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RESUMO

BARROSO, Natdlia Caixeta, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, dezembro
de 2010. Categorizacao de dados quantitativos para estudos de
diversidade genética. Orientador: Cosme Damido Cruz. Co-Orientadores:
Fabyano Fonseca e Silva e Paulo Roberto Cecon.

O estudo da divergéncia genética € uma ferramenta importante na
identificacdo de individuos geneticamente divergentes que, ao serem
combinados, possam aumentar o efeito heterético na progénie. Uma técnica
estatistica muito aplicada nesse tipo de estudo é a analise de agrupamento.
Entretanto, antes dessa técnica ser empregada, deve ser obtida uma matriz de
similaridade (ou distancia) entre os gendétipos. Essas distancias podem ser
calculadas de diversas maneiras, sendo que diferentes propostas sao
encontradas na literatura para as varidveis quantitativas, binarias e
multicategdricas. A transformacdo de variaveis quantitativas em
multicategdricas pode ser utilizada para facilitar sua caracterizacdo com
informacdes preliminares de grande utilidade. Existem varios métodos para se
fazer essa transformacédo, porém estes precisam ser melhor entendidos para
que a perda de informacdes ocorrida na transformacdo nao prejudique
significativamente os resultados da analise. Portanto, este trabalho teve como
objetivos: verificar quais desses métodos de categorizacdo de variaveis séo
eficientes; pesquisar a influéncia da escolha de diferentes coeficientes de
dissimilaridades na analise de agrupamentos, feita a partir de dados simulados
utilizando variaveis quantitativas e multicategoricas; e averiguar se alguns
métodos hierarquicos agrupam com eficiéncia os dados simulados. Para isto,
foram feitas 50 simulacdes de dez variaveis quantitativas para vinte genotipos
de uma espécie de referéncia como o milho, cada um com quatro repetigoes.
Estes dados foram transformados em multicategoricos através dos métodos:
divisdo equitativa da amplitude, percentual equitativo, regra do Quadrado, regra
de Sturges e distribuicho normal. O numero de classes tinha que ser
estabelecido para os dois primeiros, no caso, foi utilizado quatro e cinco

classes para ambos. Foram utilizadas para construir as matrizes de distancias,
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nos dados originais e multicategoéricos, as medidas de dissimilaridade: distancia
euclidiana, euclidiana média, quadrado da distancia euclidiana, distancia de
Mahalanobis e distancia ponderada. Posteriormente, o agrupamento foi feito
pelo método do vizinho mais préximo e pela ligacdo média entre grupos
(UPGMA). A eficiéncia destes foi verificada através das estatisticas de
eficiéncia coeficiente de correlacdo cofenética, estresse e grau de distorcédo
entre as matrizes fenéticas e cofenéticas. Os resultados mostraram que o
método de agrupamento UPGMA foi superior ao método do vizinho mais
proximo para todas as medidas de distancia utilizadas. As distancias
euclidiana e euclidiana média apresentaram a mesma performance em todas
as andlises de agrupamento feitas. Além disso, essas duas medidas obtiveram
os melhores desempenhos em todos os agrupamentos realizados. Todos 0s
meétodos de categorizacdo de dados conseguiram um desempenho satisfatorio
quando agrupados por UPGMA, exceto o método do percentual equitativo com
quatro e cinco classes. Contudo, os dados que possuem suas classes
estimadas pela regra do Quadrado apresentaram o dendrograma mais
semelhante com o obtido por meio dos dados originais, sendo este, entdo, o

método mais recomendado para se fazer a categorizacédo de dados.
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ABSTRACT

BARROSO, Natalia Caixeta, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
December, 2010. Categorization quantitative data for studies of genetic
diversity. Adviser: Cosme Damido Cruz. Co-Advisers: Fabyano Fonseca e
Silva and Paulo Roberto Cecon.

The genetic diversity study is an important tool in the identification of
genetically divergent individuals, wich, can increase the effect of heterosis in the
progeny when combinaded. A statistical technique usually applied in this type of
study is the cluster analysis. However, before applying this technigue, it must be
obtained a similarity matrix (or distance) between the genotypes.
These distances can be calculated in several ways, which different proposals
are found in the literature for quantitative variables, binary and multicategoric.
The transformation of quantitative variables in multicategoric can be used to
facilitate their characterization with preliminary useful information. There are
quite a few methods to make such changes, but they need to be better
understood so that the loss of information occurred in such changes does not
damage significantly the results of the analysis. Therefore the purposes of this
study are: to determine which of these variables categorization methods are
efficient; to research the influence of the choice of different coefficients of
dissimilarity in cluster analysis, made from simulated data by using quantitative
variables and multicategoric; and to investigate whether some hierarchical
methods group efficiently the simulated data. For that, there were made 50
simulations of ten quantitative variables to twenty genotypes of a species of
reference as corn, each one with four replications. These data were converted
in multicategoric using the following methods: equitable division of amplitude,
equitable percentage, square rule, Sturges rule and normal distribution. A
number of classes had to be established for the first two methods, which were
used four and five classes for both. Were used to create distance matrices, in
the original data and multicategoric, the dissimilarity measures: Euclidean
distance, the average Euclidean, squared Euclidean distance, Mahalanobis
distance and weighted distance. Subsequently, the grouping was done by the
method of nearest neighbor and the average linkage between groups
(UPGMA). The efficiency of these was verified by the statistics of efficiency
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cophenetic correlation coefficient, stress and distortion degree between the
phenetic and cophenetic matrices. The results showed that the cluster method
UPGMA was superior to method of nearest neighbor for all distance measures
used. Euclidean distances and average Euclidean showed similar performance
in all cluster analysis done. Moreover, these two measures got the best
performance in all groups performed. All methods of data categorization
achieved a satisfactory performance when grouped by UPGMA, except the
method of equal percentage with four and five classes. However, the data which
have their classes estimated by the square rule had the most similar
dendrogram when compared to the obtained using the original data, and
therefore, this is the recommended method to perform the categorization of

data.



1-INTRODUGAO

O conhecimento sobre a diversidade genética, seja intra ou
interpopulacional, é de grande importancia ao melhoramento genético de
plantas, pois permite ao melhorista direcionar sua estratégia de selecdo e
realizar mudancas nos sentidos desejados (Ferreira, 2007). As informagdes
sobre a diversidade genética sdo utilizadas em programas de melhoramento
qgue visam identificar genitores ou combinag¢des promissoras que possibilitem
maior efeito heterdtico na progénie e maior variabilidade na populacdo

segregante (Kamada, 2005).

Métodos estatisticos multivariados, tais como andlise de agrupamento,
andlise discriminante, analise de fatores e analise de componentes principais,
podem ser aplicados nesse tipo de estudo (Cruz et al., 2008). Dentre eles,
destaca-se a analise de agrupamentos por ser de facil interpretacdo e por nao
exigir pressuposicao inicial qguanto a distribuicdo de probabilidade dos dados.
Essa técnica € muito utilizada na area de melhoramento genético em estudos
de divergéncia, além de estudos evolutivos (Meyer et. al, 2004). Entretanto,
antes da analise de agrupamento ser empregada, deve ser obtida uma matriz
de similaridade (ou de distancia) entre os genoétipos. Essas distancias podem
ser calculadas de diversas maneiras, sendo que diferentes propostas séo
encontradas atualmente na literatura para as variaveis quantitativas, binarias e

multicategdricas (Cruz et al., 2004).

Considerando que a escolha do coeficiente de similaridade pode
influenciar nos resultados dos agrupamentos, estes coeficientes precisam ser
melhor entendidos, de forma que os mais eficientes, em cada situacao
especifica, possam ser recomendados e empregados. Outro aspecto relevante
€ que, apesar de existirem inumeros artigos publicados com o uso de
diferentes coeficientes, geralmente ndo ha relato da razdo da escolha pelo uso
de determinados coeficientes, mostrando a necessidade de estudos adicionais
a esse respeito (Meyer et. al, 2004). Uma forma pratica e eficiente de se

realizar tais estudos € por meio de simulacéo de dados.



Assim, foi realizado este trabalho com os seguintes objetivos:

i) pesquisar a influéncia da escolha de diferentes coeficientes de
dissimilaridades na analise de agrupamentos, feita a partir de dados
simulados utilizando varidveis quantitativas e multicategéricas;

i) averiguar se alguns meétodos hierarquicos agrupam com eficiéncia os
dados simulados na sua forma original, de distribuicdo quantitativa, ou
na transformada em classes multicategoéricas;

i) verificar quais métodos de transformacdo de variaveis quantitativas em
multicategdricas sao eficientes;

iv) avaliar o comportamento de diferentes estatisticas de eficiéncia de

andlises de agrupamento hierarquicos;



2-REVISAO DE LITERATURA

2.1 Diversidade Genética

A diversidade genética pode ser definida como a distancia genética entre
populacdes, individuos ou organismos, baseada em caracteristicas
morfoagronémicas, fisioldgicas, bioquimicas e moleculares (Cruz et al., 2004;
Barbé, 2008).

A importancia da diversidade genética para o melhoramento esta no fato
de que cruzamentos que envolvam genitores de bom potencial e
geneticamente divergentes sdo mais apropriados para se conseguir maior
variabilidade genética das populacdes segregantes e alto efeito heterético nos
hibridos (Barbé, 2008; Cargnelutti Filho et al., 2008).

A inferéncia sobre a divergéncia genética em um grupo de genitores é
feita através de técnicas biométricas podendo ser quantitativa e preditiva. Na
primeira, citam-se as andlises dialélicas, que possibilitam a determinagcédo da
capacidade geral e especifica de combinacdo e a heterose manifestada nos
hibridos (Barbé, 2008; Cargnelutti Filho et al., 2008). Porém, a necessidade de
avaliagBes de p genitores e de todas as suas combinacdes hibridas p(p-1)/2,
aliada ao fato de que, em algumas culturas, a polinizacdo é dificil de ser
executada, onerosa e com pouca probabilidade de éxito na obtencdo de
semente hibrida, pode inviabilizar o estudo, principalmente quando o valor de p
é elevado (Cruz & Carneiro, 2006). Entre os métodos preditivos, a analise de
agrupamento destaca-se, pois reune, por algum critério de classificacdo, os
genitores em grupos, de forma que exista homogeneidade dentro do grupo e
heterogeneidade entre os grupos. Essa classificacdo € importante para
identificar os genotipos divergentes e com maior probabilidade de sucesso nos
cruzamentos (Cargnelutti Filho et al., 2008).

A escolha do método mais adequado tem sido determinada pela
precisdo desejada pelo pesquisador, pela forma como os dados foram obtidos
e pela facilidade da analise dos mesmos (Cruz et al., 2004).

Estudos de diversidade genética tem sido realizados a partir de varios
tipos de variaveis (Dalirsefat et al.,2009; Abreu et al.,2004;Bento et al.,2007).



Em qualquer aplicacdo, os objetivos da andlise de agrupamentos ndo podem
ser separados da selecdo de varidveis usadas para caracterizar os objetos a
serem agrupados. Os possiveis resultados estdo diretamente ligados a sele¢édo

das variaveis usadas.

2.2 Tipos de Variaveis

As variaveis podem ser classificadas em dois grandes grupos: o das
variaveis quantitativas e o das qualitativas.

As variaveis quantitativas sdo aquelas que podem ser medidas em
escala real, podendo ser continuas ou discretas. As variaveis continuas
assumem valores dentro de um intervalo continuo, tipicamente os numeros
reais. As variaveis discretas podem assumir valores dentro de um espaco finito
ou enumeravel, representadas por numeros inteiros (Bussab & Morettin, 2002).

As varidveis qualitativas (ou categoricas) sdo definidas por varias
categorias, sendo chamadas de multicategoricas, ou apenas por duas
categorias, variaveis binarias. As primeiras podem ser nominais ou ordinais. As
nominais sao aquelas que ndo podem ser hierarquizadas ou ordenadas. Ao
contrario das nominais, nas ordinais existe uma ordenac¢ao entre as categorias
(Cruz & Carneiro, 2006).

Ja as variaveis binarias, sdo, por conveniéncia, codificadas em 0 e 1.
Sendo o 0 utilizado para representar a auséncia de um determinado padrao da
caracteristica, e 0 1 para representar a presenca deste padrao.

A adequacao do uso de certos tipos de variaveis ainda € questionado. A
possibilidade de transformagcdo de um tipo de varidvel em outro € uma
alternativa possivel de ser adotada pelo pesquisador, mas suas consequéncias
precisam ser investigadas. Estudos realizados por meio de simulacédo poderiam

ser de grande valia na elucidacdo dessas questoes.

2.3 Simulagao de dados
Simulacéo, de acordo com Shannon (1975) € o processo de concepgao
de um modelo representativo de um sistema real e a conducdo de

experimentos com o objetivo de entender o comportamento deste sistema ou



avaliar diferentes estratégias (dentro dos limites impostos por critérios) para

sua operacao.

Law & Kelton (1991) classificam os modelos de simulagcdo em trés

dimensodes diferentes:

Dindamicos ou Estéaticos: modelos dinamicos sédo formulados para
representarem as alteragcdes de estado do sistema ao longo da
contagem do tempo de simulacdo, enquanto que os modelos estaticos
sdo aqueles que visam representar o estado de um sistema em um
instante ou que em suas formulacdes nao se leva em conta a variavel
tempo;

Deterministicos ou estocasticos: sdo modelos deterministicos aqueles
gque em suas formulacbes ndo fazem uso de variaveis aleatorias,
enguanto os estocasticos podem empregar uma ou mais;

Discretos ou continuos: sdo modelos discretos aqueles em que 0 avancgo
da contagem de tempo na simulacdo se da na forma de incrementos
cujos valores podem ser definidos em funcdo da ocorréncia dos eventos
ou pela determinacdo de um valor fixo, nesses casos sO € possivel
determinar os valores das variaveis de estado do sistema nos instantes
de atualizacdo da contagem de tempo; enquanto para os modelos
continuos o avango da contagem de tempo na simulacédo da-se de forma
continua, o que possibilita determinar os valores das variaveis de estado
a qualquer instante.

O processo de simulagdo n&o necessariamente envolve o0 uso de

computadores (Payne,1982). Porém, com 0s avancos na area de informética,

modernos equipamentos e novas linguagens de programacdo e de simulacao

tém permitido empregar a técnica de simulacdo nas diversas areas do

conhecimento humano, fatos que tém propiciado: projetar e analisar sistemas

industriais, avaliar performance de hardware e software em sistemas de

computagdo, analisar desempenho de armas e estratégias militares,

determinar frequiéncia de pedidos de compra para recomposicao de estoques,

projetar e administrar sistemas de transportes como: portos e aeroportos e

configurar sistemas de atendimento em hospitais, supermercados e
bancos(Law & Kelton,1991).



Na genética, a simulacdo tem sido de grande utilidade em estudos de
populacées, do individuo ou do préprio genoma. Ela demanda dos geneticistas
o desenvolvimento de modelos bioldgicos adequados, que retratem da melhor
forma possivel os fenbmenos de interesse, e dos programadores as rotinas
para o processamento adequado segundo parametros e restricdes, para que a

influéncia de certos fatores possa ser avaliada (Cruz et. al,2008).

2.4 Uso de variaveis multicategéricas no melhoramento genético

As variaveis multicategdricas sao bastante utilizadas na caracterizacéo
de cultivares. Essas variaveis estdo relacionadas com particularidades
morfolégicas e estruturais da planta, além de caracteristicas que conferem
qualidade ao produto comercializado. Essas caracteristicas sofrem pouca
influéncia do ambiente por serem de heranca simples, além disso sao faceis e
rapidas de se mensurar (Cruz & Carneiro, 2006).

O uso de descritores multicateg6ricos, com mais de duas classes por
variavel, tem sido utilizado como ferramenta para estruturacéo da variabilidade
genética. Técnicas de analises multivariadas, como por exemplo a anélise de
agrupamento, tem sido empregadas para a quantificacdo da divergéncia
fenotipica em varias espécies de hortalicas (Barelli et al.,2007; Bertan et al.,
2006 ; Pereira et al.,2003; Sudré et al. , 2006).

Coimbra et al. (2001), estudando a divergéncia genética entre 16
genatipos de milho em relacao a sete descritores qualitativos, concluiram que a
analise de agrupamento utilizando-se matrizes de dissimilaridade obtidas a
partir de dados multicategoricos consiste em uma alternativa viavel para se
avaliar divergéncia entre genotipos, sendo constatada divergéncia entre o0s
genatipos avaliados.

Bento et al. (2007) mostraram que a analise de variaveis
multicategodricas se mostrou eficiente no agrupamento dos acessos de pimenta
estudados, indicando que seu emprego na quantificagdo da divergéncia
fenotipica e na identificacdo de grupos heteréticos, pode auxiliar no manejo do
banco de germoplasma e na selecdo de acessos para programas de

melhoramento genético.



A coleta de dados multicategdricos leva vantagem em relacéo a coleta
de dados moleculares e quantitativos por serem facilmente observados e
requererem menos tempo e mao de obra na sua realizacdo (Sudré et al.,
2006). Entretanto, os limites estabelecidos entre uma e outra classe podem nao
ser tao facilmente identificados e, assim, as informacdes coletadas poderéo ser
carregadas de certa imprecisao tendo em vista a subjetividade de classificacao

realizada pelo avaliador.

Na abordagem qualitativa deve-se ter a explicitacdo da subjetividade da
percepcdo do avaliador. Geralmente os critérios adotados tém como base a
expectativa de pesquisadores, muitas vezes mutavel e flexivel, que deve ser
sempre conhecida e que depende fortemente de experiéncias acumuladas. O
avaliador tenta muitas vezes disfarcar a presenca, necessaria, da subjetividade
no desenvolvimento da abordagem qualitativa. Isto, inclusive, pode prejudicar a
coleta e analise da informacédo obtida, principalmente no uso da técnica da
observacdo, em que as reflexdes do avaliador necessariamente fazem parte da
andlise. Outro aspecto a ser considerado € que nao se pode negar que a
avaliacdo, por se consistir também na emissdo de um juizo de valor, esta
necessariamente permeada pela visdo de quem avalia. Portanto, a explicitacao
de critérios e de suas consequiéncias contidos no processo de avaliacéo,
inclusive na interpretacdo dos resultados, sdo os caminhos indicados para
deixar visivel a especificidade buscada na abordagem qualitativa e a sua

validade.

Apesar do exposto, ndo se pode deixar levar pelo principio de que
apenas o0 que pode ser expresso em numeros € permeado com a objetividade
exigida para dar cientificidade a avaliagdo. A analise e conclusbes obtidas no
processo de avaliacdo adotando-se a abordagem quantitativa também n&o
estdo isentas de imprecisbes e subjetividades. O mais importante & ser
rigoroso, criterioso e atento na execucdo da avaliagcdo e deixar sempre claro
quais os elementos que foram adotados e que permitiram as conclusdes

obtidas.



3-MATERIAL E METODOS

3.1 Dados

Para analisar os métodos que medem a divergéncia genética entre
genatipos, foram utilizados dados simulados com parametros de caracteristicas
da cultura do milho como referéncia. Os pardmetros necessarios para se fazer
uma simulacdo de um ensaio amostral sdo a média, o coeficiente de variacédo e
a herdabilidade das caracteristicas

O milho € um cereal de grande importancia econdmica e social no
mundo, sendo utilizado para alimentacdo humana e animal, e mais
recentemente, como fonte de biocombustivel (Almeida,2007). Além disso, €
uma das culturas geneticamente mais bem estudadas, o que contribuiu para o
melhoramento de suas caracteristicas agrondémicas (Freitas, 2001) e
abundancia de informacédo sobre suas caracteristicas de importancia. Acredita-
se que a espécie Zea Mays L. possua aproximadamente 250 racas. Sabendo
qgue dentro de cada raca podem ser identificadas variedades distintas, pode-se
dizer que essa espécie possui grande variabilidade, devido principalmente a
hibridacdo e processos de selecdo (Cardoso, 2007). Por isso, torna-se
necessario o estudo de divergéncia genética da cultura do milho e informacdes
das mais diversas caracteristicas, procedimentos biométricos e natureza
experimental estao disponiveis.

As variaveis escolhidas para as simulacdes foram:
1-Altura de planta (AP): medida em cm, tomada na média de plantas ao acaso
da parcela;
2-Altura de espiga (AE): medida em cm, tomada na média cinco plantas ao
acaso na parcela;
3-Peso de espiga despalhada (PE): medida em kg.ha™;
4-Comprimento de espiga (CE): medida em cm, tomada na média de cinco
espigas colhidas ao acaso no meio da parcela;
5-Diametro de espiga (DE): medida em cm, tomada na média de espigas
colhidas ao acaso na parcela;
6-Producdo de grdos (PG): medida em g.planta™, peso de grdos da parcela

dividido pelo namero total de plantas da parcela;



7-Prolificidade (PRO): quociente entre o numero total de espigas produzidas e
0 numero de plantas de cada parcela;

8-Posicdo relativa da espiga (PRE): quociente entre a altura média da espiga e
a altura média da planta;

9-Florescimento Feminino (FF): namero de dias entre a semeadura e 0
florescimento feminino de 50% das plantas da parcela;

10-Florescimento Masculino (FM): numero de dias entre a semeadura e o
florescimento masculino de 50% das plantas da parcela;

Os valores das médias, herdabilidades e coeficientes de variacao
necessarios para realizar o estudo de simulacdo das cinco primeiras variaveis
foram retirados de Garbuglio et. al (2009). Os parametros das outras cinco
caracteristicas foram retirados de Silva (2002), conforme tabela 1.

Tabelal. Parametros das variaveis utilizadas nas simulacdes.

Variaveis Média Herdabilidade CV (%)
AP 197 80 4,4
AE 105 68 6,72
PE 6987 94 8,4
CE 15 88 4,37
DE 4.4 87 3,15
PG 116,78 69,5 14,23
PRO 1,09 64,5 12,97
PRE 0,54 69,5 4,25
FF 66 84 2,28
FM 65,28 84 2

Fonte: Garbuglio et. al, 2009; Silva (2002).

AP: altura da planta; AE: altura da espiga; PE: peso de espiga despalhada; CE: comprimento de espiga; DE: diametro
de espiga; PG: producgdo de gréos; PRO: prolificidade; PRE: posicdo relativa da espiga; FF: florescimento feminino;
FM: florescimento masculino.



3.2 Analises estatisticas

Todas as analises genético-estatisticas foram realizadas com o auxilio
do programa GENES (Cruz,2001).

3.2.1 Simulagao dos dados

Foram feitas 50 simulacdes das dez varidveis quantitativas, citadas
anteriormente, para vinte genoétipos da espécie de referéncia de milho, cada um
com quatro repeticdes. Todas as simulacdes foram feitas considerando o efeito

do gendtipo como aleatério, Gi~N(0, o).

De acordo com Cruz (2006), o programa GENES considera o seguinte
modelo estatistico para simulacdo dos dados:
Yi=H+Gi+Bj+g
em que:
Yii: observacéo simulada de uma dada caracteristica,;
W: média geral da caracteristica, cujo valor € especificado pelo usuario;
G;: efeito associado ao i-ésimo genétipo;
B;: efeito associado ao j-ésimo bloco; e
g erro aleatério, sendo que & ~ N(0,6%)
A simulacéo de dados, considerando a distribuicdo normal com média e
variancia conhecida, é feita de acordo com o método de Box-Muller (Box &

Muller, 1958). Para isso, sao utilizadas as variaveis:

x=,/— 2log, (RND)V Cos(27RND)

y= /- 2log, (RND)V Sen(27RND)

sendo RND um numero aleatério uniforme entre 0 e 1. As variaveis x e vy,
obtidas dessa forma, tém distribuicdo normal com média zero e variancia V. Se
0 processo de simulagdo demanda a obtengdo de n dados com média (U) e
variancia (o%), pode-se utilizar a estratégia de gerar cada um destes dados (z)

por meio da expressao:
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1 0
2= u+— X + V.
Ay iEﬂ(. yi)

sendo:

V=20 ¢*

em que O representa a repetibilidade de cada ponto simulado. Quanto

maior o valor de 8 utilizado, maior a precisdo da simulagdo, porém mais lenta.
A explicacdo dos demais itens simulados também foram retiradas do

manual do GENES (Cruz, 2006).

Simulagao dos efeitos de blocos

O quadrado médio de blocos no aplicativo € considerado 1,5 vezes
maior que o quadrado médio do residuo. Como a variancia residual (o%) é
indiretamente estabelecida pelo usuério (a partir do fornecimento da média e
do coeficiente de variacdo experimental), o valor do quadrado médio de bloco
(QMB) pode ser estimado. Obtidos estes quadrados médios (QMB e QMR), o
componente de variabilidade associado ao efeito fixo de bloco (®p) pode ser
estimado através de:
®, = QMB - QMR

g
sendo g o numero de gendtipos simulados.

Sabe-se que em um conjunto de dados contendo n valores, em

progressdo aritmética, de razdo r e média X, em que o primeiro termo é
denotado por X; e o ultimo por X,, a variancia é dada por:
2_ n(n+1) (Xn — X)?
3(n-1)°
Assim, para estimar os efeitos de blocos admite-se a existéncia de b
efeitos fixos, cujos valores configuram uma progressao aritmética de razao r,
com a particularidade de que B;=-B, e B =0. Logo, o valor By, é estimado por

meio de:

. - (n-1),/3¢,
Jn(n+1)
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e os demais efeitos sdo estabelecidos considerando a razdo da progressao
aritmética dada por:
B, — B,

b-1

r=

Simulacgao dos efeitos dos genétipos

Para estimar os efeitos dos genoétipos é necessario saber o valor da
variancia genética, que € obtida a partir das informacgdes sobre o coeficiente de
variacdo experimental (CVe) e a herdabilidade (h?). Primeiramente, é obtido o

valor da variancia ambiental:

(2]
100
Sabe-se que:
h2= 1000
ol + Baz
logo:
) o’h?

7~ b1oo—h?)

Dessa forma, sao estabelecidos:

Efeito aleatério de gendtipos

Neste caso, considera-se que Gi~NID(0, o). Como o valor de % é

conhecido, os efeitos podem ser estimados através da funcdo randémica de

Box-Miller descrita anteriormente.

Simulagdo dos erros aleatérios

Neste caso, considera-se que & ~ NID(0, o). Como é fornecido ao
programa o CVe e a média da caracteristica, o valor de o” torna-se conhecido,
portanto, os erros aleatérios e independentes podem ser também estimados

pela funcdo randémica citada no item anterior.
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Estabelecimento dos valores fenotipicos

Conhecido o valor da média da caracteristica e dos efeitos envolvidos,
os valores fenotipicos, de cada variavel, sdo estabelecidos de acordo com o
modelo:

Yi=H+ G+ Bj+gj

3.2.2 Transformacgao de variaveis quantitativas em multicategoéricas

As dez variaveis quantitativas criadas foram transformadas em variaveis
qualitativas multicategoricas ordinais por meio dos seguintes critérios:
I. Estabelecimento do nimero de classe: método arbitrario, uso
da Regras de Sturges e da regra do Quadrado
. Alocacdo dos intervalos de classes: uso da caracteristica da
Distribuicdo Normal, divisdo Equitativa da Amplitude e

Percentual Equitativo.

Assim, foram adotados os seguintes procedimentos biométricos:

Estabelecimento do Numero de Classes

Arbitrario:
Para a divisdo equitativa da amplitude e percentual equitativo é preciso
definir previamente o numero de classes, foram feitas transformacdes

utilizando dois valores de classes: quatro e cinco.

Regra de Sturges:
O namero de classes (K) é definido da seguinte forma:
K=1 + 3,3|OgloN

sendo N o numero de observagdes

13



Regra do Quadrado:

Neste método o numero de classes(K) € definido pela raiz quadrada do

namero de observacoes.

K= /N

Estabelecimento dos Intervalos de Classes

Depois de definido o nimero de classes, é preciso delimitar o intervalo
de cada classe. Para isso, é necessario saber a amplitude da amostra, que &
dada pela diferenca entre o valor maximo e o minimo dos valores amostrados.
A amplitude de cada classe é dada pela divisdo da amplitude da amostra
pelo numero de classes.

Para categorizar os dados, também foram utilizados os métodos de
Divisdo Equitativa da Amplitude, do Percentual Equitativo e da Distribuicdo

Normal. Estes séo descritos a seguir.

Divisdo Equitativa da Amplitude

Neste método calcula—se a amplitude da amostra e a divide igualmente
pelo nimero de classes pré-definido. Assim, se o valor minimo € 1 e maximo é
4, a amplitude sera igual a 3. Se o numero de classes for 3, os intervalos serao:
[1,2[, [2,3] e [3,4]. A quantidade de valores dentro da classe € variavel e

imprevisivel.

Percentual Equitativo

Neste método adota-se o critério de que todas as classes tenham o
mesmo percentual de dados. Esse percentual é definido de acordo com o
namero de classes escolhido. Assim, se for estabelecido 4 classes, deve-se
alocar 25% das observagOes dentro de cada uma delas e, portanto, a
amplitude de variacdo das classes sera variavel e dependerd de como 0s
dados estéo distribuidos.
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Distribuigcdo Normal

O numero de classes da transformacao por este método foi fixado em
seis classes. Esta transformacéo se baseia na média e no desvio padrdo da
amostra para construir as classes. A primeira classe € formada pelos valores
compreendidos entre a média menos trés desvios padrdo e a média menos
dois desvios padrao, os valores da segunda classe estdo entre a média menos
dois desvios padrédo e a média menos um desvio padrdo. A formacgédo das
outras quatro classes é mostrada na figura (Figura 1) a seguir. O percentual de
valores dentro de cada classe € varidvel, mas previsivel dentro das
propriedades da distribuicdo normal.

Figura 1. Divisao de classes baseada numa distribuicdo normal.

99.74%

95.44%

08.26%
B SE—

|
|

-3¢ u-26 u-o i

3.2.3 Medidas de dissimilaridade

As medidas de dissimilaridade s&o importantes em estudos de
diversidade genética, pois identificam genitores possiveis de serem utilizados
em programas de melhoramento.

As medidas de dissimilaridade séo diferentes para cada grupo de

variaveis: quantitativas, binarias e multicategoricas. Porém, serdo abordadas
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apenas as medidas de dissimilaridade obtidas por varidveis quantitativas e

multicategéricas.

Variaveis quantitativas

Para que uma medida de distdncia seja considerada métrica €
necessario satisfazer algumas propriedades (Johnson & Wichern, 1992).
Considere os individuos (genadtipos) i e j e dj a medida de distancia entre eles.

Desse modo, tém-se as seguintes propriedades:

I) dij =0
II) dij = dji

iii) di=0 se i=j
V) dj= dic+ djx (inequagéo triangular)

As medidas mais utilizadas para caracteres quantitativos nos estudos
genéticos sao: a distancia euclidiana, a distancia euclidiana média, o quadrado
da distancia euclidiana média, a distancia ponderada e a distancia generalizada
de Mahalanobis (Cruz & Carneiro, 2006).

Distancia Euclidiana
Dado que Y; é a observagdo no i-ésimo genotipo para a j-ésima
caracteristica, define-se que a distancia euclidiana entre o par de gendtipos i e

i’ seja representada por meio da expressao:
2
di = /Z(Yu _Yi'j)
]
Distancia Euclidiana Média
A distancia euclidiana média tem sido utilizada de forma alternativa a
distancia euclidiana, pois o valor desta sempre aumenta com o acréscimo do

numero de caracteristicas consideradas na analise. A distancia euclidiana

meédia é dada por:
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1 2
dii' = \/;Zj:(Yij _Yi'j)

sendo v o nUmero de caracteristicas estudadas.
Quadrado da Distancia Euclidiana Média

A dissimilaridade entre dois gendtipos pode ser expressa também
atraves do quadrado da distancia euclidiana média, dado por:

1
di?‘ = ;Z(Yij _Yi'j)2
j

Em todas as distancias euclidianas, a escala afeta o valor obtido. Além
disso, elas sdo quantificadas em diferentes medidas (porcentagens,
comprimento, peso, etc...) sendo, portanto, recomendavel padronizar os dados
antes de efetuar o calculo das distancias.

A padronizacao é feita do seguinte modo:

em que & jé o desvio padrdo associado a j-ésima caracteristica.

Distancia Ponderada

Considera-se no célculo da distancia euclidiana, a diferenca de precisédo
de cada variavel mensurada, de forma que aquelas que foram medidas com
maior precisdo contribuam mais para o valor da diversidade entre pares de
acessos. Para o calculo dessa distancia, € necessario conhecer a variacao
residual, que pode ser obtida em analise prévia de variancia em modelos
estatisticos apropriados, de forma que a distancia possa ser calculada da
seguinte forma:

di?‘ :ici
j:

10

N

[N

em que &jz € 0 quadrado médio do residuo associado a j-ésima variavel.
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Distancia Generalizada de Mahalanobis

A distancia generalizada de Mahalanobis leva em consideracdo as
variancias e as covariancias residuais que existem entre as caracteristicas
mensuradas, possiveis de serem quantificadas quando as avaliacbes sao
realizadas em genétipos avaliados em delineamentos experimentais. Essa €
uma vantagem em relagéo as distancias euclidianas.

Quando se dispbe de informacdes de ensaios experimentais € possivel
se obter a matriz de dispersédo residual (y) e as médias das caracteristicas.
Com base nessas informacdes, obtém-se as estimativas das distancias de
Mahalanobis por meio da expresséo:

Di =8y
em que:

DZ : é a distancia de Mahalanobis entre os gendtipos i e i';

y:matriz de variancias e covariancias residuais;
&8 =[dy d, ... dy], sendo dj: Yij— Yi’j’;

Yj: € a média do i-ésimo gendtipo em relagéo a j-ésima variavel.

Variaveis multicategoéricas

No melhoramento vegetal os caracteres multicategéricos séo
comumente  avaliados, principalmente  aqueles relacionados com
particularidades morfolégicas e estruturais da planta, além de se ter grande
interesse em certos atributos que conferem qualidade ao produto
comercializado, como a coloracéo, a forma e o sabor do fruto (Cruz & Carneiro,
2006).

Para avaliar as caracteristicas multicategéricas, pode ser utilizado o
indice de coincidéncia simples ou a distancia euclidiana média ponderada, por
exemplo. Contudo, esses indices ndo seréo utilizados nas analises, pois como
as classes multicategéricas criadas podem ser ordenadas, estabelecendo-se

uma escala de valores para elas, é possivel tratd-las como variaveis
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quantitativas discretas (Sneath & Sokal, 1973). A teoria aprofundada desses
indices pode ser encontrada em Cruz et al. ( 2008).

Apés ser feita a transformacdo das varidveis quantitativas em
multicategdricas, todas as medidas de dissimilaridade, citadas acima, foram

utilizadas para medir a dissimilaridade entre cada par de gendtipos.

Comparagao entre as matrizes de distancias genéticas

As matrizes das variaveis transformadas, construidas para todas
medidas de dissimilaridade, sdo comparadas com as obtidas pelos dados
originais pelo teste de Mantel (Manly,1997).

O valor Z de Mantel é dado por:

onde X e Yj séo elementos das matrizes X e Y a serem comparadas.
A significancia desse valor de Z pode ser obtida comparando-se esse valor
observado com valores de uma distribuicdo sob hipétese nula, recalculando-se
os valores de Z diversas vezes, aleatorizando, em cada uma delas, a ordem
dos elementos de uma das matrizes. Este Z calculado apds permutacdes
aleatérias € chamado de Z randémico (Z,ng). A estatistica Z possui uma relacéo
monotdnica com o r de Pearson entre as matrizes (correlagdo matricial), de
modo que ela é de fato utilizada para testar a significancia do r (Manly, 1997).

A correlagéo calculada pelo teste de Mantel varia de -1 a +1, e mede a
correlacdo entre duas matrizes com relagéo ao Z randémico (Zng). Para valores
negativos de r, quanto menor a freqiéncia do Zn4<Zo.ps, maior a correlacao
entre as duas matrizes. Para valores positivos de r, quanto menor a freqiéncia
de Zng2Zops, Maior a correlacao.

Neste trabalho, 100 permutagbes aleatorias foram utilizadas para se

testar a significancia das correla¢cdes matriciais.
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3.2.4 Analise de agrupamento

Segundo Cruz et al. (2004), as técnicas de agrupamento permitem a
divisho de um grupo em varios menores, de tal forma que exista
homogeneidade dentro dos grupos e heterogeneidade entre eles. Esta técnica
depende de medidas de dissimilaridade estimadas previamente, sendo a mais
utilizada pela comunidade cientifica a distancia generalizada de Mahalanobis
(Barbé, 2008).

Existe um grande numero de métodos de agrupamento, que se
distinguem pelo tipo de resultado a ser fornecido e pelas diferentes formas de
definir a proximidade entre um individuo e um grupo ja formado ou entre dois
grupos quaisquer (Faria, 2009). Entretanto, os mais utilizados no melhoramento
de plantas sdo os métodos de otimizacédo e os hierarquicos (Cruz & Carneiro,
2006).

As técnicas hierarquicas sdo as mais amplamente difundidas (Siegmund
et al., 2004) e envolvem basicamente duas etapas. A primeira se refere a
estimacdo de uma medida de similaridade ou dissimilaridade entre os
individuos e a segunda, a adocdo de uma técnica de formacdo de grupos
(Santana & Malinovski,2002).

Segundo Cruz et. al (2004), existem varias formas de representar esta
estrutura de agrupamento, dentre elas o método do vizinho mais préximo e o
método UPGMA (ligacdo média entre grupos).

No método do vizinho mais proximo, as conexdes entre genétipos e
grupos ou entre grupos sao feitas por ligagbes simples entre pares de
genaotipos, ou seja, a distancia entre os grupos é definida como sendo aquela
entre 0s gendtipos mais parecidos entre esses grupos. Os dendrogramas
resultantes deste procedimento sdo geralmente pouco informativos, devido a
informacdo dos individuos intermediarios que ndo séo evidentes (Meyer et. al,
2004).

O método UPGMA é o mais utilizado em diversidade quando se trabalha
com populacdes silvestres e tendo vantagem sobre os demais métodos por
considerar médias aritméticas das medidas de dissimilaridade, o que evita
caracterizar a dissimilaridade por valores extremos entre o0s individuos
considerados (Cruz & Carneiro, 2006; Meyer et. al,2004).
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Nos meétodos de otimizacdo realiza-se a particdo do conjunto de
individuos em subgrupos ndo vazios e mutuamente exclusivos por meio da
minimizagdo ou maximizagdo de alguma medida predefinida. Um dos métodos
mais comumente utilizados na area de melhoramento genético é o proposto por
Tocher (Cruz & Carneiro, 2006).

Porém, no presente trabalho, nao foi utilizado o método de Tocher, pois
0os métodos escolhidos para avaliar as técnicas de agrupamento ndo sdo

adequados para os métodos de otimizacao.

Métodos hierarquicos

Nos métodos hierarquicos, 0s genotipos sao agrupados por um processo
que se repete em Varios niveis, até que seja estabelecido o diagrama de arvore
ou o dendrograma. Neste caso, 0 maior interesse esta na “arvore” e nas suas
ramificaces e ndo no numero 6timo de grupos. As delimitacdes podem ser
estabelecidas por um exame visual do dendrograma, em que se avaliam
pontos de alta mudanca de nivel, tomando-os em geral como delimitadores do
namero de gendtipos para determinado grupo (Cruz & Carneiro, 2006).

Serdo abordados o método do vizinho mais préximo e o de ligagcéo
média entre grupos - UPGMA (Unweighted Pair-Group Method Using
Arithmetic Average).

Método do vizinho mais préximo

Neste método, identifica-se, na matriz de dissimilaridade, os individuos
mais similares, os quais formarédo o grupo inicial. Em seguida, sé&o calculadas
as distancias desse grupo aos demais individuos e, posteriormente, em relagcédo
a outros grupos formados.

A dimensdo da matriz de dissimilaridade diminui cada vez que sao
identificados os grupos ou individuos mais similares. Esse processo sO se
finaliza quando todos os individuos estiverem reunidos em um Unico grupo.

A distancia entre um individuo k e um grupo formado pelos individuos i e

j € dada por:
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dijx= min {di;djc},
ou seja, dgyk € dada pelo menor elemento do conjunto das distéancias dos pares
de individuos (i e k) e (j e k).

A distancia entre dois grupos é dada por:
dgiyan= min {dik; dir;dji;dji},
ou seja, a distancia entre dois grupos formados, respectivamente, pelos
progenitores (i e j) e (k e I) é dada pelo menor elemento do conjunto, cujos

elementos sdo as distancias entre os pares de individuos (ie k), (iel), (j e k) e

Gel.

Método de ligagcao média entre grupos — UPGMA (Unweighted Pair-Group
Method Using Arithmetic Averages).

Neste método, o dendrograma é estabelecido pelos individuos com
maior similaridade, sendo que a distancia entre um individuo k e um grupo
formado pelos individuos i e j é dada por:
dijk= média {dix;dj}= @
onde dgyk € a média do conjunto das distancias dos pares (i e k) e (j e k). A
distancia entre os dois agrupamentos € definida por:

o d, +d, +d, +d,
dgjykn= média {dik; di;dji;d;i}= 1 : L,

ou seja, a distancia entre dois grupos formados, respectivamente, pelos

individuos (i e j) e ( k e ) € a média do conjunto, cujos elementos sdo as

distancias entre os pares de individuos (ie k), (iel), jek) e (jel).

3.2.4.1 Dendrogramas

Antes de construir os dendrogramas, foi feita uma analise dos métodos
de agrupamento para cada medida de dissimilaridade de acordo com trés
estatisticas de eficiéncia: coeficiente de correlacdo cofenética, distor¢cao entre a
matriz de dissimilaridade e a matriz cofenética, e também o estresse entre

essas duas matrizes.
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Apenas para 0s agrupamentos que obtiveram bons resultados é que
foram construidos os dendrogramas, ou seja, somente para aqueles que
mostraram coeficiente de correlacdo cofenética alto, nivel de estresse e grau

de distorcdo baixos.

Coeficiente de correlagao cofenética
O coeficiente de correlagdo cofenética (CCC) mede o grau de ajuste da
matriz de dissimilaridade (matriz fenética) e a matriz resultante da simplificacao
proporcionada pelo método de agrupamento (matriz cofenética).
O CCC foi obtido por (Bussab et al., 1990):
Cov(F,C)

Mot FC~ [~
JV(F)V(C)

em que:

Cov(F,C): covariancia entre os elementos da matriz fenética e cofenética,
V' (F): variancia dos elementos da matriz fenética;

V(C): variancia dos elementos da matriz cofenética.

Distorcao entre a matriz de dissimilaridade e a matriz cofenética
Esse parametro mede a distor¢do entre a matriz de dissimilaridade e a
matriz cofenética.

O grau da distor¢cao (1-a) € obtido, segundo Kruskal, 1964, por:

em que:
cij: valor de dissimilaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz
cofenética;

d;;: valor de dissimilaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz de

dissimilaridade.
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Estresse entre a matriz de dissimilaridade e a matriz cofenética
A estatistica do estresse determina a precisdo do ajuste obtido com a
representacdo da matriz de dissimilaridade no dendrograma. O estresse foi

classificado de acordo com os critérios apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Classificacao do estresse.

Nivel de estresse(%) Ajuste

40 | 100 Insatisfatorio
20 | 40 Regular

10} 20 Bom

5}10 Muito Bom
0} 5 Excelente

Fonte: Tabela modificada de Kruskal, 1964.

O valor do estresse foi calculado por:

n

nZ_lz:(dij _Cij)2

g o [Ii=2

n

S,

i=1 j=2

em que:
cij: valor de dissimilaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz
cofenética;
dj;: valor de dissimilaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz de
dissimilaridade.
3.2.5 Analise das variaveis transformadas

As variaveis originais e categorizadas foram submetidas a Analise de
Variancia (ANOVA) univariada e posteriormente seus resultados foram
comparados para avaliar o efeito da transformagdo sobre as medidas
estatisticas. O modelo estatistico utilizado foi
Yij=p+Gi+Bj+eg
em que:

Yj: observagao simulada de uma dada caracteristica,
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W: média geral da caracteristica, cujo valor € especificado pelo usuario;
Gi: efeito associado ao i-eésimo genétipo;
B;: efeito associado ao j-ésimo bloco; e
g erro aleatorio, sendo que gj ~ N(0,07) .
O esquema da ANOVA esta apresentado no Quadro 1.
Quadro 1. Esquema da ANOVA.

Fator de Variagao GL Qm F

Blocos r-1 QMB

Tratamentos g-1 QMT QMT/QMR
Residuo (r-1)(g-1) QMR

Além disso, foram construidos histogramas para mostrar a distribuicdo
dos dados dentro das classes para cada varidvel de todos os métodos de
transformacao. Isto foi feito para observar se havia alguma relacdo entre a
distribuicdo dos dados e a eficiéncia do método de agrupamento.

Para avaliar a correlagdo entre as variaveis originais e categorizadas foi
utilizado o coeficiente de correlacdo de Pearson. Este pode ser encontrado

através da seguinte formula

n

D (% =R)(y; — V)

i=1

\/i(xi 07X (3 - 9’

p:

onde Xi,Xz,....,Xn € Y1,Y2,...,Yn SA0 0S valores medidos de ambas as variaveis.

. : 13 _
Para além disso, Xx==>"x, e y=
i=1

S|

n
Zyi sdo as médias aritméticas de ambas
i=l

as variaveis.

3.2.6 Analise das estatisticas de eficiéncia dos métodos de agrupamento
Para observar o comportamento das médias e dos coeficientes de

variacdo das estatisticas de eficiéncia dos métodos de agrupamento,

coeficiente de correlacdo cofenética, estresse e distorcdo entre as matrizes

fenética e cofenética, foram construidos histogramas.
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4- RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Anadlise de agrupamento por meio de medidas de dissimilaridade

obtidas de variaveis quantitativas continuas
Método do vizinho mais préximo

As medidas de dissimilaridade que obtiveram os melhores desempenhos
dentro do método de agrupamento do vizinho mais préximo, para variaveis
quantitativas, foram as distancias euclidiana e euclidiana média. Nota-se que
as duas obtiveram os mesmos resultados (Tabela 3). Isso ocorre porque a
distancia euclidiana média é igual ao valor da distancia euclidiana dividido pela
raiz do numero de variaveis utilizadas na analise, no caso, dez. Apesar da
distancia euclidiana média fornecer distancias menores entre 0s acessos, ela
mantém a mesma relacdo entre os acessos que foi construida pela distancia
euclidiana. Ou seja, 0s acessos que eram mais similares na matriz da distancia
euclidiana serdo também os mais similares na matriz da distancia euclidiana
média. Portanto, ndo altera a formacdo do dendrograma nem a qualidade
deste, ou seja, o0 valor dos parametros de eficiéncia ndo é alterado.

Analisando apenas o coeficiente de correlagdo cofenética ndo se
percebe uma diferenca muito grande deste entre as medidas de
dissimilaridade, tanto que o coeficiente de variacdo desta estatistica nao
chegou a cinco por cento. Porém, quando se observa o nivel de distor¢éo e o
de estresse, se torna perceptivel a superioridade de desempenho da distancia
euclidiana e da euclidiana média em relagdo as demais medidas.

Esses desempenhos ndo foram satisfatérios, pois o CCC esta muito
abaixo de 0,7, que € o valor referencial recomendado pelos estudiosos da area.
Para o grau de distorcdo ndo se tem um parametro exato do que € considerado
bom, mas uma distorcdo de mais de 44% nao pode ser considerado um
resultado interessante. O nivel de estresse ficou entre 20 e 40%, o que é

considerado um resultado apenas regular.
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Tabela 3. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade calculadas com
os dados originais sendo posteriormente agrupados pelo método do vizinho
mais proximo.

Dissimilaridade CCC Distorcéo Estresse
Euclidiana 0,6157 44,8155 29,3557
Euclid. Média 0,6157 44,8155 29,3557
Quad. Euclid. 0,5837 72,3503 52,7046
Mahalanobis 0,5611 79,9300 60,9554
Dis. Ponderada 0,5704 78,1841 58,9193
Média 0,5893 64,0191 46,2581

CV (%) 4,3076 27,7318 33,9967

Em alguns casos relatados na literatura, dois ou trés coeficientes de
similaridade s&o utilizados com o mesmo conjunto de dados com a expectativa
de que se os resultados sao robustos, os diferentes coeficientes devem revelar
essencialmente o mesmo padrdo de diversidade. Se dois coeficientes de
similaridade revelam padrdes um pouco diferente das relacbes entre
individuos, raramente h& qualquer justificativa apresentada para sugerir qual
modelo é mais valido, e muitas vezes apenas um dos padrbes € apresentado
na publicacdo Kosman & Leonard (2005).

Johns et al.(1997) verificaram que diferentes coeficientes de similaridade
basicamente, ndo modificaram o agrupamento de variedades de feijado comum
do Chile, em grupos, correspondentes ao Mesoamericano e Andino. Duarte et
al. (1999) também provaram que a utilizacdo de diferentes coeficientes de
similaridade provocou poucas alteracdes na classificagdo dos 27 cultivares de
feijdo. Esses resultados foram obtidos com base em dados moleculares.

O agrupamento feito a partir da matriz de distancias de Mahalanabis
obteve um desempenho abaixo do obtido com a distancia euclidiana. Esse
resultado ndo condiz com o realizado por Machado et al. (2002), que constatou
maior eficiéncia da distancia de Mahalanobis em classificar populacdes
segregantes de feijao com maior potencial de variabilidade mesmo quando
provenientes de genitores formados por cultivares/linhagens aparentadas.
Santos (2005) realizou a selecdo de pré-cultivares de soja baseada em indices,
utilizando as técnicas de distancia euclidiana e Mahalanobis, indicando também
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maior eficiéncia em discriminar as linhagens quando foi utilizada a distancia de

Mahalanobis.

O resultado apresentado na Tabela 3 também néo estd de acordo com a
consideracao apresentada por Krzanowski & Marriot (1995) de que para dados
normalmente distribuidos a distancia de Mahalanobis seria uma medida
adequada. Vale relembrar que, neste trabalho, as variaveis quantitativas foram
construidas com base numa distribuicdo normal. Uma possivel alternativa
seria utilizar a raiz quadrada da distancia de Mahalanobis nos agrupamentos.
Isto foi feito apenas para uma das cinquenta simulacfes realizadas. Essa
medida parece ser eficaz para melhorar o desempenho da distancia de
Mahalanobis quando agrupada pelo método do vizinho mais préximo. O novo
coeficiente de correlacado cofenética obtido foi 0,6845, melhorando, portanto,
em 0,13 o resultado anterior. A distorcdo provocada pelo agrupamento
diminuiu, passou de 79,93% para 51,76%. O mesmo ocorreu para o fator
estresse, que foi reduzido em 26%.

Entretanto, este é apenas um resultado bom obtido com a transformacéo
da distancia de Mahalanobis. Mas para se afirmar que essa transformacao
sempre aumenta a eficacia do agrupamento, teriam que ser feitos mais estudos

sobre isso.

Ligagao média entre grupos (UPGMA)

Para o método de agrupamento UPGMA, as medidas de dissimilaridade
gue obtiveram os melhores desempenhos também foram a distancia euclidiana
e euclidiana média. Novamente, essas duas medidas tiveram 0 mesmo
desempenho. Apesar do CCC nao ter sido maior que 0,7, ele se aproxima
bastante desse valor. O estresse é considerado um resultado bom e o grau de
distor¢cdo pequeno.

Nota-se que, para todas as medidas de distancia, o desempenho obtido
com o agrupamento feito pelo método UPGMA (Tabela 4) foi superior ao obtido
pelo método do vizinho mais proximo (Tabela 3).

Esse resultado esta de acordo com Gongalves et al. (2008), que

obtiveram melhores resultados com o método de agrupamento UPGMA do que
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com o método do vizinho mais proximo, com base no coeficiente de correlacao
cofenética. Rocha et al. (2009) também encontraram um coeficiente de
correlacao cofenética mais alto para o método UPGMA que para o método do
vizinho mais proximo.

De acordo com Hair Jr. et al. (1995), o método de agrupamento UPGMA
leva vantagem em relacdo ao método do vizinho mais proximo, por ndo utilizar
valores extremos e a formacao dos grupos ser baseada em todos os membros
deste, em vez de ser baseada em um Unico par de membros extremos, que € o
gue ocorre no método do vizinho mais préximo.

O resultado obtido com a distéancia de Mahalanobis n&o foi melhor que o
da euclidiana, repetindo o resultado encontrado pelo método do vizinho mais
préximo. O agrupamento foi refeito com a raiz da distancia de Mahalanobis e
novamente houve uma melhora nos resultados das estatisticas de eficiéncia. O
coeficiente de correlagdo cofenética obtido foi 0,7533, tendo uma melhora de
0,9; a distorcdo que era de 11,5% diminuiu para 2,96% e o estresse também
diminuiu, mudou de 33,82% para 17,21%.

Tabela 4. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade calculadas com
os dados originais sendo posteriormente agrupados pelo método UPGMA.

Dissimilaridade CCC Distorgéo Estresse
Euclidiana 0,6925 2,2082 14,8329
Euclid. Média 0,6925 2,2081 14,8329
Quad. Euclid. 0,6580 8,2391 28,6561
Mahalanobis 0,6604 11,4951 33,8237
Dis. Ponderada 0,6527 10,7763 32,7264
Média 0,6712 6,9854 24,9744

CV (%) 2,9237 64,7870 37,8625

4.2 Transformagao de dados quantitativos em multicategoéricos

Existem varios métodos para transformar uma variavel continua em

multicategdrica, porém nao se tem informacdes sobre qual método é o mais
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eficiente quando se trata de variaveis continuas, em especial aquelas que
seguem distribuicdo normal. Além disso, na literatura fala que o numero de
classes criadas com a transformacao teria que estar entre cinco e vinte classes
(Triola, 2008), ndo tendo, portanto, um nuamero 6timo de classes definido.

Encontrar um método de transformacdo que nao acarrete em perda
grande de informacgdes capaz de alterar os resultados obtidos com as variaveis
originais, seria de grande valia para o pesquisador. Por exemplo, se o
pesquisador pudesse dividir a variavel continua altura de planta em cinco
classes: planta and, pequena, média, grande e gigante, sem modificar a analise
dos dados, economizaria tempo e mao de obra na coleta dessa variavel.

Antes de expor o resultado das analises de agrupamento feitas com as
variaveis transformadas, sera feita uma comparacdo entre as variaveis
guantitativas e as transformadas para ver qual transformacédo distorce menos

os dados originais, considerando diferentes particularidades.

4.2 1 Efeito da transformagao sobre medidas estatisticas univariadas

Para esta comparacao utilizou-se apenas uma das variaveis simuladas
(altura de planta), sem perda de generalidade, procurando verificar o efeito da
transformacdo, no contexto univariado, sobre os dados originais. Assim,
comparando-se o resultado obtido pelas ANOVAs das variaveis transformadas
com o obtido pelas variaveis originais, descritos na Tabela 5, constata-se que a
significancia ndo foi alterada com a transformacéo dos dados. O processo de
transformacao certamente altera o valor da média, pois a escala quantitativa de
qualquer que seja a amplitude de valores é transformada em escala discreta
variando de 1 a ¢, sendo ¢ o numero de classes estabelecido arbitrariamente
ou calculado a partir de certos estimadores.

A alteracdo da razdo da variabilidade entre tratamentos e total pode ser
verificada pelo coeficiente de herdabilidade. A caracteristica herdabilidade
mede a relacdo entre a variagdo genotipica e a variagdo total, que é a variacao
genotipica acrescida da variacéo residual. Se a taxa de herdabilidade for alta,
significa dizer que a variacdo residual foi pequena. Portanto, quanto maior a
herdabilidade, menor a variacdo residual. O valor dessa estatistica esta
intimamente ligada a estatistica F calculada na ANOVA. Essa estatistica mede

a relacao entre a variancia dos tratamentos e a variancia residual.
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O resultado da Anova feita para a variavel altura de planta original e para
as variaveis transformadas mostra que os dados que tiveram suas classes
estimadas pela regra do Quadrado e pelo percentual equitativo com cinco
classes conseguiram maiores valores para a estatistica F que os dados
originais (Tabela 5). Mas este resultado ndo se repete para as outras variaveis.
Para 50% delas, os dados originais conseguiram maiores valores de F que os
dados transformados. Os dados transformados pelo percentual equitativo com
cinco classes conseguiram apenas mais um resultado melhor que o obtido
pelos dados originais. Os dados com classes estimadas pela regra do
Quadrado conseguiram mais dois resultados melhores que os dados originais.
Os métodos divisdo equitativa da amplitude com quatro e cinco classes,
distribuicdo normal e regra de Sturges conseguiram apenas um resultado
melhor que o encontrado para os dados originais. O Unico que nao conseguiu,
para nenhuma variavel, obter resultado melhor que o dos dados originais foi o
percentual equitativo com quatro classes. Porém, para todas as variaveis,
exceto para a variavel producdo de graos, essa alteracdo ocorrida no valor de
F ndo alterou a significAncia deste. Para esta varidvel a alteracdo da
significancia ocorreu nos métodos de transformacdo divisdo equitativa com
quatro classes, percentual equitativo com quatro e cinco classes, classes
estimadas por Sturges e distribuicdo normal.

Para a variavel em estudo constata-se que a alteracédo ocorre podendo
ampliar ou reduzir esta relagdo. Assim, isto € um indicativo de que a
transformacao das variaveis continuas e discretas podera afetar o estudo da
diversidade genética que é feito no contexto multivariado, mas que a magnitude
deste efeito pode nédo ser tdo pronunciado em certos tipos de transformacgoes.
Encontra-se, em anexo, os resultados comparativos da analise de variancia

para as demais variaveis.
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Tabela 5. Resultado da analise de variancia da variavel altura de planta com os dados originais e com os dados transformados

para padréo discreto multicategérico.

Fonte de DO DEA DEA_5 PE PE_5 CER CES DN
Variagao GL QM F am F am F am F QM F QM F QM F am F
Blocos 3 47,83 0,083333 0,8125 0,233333 0,433333 1,11 0,65 0,033
Tratamentos 19 405,2 5,25** 1,68 4,04** 2,70 4,7** 3,03 4,13** 5,34 5,32** 9,47 6,18** 5,24 4,88** 2,55 3,89**
Residuo 57 77,13 0,416667 0,575658 0,733333 1 1,53 1,08 0,67

Média 197 2,53 3,06 2,5 3 5,06 4,04 3,5
CV (%) 4,46 25,56 24,77 34,25 33,39 24,46 25,69 23,14
Herdabilidade 80,96 75,22 78,73 75,77 81,22 83,81 79,49 74,3

DO: dados originais; DEA: divisdo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA_ 5: divisdo equitativa da amplitude com cinco classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE_5:
percentual equitativo com cinco classes; CER: classes estimadas pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por distribuicdo normal.
** Significativo a 1% de probabilidade, pelo teste F.
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4.2.2. Efeito sobre o padrao de distribuicao

Observa-se na Figura 1 que o grafico dos dados originais construido
para a variavel altura de planta se assemelha muito ao grafico da distribuigcdo
normal. Este era o padrdo esperado, ja que todas as dez variaveis
consideradas neste estudo foram simuladas baseadas nessa distribuicdo. Os
dados transformados que mantiveram uma distribuicdo simétrica, semelhante a
normal, dos valores dentro das classes foram: divisdo equitativa com quatro e
cinco classes, classes estimadas pela regra do Quadrado, classes estimadas

por Sturges e distribuicdo normal.

O Unico método que ndo manteve uma distribuicdo simétrica dos dados
foi o percentual equitativo com quatro e cinco classes. Isto ocorre porque a
frequéncia de cada classe tem que ser a mesma neste método, ndo sendo

possivel entdo ter classes com frequéncias diferentes.

Como os dados quantitativos simulados foram gerados segundo uma
distribuicdo normal, esperava-se que os métodos de transformacédo de dados
gue mantivessem um padrdo semelhante ao original tivessem bons
desempenhos. E foi exatamente o que ocorreu. Somente os métodos de
percentual equitativo com quatro e cinco classes néo tiveram desempenhos

satisfatorios, quando agrupados pelo método do UPGMA.

O mesmo padrao de distribuicdo de dados pode ser observado para as
outras variaveis. Encontra-se, em anexo, os graficos das distribuicbes de
frequéncias das classes de cada método de transformacdo de dados da

segunda até a décima variavel.
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Figura 1. Dispersdo dos valores da variavel 1 (altura da planta) dentro das classes em cada
método de transformacéo de dados: divisdo equitativa da amplitude com quatro classes (DEA),
divisdo equitativa da amplitude com cinco classes (DEA_5), percentual equitativo com quatro
classes (PE), percentual equitativo com cinco classes (PE_5), classes estimadas pela regra do
Quadrado (CER), classes estimadas por Sturges (CES), classes estimadas por distribuicdo

normal (DN).
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4.2.3. Correlagao entre variaveis multicategoéricas transformadas e as

originais continuas

Outra maneira de medir a discrepancia entre dados originais e aqueles
obtidos pela transformacdo em um conjunto discreto e multicategorico de
valores € por meio da associacao linear, medida pela correlacdo de Pearson.
Para todas as variaveis, a correlacdo entre os dados originais e os dados
transformados foi alta, independentemente do método de transformacéo
utilizado (Tabela 6). Os dados transformados que possuem suas classes
estimadas pela regra do Quadrado e por Sturges obtiveram as maiores
correlagdes com os dados originais, para todas as variaveis (Tabela 6).

Apenas para a variavel comprimento de espiga, ocorreram correlacdes
abaixo de 0,9, sendo 0,897 a correlacdo entre os dados originais e 0os gerados
pelo método da divisdo equitativa com quatro classes, e 0,881 a correlacdo
entre os dados originais e os criados pelo método do percentual equitativo com
quatro classes. Nota-se que, para todas as variaveis, a correlagdo encontrada
entre os dados originais e os transformados pela divisdo equitativa da
amplitude com cinco classes é sempre maior que a correlacdo deste método
com os dados originais quando séao criadas apenas quatro classes. Este
mesmo fato ocorre também com o método percentual equitativo. Portanto, o
aumento do numero de classes, nesse caso, melhora a relacdo entre as

variaveis transformadas e as originais.
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Tabela 6.. Coeficiente de correlacdo entre os dados originais e 0s

transformados para as dez variaveis.

Variavel DEA DEA_5 PE PE_5 CER CES DN

AP 0,9439* 0,956* 0,9172* 0,9376* 0,9882* 0,9791* 0,9631*
AE 0,9413* 0,9628* 0,9341* 0,9484* 0,9886* 0,9801* 0,9608*
PE 0,9548* 0,9693* 0,94/5* 0,9644* 0,9911* 0,9844* 0,9651*
CE 0,897 0,9388* 0,881* 0,9026* 0,9793* 0,9609* 0,9495*
DE 0,9232* 0,9549* 0,912 0,9365* 0,9893* 0,9752* 0,9623*
PG 0,9373* 0,9566* 0,9144* 0,931* 0,9877* 0,9755* 0,9677*

PRO 0,9322* 0,9578* 0,9252* 0,9418* 0,9865* 0,9775* 0,9639*
PRE 0,9411* 0,9622* 0,9358* 0,9574* 0,9892* 0,9848* 0,9624*
FF 0,9185* 0,951* 0,9058* 0,9283* 0,9869* 0,9729* 0,9579*
FM 0,9325* 0,9629* 0,9161* 0,9325* 0,9896* 0,9808* 0,962*

AP: altura da planta; AE: altura da espiga; PE: peso de espiga despalhada; CE: comprimento de espiga; DE: diametro
de espiga; PG: producgdo de grédos; PRO: prolificidade; PRE: posicao relativa da espiga; FF: florescimento feminino;
FM: florescimento masculino.

DEA: divisdo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA 5: divisdo equitativa da amplitude com cinco classes;
PE: percentual equitativo com quatro classes; PE 5: percentual equitativo com cinco classes; CER: classes estimadas
pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por distribuicdo normal.

*: significativo a 1% pelo teste t

4.2.4. Efeito sobre os genétipos mais similares e dissimilares encontrados

pelos dados originais e transformados

Para o estudo da diversidade genética é fundamental que se avalie as
alteracbes no valor de dissimilaridade (por diferentes medidas de
dissimilaridade) entre cada par de tratamentos e, num contexto global, no
padrdo de agrupamento obtido por diferentes métodos de agrupamento.

Neste estudo consideraram-se, preliminarmente, os valores obtidos na
matriz de dissimilaridade estabelecida a partir dos dados originais e sete outras
matrizes de dissimilaridade obtidas a partir dos dados transformados, segundo
diferentes critérios de transformacédo. Isto foi feito apenas para a distancia
euclidiana.

Os genatipos 15 e 16 foram os mais similares entre os dados originais,
baseado na distancia euclidiana, e 1 e 2 foram os mais divergentes. Apenas o
método de transformacdo do percentual equitativo com quatro classes

encontrou resultados diferentes. Neste método, 0s acessos mais proximos
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foram 15 e 16, porém os mais dissimilares foram 4 e 10. Todos os outros
métodos de transformacgdo de dados tiveram seus genotipos mais e menos
similares iguais aos dos dados originais ( Tabela 7).

A distancia euclidiana entre 15 e 16 nos dados originais foi de 1,59. As
distancias minimas dos métodos de transformacédo variaram de 1,46 a 2,05,
sendo o menor valor encontrado nos dados que tiveram suas classes
estimadas pela regra do Quadrado, e o maior valor foi obtido pelos dados
transformados com base na distribuicdo normal.

A maior distancia euclidiana encontrada nos dados originais foi de 7,87.
Nos dados transformados, as maiores distancias variaram de 6,49 a 7,88,
sendo que o0 menor valor pertence ao percentual equitativo com cinco classes e
o maior valor, pertence ao método das classes estimadas pela regra do
Quadrado.

Tabela 7. Acessos mais e menos similares das variaveis originais e

transformadas, baseado na distancia euclidiana.

Mais similares Menos Similares

Acessos  Distancia Acessos Distancia
DO 15;16 1,59 1;2 7,87
DEA 15;16 1,47 1;2 7,97
DEA_S 15;16 1,56 1;2 7,76
PE 15;16 1,82 4;10 6,49
PE_5 15;16 1,84 1;2 6,49
CER 15;16 1,46 1;2 7,88
CES 15;16 1,8 1;2 7,59
DN 15;16 2,05 1;2 7,68

DO: dados originais; DEA: divisdo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA_5: divisdo equitativa da amplitude
com cinco classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE_5: percentual equitativo com cinco classes; CER:
classes estimadas pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por
distribuicdo normal.
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4.3. Padrao de agrupamentos obtidos pelos diversos métodos
aplicados ao conjunto de dados multicategéricos e ao conjunto de

dados originais continuos

4.3.1. Divisao Equitativa da Amplitude com quatro classes

Método do vizinho mais préximo

Assim como verificado para a andlise com os dados originais de
distribuicdo continua, a distancia euclidiana e euclidiana média obtiveram
desempenhos idénticos e se destacaram com relagdo as demais medidas de
dissimilaridade (Tabela 8). Os valores encontrados para as estatisticas de
eficiéncia, distorcdo e estresse entre a matriz fenética e a cofenética,
apresentaram grande diferenca entre as medidas de dissimilaridade citadas e
as demais. Em contrapartida, o coeficiente de correlagdo cofenética nédo
apresentou grande diferenca de valores entre as medidas de distancias. O
desempenho de nenhuma delas foi satisfatério, pois além do CCC esta muito
abaixo de 0,7, o grau de distor¢ao foi alto, acima de 44%, e o nivel de estresse
foi de quase 30%, o que é considerado um resultado regular.

Comparando este resultado com o obtido pelas variaveis originais
(Tabela 3) percebe-se que a média do CCC foi a Unica estatistica de eficiéncia
que piorou apoés a transformacdo dos dados, passou de 0,59 para 0,57. As
médias do estresse e da distor¢do diminuiram um pouco, mas nao o suficiente
para acarretar uma mudanca relevante no desempenho do agrupamento.

Foi feita também, para os dados transformados, a mudanga na distancia
de Mahalanobis. Os resultados mudaram significativamente. Apos tirar a raiz
quadrada de Mahalanobis e refazer o agrupamento, o CCC aumentou para
0,69, sendo maior que o obtido pelos dados originais apds a modificagéo, 0,68.
A distorgcédo e o estresse diminuiram para 54% e 36%, respectivamente. Mas
essas duas estatisticas de eficiéncia ndo conseguiram alcancar resultados
melhores do que aqueles obtidos pelos dados originais. Além disso, a nova

distancia de Mahalanobis conseguiu melhor CCC do que a distancia euclidiana.
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Tabela 8. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade tendo utilizado
como método de agrupamento o do vizinho mais proximo, para os dados
transformados pela diviséo equitativa da amplitude com quatro classes.

Dissimilaridade CCC Distorcéo Estresse
Euclidiana 0,5926 44,8653 29,3887
Euclid. Média 0,5926 44,8653 29,3887
Quad. Euclid. 0,5565 72,3707 52,7458
Mahalanobis 0,5545 78,8639 59,6853
Dis. Ponderada 0,5319 77,3191 58,0073
Média 0,5656 63,6569 45,8432

CV (%) 4,6774 27,2102 33,2382

Ligagao média entre grupos

Novamente distancia euclidiana e euclidiana média conseguiram o0s
melhores resultados, além de terem apresentado performances idénticas
(Tabela 9). Todas as medidas obtiveram um coeficiente de correlacao
cofenética razoavel, com média de 0,66. Houve uma grande variacdo de
distorcdo e estresse entre as medidas de dissimilaridade. Sendo o coeficiente
de variacdo do primeiro maior que 60%. Apesar disso, o grau de distorcdo
apresentado por todas as medidas de distancias foi baixo, menor que 11%. Os
resultados obtidos com a distancia euclidiana e euclidiana média podem ser
considerados satisfatérios, pois o coeficiente de correlacdo cofenética foi
proximo de 0,7, o grau de distor¢do foi baixo e estresse de quase 15%, o que é
considerado bom.

Estes resultados comprovam, mais uma vez, que todas as medidas de
dissimilaridade conseguem melhores resultados quando sé&o agrupadas pelo
método do UPGMA.

Fazendo uma comparacéo das estatisticas de eficiéncia mostradas na
Tabela 9 com aquelas obtidas pelos dados originais (Tabela 4), percebe-se que
houve uma leve diminuicdo nas médias do CCC, do grau de distor¢cdo e do

estresse. Como essa mudanca nos valores das estatisticas foi infima, pode-se
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considerar o resultado obtido pelos dados transformados pela divisdo equitativa
da amplitude com quatro classes igual ao obtido pelos dados originais.
Agrupou-se também, pelo UPGMA, a raiz quadrada da distancia de
Mahalanobis. Houve um aumento de 0,10 no CCC, ou seja, o novo valor obtido
foi 0,76. O grau de distorcédo baixou para 3% e o nivel de estresse para 17%.
Analisando apenas o CCC, a nova distancia de Mahalanobis fica com um
resultado melhor que o obtido pela distancia euclidiana e melhor também do

gue o CCC da distancia de Mahalanobis modificada dos dados originais (0.75).

Tabela 9. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade tendo utilizado
como método de agrupamento o UPGMA, para os dados transformados pela
divisdo equitativa da amplitude com quatro classes.

Dissimilaridade CCC Distorcgéo Estresse
Euclidiana 0,6819 2,1825 14,7446
Euclid. Média 0,6819 2,1825 14,7446
Quad. Euclid. 0,6442 8,1843 28,5491
Mahalanobis 0,6559 10,7770 32,6971
Dis. Ponderada 0,6504 9,9879 31,5277
Média 0,6629 6,6628 24,4526

CV (%) 2,6955 62,9844 36,7661

4.3.2 Divisao Equitativa da Amplitude com cinco classes

Método do vizinho mais préximo

As distancias euclidiana e euclidiana média conseguiram novamente
obter 0 mesmo desempenho para todas as estatisticas de eficiéncia (Tabela
10). O grau de distorgcdo e o nivel de estresse variaram muito entre as
distancias, ficando o coeficiente de variacdo dessas duas estatisticas em torno
de 30%. O coeficiente de correlagdo cofenética, ao contrario, ndo variou muito,
menos que quatro por cento. Nenhuma medida de dissimilaridade teve um

desempenho satisfatorio, pois o coeficiente de correlacado cofenética de todas
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foi muito inferior a 0,7, o grau de distorcao foi acima 40% e o nivel de estresse
variou de 29 a 60%, ou seja, de regular a insatisfatério.

Apesar do desempenho desse agrupamento nao ter sido bom, ele foi
bem parecido com o obtido com os dados originais. Outra vez, com a
transformacdo, ocorreu uma diminuicdo na meédia das trés estatisticas de
eficiéncia, mas nenhuma alteracéo que seja significante.

Outra comparacdo que pode ser feita € a dos resultados dos dados
transformados com quatro (Tabela 8) e cinco classes (Tabela 10) pela divisdo
equitativa da amplitude. Percebe-se que quando se utiliza cinco classes, ao
invés de quatro, os resultados das estatisticas de eficiéncia melhoram. Esse
fato pode ter ocorrido porque a correlagdo deste método de transformacdo com
os dados originais também aumenta com o aumento do numero de classes.

Para este método também foi feita a modificacdo na distancia de
Mahalanobis para verificar se ocorreria uma melhora no seu desempenho. O
CCC aumentou 0,08, ou seja, passou de 0,56 para 0,63. Houve uma
diminuicdo de 30% e 27% no grau de distorcdo e no nivel de estresse,
respectivamente. Mesmo essas duas estatisticas tendo diminuido
significativamente, n&o foi suficiente para serem menores do que as
encontradas para a distancia euclidiana. J& o novo CCC de Mahalanobis
conseguiu ultrapassar o valor obtido pela distancia euclidiana.

No caso da nova distancia de Mahalanobis, ndo se pode falar que o
aumento do numero de classes melhora o desempenho de todas as
estatisticas de eficiéncia. Os dados transformados com quatro classes tiveram
0 CCC maior 0,05 do que o CCC dos dados transformados com cinco classes.
Entretanto, para as outras estatisticas de eficiéncia, estes conseguiram
melhores resultados que os primeiros. O grau de distorcdo passou de 54%
para 48% com o aumento do numero de classes, e 0 nivel de estresse passou
de 37% para 33%, ndo alterando a classificagdo do resultado, que € tido como

regular.
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Tabela 10. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade tendo utilizado
como método de agrupamento o do Vizinho mais proximo, para os dados
transformados pela divisdo equitativa da amplitude com cinco classes.

Dissimilaridade CCC Distorgéo Estresse
Euclidiana 0,5972 44,5091 29,1267
Euclid. Média 0,5972 44,5092 29,1267
Quad. Euclid. 0,5617 71,9731 52,3526
Mahalanobis 0,5595 79,1706 60,0117
Dis. Ponderada 0,5516 77,4608 58,0963
Média 0,5734 63,5246 45,7428

CV (%) 3,8387 27,6446 33,7277

Ligagcdao média entre grupos

Como era esperado, as distancias euclidiana e euclidiana média
apresentaram resultados idénticos (Tabela 11). O coeficiente de correlacao
cofenética ndo variou muito entre as medidas, mantendo uma média de 0,66.
Apesar do grau de distor¢cdo apresentar um alto coeficiente de variagdo, maior
que 60%, ele se manteve baixo em todas as medidas. O nivel de estresse
também variou muito, de 14 a 33%, ou seja, de bom a regular.

Os resultados obtidos com as distancias euclidiana e euclidiana média
podem ser considerados satisfatorios, visto que o grau de distor¢céo foi baixo, o
nivel de estresse foi considerado bom e o coeficiente de correlagdo cofenética
préximo de 0,7.

Quando se compara os resultados obtidos pelos dados transformados
com os dos dados originais, percebe-se que nos primeiros houve uma pequena
diminuicdo nos valores das trés estatisticas de eficiéncia em todas as medidas
de distancia. Mesmo com essas mudancas, 0s resultados mostrados pelos dois
tipos de dados, continuaram sendo muito parecidos entre eles.

Analisando as diferencas de resultados obtidas entre os dados divididos
em quatro (Tabela 9) e cinco classes (Tabela 11), nota-se que nos primeiros o
desempenho das distancias de Mahalanobis e distancia ponderada foram
melhores. Além disso, os dados divididos em quatro classes obtiveram as
melhores médias das trés estatisticas de eficiéncia. Por outro lado, os dados

43



divididos em cinco classes tiveram desempenhos mais altos para as medidas
de dissimilaridade mais eficientes. Entdo, o aumento de ndmero de classes,
nesse caso, sO pode ser considerado melhor se tiverem sendo comparadas
apenas as distancias euclidiana e euclidiana média.

Para o agrupamento UPGMA, a modificacdo na distancia de
Mahalanobis também melhorou os resultados obtidos por essa medida de
distancia. O CCC passou de 0,65 para 0,7. A distor¢cao diminuiu de 11% para
3%. O nivel de estresse também diminuiu, passou de 33% para 17%. Esta
nova distancia de Mahalanobis conseguiu resultados satisfatérios, porém so6
teve desempenho melhor que a distancia euclidiana no CCC.

A distancia de Mahalanobis modificada obteve um resultado pior para o
CCC guando os dados foram divididos em cinco classes ao invés de quatro. O
CCC passou de 0,76 para 0,7, com o aumento no numero de classes. O nivel
de estresse quase ndo se alterou, diminuiu 0.20%, e o grau de distor¢cdo se
manteve 0 mesmo. Portanto, para a distancia de Mahalanobis modificada, o
aumento do numero de classes ndo melhorou os resultados das estatisticas de
eficiéncia.

Tabela 11. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade tendo utilizado

como método de agrupamento o UPGMA, para os dados transformados pela
divisdo equitativa da amplitude com cinco classes.

Dissimilaridade CCC Distorcéo Estresse
Euclidiana 0,6851 2,1468 14,6180
Euclid. Média 0,6851 2,1468 14,6180
Quad. Euclid. 0,6469 8,0561 28,3209
Mahalanobis 0,6486 11,0931 33,2200
Dis. Ponderada 0,6481 10,1973 31,8544
Média 0,6628 6,7280 24,5263

CV (%) 3,0785 64,2861 37,5921
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4.3.3 Percentual Equitativo com quatro classes

Método do vizinho mais préximo

As distancias euclidiana e euclidiana média obtiveram os melhores
resultados, porém nem estes foram satisfatorios. O nivel de estresse e o grau
de distorcdo variaram muito entre os coeficientes de dissimilaridade e, em
geral, foram bastante altos. O coeficiente de correlacdo cofenética nédo
apresentou grande variacdo entre as diversas medidas, porém manteve uma
média baixa, de 0,493 (Tabela 12).

Entre todos os métodos de transformacao ja mostrados, este foi 0 que
obteve os piores CCC quando comparados com os obtidos pelos dados
originais (Tabela 3). A média do CCC passou de 0,59 para 0,49. Por outro lado,
o grau de distorcdo e o nivel de estresse foram mais baixos nas variaveis
transformadas, mas a diferenca com os dados originais foi bem pequena. Uma
possivel explicacdo para este fato é que o método do percentual equitativo com
quatro classes foi 0 que obteve os menores valores de correlagcéo, para todas
as variaveis, com os dados originais. Em outras palavras, parece que as
distor¢des ocorridas nas variaveis pioraram os resultados do agrupamento.

A modificacdo da distancia de Mahalanobis também foi feita com os
dados transformados pelo percentual equitativo da amplitude com quatro
classes. O CCC passou de 0,47 para 0,48. O grau de distorcdo diminuiu 20%.
O nivel de estresse baixou 25%, passando de insatisfatério para regular. Nesse
caso, a distancia de Mahalanobis modificada n&o conseguiu ultrapassar o
resultado do CCC obtido pela distancia euclidiana. Além disso, apenas neste
método a nova distdncia de Mahalanobis ndo conseguiu obter bom

desempenho no CCC.
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Tabela 12. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade tendo utilizado
como método de agrupamento o do Vizinho mais proximo, para os dados
transformados pelo percentual equitativo com quatro classes.

Dissimilaridade CCC Distorcéo Estresse
Euclidiana 0,5214 44,0324 28,7777
Euclid. Média 0,5214 44,0324 28,7777
Quad. Euclid. 0,4747 71,4559 51,8420
Mahalanobis 0,4692 78,5955 59,2072
Dis. Ponderada 0,4511 76,6595 57,1052
Média 0,4930 62,9551 45,1420

CV (%) 6,1812 27,7503 33,6216

Ligagao média entre grupos

As medidas de dissimilaridade que obtiveram os melhores desempenhos
foram as distancias euclidiana e euclidiana média. Mais uma vez, essas
medidas apresentaram resultados iguais (Tabela 13). O grau de distor¢cao
variou bastante entre os coeficientes de dissimilaridade, entretanto sua meédia
permaneceu baixa. Em contrapartida, a média do nivel de estresse foi alta, pois
a maioria dos coeficientes de dissimilaridade teve um elevado nivel de
estresse. Nao houve muita variacdo entre os coeficientes de correlacéo
cofenética, porém sua média foi baixa. Devido a esses fatores, nenhuma
medida de distancia teve uma boa performance.

A média do CCC se alterou bastante ap6s os dados originais terem sido
transformados pelo método do percentual equitativo com quatro classes,
passou de 0,67 para 0,62. Houve uma diminui¢cdo também no grau de distor¢céo
e no nivel de estresse apresentados pelas variaveis transformadas, porém
diminuicdo no valor dessas variaveis € uma mudanca positiva e ndo negativa,
como é o caso do CCC. A alteracdo ocorrida nessas duas estatisticas de
eficiéncia néo foi relevante.

Fazendo uma comparacdo com os resultados obtidos pelos métodos de
transformacao, este foi o que obteve o pior CCC. Este fato reforca a idéia de

que os dados transformados que sofreram maiores distorcbes sdo 0s que
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apresentaram os piores desempenhos em relacdo a estatistica de eficiéncia
CCcC.

A distancia de Mahalanobis modificada também foi agrupada pelo
método UPGMA. O CCC melhorou, passou de 0,62 para 0,66, mas nao o
suficiente para ficar proximo de 0.7. O grau de distor¢cao diminuiu 7% e o nivel
de estresse passou de regular para bom. Com esse resultado, a nova distancia
de Mahalanobis conseguiu obter um melhor CCC do que a distancia euclidiana,
porém teve desempenho pior nas outras estatisticas.

Tabela 13. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade tendo utilizado
como método de agrupamento o UPGMA, para os dados transformados pelo
percentual equitativo com quatro classes.

Dissimilaridade CCC Distorcgéo Estresse
Euclidiana 0,6483 2,0374 14,2421
Euclid. Média 0,6483 2,0374 14,2421
Quad. Euclid. 0,5991 7,7799 27,8219
Mahalanobis 0,6157 10,0557 31,6190
Dis. Ponderada 0,6121 9,1124 30,1032
Média 0,6247 6,2046 23,6057

CV (%) 3,5875 62,68 36,6603

4.3.4 Percentual Equitativo com cinco classes

Método do vizinho mais préximo

Quando o numero de classes foi aumentado para cinco, o desempenho
do CCC aumentou 0,07. Entretanto, o CCC continuou baixo. O grau de
distorcdo e o nivel de estresse quase ndo se alteraram com o aumento do
namero de classes. Portanto, para o agrupamento pelo vizinho mais proximo, o
aumento do numero de classes proporcionou um melhor desempenho das
medidas de distancia.

Como ja era esperado, as distancias euclidiana e euclidiana média
apresentaram desempenhos idénticos e melhores que as demais medidas
(Tabela 14). Em geral, o coeficiente de correlagdo cofenética ndao variou muito,

porém se manteve baixo em todas as medidas de distancias. O grau de
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distorcdo foi alto em todos os coeficientes de dissimilaridade. E o nivel de
estresse variou de regular a insatisfatorio.

O CCC médio das variaveis transformadas foi menor 0,02 que o CCC
das variaveis originais. A média das outras estatisticas quase nao variou. Logo,
guando esse meétodo dividiu os dados em cinco classes, o desempenho deste
passou a ser mais semelhante ao dos dados originais.

Para este também foi calculada a raiz quadrada da distancia de
Mahalanobis. Neste caso, a modificagdo na distancia de Mahalanobis nao
melhorou o desempenho do CCC quando comparada com a média da medida
original. A média do CCC era 0,56, com a mudanca passou a ser 0,52. Porém,
diminuiu em 26% o grau de distorcdo e o0 nivel de estresse passou de
insatisfatorio a regular. Por esta razdo, a nova distancia de Mahalanobis nao
obteve desempenho melhor que a distancia euclidiana em nenhuma das
estatisticas.

Entretanto, em relagdo ao resultado da nova distancia de Mahalanobis
obtido para este método com quatro classes, o que tem cinco classes levou
vantagem apenas no desempenho do CCC. Este aumentou 0,04, ou seja,
mudou de 0,48 para 0,52. Mas para as outras estatisticas de eficiéncia, o
aumento do numero de classe diminuiu o desempenho do método em menos
de 2%. Como a mudanca no CCC foi mais relevante, pode-se dizer que o
aumento do numero de classes também melhorou o desempenho da distancia

de Mahalanobis modificada.

Tabela 14. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade tendo utilizado
como método de agrupamento o do Vizinho mais proximo, para os dados
transformados pelo percentual equitativo com cinco classes.

Dissimilaridade CcccC Distorgcao Estresse
Euclidiana 0,5972 44,5091 29,1267
Euclid. Média 0,5972 44,5092 29,1267
Quad. Euclid. 0,5615 71,9731 52,3526
Mahalanobis 0,5595 79,1706 60,0117
Dis. Ponderada 0,5516 77,4608 58,0963
Média 0,5734 63,5246 45,7428

CV (%) 3,8436 27,6446 33,7277
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Ligagao média entre grupos

Para o método de agrupamento UPGMA, as medidas de dissimilaridade
gue obtiveram os melhores desempenhos também foram a distancia euclidiana
e euclidiana média. Outra vez, essas medidas conseguiram obter performances
idénticas (Tabelal5). O grau de distorcao foi baixo para todos os coeficientes
de dissimilaridade, ndo ultrapassando 12%. Ja o nivel de estresse foi bom para
as duas primeiras medidas, e regular para as demais. O coeficiente de
correlagdo cofenética ndo variou muito e foi baixo para todos.

Os resultados obtidos com as duas primeiras medidas de dissimilaridade
ndo podem ser considerados satisfatorios, muito menos os resultados das
demais medidas, pois apesar de terem conseguido um grau de distor¢do baixo
e um nivel de estresse bom, o coeficiente de correlacdo cofenética foi muito
abaixo do considerado ideal.

Com a transformacéo dos dados, houve uma queda de 0,05 na média do
CCC, este passou de 0,67 para 0,62. Nas outras duas estatisticas de
eficiéncia, houve uma pequena melhora nos resultados obtidos quando os
dados foram transformados, porém essa alteracéo foi muito pequena.

O aumento do numero de classes ndo melhorou o desempenho dos
dados transformados, por este método, quando agrupados por UPGMA. As
médias de todas estatisticas quase nao se alteraram, podendo, entéo,
considerar que os dados transformados com quatro e cinco classes tiveram o
mesmo resultado.

Para este agrupamento também foi calculada a raiz quadrada da
distancia de Mahalanobis. A mudanca melhorou o desempenho do CCC, este
passou de 0,61 para 0,64, porém esse valor ainda ficou distante do ideal, 0,7.
O grau de distor¢gédo diminuiu 9% e o nivel de estresse mudou de regular para
bom. Os resultados das estatisticas da nova Mahalanobis ficaram bem
semelhantes aos resultados apresentados pela distancia euclidiana, mas néo
superiores.

N&o houve melhora no desempenho da nova distancia de Mahalanobis
guando o numero de classes foi aumentado de quatro para cinco. O CCC

diminui 0,02 no seu rendimento com o aumento do niumero de classes. O grau
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de distor¢cdo se manteve em 3% e o nivel de estresse também continuou bom.
Contudo, nota-se que o0 aumento do numero de classes manteve o
desempenho do estresse e da distorcdo, porém diminuiu 0 desempenho do
CCcC.

Tabela 15. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade tendo utilizado
como método de agrupamento o UPGMA, para os dados transformados pelo
percentual equitativo com cinco classes.

Dissimilaridade CCC Distorcgéo Estresse
Euclidiana 0,6444 2,0568 14,3152
Euclid. Média 0,6444 2,0568 14,3152
Quad. Euclid. 0,6007 7,7535 27,7911
Mahalanobis 0,6111 11,8813 32,8803
Dis. Ponderada 0,6095 9,3565 30,4660
Média 0,6220 6,621 23,9536

CV (%) 0,0335 66,7381 37,4927

4.3.5 Classes estimadas pela Regra do Quadrado

Método do vizinho mais préximo

As distancias euclidiana e euclidiana média conseguiram o mesmo
desempenho nas trés estatisticas de eficiéncia (Tabela 16). Mais uma vez,
essas duas medidas alcancaram os melhores resultados, porém estes nao
foram satisfatérios. O coeficiente de correlacdo cofenética foi abaixo de 0,62
para todas medidas. O nivel de estresse variou de regular, das duas primeiras,
a insatisfatorio para as demais. O grau de distorcdo variou muito, porém se
manteve acima de 40% em todos os coeficientes de dissimilaridade.

Este método de transformacdo de dados foi o que obteve resultados
mais semelhantes aos obtidos pelos dados originais. O CCC dos dados
originais e transformados foi 0,59. Eles também tiveram o mesmo desempenho
no grau de distor¢cdo e estresse, quando os resultados foram arredondados.

Portanto, pode ser considerado que os dados originais e os transformados pela
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regra do Quadrado tiveram resultados idénticos. Este fato pode ter ocorrido
porque este método de transformacéo de dados obteve os maiores coeficientes
de correlacdo com os dados originais para todas as dez variaveis

Foi feita também para este método a alteracdo na distancia de
Mahalanobis. O CCC aumentou 0,17 no seu desempenho, ou seja, passou de
0,56 para 0,73. O grau de distor¢cédo diminuiu 27% e o nivel de estresse mudou
de insatisfatério para regular. Mesmo o CCC estando acima de 0,73, esta nova
medida ndo obteve desempenho satisfatorio, pois o grau de distor¢cao
continuou alto, acima de 50%, e o nivel de estresse foi apenas regular. A nova
distancia de Mahalanobis s6 conseguiu resultado melhor que a distancia
euclidiana no CCC.

Tabela 16. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade tendo utilizado
como método de agrupamento o do Vizinho mais proximo, para os dados
transformados por classes estimadas pela regra do Quadrado.

Dissimilaridade CCC Distorcgéo Estresse
Euclidiana 0,6153 44,9771 29,4864
Euclid. Média 0,6153 44,9771 29,4864
Quad. Euclid. 0,5827 72,3928 52,7713
Mahalanobis 0,5584 80,1290 61,1798
Dis. Ponderada 0,5651 78,1518 58,9482
Média 0,5874 64,1256 46,3740

CV (%) 4,5978 27,6171 33,9001

Ligagao média entre grupos

Como ja era esperado, as distancias euclidiana e euclidiana média
tiveram resultados idénticos (Tabela 17). Além disso, as duas medidas
conseguiram obter os melhores desempenhos dentre todas as medidas de
distancia. O nivel de estresse foi considerado bom para estas e regular para as
demais medidas. O grau de distor¢ao foi baixo para todos os coeficientes de
dissimilaridade, n&do ultrapassando 12%. O coeficiente de correlacdo cofenética
foi alto para todas as medidas, mas s0 os dois primeiros ficaram bem préximos
de 0,7.
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Pode-se dizer, entdo, que as distancias euclidiana e euclidiana média
tiveram resultados satisfatorios, jA que seus coeficientes de correlacdo
cofenética chegaram bem proximo do ideal, o grau de distor¢éo foi bem baixo e
o nivel de estresse foi bom.

Os dados agrupados por este método também conseguiram melhor
desempenho, entre todos os métodos de transformacgdo, quando agrupados
por UPGMA. Os resultados das trés estatisticas de eficiéncia foram
praticamente idénticos aos resultados obtidos pelos dados originais. Isso
reforca o fato de que quanto maior a correlacado dos dados transformados com
os dados originais, mais similares serdo seus desempenhos.

O CCC da raiz quadrada da distancia de Mahalanobis foi 0,12 maior que
o CCC da distancia original, ou seja, era 0,66 e passou a ser 0,78, melhorando
bastante o desempenho dessa estatistica. O grau de distorcdo passou a ser
3% e o nivel de estresse passou de regular para bom. Mesmo com essa
melhora significativa, a nova distancia de Mahalanobis s6 conseguiu resultado

superior ao obtido pela distancia euclidiana no CCC.

Tabela 17. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade tendo utilizado
como método de agrupamento o UPGMA, para os dados transformados por
classes estimadas pela regra do Quadrado.

Dissimilaridade CCC Distorgéo Estresse
Euclidiana 0,6989 2,1988 14,7893
Euclid. Média 0,6989 2,1988 14,7893
Quad. Euclid. 0,6642 8,1478 28,4775
Mahalanobis 0,6608 11,5647 33,3962
Dis. Ponderada 0,6457 10,9507 32,9806
Média 0,6737 7,0122 24,8866

CV (%) 3,5676 65,2990 37,8403
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4.3.6 Classes estimadas por Sturges

Método do vizinho mais préximo

Mais uma vez, os melhores resultados foram obtidos pelas distancias
euclidiana e euclidiana média, que tiveram performances idénticas (Tabela 18).
Essas duas apresentaram um coeficiente de correlagdo um pouco maior que as
outras, porém nao foi suficiente para alcancar o valor ideal de 0,7. O grau de
distorcdo foi alto para todos os coeficientes de dissimilaridade e o nivel de
estresse variou muito, sendo regular para as duas primeiras e insatisfatério
para as demais.

Logo, pode-se dizer que nem as distancias euclidiana e euclidiana
média, que foram as que tiveram os melhores desempenhos, tiveram
resultados satisfatorios.

A média do CCC das variaveis transformadas foi menor que a média
obtida pelos dados originais. A média destes foi 0,59, enquanto a média dos
primeiros foi 0,57. A média do grau de distor¢cdo dos dados transformados foi
menor 1% comparada com a média dos dados originais. E o nivel de estresse
se manteve 0 mesmo. Apenas no CCC que ocorreu uma maior alteracdo no
resultado apds os dados terem sido transformados.

Para estes dados transformados também foi calculada a raiz quadrada
da distancia de Mahalanobis. Com a mudanca, o CCC aumentou para 0.66, o
grau de distorcdo diminuiu para 52% e o nivel de estresse passou de
insatisfatorio para regular. Apesar da grande melhora ocorrida nos resultados,
este ndo pode ser considerado satisfatorio, pois nenhuma das estatisticas de
eficiéncia obteve um resultado bom. Mas, comparando com os resultados da
distancia euclidiana, a distancia modificada de Mahalanobis obteve um CCC

superior ao dela.
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Tabela 18. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade tendo utilizado
como método de agrupamento o do Vizinho mais proximo, para os dados
transformados por classes estimadas por Sturges.

Dissimilaridade CCC Distorcéo Estresse
Euclidiana 0,6062 44,9801 29,4267
Euclid. Média 0,6062 44,9801 29,4267
Quad. Euclid. 0,5739 72,5160 52,7881
Mahalanobis 0,5367 79,7348 60,7213
Dis. Ponderada 0,5466 78,0327 58,6804
Média 0,5739 62,6050 46,2086

CV (%) 5,6566 25,9502 33,7474

Ligagcdao média entre grupos

Para o método de agrupamento UPGMA, as medidas de dissimilaridade
gue obtiveram os melhores desempenhos também foram as distancias
euclidiana e euclidiana média (Tabela 19). O grau de distorcdo de todas as
medidas foi baixo, ndo ultrapassando 12%. Somente para as duas primeiras
medidas o nivel de estresse foi bom, para as outras este foi apenas regular. O
coeficiente de correlagdo cofenética ndo variou muito, mas se aproximou do
ideal apenas nas duas primeiras medidas de dissimilaridade.

Logo, os resultados obtidos com as distancias euclidiana e euclidiana
meédia podem ser considerados satisfatorios.

Os dados transformados por Sturges conseguiram desempenhos
idénticos aos obtidos pelos dados originais nas trés estatisticas de eficiéncia,
quando os dados foram arredondados. Isso pode ter ocorrido porque as
variaveis transformadas por Sturges possuem a segunda correlacdo mais alta
com os dados originais e quanto mais alta a correlagdo entre os dados
transformados e os originais, mais similares sao seus desempenhos.

A distancia de Mahalanobis modificada também foi agrupada por
UPGMA. O CCC aumentou para 0,73, quando comparada com a distancia de
Mahalanobis original. O grau de distorcdo diminuiu para 3% e 0 estresse
passou de regular para bom com a modificacdo da distancia. O resultado
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obtido por essa nova distancia pode ser considerado satisfatorio. Além disso,

conseguiu obter um maior CCC que a distancia euclidiana.

Tabela 19. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade tendo utilizado
como método de agrupamento o UPGMA, para os dados transformados por
classes estimadas por Sturges.

Dissimilaridade CCC Distorcéo Estresse
Euclidiana 0,6931 2,1523 14,6425
Euclid. Média 0,6931 2,1523 14,6425
Quad. Euclid. 0,6569 8,0706 28,3567
Mahalanobis 0,6480 11,2944 33,5067
Dis. Ponderada 0,6418 10,4952 32,3237
Média 0,6666 6,8330 24,6944

CV (%) 3,7201 64,9012 37,9529

4.3.7 Transformagao considerando a distribuicao Normal
Método do vizinho mais préximo

Os melhores resultados obtidos utilizando o método do vizinho mais
préximo foram, novamente, os que usaram como medidas de dissimilaridade a
distancia euclidiana e a euclidiana média (Tabela 20). O coeficiente de
correlacao cofenética nao variou muito, porém nenhuma das medidas teve um
coeficiente préximo de 0,7. O nivel de estresse foi regular para a distancia
euclidiana e euclidiana média e insatisfatorio para as demais medidas. O grau
de distor¢cdo variou bastante, mas ndo obteve valores baixos para nenhum
coeficiente de dissimilaridade.

Portanto, nem os desempenhos obtidos com as distancias euclidiana e
euclidiana média, que foram as medidas que tiveram os melhores resultados,
foram satisfatorios.

Os resultados obtidos pelos dados transformados foram bastante
parecidos com os resultados dos dados originais. A média do CCC e do nivel
de estresse dos dados transformados foram as mesmas dos dados originais.
Apenas no grau de distorcdo houve uma variagdo de um por cento. Pelo
exposto, os resultados dos dados transformados pela distribuicdo dormal

podem ser considerados idénticos aos obtidos pelos dados originais. Esse
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resultado ja era esperado, pois as variaveis originais foram geradas com base
em uma distribuicdo normal, e as variaveis transformadas também seguiram o
mesmo padréo dos dados originais.

Foi calculada para os dados transformados pela distribuicdo normal, a
raiz quadrada da distancia de Mahalanobis. O CCC aumentou para 0,78, este
foi 0 maior CCC obtido quando os dados foram agrupados pelo método do
vizinho mais préximo. O grau de distor¢do diminuiu,mas se manteve alto, em
torno de 50%. O nivel de estresse passou de insatisfatorio para regular.
Comparando apenas CCC, o desempenho deste ficou bem superior ao obtido

pela distancia euclidiana.

Tabela 20. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade tendo utilizado
como método de agrupamento o do Vizinho mais proximo, para os dados
transformados por distribuicdo normal.

Dissimilaridade CCC Distorcgéo Estresse
Euclidiana 0,6140 44,7194 29,2830
Euclid. Média 0,6140 44,7194 29,2830
Quad. Euclid. 0,5808 72,3098 52,6457
Mahalanobis 0,5616 78,6459 59,5900
Dis. Ponderada 0,5568 77,0574 57,7627
Média 0,5854 63,4904 45,7129

CV (%) 4,7101 27,2377 33,2790

Ligagao média entre grupos

Mais uma vez, as medidas de dissimilaridade que obtiveram os melhores
desempenhos foram as distancias euclidiana e euclidiana média (Tabela 21). O
grau de distorcdo se manteve baixo em todas as medidas de dissimilaridade. O
nivel de distorcéo foi considerado bom para os dois primeiros coeficientes e
regular para os demais. As distancias euclidiana e euclidiana média obtiveram
um coeficiente de correlacdo cofenética bem proximo do ideal, mas as outras
nao.

Portanto, apenas as duas primeiras medidas tiveram resultados

satisfatorios nas trés estatisticas observadas.
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Para o método UPGMA, também foram obtidos resultados idénticos
entre os dados originais e as variaveis transformadas pelo método da
distribuicdo Normal. Esse resultado ja era esperado, pelo mesmo motivo
apresentado anteriormente.

Foi feito também o agrupamento pelo método UPGMA da distancia de
Mahalanobis modificada. O CCC aumentou para 0,79 o seu desempenho. Foi o
mais alto CCC encontrada para esse método de agrupamento. O grau de
distorcdo passou a ser 3% e o nivel de estresse mudou de regular para bom. A
nova medida de Mahalanobis obteve um desempenho satisfatério para todas
estatisticas.

Tabela 21. Desempenho médio das medidas de dissimilaridade tendo utilizado
como método de agrupamento o UPGMA, para os dados transformados por
distribuicdo normal.

Dissimilaridade CCC Distorcgéo Estresse
Euclidiana 0,6911 2,1997 14,8075
Euclid. Média 0,6911 2,1997 14,8075
Quad. Euclid. 0,6548 8,2493 28,6733
Mahalanobis 0,6601 11,0237 33,1018
Dis. Ponderada 0,6497 10,2577 31,9355
Média 0,6694 6,7860 24,6651

CV (%) 3,0154 63,4770 37,0724

4.4 Comparacgao entre estimativas de dissimilaridade obtidas a partir de

dados originais e multicategoéricos.

De modo geral, o coeficiente de correlacdo de Mantel foi alto entre as
matrizes de dados originais e transformados, independente da medida de
distancia utilizada. O método de transformacdo de dados que obteve os
menores coeficientes correlagéo foi o do percentual equitativo com quatro e
cinco classes. Esse resultado esta de acordo com o obtido pelas estatisticas
de eficiéncia, que mostraram pior desempenho também para este método. Os
maiores coeficientes foram obtidos pelos métodos que tem suas classes
estimadas pela regra do Quadrado e por Sturges. Esse resultado corrobora
com o que foi encontrado também pelas estatisticas de eficiéncia.
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Tabela 22. Coeficientes de correlagdo de Mantel entre valores de
dissimilaridade das matrizes dos dados originais e transformados para todas as

medidas de dissimilaridade.

DEA DEA_5 PE PE_5 CER CES DN

Euclidiana 0,95 0,96 0,91 0,93 0,99 0,98 0,97
Euclid. Média 0,95 0,96 0,91 0,93 0,99 0,98 0,97
Quad. Euclid. 0,95 0,97 0,92 0,93 0,99 0,98 0,97
Mahalanobis 0,95 0,95 0,88 0,83 0,98 0,97 0,89

Dis. Ponderada 0,96 0,97 0,91 0,89 0,98 0,99 0,96

DEA: divisdo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA_5: diviséo equitativa da amplitude com cinco classes;
PE: percentual equitativo com quatro classes; PE_5: percentual equitativo com cinco classes; CER: classes estimadas
pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por distribuicdo normal.
* todos os coeficientes foram significativos a 1% de probabilidade.

4.5 Analise do desempenho geral dos métodos de transformagao

Método do vizinho mais préximo

Analisando cada estatistica de eficiéncia (CCC, estresse e distor¢ao)
separadamente, observa-se que os dados transformados pelo método da
distribuicdo normal e pela regra do Quadrado foram o0s que obtiveram
coeficientes de correlacdo cofenética mais parecidos com o CCC dos dados
originais (Tabela 21). Por outro lado, quando se observa o grau de distorcéo e
0 nivel se estresse, percebe-se que todos os métodos tiveram desempenhos
semelhantes. Porém, como ja foi dito anteriormente, nenhum método de
transformacdo de dados conseguiu, para nenhuma das medidas de
dissimilaridade, um resultado satisfatorio quando utilizou-se como método de
agrupamento o vizinho mais proximo.

E interessante ressaltar que, quando se analisa as diversas medidas de
dissimilaridade dentro de cada método de transformacdo de dados, a
estatistica que varia menos entre as medidas € o coeficiente de correlacao
cofenética. Entretanto, esse foi 0 que obteve maior variagdo quando se observa
apenas o melhor desempenho de cada método de transformacédo de dados.
Com o grau de distor¢cao e nivel de estresse acontece justamente o contrério.
Quando se observa o melhor desempenho de cada método de transformacéo

de dados ao mesmo tempo, essas duas estatisticas quase ndo variam, menos
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de um por cento. Mas quando se analisa as diversas medidas de
dissimilaridade dentro de cada método de transformacéo de dados, a variacédo
delas fica em torno de 30%.

Tabela 21. Desempenho médio dos métodos de transformacdo de dados
utilizando como medida de dissimilaridade a distancia euclidiana e o Vizinho
mais proximo como método de agrupamento.

Métodos CCC Distorcéao Estresse
DO 0,6157 44,8155 29,3557
DEA 0,5926 44,8653 29,3887

DEA 5 0,5972 44,5091 29,1267
PE 0,5214 44,0324 28,7777
PE 5 0,5239 44,1160 28,8208
CER 0,6153 449771 29,4864
CES 0,6062 44,9801 29,4267
DN 0,6140 44,7194 29,2830
Média 0,5815 44,5999 29,1871
CV (%) 7,0583 0,8856 0,9913

DO: dados originais; DEA: divisdo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA 5: divisdo equitativa da amplitude
com cinco classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE 5: percentual equitativo com cinco classes; CER:
classes estimadas pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por
distribuicdo normal.

Ligagcao Média entre grupos

Os dados transformados pela regra do Quadrado, regra de Sturges e
pela distribuicdo normal foram os que tiveram desempenhos mais parecidos
com o dos dados originais (Tabela 22). Vale ressaltar que os dois primeiros
obtiveram resultados um pouco melhor que o obtido pelos dados originais.
Somente o0 método percentual equitativo com quatro e cinco classes nao
obtiveram resultados satisfatorios, pois seus coeficientes de correlagdo
cofenética ficaram muito abaixo de 0,7.

Comparando os resultados obtidos com o método do vizinho mais
proximo, verifica-se que somente para o CCC houve uma diminuicdo no
coeficiente de variagdo, para as demais estatisticas, este foi maior no método
do UPGMA. A média do CCC aumentou 0,10, passou de 0,58 para 0,68. O

grau de distorcdo médio passou de 45% para 2% e o nivel de estresse mudou
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de regular para bom. Portanto, percebe-se que quando se agrupa os dados
pelo método do UPGMA, os resultados de todas as estatisticas de teste
melhoram significativamente.

Outro fato importante observado é que os melhores resultados
pertencem aos meétodos de transformacdo com o0s maiores numeros de
classes. Os métodos que tem suas classes estimadas pela regra do Quadrado

e por Sturges possuem nove e sete classes, respectivamente.

Tabela 22. Desempenho médio dos métodos de transformacdo de dados
utilizando como medida de dissimilaridade a distancia euclidiana e o0 UPGMA
como método de agrupamento.

Métodos CCC Distorcéao Estresse
DO 0,6925 2,2082 14,8329
DEA 0,6819 2,1825 14,7446
DEA S5 0,6851 2,1468 14,6180
PE 0,6483 2,0374 14,2421
PE 5 0,6444 2,0568 14,3152
CER 0,6989 2,1988 14,7893
CES 0,6931 2,1523 14,6425
DN 0,6911 2,1997 14,8075
Média 0,6775 2,1392 14,5942
CV (%) 3,2513 3,1049 1,5597

DO: dados originais; DEA: divisdo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA 5: divisdo equitativa da amplitude
com cinco classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE 5: percentual equitativo com cinco classes; CER:
classes estimadas pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por
distribuicdo normal.

4.6. Comparacao de dendrogramas obtidos utilizando como medida de

dissimilaridade a distancia euclidiana

Método de agrupamento UPGMA
Um problema comum aos métodos hierarquicos é a dificuldade em se
estabelecer um numero o6timo de grupos formados. Geralmente, esse

procedimento é feito de forma subjetiva, sendo recomendado que se faga uma
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analise visual de pontos onde ocorrem mudancas acentuadas de niveis, que
possibilitem a demarcac¢éo dos grupos (Barbé, 2008; Cruz et al., 2004).

Analisando os 20 gendétipos simulados pelo método UPGMA tendo
utilizado como medida de dissimilaridade a distancia euclidiana, com base nas
dez variaveis quantitativas ou multicategéricas, verificou-se a formacéo de seis
dendrogramas (Figura 2), onde as porcentagens das distancias entre o0s
gendtipos estdo representadas no eixo X, e no eixo Y estdo representados os
genadtipos. Nao foram construidos dendrogramas para o método do percentual
equitativo com quatro e cinco classes porque estes nao tiveram desempenhos
satisfatorios.

Observou-se no dendrograma dos dados originais que ao se fazer um
corte vertical em 60%, tem-se a formacédo de oito grupos. Ao se fazer um corte
a 70%, nota-se a ocorréncia de apenas quatro grupos distintos. Considerando
que a maior discriminagcdo ocorreu no corte a 60%, considerou-se esse
percentual como ponto de corte de todos dendrogramas deste trabalho, para

facilitar a comparacao entre eles.

Apenas no dendrograma formado pelo método de divisdo equitativa da
amplitude com quatro classes o corte foi feito a 70%. Neste dendrograma,
houve a formacdo de quinze grupos quando o corte foi realizado a 60%, ou
seja, ndo havia se formado quase nenhum grupo, pois estdo sendo analisados
apenas vinte genotipos. Portanto, o corte foi feito a 70%, definindo-se dez

grupos diferentes.

Os gendtipos 15 e 16 estdo presentes na composicdo do grupo 1 em
todos os dendrogramas formados. Além disso, também é comum a todos
dendrogramas o fato dos genotipos 2 e 4 serem 0s menos similares aos outros
genotipos. Sera comparado separadamente cada dendrograma formado por
algum método de transformacdo de dados com o dendrograma construido com

os dados originais,

O numero de grupos formados pelo método de divisdo equitativa da
amplitude com quatro classes foi dez, enquanto os dados originais criaram oito
grupos. O grupo 1 formado pelo dendrograma do método de divisdo equitativa

da amplitude com quatro classes engloba praticamente todos os gendtipos que
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formaram o grupo 1 e 2 no dendrograma dos dados originais, apenas o0
gendtipo 6 ndo entrou nesse grupo. O grupo 5 foi formado por dois elementos
pertencentes também ao grupo 5 dos dados originais. E neste dendrograma, o
genotipo menos similar foi o 4 e o segundo menos similar foi o 2, no

dendrograma original ocorre justamente o inverso.

No agrupamento feito com o método de divisdo equitativa da amplitude
com cinco classes houve a formacdo de nove grupos. Todos elementos do
grupo 1 desse método estdo dentro do grupo 1 formado pelos dados originais.
O grupo 2 dos dois agrupamentos sdo compostos pelos mesmos genotipos. O
grupo 3 possui apenas o0 genoétipo 5 em comum com o original. E os genoétipos

menos similares nos dois agrupamentos S&0 0S mesmos.

O agrupamento formado pelo método de classes estimadas pela regra
do Quadrado produziu oito grupos distintos. Os grupos 1,2,7 e 8 séo idénticos
aos respectivos grupos formados pelos dados originais. Nos demais grupos

nao existem elementos em comum com 0S grupos originais.

O método de classes estimadas por Sturges também formou oito grupos.
Sendo os grupos 2,4,5,6,7,8 iguais aos formados pelo agrupamento feito com
os dados originais. O grupo 1 formado por Sturges possui trés elementos em
comum ao dos dados originais e o grupo 3 apenas um genétipo em comum. A
formacdo dos oito grupos gerados por Sturges s6 nao é idéntica a original
devido a dois elementos do grupo 1 dos dados originais que estdo no grupo 3

da formacéo feita por Sturges.

O agrupamento formado pelo método de distribuicdo normal criou oito
grupos. Dentre estes, apenas trés sao idénticos aos grupos formados pelos
dados originais, que sao os grupos 1,7 e 8. O grupo 2 tem um elemento a mais
gue o grupo 2 do agrupamento original. E 0os grupos restantes ndo possuem

elementos em comum aos respectivos grupos formados pelos dados originais.

Logo, dos métodos de transformacédo de dados estudados, o método de
classes estimadas por Sturges foi o que obteve um dendrograma mais parecido

com o formado pelos dados quantitativos.

A formacao dos grupos pode ser conferida na Tabela 23.
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Tabela23. Formacédo dos grupos gerados pelos dendrogramas dos dados
originais e multicategoricos.

G DO DEA DEA_5 CER CES DN
1 8;9;15;16;20 8;9;13;14;15;16;  9;15;16 8;9;15;16;20  15;16;9 8:;9;15;16;20
17;18;19;20
2 6;13;14;17;18;19 6 6;13;14;17;, 6;13;14,17, 6;13; 14,17, 6;11;13;14,17,
18;19
18;19 18;19 18; 19
3 5 11 5;8;20 1;10;12 5;8;20 1;10;12
4 7 3 7 3;11 7 3
5 1;10;12 10;12 311 5 1;10;12 7
6 3;11 1 10;12 7 3;11 5
7 4 5 1 4 4 4
8 2 7 4 2 2 2
9 * 2 2 * * *
10 * 4 * * * *

G: grupo; DO:dados originais;DEA: divisdo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA 5: divisdo equitativa da amplitude com cinco
classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE 5: percentual equitativo com cinco classes; CER: classes estimadas pela regra do
Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por distribuicdo normal.
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Método do Vizinho Mais Préximo

Apesar de ndo terem obtido rendimentos satisfatorios, foram construidos
dendrogramas para o0 método do vizinho mais préximo utilizando como medida
de dissimilaridade a distancia euclidiana (Figura 3). Isto foi feito com o objetivo
de observar se ha diferencas entre os grupos formados pelo VMP e UPGMA.
Apenas para 0 método percentual equitativo com quatro e cinco classes néo
foram feitos os dendrogramas, porgue estes ndo foram construidos nem para o
método UPGMA devido ao seu desempenho ruim.

O corte foi realizado a 70% ao invés de 60%, como foi feito nos
dendrogramas construidos pelo UPGMA, porque a 60% a maioria dos
gendtipos ainda ndo havia sido agrupada.

Houve a formacdo de nove grupos pelos dados originais pelo VMP
(Tabela 24), enquanto pelo UPGMA foram formados oito grupos (Tabela 23). O
grupo 1 do primeiro englobou o grupo 1 e 2 formados pelo UPGMA. O grupo 5
do VMP teve um componente a menos que o do UPGMA, apenas o gendtipo 1
ficou fora desse grupo. O Unico grupo que foi idéntico ao do UPGMA foi o 7,
cujo componente era apenas o0 gendtipo 4. Portanto, percebe-se que o tipo de
agrupamento utilizado altera bastante a constituicdo dos grupos formados.

No método da divisdo equitativa da amplitude com quatro classes foram
formados 10 grupos. Os grupos 5,6,8 e 9 foram idénticos aos formados pelos
dados originais. O grupo 1 dos dados transformados s6 nédo foi idéntico ao
grupo 1 dos dados originais porque o gendtipo 6 ndo faz parte da formacao do
primeiro. Quando compara-se os grupos formados pelos dados transformados
com aqueles formados pelos dados originais agrupados por UPGMA, percebe-
se que ndo ha nenhum grupo idéntico entre eles. O grupo 1 do primeiro
engloba todos os elementos do grupo 1 e 2 dos dados originais, exceto o
genotipo 6. Este pertence ao grupo 2 também dos dados transformados. O
grupo 5 é quase igual ao dos dados originais, exceto por néo incluir o genétipo
1 na sua formacao.

Nove grupos foram formados pela divisdo equitativa da amplitude com
cinco classes. Apenas o0s grupos 3,6 e 9 foram idénticos aos formados pelos
dados originais. O grupo 1 difere do grupo correspondente nos dados originais
devido a inclusdo de dois gendtipos neste e exclusdo de outro que esta no
grupo 1 dos dados originais. O grupo 5 s6 tem o genétipo 12 em comum com a
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formacdo original. Quando estes grupos sdo comparados com os formados
pelos dados originais agrupados pelo UPGMA, n&o se encontra nenhum grupo
idéntico entre eles. O grupo 1 dos dados transformados possui cinco genétipos
em comum com a formacédo dos dados originais e 0s grupos 2 e 5 possuem
apenas um.

Para os dados transformados pela regra do Quadrado, ocorreu a
formacdo de nove grupos. Dentres eles, apenas o primeiro e o ultimo foram
idénticos aos formados pelos dados originais. Quando estes dados
transformados foram comparados com os originais agrupados por UPGMA,
notou-se, mais uma vez, que nao ha nenhum grupo igual entre eles. Outro fato
perceptivel € que o grupo 1 dos dados transformados € a juncéo do grupo 1 e 2
dos dados originais. Este evento também ocorreu quando foram comparados
os grupos formados pelos dados originais agrupados por VMP e UPGMA.

O agrupamento formado pelo método de Sturges criou onze grupos. O
grupo 1 dos dados originais € a jun¢do do grupo 1,2 e 3 de Sturges. Apenas o
altimo grupo foi idéntico ao formado pelos dados originais. Estes dados
transformados também foram comparados ao agrupamento dos dados originas
pelo UPGMA. Novamente ndo ha ocorréncia de nenhum grupo idéntico entre
eles. O grupo 1 possui apenas dois genétipos em comum com O grupo 1
formado pelos dados originais e o grupo 2, trés gendtipos.

Dez grupos foram formados pelo agrupamento dos dados transformados
pelo método de distribuicdo normal. Os grupos 5,6,7 e 9 dos dados
transformados séo idénticos aos formados pelos dados originais. Os grupos 1 e
2 dos dados transformados correspondem ao grupo 1 dos dados originais.
Quando se faz um paralelo destes dados com os dados originais agrupados
por UPGMA, observa-se que apenas 0 grupo sete teve a mesma formacao
para os dois. O grupo 1 dos dados transformados possui quatro genotipos em
comum com o correspondente nos dados originais, 0 grupo 2 possui trés e o
grupo 5, apenas dois.

A formagéo dos grupos ocorrida nos dados transformados pela diviséo
equitativa com quatro classes foi a mais semelhante a obtida pelos dados
originais agrupados por VMP. Por outro lado, a distribuicdo normal foi a mais
similar com a formagéo obtida pelos dados originais agrupados por UPGMA.

7

Este é tomado como parametro, jA que obteve melhores resultados nas
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estatisticas de eficiencia do que os dados originais agrupados por VMP.
Portanto, fica evidente que se o desempenho nessas estatisticas € ruim, a

formacao dos grupos fica bem diferente da considerada ideal.

Tabela24. Formacédo dos grupos gerados pelos dendrogramas dos dados
originais e multicategoricos.

G DO DEA DEA_5 CER CES DN

1 6;8;9;13;14, 8;9;13;14,15; 5;6;8;9;11; 6;8;9;13;14; 6,14, 6;8;14,;15
15;16;17;18;, 16;17;18;19; 13;14,15;16; 15;16;17, 15;16; 16;17;20
19; 20 20 17;19; 20 18;19;20 17

2 11 6 18 3 9;13; 9;13;18;

18;19 19

3 3 11 3 11 8;20 11

4 5 3 10 10;12 10;22 3

5 10;12 10;12 12 1 11 10;12

6 1 1 1 5 5 1

7 4 5 7 7 3 4

8 7 7 4 4 1 5

9 2 2 2 2 7 2

0 * 4 * * 4 7

11 * * * * 2 *

G: grupo; DO:dados originais;DEA: divisdo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA 5: divisdo equitativa da amplitude com
cinco classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE 5: percentual equitativo com cinco classes; CER: classes estimadas
pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por distribuicdo normal.
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4.7 Analise do comportamento das estatisticas de eficiéncia dos

métodos de agrupamento

O método de transformacdo de dados que obteve a menor média do
coeficiente de correlacdo cofenética foi o percentual equitativo com quatro
classes quando agrupado pelo método do vizinho mais proximo. De todos que
foram agrupados por esse, os dados originais foram 0s que obtiveram a maior
meédia. Percebe-se, pelo grafico (figura 4), que quando se muda de método de
agrupamento, o valor da média aumenta. Porém, a média ndo aumenta muito
quando sdo utilizados os métodos de percentual equitativo com quatro e cinco
classes. As médias dos outros métodos de transformagdo foram bem
parecidas, além de serem relativamente maiores que as citadas anteriormente.

O menor coeficiente de variacdo, 0,03%, do CCC foi do método de
percentual equitativo com cinco classes quando agrupado por UPGMA. O
segundo menor coeficiente, que é dos dados transformados pela divisdo
equitativa da amplitude com quatro classes e agrupados por UPGMA, alcanca
quase trés por cento de variacdo. A maioria dos métodos de transformacéo
teve seus coeficientes de variacdo entre trés e cinco por cento. Os Unicos que
obtiveram coeficientes acima desta porcentagem foram os dados
transformados pelo percentual equitativo com quatro classes, agrupados por
VMP, e o0s que tiveram suas classes estimadas por Sturges, também
agrupados por VMP.

As médias da estatistica de eficiéncia distorcdo entre a matriz fenética e
a cofenética obtiveram um valor proximo de seis por cento para todos os
métodos de transformacédo agrupados por UPGMA. Por outro lado, os métodos
de transformacao agrupados por VMP tiveram suas médias variando entre 62 e
64%.

Os coeficientes de variacdo da estatistica distorcdo encontrados para os
métodos de transformacdo agrupados por VMP foram menores que 0s
coeficientes calculados quando os métodos foram agrupados por UPGMA. Os
primeiros ficaram em torno de trinta por cento, e 0os outros na faixa de 62 a
67%.

O padréo mantido pelas médias de estresse entre a matriz fenética e a
cofenética é parecido com o que foi encontrado para as médias de distorgéao.
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Porém os valores ndo sdo 0s mesmos. As meédias dos meétodos de
transformacao que foram agrupados por UPGMA ficaram em torno de 25%, e
para os que foram agrupados por VMP as médias ficaram proximas de 45%.

O coeficiente de variacdo da estatistica estresse ndo variou muito entre
os meétodos de transformacdo. Os métodos que foram agrupados por VMP
tiveram seu valores de coeficiente de variacdo em torno de 33% e o0s
agrupados por UPGMA, entre 36 e 37%.

Pode-se dizer que o CCC apresentou resultados coerentes com as
demais estatisticas, porém ele ndo fornece coeficientes com valores
discrepantes entre as medidas de dissimilaridade, diferentemente do que
ocorre com o nivel de estresse e 0 grau de distorcdo. Portanto, esses dois
altimos avaliadores podem ser considerados mais sensiveis do que o
coeficiente de correlacdo cofenética para detectar diferencas nos

desempenhos das medidas de dissimilaridade.
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5-CONCLUSOES

Em funcéo dos resultados obtidos, conclui-se que:

- Em relacé@o as medidas de dissimilaridades

As distancias euclidiana e euclidiana média tiveram a mesma
performance em todas as analises de agrupamento feitas;

As medidas de dissimilaridade que obtiveram os melhores desempenhos
em todos os agrupamentos foram as distancias euclidiana e euclidiana
média;

Tirar a raiz quadrada da distancia de Mahalanobis parece uma boa
solucdo para melhorar o desempenho desta medida, quando se tem

dados que seguem distribuicdo normal;

- Em relacdo aos métodos de agrupamentos

Para as variaveis quantitativas e multicategéricas simuladas utilizando
parametros genéticos da cultura do milho, o método do vizinho mais
proximo nao produziu nenhum agrupamento que tivesse um
desempenho satisfatorio, de acordo com as estatisticas de eficiéncia
utilizadas neste trabalho;

O método de agrupamento UPGMA foi superior ao método do vizinho

mais proximo para todas as medidas de distancia utilizadas;

- Em relacdo aos métodos de transformacdo de dados quantitativos em

multicategéricos

O Unico método de transformacdo que ndo conseguiu obter um
desempenho satisfatério quando agrupado por UPGMA foi o percentual
equitativo com quatro e cinco classes;

O dendrograma construido com os dados transformados pela regra de
Sturges foi 0 mais parecido com o dendrograma formado pelos dados
originais, quando agrupados por UPGMA,;

- Em relacéo as estatisticas utilizada como medida de eficiéncia do padréo

de agrupamento

As estatisticas de eficiéncia que conseguiram detectar diferencas
maiores entre as medidas de dissimilaridade, facilitando a distingdo dos
desempenhos dessas medidas, foram distorcdo e estresse entre as

matrizes fenéticas e cofenéticas.
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APENDICE 1

Tabelas dos resultados das analises de variancia da segunda variavel ate a décima.

Tabela Al. Resultado da analise de variancia da variavel altura de espiga com os dados originais e com os dados transformados

para padréo discreto multicategérico.

Fonte de DO DEA DEA_5 PE PE_5 CER CES DN
Variagdo GL Q™M F o] F QM F o] F QM F QM F QM F QM F
Blocos 3 2595 0,3125 0,545833 0,533333 0,566667 1,95 1,15 5
Tratamentos 19 131,27 2,75** 1,34 2,6** 2,04 2,27** 2,53 2,86** 3,84 2,57** 6,99 2,83** 4,33 2,52** 216 2,96**
Residuo 57 47,75 0,514254 0,896711 0,884211 1,5 2,47 1,72 0,73

Média 105 2,56 3,14 2,5 3 5,26 4,14 3,5
CV (%) 6,58 27,98 30,18 37,61 40,78 29,88 31,66 24,38
Herdabilidade 63,62 61,59 56,02 65 61,05 64,61 60,35 66,26

DO: dados originais; DEA: divisdo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA 5: divisdo equitativa da amplitude com cinco classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE 5:
percentual equitativo com cinco classes; CER: classes estimadas pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por distribuicdo normal.

** Significativo a 1% de probabilidade, pelo teste F.
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Tabela A2. Resultado da analise de variancia da variavel peso de espiga despalhada com os dados originais e com os dados

transformados para padrao discreto multicategorico.

Fonte de DO DEA DEA_S PE PE_S5 CER CES DN

Variagdo GL QM F QM F QM F QM F QM F QM F QM F am F
Blocos 3 115224,8 0,079 0,083 0,066 0,433 0,78 0,017 0,2167
Tratamentos 19 6537568,5 20,48** 3,22 15,29** 4,79 14,97** 4,29 13,36** 7,18 18,45** 17,6 19,71** 9,56 15,15** 3,87 15,91**
Residuo 57 319292,4 0,210 0,320 0,321 0,389 0,893 0,63 0,24

Média 6987 2,74 3,33 2,5 3 5,56 4,43 3,48
CV (%) 8,09 16,77 17,02 22,66 20,8 16,99 17,95 14,19
Herdabilidade 95,12 93,46 93,32 92,52 94,58 94,93 93,4 93,71

DO:dados originais; DEA: diviséo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA 5: divisao equitativa da amplitude com cinco classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE 5:
percentual equitativo com cinco classes; CER: classes estimadas pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por distribuicdo normal.

** Significativo a 1% de probabilidade, pelo teste F.
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Tabela A3. Resultado da analise de variancia da variavel comprimento de espiga com os dados originais e com os dados

transformados para padrao discreto multicategorico.

Fonte de DO DEA DEA_S PE PE_5 CER CES DN
Variagdo GL Q™M F QM QM F QM F QM F QM F QM F QM F
Blocos 3 0,1855 0,2458 0,1458 0,0667 0,0667 0,5667 0,3 0,35
Tratamentos 19 3,166 7,79** 1,218 5,78** 1,8 5,18** 3,29 5,03** 5,12 4,84** 6,89 8,68** 3,64 7,39** 2,89 7,51**
Residuo 57 0,406 0,210746 0,347588 0,654386 1,06 0,794737 0,49 0,39

Média 15 2,34 2,76 2,5 2,95 4,5 3,65 3,48
CV (%) 4,25 19,64 21,34 32,36 34,87 19,81 19,24 17,86
Herdabilidade 87,16 82,7 80,71 80,11 79,34 85,21 86,46 86,68

DO:dados originais; DEA: diviséo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA 5: divisdo equitativa da amplitude com cinco classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE 5:
percentual equitativo com cinco classes; CER: classes estimadas pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por distribuicdo normal.

** Significativo a 1% de probabilidade, pelo teste F.
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Tabela A4. Resultado da andlise de variancia da variavel didmetro de espiga com os dados originais e com os dados

transformados para padréo discreto multicategérico.

Fonte de DO DEA DEA_5 PE PE_5 CER CES DN
Variacao GL Qm F (o]\Y] F QM F (o]\Y! F Qm QM F QM F Qam F
Blocos 3 0,023 0,1792 0,55 0,3125 1,05 1,3 1,02 0,48
Tratamentos 19 0,1223 7,03** 1,407 4,4** 2,4 5,19** 3,17 4,65** 4,87 4,86** 8,67 6,76%* 571 6,45*%* 2,73 6,35**
Residuo 57 0,017 0,3195 0,4623 0,6809 1 1,28 0,89 0,43

Média 4,4 2,74 3,33 2,46 2,94 5,5 4,53 3,53
CV (%) 3 20,65 20,45 33,51 34,08 20,4 20,79 18,62
Herdabilidade 85,78 77,29 80,71 78,49 79,41 85,21 84,49 84,25

DO: dados originais; DEA: divisédo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA 5: divisdo equitativa da amplitude com cinco classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE 5:
percentual equitativo com cinco classes; CER: classes estimadas pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por distribuicdo normal.

** Significativo a 1% de probabilidade, pelo teste F.
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Tabela A5. Resultado da analise de variancia da variavel producdo de grdos com os dados originais e com os dados
transformados para padrao discreto multicategorico.

Fonte de DO DEA DEA_5 PE PE_5 CER CES DN
Variagdo GL QM F am F am F am F am F M  F QM F am F
Blocos 3 724,11 1,479 1,55 2,63 3,9 6,1 4,1 2,85
Tratamentos 19 705,96 2,5** 1,17 2,13* 1,85 2,64** 1,66 1,56 3 1,87* 6,2 2,43** 3,25 2,12* 1,87 2,13*
Residuo 57 282,15 0,549342 0,699123 1,06 1,6 2,55 1,53 0,88

Média 116,78 2,49 2,93 2,5 3 4,9 3,9 3,48
CV (%) 14,38 29,8 28,59 41,24 42,19 32,57 31,71 26,94
Herdabilidade 60,03 53,06 62,1 35,87 46,61 58,88 52,89 53,03

DO:dados originais;DEA: divisédo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA 5: diviséo equitativa da amplitude com cinco classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE 5:
percentual equitativo com cinco classes; CER: classes estimadas pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por distribuicdo normal.
*Significativo a 5% de probabilidade, pelo teste F.

** Significativo a 1% de probabilidade, pelo teste F.
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Tabela A6. Resultado da andlise de variancia da variavel prolificidade com os dados originais e com os dados transformados para

padrao discreto multicategorico.

Fonte de DO DEA DEA_S PE PE_S5 CER CES DN
Variagdo GL Q™M F QM F QM F QM F QM QM F QM F QM F
Blocos 3 0,0332 0,9125 0,85 0,9833 2,41 5,18 3,55 1,35
Tratamentos 19 0,0723 5,18** 1,723 4,36** 2,45 4,81** 2,81 3,68** 4,54 3,95** 8,38 5,18** 4,76 4,46** 2,78 4,76**
Residuo 57 0,1396 0,3950 0,5079 0,76404 1,15 1,62 1,07 0,58

Média 1,09 2,49 2,98 2,48 2,99 5,04 4,03 3,51
CV (%) 10,84 25,28 23,96 35,32 35,89 25,25 25,67 21,73
Herdabilidade 80,68 77,08 79,23 72,84 74,68 80,68 77,58 79

DO:dados originais; DEA: diviséo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA 5: divisdo equitativa da amplitude com cinco classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE 5:
percentual equitativo com cinco classes; CER: classes estimadas pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por distribuigdo normal.
** Significativo a 1% de probabilidade, pelo teste F.
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Tabela A7. Resultado da andlise de variancia da variavel posicéo relativa da espiga com os dados originais e com os dados

transformados para padréo discreto multicategérico.

Fonte de DO DEA DEA_S PE PE_S5 CER CES DN
Variagdo GL QM F QM F QM F QM F QM F QM F QM F QM F
Blocos 30,0010 0,7792 0,8833 1,08 1,25 4,08 2,62 1,08
Tratamentos 19 0,0021 4,07** 1,533 2,92** 2,18 3,9** 2,56 3,07** 3,87 3,54** 9,03 3,7** 5 3,69*%* 2,43 3,72%**
Residuo 57 0,0005 0,5248 0,5588 0,8336 1,09 2,44 1,35 0,65

Média 0,54 2,59 3,03 2,41 2,83 5,04 4,28 3,38
CV (%) 3,69 28 24,71 37,84 36,99 31 27,21 23,95
Herdabilidade 75,41 67,78 74,39 67,44 71,79 73 72,92 73,15

DO:dados originais; DEA: diviséo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA 5: divisdo equitativa da amplitude com cinco classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE 5:
percentual equitativo com cinco classes; CER: classes estimadas pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por distribuicdo normal.
** Significativo a 1% de probabilidade, pelo teste F.
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Tabela A8. Resultado da analise de variancia da variavel florescimento feminino com os dados originais e com os dados

transformados para padréo discreto multicategérico.

Fonte de DO DEA DEA_5 PE PE_S5 CER CES DN
Variacao GL QM F (o]\Y! F (o]\! F Qam QM F QM F QM F QM F
Blocos 3 4,284 0,6 0,645833 1,6 2,87 2,73 1,63 1,21
Tratamentos 19 147,187 7,66** 1,64 7,09%* 2,12 5,07** 3,34 6,01** 5,26 5,84** 7,67 6,86** 4,37 6,06%* 2,88 6,4*%*
Residuo 57 1,92 0,231579 0,417763 0,55614 0,901754 1,12 0,72 0,45

Média 66 2,15 2,51 2,5 3 4,05 3,25 3,46
CV (%) 2,1 22,38 25,73 29,83 31,65 26,12 26,13 19,36
Herdabilidade 86,94 85,9 80,27 83,36 82,87 85,41 83,49 84,37

DO: dados originais; DEA: divisédo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA 5: divisdo equitativa da amplitude com cinco classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE 5:

percentual equitativo com cinco classes; CER: classes estimadas pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por distribuicdo normal.

** Significativo a 1% de probabilidade, pelo teste F.
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Tabela A9. Resultado da andlise de variancia da variavel florescimento masculino com os dados originais e com os dados

transformados para padrao discreto multicategorico.

Fonte de DO DEA DEA_5 PE PE_5 CER CES DN
Variacao GL QM F am F am F QM F QM F am F am F am F
Blocos 3 6,15 1,283 1,3 1,35 2,33 5,08 3,9 1,75
Tratamentos 19 9,77 5,43** 1,576 5,56** 2,43 4,46** 3,05 5,12%** 5,29 5,74** 8,22 5,37** 5,33 581** 2,16 3,64**
Residuo 57 1,8 0,2833 0,5456 0,5956 0,9211 1,53 0,92 0,59

Média 65,28 2,73 3,4 2,48 3 5,63 4,6 3,48

CV (%) 2,06 19,53 21,73 31,18 31,99 21,99 20,82 22,14
Herdabilidade 81,57 82,03 77,56 80,47 82,59 81,39 82,77 72,53

DO:dados originais; DEA: diviséo equitativa da amplitude com quatro classes; DEA 5: divisdo equitativa da amplitude com cinco classes; PE: percentual equitativo com quatro classes; PE 5:
percentual equitativo com cinco classes; CER: classes estimadas pela regra do Quadrado; CES: classes estimadas por Sturges; DN: classes estimadas por distribuicdo normal.
** Significativo a 1% de probabilidade, pelo teste F.
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APENDICE 2

Distribuicdo dos dados dentro das classes em cada método de transformacao

de dados, da variavel 2 até a 10.

Variavel 2 (Altura de espiga)
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Figura Al. Dispersdo dos valores da variavel 2 (altura de espiga) dentro das
classes em cada método de transformacdo de dados: divisdo equitativa da
amplitude com quatro classes (DEA), divisado equitativa da amplitude com cinco
classes (DEA_5), percentual equitativo com quatro classes (PE), percentual
equitativo com cinco classes (PE_5), classes estimadas pela regra do
Quadrado (CER), classes estimadas por Sturges (CES), classes estimadas por
distribuicdo normal (DN).
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Variavel 3 (Peso de espiga despalhada)
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Figura A2. Dispersao dos valores da variavel 3 (peso de espiga despalhada)
dentro das classes em cada método de transformacdo de dados: divisdo
equitativa da amplitude com quatro classes (DEA), divisdo equitativa da
amplitude com cinco classes (DEA_5), percentual equitativo com quatro
classes (PE), percentual equitativo com cinco classes (PE_5), classes
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estimadas pela regra do Quadrado (CER), classes estimadas por Sturges
(CES), classes estimadas por distribuicdo normal (DN).

Variavel 4 ( Comprimento de espiga)
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Figura A3. Dispersao dos valores da variavel 4 (comprimento de espiga) dentro
das classes em cada método de transformacéo de dados: divisdo equitativa da
amplitude com quatro classes (DEA), divisdo equitativa da amplitude com cinco
classes (DEA_5), percentual equitativo com quatro classes (PE), percentual
equitativo com cinco classes (PE_5), classes estimadas pela regra do
Quadrado (CER), classes estimadas por Sturges (CES), classes estimadas por

distribuicdo normal (DN).

Variavel 5 (Didametro de espiga)
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Figura A4. Dispersédo dos valores da variavel 5 (diametro de espiga) dentro das
classes em cada método de transformacdo de dados: divisdo equitativa da
amplitude com quatro classes (DEA), divisdo equitativa da amplitude com cinco
classes (DEA_5), percentual equitativo com quatro classes (PE), percentual
equitativo com cinco classes (PE_5), classes estimadas pela regra do
quadrado (CER), classes estimadas por Sturges (CES), classes estimadas por

distribuicdo normal (DN).

Variavel 6 (Producgao de graos)
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Figura A5. Dispersao dos valores da variavel 6 (producao de graos) dentro das
classes em cada método de transformacdo de dados: divisdo equitativa da
amplitude com quatro classes (DEA), divisdo equitativa da amplitude com cinco
classes (DEA_5), percentual equitativo com quatro classes (PE), percentual
equitativo com cinco classes (PE_5), classes estimadas pela regra do
Quadrado (CER), classes estimadas por Sturges (CES), classes estimadas por
distribuicdo normal (DN).
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Variavel 7 (Prolificidade)
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Figura A6. Dispersdo dos valores da variavel 7 (prolificidade) dentro das
classes em cada método de transformacdo de dados: divisdo equitativa da
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amplitude com quatro classes (DEA), divisdo equitativa da amplitude com cinco
classes (DEA_5), percentual equitativo com quatro classes (PE), percentual
equitativo com cinco classes (PE_5), classes estimadas pela regra do

Quadrado (CER), classes estimadas por Sturges (CES), classes estimadas por
distribuicdo normal (DN).
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Figura A7. Dispersédo dos valores da variavel 8 (posicdo relativa da espiga)
dentro das classes em cada método de transformacdo de dados: divisdo

equitativa da amplitude com quatro classes (DEA), divisdo equitativa da

amplitude com cinco classes (DEA_5), percentual equitativo com quatro
classes (PE), percentual equitativo com cinco classes (PE_5), classes
estimadas pela regra do Quadrado (CER), classes estimadas por Sturges

(CES), classes estimadas por distribuicdo normal (DN).

Variavel 9 (Florescimento Feminino)
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Figura A8. Disperséo dos valores da variavel 9 (Florescimento feminino) dentro
das classes em cada método de transformacéo de dados: divisdo equitativa da
amplitude com quatro classes (DEA), divisdo equitativa da amplitude com cinco
classes (DEA_5), percentual equitativo com quatro classes (PE), percentual
equitativo com cinco classes (PE_5), classes estimadas pela regra do
Quadrado (CER), classes estimadas por Sturges (CES), classes estimadas por

distribuicdo normal (DN).

Variavel 10 (Florescimento Masculino)
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Figura A9. Dispersdao dos valores da variavel 10 (florescimento masculino)
dentro das classes em cada método de transformacdo de dados: divisdo
equitativa da amplitude com quatro classes (DEA), divisdo equitativa da
amplitude com cinco classes (DEA_5), percentual equitativo com quatro
classes (PE), percentual equitativo com cinco classes (PE_5), classes
estimadas pela regra do Quadrado (CER), classes estimadas por Sturges
(CES), classes estimadas por distribuicdo normal (DN).
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