TABELA 4. Resumo das análises da covari li ncia para os pares de cara cterís tica s 
avaliados em cultivares de sisol testados no C ampo E lperimental de 
Monteiro, PB 

P'M 
G.L 

rF rF PF C F C F r FS 
x x x x x x 
C F r I· u r F s rF U P F S PI- U 

Genótipos 7 3 070 .24 1 609. 15 898,9 1 276,69 162 .66 87 .93 
Rc::slduo 35 169. 17 1211 ,41 73 .83 25 ,3R 13 )7 12)4 

PF = Peso da Folha: PFU = Peso da Fibra úmida: PFS = Peso da FIbra 
Seca : CF = Comprimento da Fibra 

Das análises procedidas pode-se, então, obter a matriz S ou de 
dispersào residual com os elementos : 

s-
[

1 ,066 ,90 

cuJa Inver •• 6 : 

S·1 _ 

[

0.00.62 

169.07 128 .• 1 
36.99 26.38 

2:2~2 

73'83J 13.77 
12,34 
7.03 

·0,013361 0.017172 
0,1610483 ·0,168031 

0,~2Oeg 

'0'062612J 
0.120891 

.1 ,56S1689 
3.1~6.42 

Na Tabela 5 sào encontradas as médias das características dos 8 
gennoplasmas de sisal, a partir dos quais são calculadas as diferenças entre os 
genótipos (di) para a obtenção dos valores de Dii ' 
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TABELA 5. Médias das características ava liadas nos ge rmoplll smas de s iso l tes tad os no 
Ca mpo Experimenta l de Monteiro, PB, no ano de 1991 

l JenOlipos 

I 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 

P.:so da 
fo lha 

102}7 
22-1.75 
130 ,29 
258 ,29 
160,79 
97 ,40 

17 1.79 
123 ,62 

M,:uIU das laruêl.:n slicus uvallUUas 

Compnm.:nlo P.:so da flora P.:so da fi· 
da linra lUl1l<.!a nru S':lU 

60.UO 15 ,'16 7.87 
75 ,58 2U 3 11,46 
51 .58 14 ,42 7,25 
79 ,3 7 26,96 14,58 
59 ,12 14,5U 7,46 
56 .58 10.04 5,7 1 
62,58 15 , 17 8 ,04 
71 ,83 14 ,5 !! 7 ,84 

, 
Para estimar a distância Dii ' entre os genótipos I e 2 procede-se. 

primeiramente. ao cálculo das diferenças entre as linhas I e 2, como segue: 

102,37 222,47 
60,00 75 ,58 
15,96 21,33 
7,87 11 ,46 

= 
= 
= 
= 

122,38 
15,58 
5,37 
3,59 

posto isto. substituem-se os valores de di e S na expressão de Dii , isto é: 

Dl
ll =[ 122 ,38 -1 5,38 -5,37 -3 ,~ 0 ,00462 0,0 1335 1 0 ,0 17 172 -0 ,0525 12 

0 ,151483 -0, 158031 0 ,12089 1 
0 ,962089 -1.559588 

3,194542 

122,38 
-15 ,58 

-5 ,37 
-3 ,59 

Realizando-se as operações matriciais, obtém-se o valor de D2 12 . Raciocinio 
semelhante pennite calcular os valores das demais distâncias 

O cálculo da distância generalizada D2 de Mahalanobis pode ser muito 
simplificado quando as características em estudo são independentes ou não 
correlacionadas . Neste caso e quando são tomadas as variáveis padronizadas, 
esta distância é equivalente á Euclidiana (dij>. 

J 
Dii' = I: (Yij - YiJ)2 

J = I 
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onde as variáve iS Y são medias das variáveiS não corrclac lonadas e 
padronizadas. isto é; 

Y
J 

YJ = ~ YJ 
Deste modo, são importantl:s para 0 cálculo de 0 2 os mdodos que 

permitem transformar um conjunto de variáveis xJ em outras não 
correlacionadas YJ. 

Dois métodos principais podem ser usados com este objeti vo , que são 
a condensação pivotal e o emprego dos escores dos primeiros componentes 
principais ou das variáveis canônicas . 

O método da condensação pi votal é muito trabalhoso pois consiste 
num processo de triangulação da matriz de dispersão S, através das operaçõcs 
com as linhas e colunas No final , o processo fornece as funçõcs de 
transformações por intermédio das quais são obtidas as novas variáveis Yj não 
correlacionadas . O processo fornece, também. as variâncias com as quais é 
possí vel padronizar as novas variáveis obtidas. Para detalhes sobre esta 
metodologia consultar Cruz (1 987) O qual traz um exemplo de como opera a 
condensação pivotal na matriz S para o cálculo das Distâncias 0 2 . 

Desta forma, o processo apresentado será o uso dos escores dos 
componentes principais para transformar um conjunto de variáveis em outro 
não correlacionado. Conforme já foi salientado, os componentes principais são 
estimados de modo tal que as correlações entre eles sejam nulas . Assim sendo, 
adotando-se para os componentes os escores correspondentes aos dois 
primeiros autovalores com maior percentual acumulado da variância total , 
consegue-se não só a independência das novas variáveis como, ainda, a 
garantia de que elas incorporem a maior parte da variação total dos dados . 

Para exemplificar de como se opera com este método serão tomadas as 
variâncias padronizadas (Z) do exemplo considerado no Ítem 2.3, relativo ao 
estudo dos componentes principais . Conforme já foi relatado, a matriz de 
correlação derivada destas variáveis apresentou os seguintes autovalores: 

"-I = 2,634559 
"-2 = 1,048053 
"-3 = 0,298356 
"-4=0,019031 

e autovetores constando na matriz a seguir: 
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0.56098 
0.37999 

-0.733 104 
0,0588 18 

0,515642 
-0.097317 
0,279624 

-0.8040023 

-0,346388 
0,882204 
0,170644 

-0,269543 

-0,54724 
-0,260472 
-0,496028 
-0,52672 

As duas últimas colunas desta matriz são os autovetores 

correspondentes aos dois primeiros autovalores (Jq e À,2) com maior 
participação acumulada na variância total (90%). Logo, são os escores que 
deverào ser utilizados para a obtenção do conjunto de variáveis não 
correlacionadas Para isto, multiplica-se a matriz padronizada (Z), pela matriz 
de autovetores, definida anteriormente . A partir dessa operação gera-se a 

matriz dos escores : 

-0.1655 0.6322 -0,3787 -2 ,0343 

0.2267 -0.2274 -0,95 79 -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 

É dessa matriz que são calculadas as distâncias generalizadas D2 de 
Mahalanobis e como as variáveis não são correlacionadas elas são estimadas 
do mesmo modo como no caso da distância Euclidiana. 

Assim. para a distância entre os genótipos I e 2 obtém-se: 

Del, = (-0.1655 - 0,2267)2 + (0,6322 + 0,2274)2 + (-0,3785 + 0,9579)2 + 
(-2 ,0343 + 1, 1839)2 = 9,3512 

Procedendo-se de modo semelhante, são estimadas as demais 
distâncias envolvendo os outros pares de genótipos. 

Às vezes, os dados disponíveis são provenientes dos estudos com as 
isoenzimas e a partir deles deseja-se proceder ao agrupamento dos genótipos da 
coleção . Neste caso, pode-se trabalhar com as bandas tomando-as como 
descritor fenotípico que vai servir para caracterizar os acessos da coleção, ou 
com as freqüências das bandas isoenzimáticas nas populações ou acessos cuja 
similaridade se deseja estimar. 
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Na primeira situação, cada banda pode ser considerada uma variavel 
qua li tati va, atribuindo-se- lhe o valor I quando ela está presente, e zero quando 
ausente. Ass im sendo, quando dois genótipos diferem, no mínimo, em uma 
banda (eletromorfo) eles se rão, então, considerados como ex ibindo di fe rentes 
zimotipos Existem dois coefi cientes quc podem ser de mu ita util idade pa ra a 
anali se de dados bina rios, como os citados anteriormente, c que servem pa ra 
medir a simila ridade entre dois OTU's . Estas medidas sào o coefi ciente s imples 
de emparelhamento (simple matching coefi cient) c o coefi ciente de Jaccard 

4.2.2. COEFICIENTE SIMPLES DE EMPARELHA­
MENTO 

Para definir este coefi ciente, considere o quadro a seguir : 

OTU] 1 
O 

1 
a 
c 

orul 

O 
b 
d 

8+ b 
c+d 
P-a+b+c+d 

no qual dois caracteres estão representados por presença (I) e ausência (O) nos 
OTU's i e j , onde: 

P = número de caracteres binários estudados 
a = número de caracteres com ambos os OTU's codificados por I 
b = número de caracteres com o OTU j codificado por I e o i por zero 
c = número de caracteres com o OTU j codificado por O e o i por I 
d = número de caracteres com ambos os OTU's codificados como O 
O coeficiente simples de emparelhamento Sij é definido pela expressão: 

a+d 
s··= ----1J 

p 
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Portanto. e medido pela razão entre o numero total de parelhas I-I e 0-

O (a + d) c o número de caracteres (P) 
Este coeficiente varia entre zero, quando os dois OTU's deixam de 

formar parelhas sobre qualquer uma das P variáveis e I quando, pelo 
contrário. formam parelhas sobre cada caráter. 

Para exemplificar como é feito o cálculo deste coeficiente, considere 
que no estudo de 10 germoplasma para uma isoenzima foram obtidos 9 
padrões de bandas distribuídos entre os acessos da maneira a seguir: 

PADRÕES 
Gennoplasma 

2 3 4 5 6 7 8 9 
I O O O O O O O O 
2 I O O O I O O O 
3 I O O O O O O O 
4 O O I O O O O O 
5 O O I I O O . O O 
6 O O O O O O O O 
7 O O O O O O O O 
8 I I O O O O O O 
9 O O O O O O O O 
10 O O O O O O O O 

Vê-se, desta Tabela, que os OTU's 1 e 2 diferem quanto aos padrões 2 
e 6, pois estes estão ausentes em 1, porém presentes no 2 . 

O coeficiente simples de emparelhamento para os gerrnoplasma em 
apreço e calculado observando-se que para o par l-I (a) existe, apenas, uma 
combinação, l-O (b) não ocorre nenhuma, 0-1 (c) existem 2 e, finalmente, para 
o par O-O são encontradas 6 combinações. 

Logo, substituindo-se estes valores na fórmula para Sij tem-se: 
a+d 1+6 

s12 =---------

P 9 

s12 = 0,77 ou 77% 

pois p = a + b + c + d = 9 
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14.2.3. COEFICIENTE DE JACCARD 

Este coeficiente é definido pela expressão: 
a 

s ·· =-- -----1J 
a + b + c 

isto é, corresponde à razão entre o número de parelhas l-I (positivas) para o 
número total de caracteres sem considerar o número de pares O-O, referente ao 
valor de d. 

No caso dos germoplasma I e 2 do exemplo considerado, o coeficiente 
de Jaccard é calculado organizando-se a Tabela a seguir: 

Germoplasma 1 
1 O 

Germoplasma 2 

1 
,,-1 
c=2 

O 
b=O 
d-6 

Como O valor de d não é considerado, o coeficiente em questão para os 
dados apresentados será: 

a 
s12 = ------- ou 

a+b+c 

1 
s12 = -------

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 germoplasrna. Dunn & Everitt 
(1982) discutem as razões desta discrepância e apontam que ela se deve ao fato 
dos valores de similaridade não formarem urna série monotônica., isto é, 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 referências sobre os 
coeficientes apresentados. 

Em outras situações, a genética das isoenzimas é conhecida de modo 
que é possível identificar os loci e os respectivos alelos envolvidos em sua 
manifestação. Quando isto acontece pode-se determinar as freqüências dos 
alei os envolvidos com cada sistema enzimático sendo estas, então, usadas para 
o cálculo das distâncias entre as populações da coleção de gennoplasma. 

Quando se trabalha com as freqüências dos alelos . pode--se usar a 
distância Euclidiana usual , confonne definida no item 3.2 , ou a distância 
genética de Rogers (1972) . 

/4.2.4. DISTÂNCIA DE ROGERS 

A distância de Rogers {I 972) é de5.nida através da expressào: 

onde 

Pkji e Pkji' sào as frequências do aleJo k no loco j nas populações i i', 

respecti vamente 

L = número de loci examinados 
n = número de alelos no loco j 
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Para e emplificar como são calculadas as dastâncias Eucl idianas e de 
Rogers (1972) considere as freqüências constantes das Tabelas 6 e 7, a segu ir, 
correspondentes a 6 loci com três alelos cada em duas populações I e 2. 

As distâncias Euclidianas entre as populaçoes I e 2 em relação a cada 
loco, a partir das freqüências alélicas dadas nas tabelas citadas, sào: 

TABELA 6. freqüências alélicas correspondentes a cada loco na populaçlio I 

FreqüênCia Alélica 
Loco 

P(a) P(b) P(c) 

I 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. Freqüências alélicas correspondentes a cada loco na populaçlio 2 

Frequência Alélica 
Loco 

P(a) P(b) P(c) 

I 0,100 0,800 0,100 
2 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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Loco 1°12 ,1 = J(0,600-0,100)2 +(0,200 - 0,800) 2 +(0,100 - 0,100) 2 

= 0,707 

Loco 2° 12 ,2 = J(O,500-0,600f +(0,500-0,250) 2 +(0,100-0,150) 2 

= 0,308 

Loco 3° 12,3 = J(O,700-0,200) 2 +(0,200-0,600) 2 +(0,100 - 0,200) 2 

= 0,648 

Loco 4 0 12 .4 = J(0,300 - 1,000) 2 + (0,3 50 - 0,000)2 + (0,350 - 0,000) 2 

= 0,857 

Loco 5 ° 12 ,5 = J(I ,OOO - 0,900)2 + (0,000 - 0,100) 2 + (0,000 - 0,000) 2 

=0,141 

Loco 6° 12,6 = J(O,600-0,200) 2 +(0,300-0,300) 2 +(0,100-0,500)2 

= 0,566 
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A distância de Rogers (1972) depois destes cálculos equivale a: 

0
12 

= ~(~(0,707 + 0,3 08 + 0,648 + 0,857 + 0 , 141 + 0,566) / 2) 

1 
0 12 = - ( 1,2702) 

6 

0 12 = 0,212 

Os valores destas medidas obtidas, quer pelos coeficientes 
apresentados ou através das distâncias Euclidiana ou de Rogers (1 972), 
permitem fonnar a matriz de similaridade a partir da qual se pode proceder ao 
agrupamento dos germoplasma, conforme será visto a seguir. 

14.3. MÉTODOS DE AGRUPAMENTO 

Os mais usados com os propósitos de classificar acessos nas coleções 
de germoplasma são os métodos hierárquicos e os de otimização. 

Nos primeiros, a classificação dos acessos é realizada por um processo 
que se repete, até que se forme uma estrutura rarnificada ou "árvore" . Estes 
métodos classificam-se em aglomerativos e divisivos e destes serão tratados, 
apenas, os aglomerativos . 

Nos segundos, os grupos são formados pela otimização de algum 
critério de agrupamento. 

14.3.1. MÉTODOS AGLOMERA TIVOS 

São métodos cujo ponto ·de partida é a matriz de similaridade baseada 
na distância Euclidiana e sobre a qual é adotado algum critério de 
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agrupamento; no final , obtém-se o dendograma ou diagrama de "árvore" que 
pennite avaliar as relações entre os OTU'S . 

Entre os métodos aglomerativos destacam-se como os de mais amplo 
uso o método do Vizinho mais Próximo, Vizinho mais Distante, o Centróide e o 
método de Ward. 

14.3.1.1. MÉTODO DO VIZINHO MAIS PRÓXIMO 

Para exemplificar de como opera um método aglomerativo, será 
considerado o do vizinho mais próximo (Single linkage) que é de uso bastante 
freqüente no estudo que está sendo considerado. 

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

OTU 
I 
2 
3 

DI = 4 
5 
6 
7 
8 

I 2 3 4 5 678 
0,0 
6,8 0,0 
5,6 6,3 0,0 
5,0 6,2 2,8 0,0 
4,4 6,9 3,2 2,7 0,0 
3,8 6,7 3,7 3,0 1,5 0,0 
4,2 6,7 3,9 2,3 2,3 2,9 0,0 

44,7 6,5 4,4 3,8 2,3 2,6 3,4 0,0 

Neste método a distância entre um grupo (ij) em um indivíduo (K) é 
obtida pela expressão: 

isto é, equivale ao menor elemento do conjunto das distâncias dos pares que se 
formam combinando os elementos i e j do grupo com k correspondente ao 
indivíduo. 

A distância entre grupos obedece ao mesmo princípio e é dada por: 
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Neste caso, a distância corresponde ao menor elemento do conjunto 
formado pelas distâncias entre os pares de indivíduos 

(i e k) , (i e e) , (j e k) e (j e e) . 

Para operar com o método começa-se identificando o menor valor da 
matriz O I, que no caso em questão equivale a 1,5 correspondente à distância 
entre as Unidades de Observação Taxonômicas (OTU"s) 5 e 6. Logo, os dois 
são fundidos para formar um aglomerado com dois membros, isto é, 5 e 6. É 
calculada, em seguida, a dissimilaridade entre este grupo e os outros 6 OTU"s 
restantes da maneira a seguir: 

d(56) I = mim {d 15 ' d 16} = mim {4,4 ; 3,8} = 3,8 menor distância) 

d(56)2 = mim {d25 , d26} = mim {6,9 , 6,7} = 6,7 

e assim por diante, até d(56)8 que é calculada como: 

d(56)8 = mim {d58,d68} = mim {2,3,2,6} =2,3 

Com estas quantidades obtém-se uma nova matriz cujos elementos são 
as dissimilaridades entre os OTU's e do aglomerado formado com os demais, 
isto é: 

OTU I 2 3 4 5 (56) 7 8 
1 0,0 
2 6,8 0,0 
3 5,6 6,3 0,0 

D2 = 4 5,0 6,2 2,8 0,0 
5 4,4 6,9 3,2 2,7 0,0 

(56) 3,8 6,7 3,7 3,0 1,5 0,0 
7 4,2 6,7 3,9 2,3 2,3 2,9 0,0 
8 4,7 6,5 4,4 3,8 2,3 2,6 3,4 0,0 

A matriz (D2) conserva as dissimilaridades entre os OTU's da anterior 
(Dl) e no caso do aglomerado (56) encerra as distâncias dele com os OTU's 
restantes 1, 2, 3, 4 e 8. Como na etapa anterior, identifica-se, novamente, o 
menor valor na matriz D2, que no caso considerado equivalente a 2,3 
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correspondente à distância entre os OTU's 4 e 7. Fundem-se os dois OTU's e 
calculam-se as dissimilaridades entre este novo grupo com os outros OTU's 
restantes e o primeiro aglomerado (56) da maneira seguinte: 

~47) 1 = mim {d I4, d17 } = mim {5 ,0, 4,2} = 4,2 (menor valor) 
~47X 2 ) = mim {d24, d27 } = mim {6,2 , 6,7} = 6,2 

• 
• 
• 

~47X S6 ) = mim {cLs, <46, d57, cki7} = mim {2,7, 3,0, 2,3, 2,9} = 2,3 
~47) S = mim {cLs, d78 } = mim {3 ,8, 3,4} = 3,4 

Forma-se, com estas quantidades, uma nova matriz °3 com os 
elementos a seguir: 

OTU I 2 3 (47) (56) . 8 
I 0,0 
2 6,8 0,0 

0 3 = 3 5,6 6,3 0,0 
(47) 3,8 6,2 2,8 0,0 
(56) 4,2 6,7 3,2 3,4 0,0 

8 4,7 6,5 4,4 2,3 2,3 0,0 

Esta matriz, a exemplo da anterior, conserva as dissimilaridades entre 
os OTU's existentes em 02 e para os aglomerados (5 e 6) e (4 e 7) encerra não 
só as distâncias entre eles, como deles, em relação aos demais I, 2, 3 e 8. 

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

A continuidade do processo pennitirà chegar à matriz (05) com os 
elementos: 

OTU 1 2 3 (45678) 
1 0,0 

0 4 = 2 6,8 0,0 
3 5,6 6,3 0,0 

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

48 



Nesta matriz o menor valor corresponde à diss imilaridade entre o OTU 
3 e o grupo (45678) . Logo, funde 3 com este OTU e calculam-se as distâncias 
correspondentes : 

A matriz 06 final será: 

OTU I 

I [0,0 
0 5 = 2 6,8 

(345678) 3,8 

o~o (345678)J 

6,2 0,0 

Observa-se, dessa matriz, que no final estarão fundidos os OTU's I e 2 
com o aglomerado (345678) dado que eles são os restantes e os que não foram 
fundidos nas etapas anteriores. 

o processo pode ser resumido conforme o guadro a seguir: 
Passo JlUlção Nível 

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

Daí, obtém-se o dendograma ou diagrama de árvore, isto é, a 
representação dos resultados em um gráfico, que é muito útil e bastante usada 
na análise de agrupamento. Na construção deste gráfico utiliza-se de uma 
escala vertical à esquerda para indicar o nível de similaridade. No eixo 
horizontal são marcados os acessos, numa ordem conveniente, de modo que as 
linhas verticais que partem dos acessos têm altura correspondente ao nível em 
que eles são considerados semelhantes . 

A Figura 2 contém o dendograma mostrando as relações entre as 
amostras de germoplasmas estudados para o exemplo em discussão. 
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o 5 6 8 4 7 3 3 

I. Marie Galante 
2. G. Barbadense 

2 3. Vcrdõcs 
4. Mocó Fibra Creme 
5. Mocó Feo. Raimundo 

I 6. Mocó Vale do Seridó 
7. Mocozinho 

4 8. M. Mdhorado 

6 

FIG. 2. Dendograma mostrando as relações entre as amostras de germopIasma 
estudlldos 

14.3.1.2. MÉTODO DO VIZINHO MAIS DISTANTE 

o método do vizinho mais distante (Complete Linkage Method) 
apresenta sistemática semelhante ao método anterior, porém difere deste com 
respeito às distâncias que são medidas para formar os grupos. 

No caso da distância entre um grupo e um indivíduo é usado a 
expressão: 

na qual a distância, ao invés de menor, é a maior. 
A distância entre dois grupos é dada por: 
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isto é, corresponde ao maior elemento do conjunto formado pelas distâncias 
entre os pares de indivíduos (i e k) , (i e e), e U e e). 

Para detalhes de como se trabalhar com os outros métodos 
aglomerativos, consultar, entre outros, Sneath e Sokal ( 1973), Dun & Everi tt 
( 1982) e Gama (1 980) . 

14.3.2. MÉTODOS DE OTIMIZAÇÃO 

Nestes métodos a formação dos grupos se dá pela otimização de a lgum 
critério de agrupamento. Deste modo, a partição do grupo de indivíduos é 
realizada por meio da maximização ou minimização de alguma medida pré­
fi xada. 

Diferem dos métodos hierárquicos porque os grupos formados são 
mutuamente exclusivos . A norma neste método de agrupamento é que a média 
dos valores D2 intra-conglomerados deve ser menor do que a dos valores de 
D2 inter-conglomerados. 

14.3.2.1. MÉTODO DE TOCHER 

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

OTU 
I 
2 
3 

D1 = 4 
5 
6 
7 
8 

I 2 3 4 5 6 7 8 

12,84 
17,40 8,59 
25 ,22 15,9420,83 
20,99 11 ,16 5,02 13,09 
15,03 10,67 8,65 17,45 7,24 
20,28 12,67 12,2523,90 8,09 16,60 
14,41 10,5026,47 8,55 24,01 23 ,6826,70 
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A primeira etapa no desenvolvimento do método é a determinação do 
acréscimo máximo pennitido para inclusão de um genótipo no grupo. Isto é 
feito inspecionando-se a matriz Dl para identificação dos genótipos com 
menores valores de D2 No exemplo em discussão, os valores mini.mos de D2 
para cada cultivar em relação a outra qualquer são os seguintes: 

CULTIVAR 02 CULTIVAR MAIS PRÓXIMA 

1 12,84 2 
2 8,59 3 
3 5,02 8 
4 8,55 8 
5 7,24 6 
6 16,60 7 
7 12,25 3 
8 10,50 2 

o maior valor da tabela é 16,60; logo, será este o limite estabelecido 
para a inclusão de um elemento num aglomerado. Portanto, uma cultivar só 
será incluída no aglomerado se o acréscimo médio no valor de D2 não 
ultrapassar este valor limite (16,60). 

O segundo passo é a formação do primeiro aglomerado. Para isto 
inspeciona-se, novamente, a matriz Dl , para a identificação da menor distância 
e esta, no exemplo em questão, equivale a 0 2 = 5,02, envolvendo as cultivares 
3 e 5. Como esta distância se situa abaixo do limite pré-fixado (16,600), então 
estas cultivares são agrupadas para a formação do primeiro aglomerado. 

Em seguida, são calculadas as distâncias do aglomerado formado com 
as demais cultivares, adotando-se as seguintes expressões : 

D(35)1 = D13 + DI5 = 17,40 + 20,99 = 38,39 
D(35)2=D23+ D25= 8,59+ 11,16= 19,75 
D(35)6 = D36 + D56 = 8,65 + 7,24 = 15,89 
D(35)7 = 037 + D37 = 12,85 + 18,09 = 30,34 
D(35)8 = D38 + D58 = 26,47 + 24,01 = 50,48 

. Com estas distâncias obtém-se uma nova matriz 02 com os elementos 
a seguir: 
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OTU 2 3 4 6 7 8 
I 
2 38,39 
3 19,75 12,84 

D2 = 4 25 ,85 25,22 15,94 
6 15,89 15,03 10,67 17,45 
7 30,34 20,28 12,42 23 ,98 16,60 
8 50,48 14,41 10,50 8,55 23,68 26,70 

A cultivar (6) nesta matriz é a mais próxima do primeiro aglomerado 
(35) pois a distância 15,89 é a menor entre as demais envolvendo este grupo. 
Resta saber, no entanto, se a citada cultivar pode ser incluída neste grupo e, 
para isto, calcula-se o acréscimo médio no valor de D2 caso a mesma fosse 
colocada no aglomerado em questão. 

Este valor é calculado dividindo-se 15,89 por n, isto é, pelo número de 
cultivares no grupo original no caso n= 2. Como este coeficiente equivale a 
7,94 e é inferior ao limite permitido (16,60) então a cultivar 6 pode ser incluída 
no mesmo grupo formado pela 3 e 5. 

Calculam-se em seguida as distâncias do novo grupo com os demais, a 
exemplo do que foi feito na etapa anterior: 

D(356)1 = D(35)1 + D16 = 38,39 + 15,03 = 53,42 
D(356)2 = D(35)2 + D26 = 19,75 + 10,67 = 30,42 
D(356)7 = D(35)7 + D(67) = 15,89 + 16,60 = 32,49 
D(356)8 = D(35)8 + D(68) = 50,48 + 23,68 = 74,16 

Obtem-se urna nova matriz D3 com estas distâncias equivalentes a: 

OTU (356) 1 2 4 7 8 
(356) 

1 53,42 
2 30,42 12,84 

D3 = 4 43,30 25,22 15,94 
7 32,49 20,28 12,42 23,98 
8 74,16 14,41 10,50 8,55 26,70 
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Verifica-se, da nova matriz, que a cultivar mais próxima ao grupo (35 
e 6) é a 2, pois a distância 30,42 é a menor entre as demais envolvendo o grupo 
citado. 

O acréscimo médio da inclusão de 2 é calculado dividindo-se 30,42 por 
3, isto é, o número de cultivares no grupo anterior. O resultado obtido (10, 14) 
está abaixo do limite permitido (16,60) e, assim, a cultivar 2 pode ser incluída 
no grupo já fonnado por (3 ,5 e 6) . 

Calculam-se, novamente, as distâncias e repete-se o processo segundo 
as mesmas nonnas estabelecidas nas etapas anteriores. O primeiro aglomerado 
só é dado por encerrado quando o acréscimo médio da inclusão de detenninada 
cultivar ultrapassar o valor de 16,60 pré-fixado. 

No exemplo considerado, isto ocorreu quando se obteve a matriz 05 
com os elementos seguintes: 

OTU 
(3567) 

1 
0 4 = 4 

8 

(3567) 1 4 

86,54 
83 ,22 83,22 
111,3625,22 8,55 

8 

Nesta matriz a cultivar mais próxima do grupo (356,7) é a 4; todavia, 
o acréscimo médio proporcionado pela inclusão de 4 é 83,22/5 = 16,64. Este 
número é ligeiramente maior do que o limite estabelecido de 16,60. Portanto, a 
partir dai começa-se a formar o segundo aglomerado. 

Nesta etapa forma-se a matriz 06, cujos elementos são os restantes 
após a exclusão do primeiro aglomerado, isto é: 

°iU [~ 4 8

J 0 5 = 4 25,22-
8 14,81 8,55 -

Os genótipos mais próximos são O 4 e 8 com distância de 8 55 e . " ' , 
aSSim, o pnmelro grupo consta destas cultivares. Calcula-se a distância de (48) 
comA I qU,e é a cultivar restante e que não entrou em nenhum grupo. Esta 
distanCia e calculada pela expressão: 

0(48)1 =°14+ 0 18=25,22+ 14,41 =39,63 
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Daí, obtém-se a matriz D7 a seguir: 

OTU (48) I 

D6 = (48) [- ] 
I 39,63-

o acréscimo médio de I no grupo fonnado por (4 e 8) é 39,63 dividido 
por 2. Este valor equivale a 19,81 , e, assim, é bem maior do que o limite 
estabelecido e portanto, não pennitindo a sua inclusão no grupo citado. 

Deste modo, no final do processo são fonnados os grupos I constituido 
pelas cultivares (2, 3, 5, 6 e 7), 11 pela (4 e 8) e o III representado, apenas, pela 
cultivar 1. 

A classificação dos acessos das coleções de gennoplasma vem sendo 
realizada por vários autores nas mais diversas espécies agricolas de inportância 
econômica. Na Tabela 8 acham-se relacionados os autores, técnicas utilizadas, 
fontes e tipos de plantas, onde, estes estudos já foram realizados . 
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UI 
0'1 

TABELA 8. Relação dos autores, técnicas utilizadas, fontes para consulta de traba lhos dirigidos pa ra a class ificaçã o dos acessos 
das Coleções de Germoplasma de diferentes plantas 

Autor(es) Técnica(s) Utilizada(s) Fonte(s) Planta(s) 

Edye el ai. (1970) i\nálise de conglomerados Aust. J. Agric. Res. Cevada 
v.21 , p.57-69 

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

Hussaini el ai (1977) Componentes principais e Crop Sci , v.17, p.257-263 Milheto 
análise da variável canônica 

Martin & Rhodes (I 978) Componentes principais e Trop. Agri ., v.55 , p.193-206 lnhame 
análise de conglomerados 

Martin & Rhodes (1979) Componentes principais e Euphytica, v,28 , p.367-383 BeringcJa 
análise de conglomerados 

Bartual el ai (1985) Análise fatorial, componentes Euphytica, v.34. p.113-123 Soja 
principais e análise de 
conglomerados 

Veronesi e FaJcinelli (1988) Componentes principais e Euphytica, v.38. p.2 11 -220 Festuca 
análise de conglomerados 

Zeven & Shache (1989) Componentes principais e análise Euphytica, v.41, p.235-246 Trigo 
de conglomerados 

Caradus el ai (1989) Componentes principais e Euphytica, v.42 , p.183-196 Trevo branco 
análise de conglomerados 

Hamon & Touré (1990) Análise fatorial e de conglomerados Euphytica, v.47, p.179- 187 lnhame 
Rezai e Frey (1990) Análise de conglomerados, Euphytica, v.49 , p. III -11 9 Aveia 

componentes principais e 
análise discriminante canônica 

Srnith el ai (1991) Análise de conglomerados e Crop Sei . dI, p.1.159-163 Alfafa 
componentes principais 

Zeven & Van Hintum (1992) Análise de conglomerados e Euphytica, v.59, p.33-47 Trigo 
componentes principais 



5. METODOLOGIAS PARA O ESTUDO DA 
DIVERSIDADE GENÉTICA 

15.1. INTRODUÇÃO 

o s estudos sobre a diversidade genética nas coleções de germoplasma 
podem ser realizados a partir dos caracteres morfológicos de natureza 
qualitativa ou quantitativa ou com os dados derivados da análise dos 

sistemas isoenzimáticos . 
No primeiro caso, o procedimento mais em voga é o índice de 

Shannon e Weaver (1962) . Este índice, designado por H' foi, primeiramente, 
empregado por Lewontín (1973) na análise da variabilidade das populações 
humanas e só depois é que passou a ser empregado nos estudos com plantas . 

Quando os dados utilizados derivam dos sistemas isoenzimáticos o 
procedimento mais utilizado é o da análise da diversidade genética de Nei 
(1973). Neste caso, trabalha-se com as freqüências dos alelos das isoenzimas e 
a metodologia é desenvolvida de tal forma que pennite o cálculo da 
diversidade genética total (Ht) e a correspondente entre (Dst) e dentro (Hs) da 
população de germoplasma estudada. Nas considerações que se seguem serão 
apresentados os aspectos principais dessas duas metodologias e exemplos de 
como elas funcionam com os dados das coleções de germoplasma. 

15.2. ÍNDICE DE SHANNON E WEA VER 

No emprego do índice os diversos caracteres medidos nos acessos que 
fazem parte da coleção são, dependendo de sua variabilidade, subdivididos em 
diferentes classes fenotípicas. 

Posto isto, são detenninadas as freqüências fenotípicas dos diversos 
caracteres dentro de cada classe dos acessos estudados. É a partir dessas 
freqüências que o índice H' é calculado usando-se, para isto, a expressão: 

I n l 
H'= i ~Pi log2 Pi J 

onde n = número de classes em que se divide o caráter e Pi é a proporção 
fenotípica de i-ésima classe para o caráter avaliado. 
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Deve ser observado que o índice bascia-sc no logarí timo tomado na 
basc 2, porém alguns autores prcferem trabalhar mesmo com os logarítimos 
neperianos . Segundo Bogyo et ai ( 1980) é irrelevantc a base em que o 
logaritimo é calculado e a desvantagcm de usar a base 2 é que as calculadoras 
eletrônicas não operam com esta base. Portanto, para facilitar a 
operacionaJização, converte-se para a base 10. 

Neste caso, a expressão do correspondente A H' será: 
r n l 

H' = -3,32 11 ~P, log, o· P, J 

15.2.1. EXEMPLO 

Negassa (L 985) fez uso deste índice no estudo do padrão da 
diversidade fenotípica em urna coleção de germoplasrna contendo 485 raças 
locais de cevada da Etiópia, coletadas em várias proVíncias e, a partir de 
critérios geográficos, foram agrupadas em diversas regiões. O estudo baseou­
se em 07 caracteres medidos em 10 espigas tornadas ao acaso, de cada 
parcela. 

Na Tabela 9 são encontradas as percentagens fenotípicas das diversas 
classes para cada caráter medido nos acessos de cada província e nas regiões 
respectivas . Para regiões, os valores da Tabela citada correspondem às 
percentagens médias ponderadas pelo número de entradas estudadas em cada 
província. Os valores relativos à Etiópia, como um todo, correspondem à 
população total (485) também ponderados pelo número de acessos em cada 
região. O exame desta Tabela permite tirar conclusões acerca da diversidade 
fenotípica da população no tocante aos caracteres estudados. Por exemplo, vê­
se que o caráter espiga lisa ocorre em todas as províncias e que a sua 
freqüência pelas regiões decresce das províncias do norte para as situadas na 
zona este. O caráter em questão é importante para a cevada nas regiões, onde 
a colheita não é mecanizada. Deste modo, conhecendo-se como varia este 
caráter pode-se, então, orientar a coleta de germoplasrna que encerre esta 
característica para uso nos trabalhos de melhoramento. 
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TABELA 9. Percentagem das classes fenotípicas nos acessos de cada província e percentagem ponderada média de cada região 
para os sete caracteres estudados em cevada 

N° N° de Comprimento Tipo da Densidade Cariopse Cor do 
Região Obs Linhas da espiga Arista da espiga Grão 

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

Terras Altas 
do Nordeste 
Begemidir 17 12 88 59 41 88 12 6 94 88 12 100 O 41 24 6 29 
Tigre 66 58 42 45 55 92 8 6 94 61 39 100 O 50 11 11 28 
Região 83 49 51 48 52 91 9 6 94 67 33 100 O 48 14 10 28 

Platô Central 
Gojjan 21 57 43 14 86 52 48 O 100 33 67 100 O 29 O 52 19 
Shoa 171 23 77 49 51 91 9 8 92 76 24 99 4 1 21 19 19 

VI Região 192 27 73 45 55 87 13 7 93 71 29 99 40 19 22 19 \CJ 

Terras Altas de 
Arussi-Ra1e 
Arussi 108 20 80 51 39 94 6 13 87 70 30 100 O 44 17 17 22 
Bale 29 14 86 55 45 90 10 7 93 66 34 100 O 45 17 4 34 
Região 137 19 81 60 40 93 7 12 88 69 31 100 O 44 17 14 25 

Platô Sudeste 
Gemugofa 35 26 74 43 57 86 14 6 94 60 40 86 14 60 29 11 O 
Sidamo 23 30 70 35 65 96 4 O 100 52 48 100 O 57 9 30 4 
Wollega 15 47 52 27 73 33 67 O 100 40 60 100 O 27 13 13 ·17 
Região 73 32 68 37 63 78 22 3 97 53 47 93 7 52 19 17 12 

Etiópia 485 29 71 49 51 88 12 8 92 67 33 99 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 sào calculados estes valores , considere o 
carater número de linhas na espiga para a província Begcmidir, o qual sc acha 
subdividido em duas classes fenotípicas , isto é, 2 e 6, respectivamente, nas 
freqüências 0,12 e 0,88 . (Tabela 9) 

O calculo de H', aplicando-se o logaritimo neperiano, é feito do 
seguinte modo 

n 

H' = - L P, In P, ou H' = (- 0,12x In 0,12) + (- 0,88x In 0,88) 
1= 1 

Como In 0, 12 = -2, 120 e In 0,88 = -0,128, tem-se substituindo na 
expressào 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 é, deve ser dividido pelo 
logaritmo neperiano do número de classes (2) que é 0,693 . Logo, o valor de H' 
nonnalizado será: 

0,367 
H'=--- = O 52 , 

0,693 

como se encontra na Tabela lO citada. 
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TABELA 10. Estimativa dos indices de diversidade fenotípica (U') para as várias prov incias, regiões e caracteres, e média da 
diversidade (H') e seu erro padrão para todos os caracteres em cevada 

N° de Comprimento Tipo da Densidade Peso na Cariopse Cor do '+ H-SE 
Linha da espiga Arista da espiga Ráquila Grão 

Terras Altas 
do Nordeste 
Begemidir 0,52 0,98 0,52 0,33 0,52 0,00 0,89 0,54±o,11 
Tigre 0,98 1,00 0,40 0,33 0,97 0,00 0,86 0,65±o,04 
Região 1,00 1,00 0,45 0,33 0,92 0,00 0,88 0,65±o,04 

Plantô Central 
Gojjan 0,98 0,59 1,00 0,00 0,92 0,00 0,74 0,60±o,07 
Shoa 0,79 1,00 0,45 0,40 0,79 0,09 0,96 0,64±o,03 
Região 0,84 1,00 0,56 0,38 0,86 0,09 0,97 0,67±o,03 

OI .- Terras Altas de 
Aruni-Bale 
Arussi 0,72 0,97 0,33 0,56 0,88 0,00 0,93 0,63±o,08 
Bale 0,59 1,00 0,46 0,38 0,92 0,00 0,82 O,60±o,04 
Região 0,71 0,98 0,38 0,52 0,89 0,00 0,93 0,63±o,04 

Plantô Sudeste 
Gemugofa 0,82 0,98 0,59 0,33 0,98 0,59 0,66 0,71i(),08 
Sidamo 0,88 0,94 0,25 0,00 1,00 0,00 0,74 0,54±o,06 
Wollega 1,00 0,84 0,92 0,00 0,98 0,00 0,89 0,66±o,05 
Região 0,89 0,95 0,75 0,20 1,00 0,38 0,87 0,n±o,05 

Ethiopia 0,87 1,00 0,52 0,40 0,92 0,09 0,94 0,68±o,02 

FONTE: NEGASSA, MULUGETA 1985 



A nonnalização pode ser feita também diretamente, usando-se a 
expressão H' = - 3,3219 [0, 12 log 0,12 + 0,88 log 0,881, isto é, com o 
logaritmo transfonnado na base 10 O resultado é 0,52 é, assim, igual ao 
obtido com a expressão anterior. 

O mesmo procedimento pode ser adotado para obter os demais valores 
de H' da Tabela em questão 

O indice H', no caso de se trabalhar com amostras grandes, tem 
distribuição que se aproxima da nonnal com variância equivalente a : 

onde n e Pi têm os mesmos significados referidos anterionnente e N é o 
tamanho da amostra. Tomando o logaritmo na base 10, VH' é expresso por 

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

, , 
HI - H2 

t=-------

(VHI'+VHi )'12 

, , 
onde H I e H2 são os valores do indice para os dois grupos ou caracteres e 
VH I' e VHirespectivamente, as variâncias para os primeiro e segundo grupos 
ou caráter. O número de graus de liberdade no caso é obtido pela expressão de 
Satterthwaite (1946) 

(VH1 , + VH2,r 
M = ?' '2 

VH~ + VH 2 

Nl N2 
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onde N I e N2 são os graus de liberdade associados a cada uma das amost ras . 
Para exemplificar de como este teste é fei to, considere os valores de H' 

para a província Begemidir, que é de 0,54 e o da Gemugota 0,72, 
respectivamente, o menor e o maior dos índices (H') constantes na Tabela 10 . 

Como as variâncias são 0,0 12 1 e 0,0064, respectivamente pa ra os 
valores de H' nas primeira e segunda províncias, então o valor t será : 

0,71 - 0,54 
t = ---------

(0,01 2 1 + 0,0064)1/2 

0, 17 
t = ---- = I ,2 

0, 14 

e, portanto, não significativo (P > 0,20) . 
Deste modo, da comparação realizada pode-se dizer, então, que em 

termos da diversidade fenotípica média estimada por H' as províncias não 
diferem significativamente. Este resultado pode significar que, em termos da 
amostragem da variabilidade nas raças locais de cevada estudadas, estas duas 
províncias podem ser consideradas um único sítio/ecogeográfico. 

Os valores de H' têm a propriedade de aditividade e em razão desta 
pode-se combínar caracteres nas coleções de germoplasma contendo acessos 
de diferentes países . Assim sendo, a análise da variância, segundo o modelo 
hierárquico, pode ser adotada para testar a significância dos vários 
componentes da variação determinados pelos valores do índice H' como, por 
exemplo, regiões, países dentro de regiões e caracteres dentro de países . 
(Pielou, 1969). 

O tipo mais simples de análise da variância é aquela realizada para 
cada caráter individualmente e que envolve as fontes de variação entre e dentro 
regiões. Esta análise é procedida com os valores de H' normalizados e no 
estudo de Negassa (1985) foi observado que mais de 70% da variância das 
estimativas de diversidade foi devida ás diferenças entre os caracteres 
estudados . 

No entanto, a análise pode envolver outras fontes de variação, como 
regiões, províncias dentro de regiões e caracteres dentro de províncias, 
conforme consta da análise da variância na Tabela 11 . 
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TA BELA 11. Aná lise d a Va riâ ncia segund o o modelo hierá rquico para os va lores d os 

índ ices (H') 

c.v. 
RegIões 
ProvíncIas Dentro de Regiões 
Caracteres Dentro de Províncias 

Tota l 

FONTE MEGASSA , MULUGET A 1985 

G.L. 

3 
5 
54 

Q .M. 

0 ,00 12 
0,0 157 
0 ,1469 

F 

< 
< I 

Veri fica -se, da Tabela l i , que muito da variação foi devida ás 
di fe renças no nível de di versidade dos diferentes caracteres, pois o quadrado 
médio correspondente a esta fonte foi 0, 1469 

IS.3. ANÁLISE DA DIVERSIDADE GENÉTICA DE NEI I 

A análise da di versidade genética de Nei (1973) é adotada a partir dos 
dados obtidos no estudo dos sistemas isoenzimáticos . Portanto, o material de 
trabalho consta das freqüências dos genes envolvidos na detenninação das 
isoenzimas . Diversos sistemas isoenzimáticos estão sendo utilizados com o 
propósito de caracterizar as coleções de germoplasma nas diferentes espécies 
de plantas . Para cada espécie já existe um padrão isoenzimático particular, 
freqüentemente de herança conhecida a partir do qual é realizado o trabalho de 
caracterização. 

IS.3.1. EXEMPLO 

Para mostrar como esta análise é realizada suponha que existam n 
alelos para um locus e que a freqüência do i-ésimo a1e1o é Xi na população. 
Segundo Nei (1973) a probabilidade de identidade e não identidade de dois 
genes escolhidos ao acaso nesta população é J = L x2i e H = 1 - J, 
respectivamente. 

A probabilidade de não identidade (H) é uma medida da variação 
genética na população e, usualmente, é chamada de heterogozidade. Nei 
(1973) considera o termo inapropriado para uma população que não é cruzada 
ao acaso e, assim, prefere chamar esta quantidade de diversidade gênica. 

Para exemplificar como são calculados estes valores, considere um 
locus qualquer com os a1elos 2S, 2F e 2a dados a seguir: 
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AU :WS 

0,00 
0,09 
(j , 'J I 

I X, 

O,OO(J 
(J ,OOX 
(J ,X2X 

0,836 

A identidade e não identidade desses alei os são definidas como 

n 

J = " x 2 
= 0836 L , ' 

n 

H = 1- LX ~ = 0,164 
1= 1 

Em alguns autores a não identidade gêmca (H) é simbolizada por h ao 
invés do H maiúsculo, como representada por Nei (1973) . O termo H é, neste 
caso, reservado para a medida da diversidade gêmea média correspondente a 
todos os loci em uma população. 

Considerando m loci obtém-se H ou a diversidade gêmca média 
através da expressão: 

onde m = número de loci e I refere-se ao l-ésimo locus . 
A contribuição de Nei (1973) residiu em provar que no caso de 

subpopulaçães o valor da diversidade gênica total (Ht) pode ser fracionado nas 
componentes Hs e Dst correspondentes, respectivamente, à diversidade gêmca 
dentro e entre populações, isto é: 
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Com estas quantidades pode-se calcular Gst , que é a di versidade gênica entre 
populações relativa a Ht. a qual é definida como: 

Gst =-----

Está fora dos objeti vos deste trabalho apresentar a dedução dessas 
equações e. assim. o leitor interessado deve consultar o trabalho de Nei (1 9n) 
citado na bibliografia. 

Para exemplificar como opera a análise da di versidade genética de Nei 
(1 973) vão ser considerados os dados de Nevo el ai (1 986) baseados no estudo 
de II populações de cevada coletadas em diversos locais da Turquia. Os 
autores trabalharam com I 7 sistemas isoenzimáticos condicionados por um 
mínimo de 2 e um máximo de 6, totalizando 30 alelos nas populações 
estudadas . Para maiores detalhes sobre os critérios adotados na identificação 
das isoenzimas, técnicas de eletroforese adotadas, propriedades dos loei e base 
genética envolvida na sua determinação, consultar Brown el ai, 1978 b. 

Na Tabela 12, adaptada de Nevo et ai (J 986), são encontradas as 
freqüências alélicas para os 30 loei nas II populações estudadas. A tabela 
contém, ainda, os valores de h calculados para cada locus c população, 
segundo a fórmula já apresentada. 

n 

H = 1- LX ~ 
.= 1 

Desta tabela pode-se calcular o valor de H da diversidade geruca 
média para cada população. No caso da população I (Gaziantep) o valor de H 
é obtido como: 

0,00 + 0,235 + ... + 0,213 
H = -----------= 0,1067 

30 
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TABELA 12. Freqüência alélica dos 30 locis nas onze populações de cevada na Turquia 

Localidade (M) 
Alelo 

Locus 1 3 5 7 8 9 12 14 17 18 20 Médias 
(33) (39) (41 ) (40) (40) (40) (41 ) (41 ) (41 ) (40) (41 ) (437) 

Aat-I 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 
c 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 0,00 0,000 0,00 0,484 0,201 0,000 0,464 0,000 0,000 0,005 0,4444 

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 0,0 0,487 0,125 0,050 0,350 0,692 0,073 0,3411 0,0 0,0 0,0 0,193 
f 0,864 0,487 0,875 0,950 0,650 0,308 0,927 0,659 0,024 1,000 2,000 0,702 
g 0,0 0,026 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,976 0,0 0 ,0 0,094 
h 0,265 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 

0\ 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 
...J 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 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0 ,250 0,0 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 0,872 0,872 0,341 0,500 0,0 0,711 0,756 0,635 
c 0,0 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 0,410 0,369 

Adh-2 a 0,0 0,026 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,002 
c 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 
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TABELA 12. Continuação 

Localidade (M) 
Alelo 

LOCllS I 3 5 7 8 9 12 14 17 18 20 Médias 
(33) (39) (41 ) (40) (40) (40) (41 ) (41 ) (41 ) (40) (41 ) (437) 

Est- I a 0,0 0,077 0,756 0,\00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,087 
b 0,0 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 0,0 0,205 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,018 
e 0,0 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 0,0- 0,0 0,049 0,050 0,887 0,375 0,073 0,488 0,561 0,650 0,927 0,379 

J 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 0,0 0,077 0,829 0,200 0,050 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,108 

0\ h 0,391 0,587 0,305 0,496 0,209 0,469 0,560 0,500 0,493 0,455 0,135 
00 Est-4 b 0,0 0,0 0,050 0,050 0,375 0,250 0,075 0,488 1,000 0,700 1,000 0,379 

c 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 0,0 0,250 0,150 0,0775 0,075 0,0 0,500 0,073 0,0 0,0 0,0 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 0,0 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 
c 0,533 0,0 0,244 0,975 0,925 0,125 0,610 0,405 0,0 0,921 0,686 0,489 
e 0,0 0,026 0,049 0,0 0,0 0,0 0,073 0,0 0,0 0,0 0,086 0,021 
f 0,0 0,0 0,0 0,0 0,025 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,002 
h 0,498 0,492 0,501 0,049 0,141 0,339 0,565 0,540 0,000 0,152 0,470 

lpo a 0,0 0,0 0,08290,0 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 
c 0,242 0,667 0,171 1,000 0,436 1,000 0,488 0,220 0,976 1,000 0,463 0,608 
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TABELA 12. Continuação 

Localidade (M) 
Alelo 

Locus I 3 5 7 8 9 12 14 17 18 20 Médias 
(33) (39) (41 ) (40) (40) (40) (41 ) (41) (4 1 ) (40) (41 ) (437) 

Mdh-2 a 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 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 0,99 1 
g 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,025 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 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-I 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 
c 0,438 0,308 0,195 0,925 0,950 0,750 0,561 0,098 1,000 1,000 0,463 0,610 
h 0,491 0,426 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 0,0 0,026 0,049 0,550 0,037 0,0 0,0 0,51 0,0 0,025 0,0 0,068 

0\ e 0,0 0,0 0,0 0,075 0,050 0,0 0,049 0,0 0,0 0,0 0,0 0,016 IC 
h 0,000 0,051 0,094 0,551 0,164 0,000 0,093 0,097 0,000 0,048 0,000 

Pept-I 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 0,0 0,0 0,683 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,065 

Pgi a 0,161 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 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,098 0,537 0,0 0,0 0,0 0,060 
d 0,0 0,128 0,0 0,100 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,02 1 
h 0,270 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 
c 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 



isto é. somando-se os valores de h da coluna correspondente à população em 
questão e dividindo-se o resultado por 30, que é o número de alelos na 
população total Adotando-se o mesmo procedimento podem ser obtidos os 
valores de H para as demais populações . 

O próximo passo é a partição da diversidade genética total em suas 
componentes entre e dentro. Para isto vai ser escolhido o locus Cat (cataiase) 
cujas freqüências estão contidas na tabela jà referida. 

Com a finalidade de simplificar os càlculos, os valores das 
freqüências gêmeas são dispostos segundo a Tabela 13 a seguir, na qual os 
valores de 1 são calculados para cada linha pela expressão 

e P(a) e P(b) são as médias ponderadas das freqüências gemcas, obtidas 
multiplicando-se o valor de n de cada população pelas respectivas freqüências 
dos alelos. 

A dewmposição de Ht em seus componentes é feita calculando-se: 

1t = (0,993)2 + (0,007)2 ou 
1t = 0,986 

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

Ht = 1- 1t ou Ht = 1-0,986=0,014 

Este valor corresponde à diversidade gêmca total para o locus Cat 
estudado. 

Posto isto, obtém-se 1 s ou a identidade gêmca média dentro, que 
equivale a: 

1s= ---
C 

C '1' J J 

onde . C = L: Ci é o número total de indivíduos e Ci os valores da tabela 
antenor correspondentes a n ou o número de indivíduos dentro de cada 
população e Ci1i o produto de n pelas identidades gêmcas respectivas. 
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Aplicando-se a fónnula correspondente a Js aos dados da Tabela 13, 
obtém-se 

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

A partir daí, calcula-se Hs, que equivale a: 

Hs = I-JsouHs = 1-0,987Hs -0,013 

que é a diversidade gêniea dentro. Portanto, Dst ou diversidade entre obtém-se 
por diferença 

Dst = 0,014 - 0,013 = Dst = 0,001 

Pode-se observar que Ht foi decomposto em: 

TABELA 13. Freqüências alélicas para o locus Cat com as respectivas identidades 
gênicas J 

Freqüências Alélicas Identidades 
Populações n Gênica (1) 

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 41 0,917 0,083 0,847 
17 41 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 

Ht = Hs + Dst ou 0,014 = 0,013 + 0,001 

isto é, na diversidade gêniea média dentro (Hs) e entre (DsU. 
Com estes valores pode-se estimar, ainda, o valor de Gst, isto é, o 

coeficiente da diferenciação para o locus em questão, que no caso equivale a: 
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ou Gst = 0.071 

No trabalho de Nevo el 01 (1 986) foram calculados os valores de H. 
Ht e Gst . para os demais locus dos sistemas isoenzimáticos estudados . 
Verificou-se. a partir dos dados relativos ao primeiro parâmetro que, á 
exceção da população I 7. todas as outras foram caracterizadas por altos 
ní veis de diversidade genetica (H) Com base na divcrsidade gênica total 
obscl\ou-se que os Ht's variaram de 0,00 a 0,72 com média de 0.18 A 
diferenciação relativa media entre as populações estudadas foi de Gst = 0,47, 
com \ 'a riação entre os valores de 0.02 a 0,66 . Verificou-se, ainda, que os loci 
Pept-l . Acph-3. Est-I e Adn-I foram os que exibiram a maior diferenciação 
Illterpopulações . 

15.4. DISTÂNCIA GENÉTICA DE NEI 

A distância genética de Nei (1 972) é outra medida que, via regra, 
acompanha os trabalhos dirigidos para o estudo da diversidade genética. É 
usada quando se dispõe das freqüências dos genes envolvidos na determinação 
das isoenzimas, com a finalidade de medir a similaridade e dissimilaridade 
entre diferentes grupos taxonômicos 

A definição desta distância baseia-se no conceito da identidade dos 
genes em duas populações X e Y. Considere que estas populações são 
cruzadas ao acaso c nas quais os alelos múltiplos segregam para um locus . 
Representando-se por Xi e Y i, respectivamente, as freqüências dos alei os em 
X c Y. então a probabilidade de identidade de dois genes escolhidos ao acaso é 
Jx = L x2i na primeira e J , = L y2i na segunda população. 

A probabilidade de identidade de um gen de X e outro de Y é, neste 
caso, a soma dos produtos das probabilidades, isto é, Jxy = L XiYi. 

Segundo Nel (1972) quando não há seleção e cãda alelo é derivado de 
uma simples mutação em uma geração ancestral, então os valores esperados 
para Jx e Jv são iguais aos coeficientes de endogamia de Wrigth em x e y, 
respectivamente, enquanto Jxy equivale ao coeficiente de parentesco de 
Malecot (1967) . 

Definidas estas quantidades pode-se calcular a identidade nonnalizada 
dos genes de x e y com respeito a este locus, a qual é definida pela expressão: 
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I = J xy 

J M 
A quantidade obtida de I tem valor I quando as duas populações têm 

os mesmos alelos com freqüências idênticas e º no caso em que os mesmos 
alelos não são comuns . 

O 1 pode ser definido, também, com respeito a todos os loci presentes 
nas populações mencionadas. 

Nesta situação é definido como: 

onde, Jx, Jy e Jxy são as médias aritméticas de Jx, Jy e Jxy, respectivamente, 
sobre todos os loci, incluindo os monomórficos. 

A distância genética de Nei (1972) é definida a partir da expressão: 

D = - Loge 1 

onde 1 tem o significado expresso anteriormente. 
O valor de D expresso desta maneira é apropriado quando a razão da 

substituição gênica por locus é a mesma em todos os loci. No entanto, quando 
esta condição não é satisfeita e, ainda, quando os valores de I são elevados, 
usa-se a expressão D' para a distância, que equivale a : 

D' = L08e I' 

onde 

I 

e J'x' J'y e J'xy são as médias geométricas de J'x' J'y e J'xy respectivamente. 
Para maiores detalhes sobre esta distância consultar Nel '(1972) citado na 
bibliografia. 
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Sabrah e EI Metainy (1985) determinaram as distâncias genéticas de 
Nei (1972) entre cultivares locais e exóticas de feijão fava (Vicia loba L.) com 
vistas a medi r as suas similaridades e dissimilaridadcs . Os autores utilizaram a 
isoenzima esterase cujos padrões isoenzimáticos foram revelados pela técnica 
da eletroforese gel em Agar-amido PVP. Dois padrões de bandas foram 
encontrados: o primeiro constituído de um grupo dc bandas que migrava para 
o ânodo e outro através do cátodo. 

As bandas que migravam para o ânodo eram controladas por dois 
genes A I e A2, de acordo com a distância de migração para este polo. As 
dirigidas para o cátodo, também controlados por dois genes C I e C2, e assim 
designados de acordo com as distâncias para este polo. Cada um dos quatro 
loci identificados constou de três alelos : um nulo (N), outro rápido (F) e o 
último lento (S) . O primeiro apresentou-se como dominante em relação a F e S 
em todos os loci examinados, porém estes dois últimos mostraram entre si 
dominância incompleta. Na Tabela 14 são encontradas as ·freqüências a1élicas 
para os quatro loci nas cinco cultivares, segundo Sabrah e EI Metainy (1985). 

15.4.1. EXEMPLO 

Para mostrar como se calcula a distância genética de Nei (1972), 
considere as cultivares do Paquistão e Abissínia, nas quais as freqüências 
alélicas para os quatro loci constam da tabela citada anteriormente. 

O primeiro passo para o cálculo deste parâmetro é a determinação das 
probabilidades de identidades, de dois genes escolhidos ao acaso em cada 
população. 

Estas probabilidades são: 
I . População do Paquistão: 

Para esta população os valores de jx = L x2i para cada gen são de 
acordo com a Tabela citada 

jxAI = 0,0382 + 0,6152 + 0,3472 = 0,500 
jxA2 = 0,1832 + 0,5682 + 0,2492 = 0,418 
jxCI = 0,1832 + 0,363 2 + 0,4542 = 0,371 
jxC2 = 0,0002 + 0,481 2 + 0,5192 = 0,500 
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TABELA 14. Freqücncias alélicas dos quatro loci da isoenzima esterase para cinco 
culti vares de Feij ão Fava 

Genes Puquistaniana I\bissiniuna Ciperiana GWI- 1 Rebaya-40 
Rom i 

" Anodo 
1\1 N 0.038 0,0 18 0 ,044 

F 0.6 15 0,456 0,62 1 0,537 0 ,50 1 
S 0,347 0,526 0 ,379 0,463 0,455 

1\2 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 O,30!! 0,3 13 

Cátodo 
C I N 0,183 0,090 0, 129 0 ,057 0, 14(J 

F 0,363 0,35 1 0,455 0,530 0,53 1 
S 0,454 0,379 0,4 16 0 ,4 13 0 ,329 

C2 N 0,035 0 ,09 1 
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-METAlNY , A.Y. ( 1985) 

A média desses valores é jx = 0,44 7 e diz respeito à identidade 
correspondente a todos os loci da população. 

2. População da Abissinia: 
Para esta população os valores de jy = L y2i, de acordo com a mesma 

tabela, correspondem a : 

jyA
J 

= 0,0182 + 0,4562 + 0,5262 = 0,485 
jyA

2 
= 0, 1092 + 0,3872 + 0,504 = 0,416 

jyC
J 
= 0,0902 + 0,35 12 + 0,3792 = 0,275 

jyC
2 

= 0,035 2 + 0,4832 + 0,482 2 = 0,467 

cuja média corresponde a jy = 0,410 referente à identidade genlca 
para todos os loci da segunda população. 

Feito isto, calculam-se os valores para as identidades gênicas de um 
gen da primeira e outro da segunda população . Para o gene A, com as bandas 
M, F e S das 2 populações (Tabela 14), estes valores são calculados do modo 
a seguIr: 

j xyAJ = 0,038 x 0,0 I g + 0,615 x 0,456 + 0,347 x 0.526 = 0.464 
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isto é, pela soma dos produtos das freqüências dos dois genes nas primeira e 
segunda populaçõcs . Procedendo desta maneira, obtém-se os demais valore 
das identidades . Calcula-se em seguida a média dos jxy = 0,406 que 
corresponde à identidade para todos os pares de loci tomados ao acaso nas 
primeira c segunda populaçõcs . 

Com estes valores estima-se: 

0,406 
I - --;====== = 

- ,",,0,44 7xO,41 O 

0,406 
! = --

0,428 

1= 0,948 

o valor de I refere-se à identidade normalizada dos genes entre as 
duas popu lações . 

Portanto, substituindo-se este valor de ! na expressão correspondente 
a D, tem-se o valor: 

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

que é a distância genética entre as duas populações estudadas . Este valor, 
comparativamente aos encontrados para os outros grupos, indica que as 
cultivares do Paquistão sào distantes geneticamente daquelas da Abissínia. 

Nestes estudos pode-se calcular, ainda, a média da homozigosidade 
que se obtém no caso da populaçào do Paquistão, tomando-se a média dos 
valores de Jx ' Esta quantidade no exemplo apresentado corresponde a : 

0,500 + 0,418 + 0,371 + 0,5 00 
---------- = 0,447 

4 
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Adotando-se este mesmo procedimento para os outros pares 
envolvendo as demais populações, obtém-se a matriz com as di stâncias de Nei 
(1972) onde a diagona l é ocupada pelas médias de homozigosidade, a parte 
aci ma da diagonal pelos valores de O e abaixo as identidades gênicas 
respectivas . Para detalhes sobre esta matriz consultar Sabrah e EI Metainy 
(1985) , p. 304 . 

Os estudos relacionados com a diversidade genética vêm sendo 
conduzidos por di versos au tores em plantas dos mais variados tipos . Na 
Tabela 15 achan1-se relacionados os autores, técnicas , utilizadas , fontes e 
tipos de plantas onde esses estudos já foram reali zados até o presente. 

TABELA 15. Relação dos autores, técnicas utilizadas e fontes para consulta de 
trabalhos dirigidos para o estudo da diversidade genética 

Autores 

Jai n el ai ( 1975 ) 

Halcomb el ai 
( 1977) 
Toltent el ai ( 1979) 

Bekele ( 1984 ) 

Sabrah & EI Metainy 
( 1985 ) 
Negassa ( 1985) 

Nevo el ai ( 1986) 

Perri & Mclntosh 
( 1991 ) 
Perry & Mclntosh 
(1991 ) 
Pecetti ( I 992 ) 

Técnicas Utilizadas 

índice de Shannon e Weaver 

Idem 

Idem 

Idem 

Distância Genética de Ney 

índice de Shannon e Weaver 

Análise da diversidade de Ney 

Índice de Shannon e Weaver 

Análise da diversidade 
genética de Ney 
Indice de Shannon e Weaver 
e análi se da variável canônica 
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Fontes Plantas 

Crop Sci v. 15, Tngo 
p.700-704 
Euphytica v.26 , Arroz 
p.441-50 
Crop Sci 19, Cevada 
p.789-94 
Heriditas v. 1 00, Trigo 
p.13 1-54 
Egypt. J. Genet. F a va 
v. 14, p.301-7 
Hereditas v.1 02 , Cevada 
p.139-50 
Genética v.68 , Cevada 
p.203-13 
Crop Sei v.21 , Soja 
p.1350-55 
Crop Sci v.31 , Soja 
p. I 356-60 
Euphytica, v.60, Trigo 
p.229-38 



6. METODOLOGIA PARA O ESTUDO DA 
DIVERGÊNCIA GENÉTICA 

16.1. INTRODUÇÃO 

O 
estudo da divergência genética das coleções de gennoplasma é 

realizado adotando-se as técnicas já repassadas nos itens anteriores . 
Assim sendo, pode-se utilizar as análises das componentes c 

coordenadas principais (item 2 e 3) e de agrupamento (item 4) e as distâncias 
Euclidianas (item 2) ou de Mahalannobis (1936) (itcm 4) . Nos itens a seguir 
serão discutidos os passos principais envolvidos nos estudos sobre a 
divergência genética com apresentação, inclusive, de exemplo de como as 
técnicas citadas funcionanl na prática. 

16.2. PASSOS DA METODOLOGIA 

A maioria dos autores adota uma seqüência para estudo da 
divergência genética que obedece às seguintes etapas : I) obtenção da matriz 
com as distâncias de Mahalanobis ou Euclidianas; 2) agrupamento dos 
genótipos, pelo método de Tocher; 3) cálculo das distâncias médias intra e 
interconglomerados: 4) identificação dos genótipos de maior divergência 
genética e 5) detenninação do caráter com maior contribuição para a 
divergência genética. 

Cumpridas estas etapas, passa-se então, a estudar as relações entre a 
divergência genética dos pais e a heterose nos descendentes, quando estes 
dados são disponíveis, como ocorre nos estudos envolvendo os cruzamentos 
dialélicos. Esta é a parte mais importante dos estudos relacionados com a 
divergência genética . A medida desta relação é baseada no coeficiente de 
correlação existente entre os valores da heterose e a divergência genética 
média dos progenitores . 

16.3.EXEMPLO 

Para ilustrar como é procedido o estudo da divergência genética vão 
ser considerados os dados da avaliação de sete gennoplasmas de sisal, a 
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seguir : dOIs híbndos ( 11 64X e da Paraíba) , duas culti va res ( IAC 034 e IAC 
06t.1) , doi s mulanll:s (um da Paraíba e outro da Bah ia) e um representante do 
A . . \lisa/ano Os acesso fa Le m parte do Banco Ativo de Germoplasma 
mantido em Monteiro, PB, pdo Centro aC iona i de PesqUI sa de Algodão Os 
dados basearam-se nas médias de trt:S co lheitas n:al lLadas nos anos de IYX 7, 
19RX e 19XY, em quat ro plantas tomadas ao acaso de cada fi lei ra A análi ses 
foram procedld:ls usando-se as médias de peso da fi bra seea (P FS), peso dI.: 
uma fo lha (P IF) e rendimento médio de fibra (RF). med idos e l11 cada ace so 

A Tabela 16 encerra a matn z com a dl Slâncl:ls f:: uclldlanas médias 
entre os ete ge rmopla ma de s isa l estudados . Para o cá lculo de sas di stâ nc ias 
foram usados os escores dos primeiros componentes pnncipais que 
eorresponderam a um percentual da va ri ação tota l super io r a YO% C0l110 es ta 
transformação elimina a corre lação entre as va riáveis, então estas di stâncias 
são equi va lentes ás de Mahalanobi s (llJ36 ) obtidas a partir dos dados 
ong llla ls . 

TABELA 16. Dislâncias Euclidianas Médias (d 2 ) enlre () Se le Gc rm o plas ma de S isal. 
Dados de 1987/89 

I 2 3 4 5 6 7 
lIibrido ou 1I-11 64!l II -Pll M-Ila SI I/\C-()~4 I/\C-116') M- I' 11 
cu lti var 

I H- 11 648 
2 H-PI3 
3 M-l3a 
4 Si 
5 LAC-034 
6 LAC-069 
7 M-PI3 

o 
0,398 
0,965 
1,775 
I, I 5 I 
1,062 
0,707 

() 

0,7<)8 
l ,ü04 
1,174 
0,9:12 
0,447 

() 

1,20R O 
11,(,52 I , I 1(, O 
O,RSR 0,745 G,RA7 G 
0,45 2 1,2 12 0,')110 11 ,<>4 :I () 

H- I 1648 - hibrido I 1 64!l ~ II-PB - hihrido da Paraiha , M-Ila = Illulante da Il allla ~ SI = 
sisalana; M-PI3 = mulante da Paraiba 

Aplicando-se nesta matriz as operações descritas no item 4 .3.2. I 
correspondentes ao método de Tocher, obtém-se os cinco grupos de 
germoplasma constantes da Tabela 17 . 

A partir daí precede-se ao cálculo das distâncias intra e intcr­
conglomerados. Estas distâncias são calculadas utilizando-se os valorcs dc d2 

entre as combinações dos acessos dentro dos grupos considerados . Por 
exemplo, para o grupo V constituído pelos germoplasmas IAC 069 (6) e Si (4) 
pode-se, para facilitar os cálculos, combinar os acessos do seguinte modo: 
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6 4 

6 X4 

Como as di stâncias entre os acessos com eles mesmos é nula resta , 
então. considerar a que envolve o gemloplasma 6 c 4, cuja di stância é, 
conforme a Tabeb I Ó. 0,745 . Logo, este valor corresponde à di stância dentro 
do conglomerado V. Procedendo de fo nna semelhante obtém-se os valores de 
d2 int raconi lomerados correspondentes aos outros grupos. No caso dos 
va lores de d Interconglomerados detennina-se a di stância média dos pa res de 
acessos fo rmados pela combinação dos elementos de um grupo contra os dos 
outros, de modo semelhante ao que é feito nos tabuleiros em xadrez nos 
estudos dc gcnéti ea . Por exemplo, o cálculo de d2 entre os grupos IV e V é 
fac ilitado combinando-se os acessos IAC 034(5 ) do primeiro contra os 
germoplasma IAC 069(6) c Sisalana(4) do segundo, confonne representado a 
seguI r: 

Ácesso 4 6 

5 5 x 4 5x 6 
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TABELA 17. G rupos de similaridade entre o se te ge rm o pla sma de S isa l formad os a 

partir das distância s Euclidianas médias (02) 

Grupo 

I 
li 
[lJ 

IV 
V 

N° de 
componentes 

I 
2 
I 
I 
2 

. 
C ultlvan;s ou 

hí bridos 

11 - 11 64g 
ff -1'1l e M -Pl:l 

M-Oa 
fAC 034 

IAC 069 e Si 

o valor de d2 entre os conglomerados IV e V é obtido calculando-se : 

1, 116 + 0,867 
d2 = = 0,991 

2 

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

Na Tabela 18 são encontrados os valores de d2 intra e inter­
conglomerados calculados pelo processo descrito anteriormente . 

No tocante às primeiras verifica-se que elas variaram de 0,000 para 
os grupos I, III e IV, constituídos de um só membro a 0,745 referente ao 
conglomerado V encerrando o IAC 069(6) e o Sisalana (4) . Para as distâncias 
entre os conglomerados o valor máximo encontrado foi de 1,418 observado 
entre os conglomerados I e V, isto é, envolvendo de um lado o híbrido 
11648(1) e do outro o IAC 069(6) e o Sisalana(4) . Portanto, foram estes os 
conglomerados mais divergentes e os que deveriam ser objeto de mais atenção 
dos programas de melhoramento visando à hibridação . 

A Tabela 19 contém os valores médios para cada conglomerado com 
respeito aos caracteres usados na medida da divergência genética. Observa-se 
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TABELA 18. Distâncias média s intra e inter-conglomerados entre os grupos formado s 
com os se te germoplasma de Sisal 

Grupo I Il II1 IV V 

I 0,000 
Il 0,552 0,447 
m 0,965 0,625 0 ,000 
IV 1, 15 1 1,037 0 ,652 0 ,000 
V 1,4 18 1,097 1,033 0,99 1 0,745 

TABELA 19. Méd ias das características dentro de cada conglomerado formado com os 
sete germoplasma de sisal 

Caracterí sticas 
Conglomerado N° de 

N" Acessos W folha Peso de I Peso de Rendimento 
planta folha fibra sece fibra 

I I 109 ,25 588 ,97 2 ,29 4,02 
Il 2 90,25 554 ,51 1,67 4 , 13 
m I 69,32 645,90 1,64 4 ,03 
IV 1 72,37 716,50 1,81 3,28 
V 2 63,25 5 12,56 0,97 3,07 

desta tabela que os conglomerados I e V apresentaram-se não só como os mais 
di vergentes entre si como, ainda, mostraram desempenho contrastante para 
todas as características analisadas . Este fato não só confirma a classificação 
destes germoplasma quanto a divergência genética como, ainda, aponta para a 
importância dos mesmos nos programas de melhoramento baseados na 
hibridação. 

No caso em questão, dever-se-ia tentar o cruzamento entre os 
membros desses grupos, objetivando explorar a heterose ou a busca de 
combinações desejáveis nas gerações avançadas depois da F 1. A condição de 
complementaridade entre os mesmos aponta, assim, para a possibilidade de 
que nos cruzamentos realizados se possa, inclusive, obter indivíduos 
transgressivos em relação aos pais. 

Nesses estudos pode-se determinar, ainda, o caráter com maior 
contribuição para a divergência genética. A metodologia mais extensamente 
utilizada para a determinação deste caráter é por intermédio da freqüência de 
"rank" I que cada variável recebe quando proporciona a maior magnitude do 
quadrado da diferença entre as médias Yi de cada par de genótipos (Cruz, 
1987). 
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No emprego da metodologia parte-se das variáveis Yi padronizados e 
não correlacionadas ou transformados pelos escores dos primeiros 
componentes principais, conforme já referido anteriormente. Para exemplificar 
como funciona a metodologia, considere os escores dos componentes 

. .. . 
pnnclpals a seguir: 

Genótipos YI Y2 Y3 Y4 
1 -0,1655 0 ,6322 -0,3787 -2 ,0343 
2 0,2267 -0,2274 -0 ,9579 -1 , 1839 
3 -0,03 11 -0,855 8 0,7560 -0,3650 
4 -0,0719 0,0 113 -0,2775 2 ,9548 
5 0,0766 0,3849 1,9840 -0, 14 14 
6 0,0891 0,5050 -0,6269 1,1220 
7 -0,1239 -0,4503 -0,4990 -0,3520 

o cálculo de Dij " quando feito a partir de tais variáveis, é realizado 
adotando-se a expressão: 

isto é, subtraindo-se a linha l' da i' e elevando-se ao quadrado cada 
diferença portanto, no caso da distância D 12 envolvendo os genótipos \ e 2, 
esta expressão equivale a : 

D2 12 = 0, 1539 + 0,7389 + 0,3354 + 0,7232 

Vê-se, desta expressão, que a magnitude de D2 12 é o resultado da 
contribuição de cada termo que participa no cálculo da distância citada. A 
primeira parcela em D2 l2 corresponde à contribuição da variável Y I, a 
segunda a Y 2, etc, e a última à variável Y 4 . 

Para a distância considerada, a parcela de mais alto valor é a última, 
correspondente à variável Y 4 ' logo, o 11 rank 11 I é atribuído a Y 4 nesta 
distância . ' 

O cálculo das demais distâncias permite medir estas contribuições c 
com isto verificar os números de "ranks" I que recebem as dive rsas va riáve is 
para cada valor de D2ii . 

No exemplo considerado são possíveis 2 \ combinações, duas a duas. 
envolvendo as distâncias entre os genótipos. Nestas , a variável Y I recebeu o 
rank I nove vezes, a Y2 2, a Y3 6 e Y4 3. 
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A contribuição da variável aj para a dJ vergência é dada calculand - e· 

o de "rank" I daj-éslma vari ável 
c- = ----------- x 100 

J 
(I - I ) 

I x 
2 

onde I número de genótipos avaliados . 
Aplicando-se a fórmula antenor obtém-se as seguintes contnbulçõe 

para as variá\·eis estudadas: 

Van ável Conlnbulçào (%) 

0,00 
9,52 

28 ,57 
6 1,90 

Logo. a maior contribuição para a di vergência genética foi a 
proporcIOnada pela va riáve l Y 4· 

Deve ser lembrado que a metodologia apresentada, apesar de ser 
muito utdizada tem. contudo. falhas , segundo Sing (1981) . Por esta razão o 
autor ap resenta metodologia alternativa que permite estimar, também, a 
contribuição de cada variável para o total da di ergência genética. 

6.4. RELAÇÃO ENTRE DIVERGENCIA GENETICA E 
HETEROSE 

a verdade, a relação que se busca é a da distância genética entre os 
pais e a heterose. A distância genética baseada na composição das populações 
pode ser apreciada tomando-se a freqüência dos diferentes genótipos, isto é, a 
distância genotípica, ou a freqüência dos vários alelos para determinado locus, 
ou seja, a distância genética. É esta distância que, de fato, pode se achar ou 
não relacionada com a heterose. 

A relação é medida através do coeficiente de correlação envolvendo os 
valores das distâneias (D2) e os da heterose na F I ou F 2, expressa como o 
desvio dessas gerações em relação à média dos pais . 

A associação entre a heterose e a distância tem sido intensamente 
investigada por diversos pesquisadores . Na Tabela 20 são encontradas a 
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relação dos autores , fo ntes para consul ta e tipos de plantas nos quals estes 
e tudo v2m cndo conduzidos até hoje. 

Os e tudos rea li zados apontam, de modo ge ra l, pa ra urna relação 
po IlI va entre a di ve rgência genéti ca (di stância genética) e a heterose . Ass im 
endo, entre os mclhon stas Já se tem por norma que a magnitude da heterose é 

proporcional à di stância genéti ca entre os progenitores . 
o entanto, este tipo de relação pode ser pos iti va, negati va ou até 

mesmo nula, conforme eVidenciado em outros estudos . Para urna discussão 
ma is deta lhada do assunto consultar Ghaderi I aI ( 1984) . 

Um outro aspecto importante desta questão diz respeito ao nível de 
di vergência genética que seria mais adequado para a expressão da hetc rose. 
Ncste part icula r. os resul tados dos estudos também di ve rgem. Mal! e l aI 
(1 9862 ) em trabalho com o milho encontraram que a heterose aumentava na 
mesma proporção da di vergência genética . Todavia no amendoim foi 
mostrado por Arunachalan e l aI (1 984) que as freqüências e magnitudes da 
heterose foram maiores nos cruzamentos entre pais pertencentes às classes de 
di vergência intermediária do que entre as extremas . 

TABELA 20. Relação dos autores, fontes para consulta de tra balhos en volvidos com a 
divergência genética nas coleções de Germoplasma de diferentes plantas 

Autore Fontes Planta . 

Moll el ai ( 1962) Crop CI v.2: p.197-8 Mil ho 
J05hl & Dhawan ( 1966) Crop lndlan Joumal Genellcs Não especificada 
Murty & Arunachalan ( 1996) Idem Y. 26, P.188-9 Não especificada 
Goodman ( 1967) Fitotecnia Latinoamericana Milho 
Singh & Gupta ( 1968) lndian Journal Genetics and 

Plant Breeding v.28 , p. 151-7 Al godão 
Goodman & Patlemiani 
( 1969) Economy Botaoy v.23 , p 265-73 Milheto 
Bath ( 1970) Aust. 1. Agric. Res. v.21 , p. 1-7 Trigo 
Jeswani e l ai ( 1970) lndian JoumaI Genetics & 

Plant Breeding v.30, p. II-2 5 Linho 
Gupta & Singh ( 1970) Idem d O, p.212-21 Grão de Bico 
Ram & Panwar ( 1970) Idem vo1.30, p. I-1 O Arroz 
Upadhya & Murty ( 1971 ) Idem di , p. 63-71 Milheto 
Sachan & Shanna ( 1 97 1 ) Idem v.31 , p.86-93 Tomate 
Govil & Murty ( 1973) Idem v.33 , p.253-260 Sorgo 
Chandhary & Singh ( 1971 ) Idem v.35 , p.409-413 Cevada 
Peter & Rai ( 1 976) Idem v.36 , p.379-383 Tomate 
Chandra ( 1977) Enphytica v.26, p. 14 1-48 Linho 

Continua ... 
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TABELA 20. Continuação 

Autores Fontes Plantas 

Katyar & Singh ( 1979) lndian Journal Genetic & 
P1ant Breeding v.39, p.354-8 Grão de BIco 

Partap & Drankhar ( 1980) Gene!. Agr. v.34, p.323-330 Quiabo 
Sindhy & Pandita ( 1980) Gene!. Agr. v.34 , p.235-44 Batata 
Sastry e[ a i ( 1980) lndian Journa1 Genetics & 

P1ant Breeding v.40, p. 140-1 48 Cevada 
Rao e[ a i ( 1980) Idem v.40, p.73-85 Girassol 
Rao ('[ a i ( 198 1 ) Idem v.41 , p.179-85 Arroz 
Singh e[ ai ( 198 1 ) Idem v.41 , p.168-90 Mi1heto 
Jain e [ a i ( 1981 ) Idem v.4l , p.220-5 Grão de Bico 
Almaraz ( 1982 ) Gen. Agr. v.36 , p.23-30 Algodão 
Ka1do & Sidhu ( 1982 ) Idem v.36, p. I-7 Melão 
Arunachalan e[ ai ( 1982) Oleagineux v.37, p.415-418 Amendoim 
Kanwal e [ ai ( 1983 ) Theor. Appl Gene!. v.65, 

p.263-267. Arroz 
Maninez Wilches e [ a i 
( 1 9 8~ ) Crop. Sci . v.23 , p.775-781 Milho 
Maluf e [ ai ( 1983 ) Rev. Bras. Gene!. v.3, 

p.443-460 Tomate 
Jastara & Paroda ( 1983) lndian Journal Genetie & 

Plant Breeding v.43 , p.63-7 Trigo 
Dhagat & Singh ( 1983 ) lndian J. Gene!. V. 43 , 

p. 168-172 Milheto 
lsleib & Whyne ( 1983 ) Crop Sei . v.23 , p.832-41 Amendoim 
ClIartero e [ ai ( 1983 ) Annales de Edafologia y 

Agrobiologia v.43, p.1209-19 Pimentão 
Ghaderi e [ ai ( 1984 ) Crop Sei . v.24 , p.37-42 . Feijão e fava 
Smith ( 1984 ) Crop Sei . v.24 , p.1041-5 Milho 
Anlllaehalan & 
Bandiopadhyay (1984 ) lndian Journal Geneties & 

Plant Breeding v.44 , p.548-54 Não especificada 
Anmaeha1an e[ ai ( 1984 ) lndian JournaI Geneties & 

Plant Breeding v.24 , p.226-34 . MlIstarda 
Singh & Gil! ( J 984 ) Idem v.44 , p.506-13 Algodão 
Das & GlIpta ( 1984) Idem v.44, p.243-7 Vigna ffitll1go 
Singh e [ ai ( 1 985 ) Idem v.45 , p.531-38 Soja 
Shamsllddimia ( J 985 ) Theor Appl. Gene!. V. 70, 

p.306-8 Trigo 
Prassad e[ ai ( 1985 ) Trop. Agrie. v.62 , p.237-42 Amendoim 
Rao e [ ai ( 1985 ) Gene!. Agr. v.39, p.237-48 Cana 
Smilh e [ ai (1985 ) Crop Sei . v.25 , p.681-5 Milho 
Nalh e [ ai ( 1985) ElIphytiea v.24, p.441-47 Sorgo 
Cox e [ ai (1985) Crop Sei . v.25, p.529-32 Soja 

Continua ... 
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TA BELA 20. Co ntinu ação 

Autorcs 

Iktl 1' / 01 ( 19X5) 

Sharl--a & Rama ( I ')X(» 
J3 hagya laks lllll 1' / 0 1 ( I \iX(, ) 

KUrLIvadl (I 9XX) 
Miranda 1'/ ai ( I ')8X) 

Miranda <'I ai ( 198X) 

I olHc, 

Illdlêln Jourrra l (iCllctlCS & 
I'lant Ilrccdlll ): \' -1 5. r ,(,X-175 
I'ror Agrrc (, ' . r 2')1-2 ')(, 
Indlan Jounlill (icndlc, & 
Plant Il~ccdlng v 'C, . r 15-') 
LUrrralha \' .1X . P 2(,7-XI 
I{(;v Ilrasll (icnct I' 12 . 
pXX I -\i2 
Idcm v I I , r ')2 ')- .17 
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7. PROGRAMAS DE COMPUTADOR PARA O EMPREG 
DAS TÉCNICAS DE ANÁLISE MULTIVARIADA NOS 

ESTUDOS DOS GERMOPLASMAS 

17.1. INTRODUÇÃO 

O 
estudo das coleções de gennplasma baseia-se, comumente, no exame 

simultâneo de um grande número de populações avaliadas para 
di versas características de interesse agronômico ou fisiológico . Nestas 

condições, a análise da massa de dados obtidos é extremamente trabalhosa ou, 
senão, impossível por meio das calculadoras convencionais. 

A saída, então, é utilizar os recursos computacionais com os quais se 
pode operar, sem maiores dificuldades, a multidimensionalidade inerente a tais 
tipos de dados . Nos itens a seguir serão descritos alguns programas de 
computador com as respectivas rotinas , os quais poderão servir de apoio aos 
interessados no emprego de técnicas multivariadas nos estudos com os 
gennoplasma. 

17.2. DESCRIÇÃO DOS PROGRAMAS 

Os programas acham-se descritos em ambiente de software 
SOCfNTIA desenvolvido pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária 
(EMBRAPA) . Portanto, não haverá problema no tocante ao seu emprego por 
parte dos responsáveis pelos Bancos Ativos de Gennoplasma (BAG) 
coordenados pelo Centro Nacional de Recursos Genéticos e Biotecnologia. 
(CENARGEN). 

17.2.1. PROGRAMA: Estandar.cm 

OBJETIVO: Produzir uma transformação (padronização) em um conjunto 
de dados dispostos em formato matricial,. sempre que o 
conjunto de dados multivariados envolver variáveis com 
unidades distintas de medida. 
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DESCRI( ÃO A leitura dos dados é feita através de um arquivo gerado pelo 
módulo genes e ou aproveitamento de arquivo SOC gerado, 
internamente, por sub-rotina dentro de um arquivo programa. 
Este programa somente é operado eom o SOFTWARE 
SOCINTIA ativado e eopiado em um subdiretóri~ corrente ou 
em disquete . A transformação usada é Zi = (Xi - X)/S(Xi) 

LISTAGEM : 

/*PADRONIZA AS COLUNAS DE UMA MATRIZ*/ 

Z I = Padrao; 
nc = ncol(Padrao); 
nl = nlin(Padrao) : 
mc = csoma(Padrao)/nl ; 
SI = csoma(Padrao): 
I = I ' 
enquanto (I <= nc) 
{ J = I: 

sq = O: 
enquanto (J <= nl) 
{ sq = sq + (Padraofl,I]" 2); 

J = J + I: 
} 
S 11 .11 = sqrt«sq - «S 11,1l"2)/nl»/(nl - 1»: 
1 = 1 + 1: 

} 
I = I: 
enquanto (I <= nc) 
{ J = I: 

enquanto (J <= nl) 
{ ZI[J ,11 = (PadraolJ,I]- mc[,I])/SI[,I] ; 

J = J + I: 
} 
1 = 1 + 1 

} 
grave Z I: 
imprime Z 1 $: 
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17.2.2. PROGRAMA: Varcovar.crn 

OBJETIVO: Gerar uma matriz de variâncias e covariâncias de um conjunto 
de dados dispostos em fonna matricial 

DESCRlÇÃO: A preparaçào inicial dos dados é feita através de um arquivo 
externo, editado em um fonnato matricial e utilizando opções 
que geram arquivos nào documento, ou pela utilizaçào de 
arquivo SOCINTIA, já existente. A saida dos dados é uma 
matriz simétrica, real , onde os elementos aii sào as variâncias 
e os demais (aij) as covariâncias . Este programa somente é 
operado com o SOCINTIA ativo e copiado em um 
subdiretório corrente ou e!n disquete . 

LISTAGEM : 

/*GERA MATRlZ DE VARlÂNCIA E COVARlÂNCIAS*/ 

nc = ncol(D); 
nl = nlin(D): 
sc = csoma(D): 
sqc = csquad(D): 
M = D': 
M = M*D: 
I = I , 
enquanto (I <= nc) { 
J=I 
enquanto (J <= nc) { 

SE (l == J) M[I,J] = «sqc[,I] - (sc[ ,IY'2)/nl»/(nl - I); 
SE (J > I) 

{ 

} 

K = I: 
somap = O; 
enquanto (K <= 01) { 

somap = somap + D[K,I]*ID[K,J]; 
K = K + 1 , 

} 
M[I,J) =( I/(nl - 1 »*(somap - (sc[,I]*sc[,J])/nl) ; 
MIJ ,I] = M[I,J); 
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J = J + L 
} 
I = I + I 

} 
grave M: 
imprime M $: 

17.2.3. PROGRAMA: Corre.em 

OBJETIVO: Gerar urna matriz de correlações de um conjunto de dados 
clispostos em fonnato matricial 

DESCRIÇÃO: As infonnações geradas por este programa são utilizadas por 
outros módulos do SOCINTIA. Nenhum teste de hipóteses é 
feito sobre as correlaçõcs e o programa é executado, 
geralmente, após a padronização dos dados com o programa 
estandar.em. É operado somente com SOFTW ARE 
SOCINTIA ativado. 

LISTAGEM: 

/*GERA MATRIZ DE CORRELAÇÃO*/ 

ne = neol(A); 
nl = nlin(A); 
se = csoma(A); 
sqe = csquad(A); 
R=N , 
R = R*A. , 
I = I , 
enquanto (I <= nl) { 

J = I , 
enquanto (J <= nc) { 

SE (I == J) RII) I = I; 
SE (J > I) 

{ 
K= L 
somap = O: 
enquanto (K <= nl) { 
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somap = somap + A[K,IJ*IA[K,JJ; 
K=K+1: 

} 
R[U] = (somap - sc[,I]*sc[,J]/nl )/ 

sqrt( (sqc[,I) - (sc[,I)#2/nl»*(sqc[,J] - (sc[,J J#2/nl») ; 
RIJ ,I] = RII,J]: 

} 
J = J + I: 

} 
1 = 1 + 1: 

} 
grave R: 
imprimc R $: 

17.2.4. PROGRAMA: Conver.cm 

OBJETIVO: Gerar os escores dos componentes principais, operando com 
os dados padronizados e autovctores associadas às matrizes 
de correlação ou de variâncias e covariâncias . 

DESCRl( ÃO OS escores sào obtidos internamente, através de operações 
com as matrizes de dados padronizados e autovetores . Os 
dados obtidos podem ser utilizados no cálculo de distâncias ou 
para o estudo da dispersào das componentes ou coordenadas 
principais . O programa somente é operado com o SOCINTIA 
ativado e copiado em um subdiretório corrente. 

LISTAGEM 

/* GERA ESCORES DOS COMPONENTES PRINCIPAIS */ 

I umLin = nlin(D); 
NumCol = ncol(D): 
Escore = criamat(NumLin,NumCol ,O); 
Escore I = criamat(NumLin,NumCol,O); 

I = I . 
enquanto (I <= NumLin) 
{ J = I. 
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enquanto (J <= NumCol) 
{ K = I; 

enquanto (K <= NumCol) 
{ Escore[I,J] = Escore[I,J] + D[I,K]*!C2[K,J1; 

k=k + I ' , 

} 

} 

} 
J = J+I ' , 

I = I + I , 

Escorei = D*C2 ' , 
gra ve Escore 1 ; 
imprime Escore 1 $; 
grave Escore; 
imprime Escore $; 

17.2.5. PROGRAMA: Cpp.em 

OBJETIVO: Selecionar os escores associados aos dois maiores autovalores 
de uma matriz de correlação ou de variâncias e covariâncias, 
com vistas à preparação do gráfico com os componentes ou 
coordenadas principais. 

DESCRIÇÃO: O arquivo é obtido através de operações com as matrizes de 
dados padronizados e autovetores . O programa somente é 
operado com o SOCINTIA ativado e copiado em um diretório 
corrente. 

LISTAGEM: 

/* SELECIONA ESCORES PARA DIAGRAMA DE DISPERSÃO */ 

if (ncol(D) != nlin(c2» { 
anote li li. , 
anote "Nr. DE LINHAS DE C2 e' DIFERENTE DO Nr. DE COLUNAS 

DE 0"' 
anote li li. , 
fim ' , 

} 
ptos=nlin(D); 
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colc2=ncol( c2): 
pontos=D[, I 2]: 
i= I: 
enquanto (i<=ptos) { 
j=coIc2 - 1: 

} 

enquanto (j<=colc2) { 

} 

pontos I iJ-coIc2+ 2]=D[i,]*c2l j]: 
j=j+ I : 

i=i+ I : 

grave pontos: 
anote " ": 
imprime pontos $: 

17.2.6. PROGRAMA: Matriz.cm 

OBJETIVO Produzir a transfonnação da matriz de distância para o estudo 
da análise das coordenadas principais. 

DESCRIÇÃO: A leitura dos dados é feita através de um arquivo gerado pelo 
módulo gênese ou pelo aproveitamento de um arquivo SOe. 
Este programa somente é operado com o SOCINTIA ativado 
e copiado em um subdiretório corrente. 

LISTAGEM : 

/*COORDENADA PRINCIPAL */ 

a=-1/2*d: 
om=ncol(a); 
ml=lsoma(a)/om; 
mc=csoma(a)/om; 
mt=soma(a)/(omI\2): 
b=a: 
i= I; 
enquanto (i <= om) 
{ 
j= I: 
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I:l1qual1to li ' 0111) 
1 
bll..Il · all .j 1-111111 . 1 1-l11cl 1 . .11 ' mt. 
bll .ll =bll .j I. 
j =j + 1: 
f 

i=i+ l . 

gravl: b: 

17.2.7. PROGRAMA: Drne2.crn 

OSJ ETIVO Gerar a distância Euclidiana media a partir de um conjunto de 
dados di spostos em fonna matricial 

DESCRJÇÀO A leitura dos dados e feita . diretamente pelo módulo gênese. 
atraves de um arquivo externo. ou pelo aproveitamento de um 
arquivo soe gerado internamente 

LINGUAGEM : 

/*DISTÂNCIA EUCLIDIANA MÉDIA*/ 

nl=nlin(mat) ; 
nc=ncol(mat): 
ml=lsoma(mat); 
matt=mat; 
dme2=diag(ml)*O; 
i= I ' 
enquanto (i<=(nl-I» { 

j=i+ I ; 
enquanto (j<=nl) { 

k=l; 
enquanto (k<=nc) { 

dme2[ij]=dme2[ij]+( «matt[ i,k )-matt[j ,k ))#2 )/nc) ; 
k=k+ I ; 

} 
dme2 [ij ]=sqrt( dme2 [ij]); 
dme2[j,i]=dme2 [ij] ; 
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J=.I + I: 
} 
) = ) t- I 

gr:1 \ C dnh:2, 
lI11pnmC dmc2 $: 

17.2.8. PROGRAMA: drne4.crn 

OBJETIVO Gerar a matriz generalizada de Mahalanobis, através dos 
escores dos componentes principais, ou com dados obtidos 
pela técnica da condensação piota!. 

DESCRI( ÀO A preparação dos dados e feita atraves da geração dos escores 
pela multiplicação dos dados padronizados com a matriz dos 
autovetores normalizados . A operação deste programa só é 
possível com o SOFTW ARE SOCINTIA ativado . 

LISTAGEM 

/*DISTÀNCIA EUCLIDIANA, MAHALANOBIS (02) A PARTIR DOS 
ESCORES DOS COMPONETES PRINCIPAIS. COND . PIVOTAL ETC*/ 

m:1t= k:i:1 "escore" : 
nl =nlin(mat): 
nc=ncol(mat) : 
ml=lsoma(mat): 
matt=mat: 
dme4=diag(ml)*O: 
i= I 
enquanto (i<=(nl-I)) { 
j=i+ I: 
enquanto (j<=nl) { 

k= I: 
enquanto (k<=nc) { 

dme4 [i ,j ]=dme4 [ij ]+( (matt[ i,k )-mattU,k 1)#2); 
k=k+ I: 

} 

dme4U ,i ]=dme4[ ij): 
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j=j+ I; 
} 
i=i+ I ' 

} 
grave dme4 ; 
imprime dme4 $; 

/7.2.9. PROGRAMA: Binário.cm 

OBJETIVO Gerar a matriz de similaridade (simétrica) em um conjunto de 
dados binários (O e I) quando se trabalha com os padrõcs 
isoenzimáticos, visando ao cálculo do "Simple Matching 
Coeficient" . 

DESCRIÇÃO As informações geradas por este programa são utilizadas para 
alimentar outros que executam análise de agrupamento 
(Cluster Analysis) A preparação dos dados é feita pelo 
módulo gênese do SOCINTIA e, a partir daí , utilizadas a 
expressão Sij = (a .+ d)/(a + b + c + d) e a geração da matriz 
de similaridade . E operado somente com o SOFTWARE 
SOCINTlA ativado e no diretório corrente . 

LISTAGEM: 

/·Gera matriz de similaridade para dados binÁrios·/ 

NumLin = nlin(MatriBin); 
NumCol = ncol(MatriBin); 
MatFreq = criamat«(NumLin/2)·(NumLin-I),4,0); 

/. Calculo da Matriz de Frequencias (a, b, c, d) ./ 

i = I ' , 
k = I; 
enquanto (i <= NumLin - I) { 
j=i+l ; 
enquanto (j <= NumLin) { 

w = I' , 
enquanto (w <= NurnCol) { 
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se (MatriBinli,wj == O) { 
se (MatriBinU, wl == O) MatFreq[k, I] = MatFreq[k, 1i + I; 
cc MatFreq[k,2 j = MatFreq[k,2] + I; 

} 
cc { se (MatriBinU, wl == O) MatFreq[k,3 J = MatFreq[k,3 J + I ; 

cc MatFreqlk,4] = MatFreq[k,4] + I; 

} 

w = w + l; 
} 
k = k + 1; 
j = j + l ; 

i = i + I , 

/+ Calculo dos Coeficientes Binarios (CoefiBin) +/ 

CoefiBin = criamat«(NumLinl2)*(NumLin-I), I ,O); 
SomaFrcq = Isoma(MatFreq); 

i = I , 
enquanto (i <= (NurnLinl2)*(NurnLin-l» { 

CoefiBin(i,] = (MatFreq[i, l] + MatFreq[i,4])/SomaFreq[i,]; 
i = i + I " , 

/* Geracao da Matriz de Similaridade (Similar) */ 

Similar = criamat(NumLin ,NumLin, 1); 

i = 1" , 
k = 1 , 
enquanto (i <= NumLin) { 

j = 1; 
enquanto U <= NumLin) { 

se (i < j) { 
Similar[i ,j) = CoefiBin[k,) ; 
Similar(j,i) = CoefiBin[k,) ; 
k=k+1 " , 
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} 

} 
j=j+1; 

} 
i = i + 1· , 

grave Similar; 
imprime Similar $; 

17.3. DESCRIÇÃO DAS ROTINAS 

Na seqüência a seguir são apresentadas as rotinas para o cálculo dos 
componentes principais, coordenadas principais, cálculo de distâncias e 
geração da matriz de similaridade de dados binários para os programas 
descritos no item anterior. Nas Figuras 3 a 5 são encontrados os fluxogramas 
que facilitam o uso dessas rotinas para o emprego dos métodos multi variados 
nos estudos das coleções de germoplasma. 
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A VARIÁVEIS 
C..-_____ --. 
E Matriz de 
~ dados originais 
O 
S 

nxp 

estandar.cm Matriz de dados 
estandartizados 

nxp 
corre.cm ou 
varcovar.cm 

Matriz de Correlação ou 
Variâncias e Covariâncias 

via SÓC/NTIA 

conver.cm Matriz de 
autovetores 

Matriz de 
autovalores 

Escore dos 
Componentes 

Principais 
Estandartizados 

nxp 

pxp 

cpp.cm 

via SOC/NTIA 

l, 

Dispersão dos 
Escores dos 

Primeiros 
Componentes 

Principais 

px1 

Seleciona os 
autovetores 

associados aos 2 
maiores 

autovalores 

nx2 

FIG. 3. Fluxograma das etapas da análise dos Componentes Principais 
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A VARIÁVEIS C..-_____ ---, 
E Matriz de 
~ dados originais 

estandar.cm Matriz de dados 

O nxp 
S 

conver.cm 

Escore dos 
Componentes 

Principais 
Estandartizados 

nxp 

estandartizados 

nxp 
corre.cm ou 
varcovar.cm , 

Matriz de Correlação ou 
Variâncias e Covariâncias 

t 
Matriz de 

autovetores 

pxp 

DME4 cm ou 
DME2.cm 

, 

via SAS 

~ 

Análise 
de 

Agrupamento 

via SOC/NTIA ! 

Matriz 
de 

Matriz de 
autovalores 

p x 1 

Distâncias 

nxn 

FIG. 4. Fluxograma das etapas para cálculo das distâncias 
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A VARIÁVEIS 
C~ ____ ---, 

E Matriz de 
~ dados originais 

estandar.cm Matriz de dados 
estandartlzados 

O nxp 
S 

nxp 
corre.cm ou 
varcovar.cm 

Matriz de Correlação ou 
Varlâncias e Covariâncias 

l via SOC/NTIA ! 
conver.cm Matriz de 

autovetores 
pxp 

Matriz de 
autovalores 

px1 

score os DME4.cm ou componentes Matriz de 
principais DME2.cm distâncias 

E d 

estandartizados ! n x n Matriz.cm 
nxp 

Matriz de via SOC/NTIA 
Coordenadas 

autovalores Principais 

n x 1 nxn Dlsperdo dos 
Matriz de +- Seleciona os Gráfico Escores das 

autovetores autovetores associados socnnrA Coordenadas 
cpp.cm ~ aos 2 maiores autovalores Principais 

nxn 

FIG. 5. Fluxograma das etapas da análise das Coordenadas Principais 
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7.3.1. EXEMPLO DE ROTINA PARA CALCULO DOS 
COMPONENTES PRINCIPAIS 

gcncsc Padrao 
num xl x2 x3 x4; 
arquivo a=abrcf(dados .soc)x I x2 x3 x4 ; 
{Iciaf(a); } 
imprime -180 Padrao 
ti dados para calculo dos componentes principais: 
} 
cstat Padrao 
var xl x2 x3 x4: 
est n m dp cp cv; 
} 
em 
Padrao=leia" Padrao" ; 
exce "estandar.em"; 
fim · , 
em 
D=Icia "Z I "; 
exee "vareovar. em": 
fim · , 
em 
M=leia "M"· , 
c 1 ,e2=auto(M); 
el · , 
e2 · , 
grave e2; 
fim , 
em 
D=leia "Z 1 ". , 
e2=leia "e2" · , 
exee "conver. em" ; 
fim· , 
em 
D=leia "Z 1 ". , 
e2=leia "e2"· , 
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11 11 cxec cpp .cm : 
fim : 
grafico -s3 -hO -vO pontos 
graf coI2*coll : 
rot I primeiro eixo: 
rot2 segundo eixo: 
} 

7.3.2. EXEMPLO DE ROTINA PARA CALCULO DE 
~ 

DISTANCIAS 

genesc Padrao 
num x I x2 x3 x4 : 
arquivo a=abrcf(dadossoc) x I x2 x3 x4: 
{Ieiaf(a) : } 
imprime Padrao 
ti dados para calculo de distancias: 
} 
cm 
Padrao=leia" Padrao" : 

" d " excc cstan ar.cm : 
fim: 
cm 
D=leia "Z I ": 
cxcc "varcovar.cm": 
fim: 
cm 
M=lcia "M": 
c I ,c2=auto(M): 
cl: 
c2 
grave c2 : 
fim: 
cm 
D=lcia"Z I ": 
c2=lcia"c2": 

104 



exee"eonver,em" ; 
fim ' , 
em 
mat=lcia"eseore" ; 
grave mal; 
exee "dme4 ,cm" ; 
fim' , 

7.3.3. EXEMPLO DE ROTINA PARA CÁLCULO DAS 
COORDENADAS PRINCIPAIS 

genese Padrao 
num xl xl x3 x4; 
arquivo a=abref(dados ,soc) xl x2 x3 x4; 
{Ieiaf(a); } 
imprime Padrao 
ti dados para calculo das coordenadas principais; 
} 
cm 
Padrao=leia"Padrao"; 
exec "estandar, cm " ; 
fim ' , 
cm 
D=leia "Z I ", , 
exec "varcovar,cm" ; 
fim ' , 
cm 
M=leia "M": 
c I ,cl=auto(M); 
c I' , 
cl ' 
grave c2 ; 
fim ' , 
cm 
D=leia"Z I ", , 
cl=leia"cl'" , 
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" " c:\cc com·cr.cm : 
fim : 
cm 

I 
. 11 11 

mat= cla escore : 
gra\'c maL 
e:\cc "dme2 .cm" : 
fim : 
cm 
d- I . "dm )" . - ela e_. 
gravc d: 
e:\cc "matriz cm" : 
M = leia "b" : 
c l. c2=auto(M): 
cl: 
grave c2 : 
D=leia "b" : 
grave D: 
DI = b*C2: 
DI: 

" 11 e:\cc cpp .cm : 
fim 
grafico -s3 -hO -vO pontos 
graf col2 ·coll ; 
eixo hor=-14 ate 182 .0; 
eixo ver =-5 ate 5 0 .5; 
rot I primeiro eixo; 
rot2 segundo eixo; 
til ANALISE DAS COORDENADAS PRINCIPAIS; 
} 

7.3.4. ROTINA PARA GERAÇÃO DA MATRIZ DE 
SIMILARIDADE A PARTIR DE DADOS 

, 
BINARIOS 

genese binario 
num xl x2 x3 x4; 
arquivo arq I = abref(dados .soc) x I x2 x3 x4; 

106 



leiaf( arq 1); } 

imprime -170 binario 
ti listagem; 
} 

em 
MatriBin = leia "binario'" 
exee "binario.em" ; 
fim ' , 

, 
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