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RESUMO

SANTOS, Raquel Cordeiro, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, agosto de 2023.
Analise de componentes principais e andlise de fatores em acessos de
Capsicum annuum L. no estudo de variabilidade genética. Orientador: Paulo
Roberto Cecon.

As pimenteiras pertencem a familia Solanacea e ao género Capsicum, a qual
representa grande variabilidade de plantas. As pimentas sdao consumidas em todo o
mundo e em raz&o de seus diversos usos e demanda de mercado é necessario
buscar op¢des de maior qualidade e produtividade, o que pode ser feito pela escolha
de gendtipos superiores. O objetivo dessa pesquisa foi estudar a variabilidade
genética de acessos de pimenta (C. annuum) por meio de técnicas de anadlise de
componentes principais e analise de fatores. Utilizando o delineamento experimental
inteiramente casualizado, com quatro repeticdes foram analisados nove acessos de
Capsicum annuum L., sao eles: Pimenta Vulcdo, Pimenta Cayene, Pimenta Peter,
Pimenta Picante para vaso, Pimenta Jamaica Yellow, Pimenta Doce Italiana,
Pimentdo Quadrado, Pimentdo Cascadura lkeda e Pimentdo Rubi Gigante. As
caracteristicas avaliadas foram: peso total do fruto (PT, g), comprimento do fruto
(COM, mm), largura do fruto (LAR, mm), espessura do pericarpo (ESP, mm), niumero
de sementes por fruto (NS), massa da matéria total do fruto fresca (MF, g), Massa da
matéria total do fruto maduro seco (MS, g), Teor de sdlidos soluveis (BRIX), Teor de
Vitamina C (VIT, mglOOg‘l). Foi aplicada a técnica de analise multivariada
denominada de componentes principais (ACP), que permitiu reduzir a dimensao da
amostra, pela qual foram retidos dois componentes que juntos explicaram mais de
90% da variabilidade contida nos dados. A analise de divergéncia genética entre os
acessos foi realizada por meio da técnica de analise multivariada denominada de
analise de fatores (AF), seguido da rotagdo Varimax, levando a identificagcado de trés
grupos geneticamente divergentes o que permite abordagens mais direcionadas

para otimizar as caracteristicas-chave relacionadas ao mercado de pimentas.

Palavras-chave: Analise multivariada. Variabilidade genética. Pimenta.



ABSTRACT

SANTOS, Raquel Cordeiro, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, August 2023.
Principal component analysis and factor analysis in accessions of Capsicum
annuum L. for the study of genetic variability. Advisor: Paulo Roberto Cecon.

Pepper plants belong to the Solanaceae family and the Capsicum genus, which
exhibits a wide range of plant diversity. Peppers are grown worldwide, and due to
their various uses and market demand, it is necessary to explore options for higher
quality and productivity, which can be achieved by selecting superior genotypes. The
objective of this research was to study the genetic variability of pepper accessions
(C. annuum) through principal component analysis and factor analysis techniques.
Using a completely randomized experimental design with four replications, nine
accessions of Capsicum annuum L. were analyzed, including: Volcano Pepper,
Cayenne Pepper, Peter Pepper, Potted Hot Pepper, Jamaica Yellow Pepper, Italian
Sweet Pepper, Square Bell Pepper, Ikeda Cascadura Bell Pepper, and Giant Ruby
Bell Pepper. The evaluated characteristics included: total fruit weight (TF, g), fruit
length (FL, mm), fruit width (FW, mm), pericarp thickness (PT, mm), number of seeds
per fruit (NS), fresh total fruit matter weight (FM, g), mature dry total fruit matter
weight (DM, g), soluble solids content (BRIX), and Vitamin C content (VIT, mg per
100g). The multivariate analysis technique known as principal component analysis
(PCA) was applied, which allowed for the reduction of sample dimensionality,
retaining two compnents that together explained more than 90% of the variability in
the data. The genetic divergence analysis among the accessions was carried out
through the multivariate technique called factor analysis (FA), followed by Varimax
rotation, leading to the identification of three genetically divergent groups. This allows
for more targeted approaches to optimize key characteristics related to the pepper

market.

Keywords: Multivariate analysis. Genetic variability. Pepper.
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1. INTRODUGAO

Pimentas sdo depois do sal, o condimento mais utilizado no mundo e
encontrado em quase todos os lugares atualmente (Portal Sdo Francisco, 2023).
Elas pertencem ao género Capsicum e a familia Solonacea e compreende cerca de
30 espécies ja identificadas (RIBEIRO; HENZ, 2007), apresentando diversidade
morfolégica, em relagdo a cor dos frutos, forma, textura, tamanho, aroma, e até
mesmo o grau de pungéncia dos frutos, o que torna o mercado de pimentas um
segmento diversificado, devido a quantidade de subprodutos que podem ser
produzidos (SANTOS, 2018).

As pimentas também se destacam como um importante segmento do
mercado de hortaligas frescas no Brasil, com énfase nas espécies C. annuum L.
(pimentao), C. chinense Jaqc. (pimenta-de-cheiro), C. frutencens L. (pimenta
malagueta) e C. baccatum L. (dedo-de-moga), que sao muito consumidas e
produzidas, de excelente adaptacdo as condigdes de clima tropical e com ampla
diversidade genética (ZENI; BOSIO, 2011).

Além disso, as pimentas podem ser usadas em diferentes contextos como
temperos, condimentos, corantes, conservantes e até usos medicinais apresentando
varios beneficios a saude por serem fonte de antioxidantes naturais como vitamina
C, os carotendides, os quais tém atividade provitamina A, vitamina E, vitaminas do
complexo B além de compostos fendlicos (PINTO et al., 2013).

Devido aos diversos usos apresentados pelas pimentas e para atender o
mercado consumidor que tem vindo a crescer, existe a necessidade de melhorar
qualitativa e quantitativamente a produtividade das culturas de forma associada a
resisténcia a pragas e doengas (BENTO et al, 2007), o que pode ser feito através de
programas de melhoramento.

O melhoramento genético das pimentas visa a selegcdo, dentro de
populagdes ja existentes, de caracteristicas desejaveis para atender necessidades
especificas, permitindo melhorias na produg¢do, maior valor comercial, mais sabor,
maior resisténcia a doencas e pragas, qualidade dos frutos para comercializagao
como: aparéncia, resisténcia ao armazenamento prolongado, processamento e
qualidade nutricional (CASALI, 1984). O trabalho de melhoramento genético, ao ser
feito de forma responsavel, pode garantir a competitividade do Brasil no mercado

global.
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Uma das maiores caracteristicas do género Capsicum é a sua alta
variabilidade de tipos de frutos, cores, formas, tamanhos e intensidade de sabor
picante (Capsaicina) (BLAT, 2004), o que a torna essencial para o trabalho de
melhoramento, esta diversidade facilita o desenvolvimento de novas variedades e
hibridos para a obtengdo de linhagens superiores, logo é fundamental o
conhecimento da diversidade entre os acessos, (REGO et al., 2013), que permitira
selecionar acessos geneticamente mais divergentes para cruzamentos,
possibilitando o aparecimento de cultivares superiores.

A obtencao de gendtipos com desempenho superior pode ser feita com o uso
de técnicas estatisticas que, permitem uma maior eficacia na avaliagdo do material
genético e na avaliacédo de divergéncia, considerando-se também, a contribuicdo e a
importancia relativa dos caracteres que contribuem para a variancia total existente
nas populacdes (REGO et al., 2013).

Assim as técnicas multivariadas sao bastante utilizadas pelos programas de
melhoramento por estimar a divergéncia genética e o grau de dissimilaridade entre
acessos dentro de uma populacdo melhorada (PEREIRA; CRUZ, 2003). Dentre as
técnicas estatisticas multivariadas, destacam-se a Anadlise de Componentes
Principais (ACP) e a Analise de Fatores (AF), ambas concebidas para o tratamento
de medidas compostas contendo multiplas caracteristicas mensuradas em uma
mesma unidade amostral.

A ACP objetiva reduzir a dimensionalidade dos dados, promovendo uma
transformacao linear das variaveis originais em um novo conjunto de variaveis nao
correlacionadas denominadas de componentes principais. Esses componentes sao
ordenados por sua capacidade de capturar a maior parte da variancia total dos
dados, permitindo assim a visualizagdo e compreensao da estrutura subjacente
deles.

Por sua vez, a AF se assemelha a ACP em alguns aspectos, mas difere em
seus propositos. A analise fatorial busca identificar fatores latentes que explicam a
covariancia entre as variaveis observadas. Esses fatores latentes representam
caracteristicas nao diretamente observaveis, mas que influenciam conjuntamente as
multiplas variaveis mensuradas. Através da analise dos fatores, visa compreender
as relagdes subjacentes e estruturais entre as variaveis, permitindo uma abordagem

mais profunda na investigagdo dos fenébmenos estudados.
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Assim, este estudo, teve como objetivo estudar a variabilidade genética por

meio da analise de componente principal e analise fatores.
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2. REVISAO DE LITERATURA
2.1 Origem e aspectos gerais do género Capsicum annuum.

A Capsicum annuum L. € uma espécie de planta originaria das Américas
Central e do Sul. Acredita-se que essa espécie tenha sido cultivada por milhares de
anos por povos indigenas antes mesmo da chegada dos europeus ao continente.
Em sua variedade primitiva tinham frutos pequenos e encarnados, muito atrativos
para os passaros (SANTOS, 2009).

De acordo com Longatti citando Reifschneider (2000), acredita que a partir
de exploragdes arqueoldgicas em Tehuacan, no México, que as pimentas ja eram
consumidas ha aproximadamente nove mil anos antes de Cristo, por populacdes
pré-colombianas, e foram introduzidas no continente europeu como produto de luxo
e, a partir dai na Africa e na Asia, apds a chegada de Cristévdo Colombo & América
no século XV (FERRAOQ, 2005). Percebe-se que as rotas de navegagéo promoveram
a dispersao de espécies de pimentas pelo mundo, possibilitando o consumo
crescente por todos os povos de todas as origens e sob diversas formas de
utilizagao.

Santos (2009) lembra que as caracterizagbes das diferentes espécies
envolvem um vasto conjunto de descritores, mas ainda assim, € conveniente ter a
nogao de que existe um numero restrito de elementos particulares que se
enquadram numa descricdo diagnostica de base, e que permitem, numa primeira
abordagem visual, identificar o individuo presente.

Sendo assim, a espécie Capsicum annuum, de forma geral, apresenta uma
flor por n6. Na antese, os pedicelos podem ser eretos, horizontais ou pendentes. A
corola é branca (raramente violeta), sem maculas na base dos lobos das pétalas. As
anteras sao geralmente azuladas. Os calices dos frutos maduros sdo geralmente
pouco dentados e ndao possuem constricdo anelar na unido com o pedicelo. Os
frutos sao de varias cores e formas, geralmente pendentes, persistentes, com polpa
firme. As sementes sao cor de palha. O sistema radicular é pivotante, com um
numero elevado de ramificagdes laterais, podendo chegar a profundidades de 70-
120 cm. (RIBEIRO; HENZ, 2007).

A palavra Capsicum tem origem do grego kapso, que significa picar e
kapsakes que por sua vez significa capsula (NUEZ et al., 1996). A espécie
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Capsicum annuum é considerada uma das mais importantes por abranger quase
todas as variedades cultivadas, sendo o pimentdo a variedade mais comum dessa
especie, podendo apresentar-se em duas formas doces.

Os pimentdes sdo cultivados em diferentes variedades, incluindo verde,
vermelho, amarelo e laranja, e cada variedade tem suas proprias caracteristicas
distintas de sabor e cor. Além disso, os pimentdes sao ricos em vitaminas e
minerais, incluindo vitamina C, vitamina A e potassio, e sdo considerados uma

opc¢ao saudavel para incluir na dieta.
2.2 Mercado mundial e nacional de Capsicum

Capsicum annuum L. € uma das espécies vegetais mais importantes do
mundo, tanto em termos de uso alimentar quanto de valor comercial. A produgao e o
comércio mundial de Capsicum tem crescido significativamente nos ultimos anos,
impulsionados pela crescente demanda por alimentos picantes em muitas partes do
mundo.

De acordo com dados da FAO (Organizacdo das Nacgbdes Unidas para
Agricultura e Alimentagao), a produ¢cao mundial de pimentas e pimentées em 2020
foi de cerca de 38 milhdes de toneladas, com a China sendo o maior produtor,
seguido por México e Indonésia. (FAO, 2021)

O mercado mundial de Capsicum continuou a crescer em 2022 e de acordo
com relatorios recentes da Grand View Research, o mercado global de pimentas e
pimentdes foi avaliado em cerca de US$ 5,5 bilhdes em 2020 e deve crescer a uma
taxa composta anual de cerca de 6,6% entre 2021 e 2028.

No Brasil, a produgdo de pimentas e pimentdes tem crescido, mas nao tem
uma estimativa exata da produgao de pimenta, porque em grande parte a pimenta &
cultivada por pequenos agricultores de diversas regioes brasileiras, mas acredita-se
que a area cultivada anualmente chega proximo de cinco mil ha com uma produgao
de 75 mil toneladas (RIBEIRO et al., 2022), tendo Minas Gerais, Goias, Sdo Paulo,
Ceara, Rio Grande do Sul, Bahia e Sergipe como os estados de maior concentragao
da producao.

O mercado nacional de Capsicum é bastante diversificado e inclui tanto o
consumo in natura quanto a industrializagao para a produg¢ao de molhos, conservas,

temperos e outros produtos alimenticios. Além do mercado interno, parte da
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producao brasileira de pimentas é exportada em diferentes formas, como paprica,
pasta, desidratada e conservas ornamentais. Esta crescente demanda do mercado
tem impulsionado o aumento da area cultivada e o estabelecimento de
agroindustrias, tornando o agronegocio de pimentas um dos mais importantes do
pais (RIBEIRO et al., 2022).

Concluindo, o mercado mundial e nacional de Capsicum é bastante
promissor, com perspectivas de crescimento continuo nos préximos anos,
impulsionado pela crescente demanda por alimentos picantes e pela popularidade

da culinaria regional em muitas partes do mundo.
2.3 Divergéncia Genética

De acordo com Costa (2004), O género Capsicum apresenta uma grande
diversidade genética, tanto dentro das espécies quanto entre elas. A diversidade
genética é determinada pela variabilidade nos genes, que podem ser observados
através de diferencas na forma, cor e tamanho dos frutos, na arquitetura das plantas
e na resisténcia a doencgas e pragas.

A divergéncia genética no Capsicum é atribuida a sua origem em um
ambiente naturalmente diverso e a sua domesticacao por populagées humanas ao
longo de milhares de anos. O Brasil é considerado o centro de diversidade de
Capsicum, visto que a ampla variabilidade existente na espécie ainda nao esta
inteiramente conhecida e explorada (SUDRE et al., 2010), destacando-se, ainda, por
possuir ampla diversidade em todas as categoriais, sendo contemplado com quatro
das cinco espécies domesticadas: Capsicum annuum var. annuum; C. baccatum var.
pendulum; C. frutescens e; C. chinense (Longatti apud REIFSCHEIDER, 2000).

A existéncia de variabilidade genética na populagédo € condigao basica para
que um programa de melhoramento genético obtenha sucesso (IVOGLO et al.,
2008), ou seja, pode-se fazer a hibridagcao de genotipos selecionando caracteristicas
desejadas e eliminando aquelas indesejadas. Nesse contexto € necessario que a
variabilidade genética e fenotipica seja adequadamente estudada para que a mesma
seja conservada e efetivamente util no desenvolvimento de cultivares adaptadas as
regides tropicais e sub-tropicais (COSTA et al., 2011).

Sabendo que divergéncia genética estda relacionada ao grau de
distanciamento entre populagdes quanto ao conjunto de caracteres que lhes sao
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peculiares (FIGUEIREDO, 2004), pode-se determinar quao distante geneticamente
uma populagdo ou acesso € de outro, utilizando-se da estatistica multivariada que
permite unificar maltiplas informagées de um conjunto de caracteres (SUDRE et al,
2005).

2.4 Analise multivariada

A analise univariada trabalha as variaveis de maneira isolada, o que torna
praticamente inviavel a selegdo dos acessos com as melhores combinagbes de
caracteristicas, pois quando a selecdo é feita com base em uma ou poucas
caracteristicas, geralmente resulta-se em materiais ou recomendagbes com
desempenho nao tao favoravel para caracteristicas que nao foram consideradas e
consequentemente os materiais ou recomendagdes podem ser rejeitadas pelos
destinatarios finais.

Assim, recorre-se as analises multivariadas, as quais trabalham as variaveis
de forma conjunta e permitem a combinagdo de multiplas informagdes contidas na
unidade experimental, possibilitando a caracterizagdo dos acessos com base em um
conjunto de variaveis independentes (FERRAO et al., 2011).

As técnicas de analise multivariada apresentam-se como instrumentos
poderosos na analise de dados em diversas areas, como na biologia, na agricultura,
na medicina, na economia, entre outras, em razdo de permitirem combinar as
informagdes multiplas, tomadas nas unidades de amostragem (GODOI, 1985).
Essas técnicas possibilitam predizer fendmenos genéticos, baseando-se,
simultaneamente, em um complexo de variaveis de importancia tanto genética
quanto evolutiva.

A analise estatistica multivariada pode ser aplicada a qualquer delineamento
experimental e tem como objetivo medir, explicar e predizer o grau de
relacionamento entre variaveis (VIALI, 2005). Ela simplifica o processo, tornando
mais eficiente e completo o que seria feito por inumeras analises univariada ou
bivariadas.

Em um programa de melhoramento, o estudo da diversidade genética por
meio de técnicas multivariadas € de primordial importancia, principalmente no
planejamento de programas e na definicdo de estratégias de trabalhos (IVOGLO et
al., 2008), e também porque raras sdo as vezes em que se trabalha com variaveis
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independentes umas das outras e as técnicas multivariadas permite examinar
adequadamente as relagbes de inuUmeras variaveis ao mesmo tempo e obter um
entendimento completo.

Na literatura, os métodos multivariados estéo divididos em diferentes técnicas
as quais sao utilizadas dependendo das necessidades da pesquisa, precisao
desejada ou mesmo das caracteristicas do conjunto de dados. Neste trabalho o foco
€ para a Analise de Componentes Principais e Analise de Fatores no estudo da

variabilidade genética de pimentas.

2.5 Componentes Principais

Concebida por Karl Pearson em 1901 e estudada por Harold Hotelling em
1993 (LOIOLA, 2020), a Analise de componentes principais (ACP), também
conhecida como PCA (do inglés Principal component analysis), € uma técnica
estatistica que tem por finalidade basica transformar um conjunto p de variaveis
correlacionadas em um conjunto menor de k variaveis nao correlacionadas (k<p), a
partir de combinacgdes lineares das variaveis originais.

Dado o objetivo da ACP, esta técnica é comumente aplicada para encontrar
padroes em dados de alta dimensdo e expressa-los de maneira a destacar suas
semelhancas e diferencas, o que simplifica a interpretacdo dos dados. Seu uso tem
sido alargado conforme os avangos computacionais e o desenvolvimento de
programacgdes que possibilitam calculos matriciais que diagonalizam matrizes
simétricas positivas semi-definidas (KIRCH et al., 2019).

A ideia por tras da PCA é encontrar a diregdo na qual os dados apresentam
a maior variancia, ou seja, a dire¢cado na qual os dados se espalham mais. Essa
direcao é definida como o primeiro componente principal. Em seguida, € encontrada
a diregdo que maximiza a variancia dos dados, mas que € ortogonal (perpendicular)
a primeira diregdo. Essa direcdo € o segundo componente principal, e assim por
diante, até que sejam encontrados todos os componentes principais.

Uma vez que, cada componente principal € uma combinacgao linear de todas
as variaveis originais, os quais sao estimados para reter o maximo de informagdes
em termos da variagdo total contida nos dados, tem-se os autovalores que

representam as variancias dos componentes principais e o0s autovetores
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representando os dados originais transformados. (REGAZZI; CRUZ, 2020;
VARELLA 2008)

Na pratica construcdo dos componentes principais é feita a partir de uma
matriz de covariancia ou de correlagdo dos dados originais. A matriz de covariancia
€ uma medida da variabilidade conjunta entre as variaveis, enquanto a matriz de
correlacdo € uma medida da relacao linear entre as variaveis. No entanto, se houver
uma discrepancia acentuada entre as variaveis, os componentes principais obtidos
via matriz de covariancias tém pouca utilidade, devido a influéncia que as variaveis
de maior varidncia causam nos componentes principais e neste caso deve-se fazer a
padronizagao de cada variavel (MINGOTI, 2020).

A teoria a seguir esta de acordo com o exposto em Regazzi e Cruz (2020).

Considere uma amostra aleatoria de n elementos, em que, para cada elemento da

amostra, denotados por X1, Xz, ..., Xp, foram observadas p variareis de interesse.

Este conjunto de n x p medidas, da origem a uma matriz X, de ordem n x p, dada

por:

Xnp an
A correlagdo linear amostral entre as i-ésimas e j-ésimas variaveis pode ser
estimada através da equacéo:

cov(X;, X;)

I =

] JVar(Xi). Var(X]-)

em que Cov(X;,X;)€é a covaridncia estimada entre X; e X; e Var(X;) e Var(X;) é a
variancia estimada para X; e X respectivamente. Assim a matriz de correlagdo é
definida por:

1 Ty

R = :

p1 1
Percebe-se que R é uma matriz simétrica de dimenséo p x p. Enfatiza-se que utilizar
a matriz de correlagdo dos dados, equivale a utilizacdo da matriz de dados

padronizados.
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Deseja-se, a partir de p variaveis padronizadas R, Rz, ..., Rp encontrar outro

conjunto de variaveis Yy, Yo, ..., Yy, tal que as seguintes condi¢cdes sejam atendidas:
a) Yi= Zﬁ.’zlainj, comi=1,2,...,p eZ’}’zlaizj =1

b) Var(Ys) = Var(Y2) = ... =2 Var(Y)y)
c) Cov(Y, Y)=0parai#]j
d) XF_ Var(Y) =X Var(Z)

Objetivando-se obter o vetor a de forma que a varidncia de Y1 seja
maximizada, os autores sugerem o uso dos multiplicadores de Lagrange:

(R-Ml)a=0
em que R é a matriz de correlacdo, A1 uma constante que representa a variancia da
j-ésima variavel original, e I matriz identidade. Uma vez que se trata de um sistema
homogéneo, podendo admitir sempre a solugao trivial e todos os coeficientes seriam
iguais a zero, leva a necessidade de que a solugdo do sistema deve ser tal que a #
0, o que leva a condi¢cdo que o determinante da matriz [R - A1l] seja nulo:

det (R- Ml)=0.
Ao conhecer a equacgao caracteristica acima e sendo A1 0s valores que a satisfazem,
torna-se possivel determinar os autovalores A1, que correspondem as raizes
caracteristicas da matriz R e a o vetor caracteristico associado, ou seja, o autovetor.

O maior autovalor estara associado ao autovetor que define o primeiro
componente. O autovalor obtido € a prépria variancia do respectivo componente
principal (FERREIRA, 2018). Portanto, como o vetor a foi escolhido para maximizar
V(Y1), tem-se que A1 assume, nesta condi¢do, o valor maximo entre os elementos do
conjunto de autovalores de R. (REGAZZI; CRUZ, 2020).

Ja o segundo componente principal € dado pela combinagdo linear das
variaveis originais que tem a segunda maior variancia a qual é dada por:

V(Yiz) = V(Yz) =b'Rb
e considerando as restricbes b’b = 1 e b’a = a’b = 0, em que a primeira garante a
unicidade de b e a segunda garante que Y1 e Y2 sejam ortogonais, da equagao
caracteristica:
(R=-MI)b=0 e (R-A1)=0

conclui-se que A2 € o segundo maior autovalor de R e b 0 seu autovetor associado.
Fazendo o processo analogo ao que foi feito para os dois primeiros componentes

principais, pode-se determinar todos os demais componentes principais.
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2.5.1 Determinagao do numero de componentes a serem retidos

A escolha do numero de componentes a serem retidos € um passo
fundamental na ACP. E desejavel ter k < p componentes pois um dos objetivos da
ACP é a reducao da dimensao dos dados a serem trabalhados. No entanto, de
acordo com Loiola (2020), o procedimento de decisdo compreende critérios para o
numero exato de componentes a considerar se extrair e na maioria das vezes, a
partir do mesmo numero de variaveis é gerado 0 mesmo numero de componentes,
isso ocorre devido as muitas combinagdes lineares das variaveis originais. Nesses
casos deve-se fazer a escolha de um menor niumero de componentes com perda
minima de informacgé&o utilizando um ou uma combinagdo dos métodos sugeridos na
literatura.

Autores como Regazzi e Cruz (2020), sugerem o uso da importancia relativa,
que representa a proporcgao total explicada (Ai) pela componente Y.

Var(y:)

IR(%) = m5————x
b=y Var ()

100

Tal que:
Var(y;) + -+ Var(yy)
P Var(y)

Ou seja, tendo os componentes principais ordenados de forma decrescente de

x100 = 80%

acordo com a variancia explicada, deve-se reter os primeiros componentes que
acumulem uma porcentagem de variancia explicada igual ou superior a 80%.

Outro método encontrado na literatura é o critério de scree-plot que verifica a
curva de sedimentacdo dos autovalores. Este critério envolve a plotagem dos
autovalores em ordem decrescente no eixo vertical e 0 numero de componentes no
eixo horizontal. De acordo com Matos e Rodrigues (2019), a curva resultante
normalmente mostra uma queda acentuada nos autovalores iniciais, seguida por
uma queda mais gradual. O critério de scree-plot sugere que o numero de
componentes a serem retidos é determinado pelo ponto de inflexdo, ou seja, o ponto
em que a queda nos autovalores se torna menos acentuada, indicando que os
componentes subsequentes explicam uma propor¢do menor de variancia.

Outro método muito utilizado pelos pesquisadores € o critério de Kaiser
(KAISER, 1958), que sugere reter, quando se trabalha com a matriz de correlagao,
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ou seja, com dados padronizados, somente os componentes principais associados a
autovalores superiores a 1(A\i> 1) (REGAZZI; CRUZ, 2020)
De acordo com Regazzi e Cruz (2020) os escores ou valores numéricos de
cada individuo dos componentes principais podem ser calculados por:
Yn1=ar1Xnr +a@2Xn2+ ... + @1pXnp
Em que a corresponde ao respectivo autovetor associado a variavel e X € a propria
variavel padronizada. Os escores devem ser calculados, sempre que se desejar
fazer uso do mesmo, como no caso da comparacio entre tratamentos, avaliagéo da

dissimilaridade ou agrupamento.

2.6 Analise de Fatores

Analise de fatores € uma técnica estatistica multivariada utilizada para
identificar padrées ou estruturas subjacentes em um conjunto de dados. Ela busca
reduzir a dimensionalidade dos dados, identificando variaveis que estao altamente
correlacionadas entre si e agrupando-as em fatores latentes, que explicam grande
parte da variancia observada nos dados.

A Anadlise de Fatores comecgou a ser desenvolvida pelo psicélogo Charles
Spearman em 1904, para testar um fator de inteligéncia e habilidade nos jovens,
quando realizados testes a diferentes areas do conhecimento e mais tarde foi
estudada por Thurstone, por acreditar que existe mais de um fator de inteligéncia
(VICINI, 2005).

A analise de fatores pode ser vista como uma extensdo da analise das
componentes principais, uma vez que ambas objetivam reduzir o banco de dados e
podem ser encaradas como aproximacgdes a matriz das covariancias. Contudo, a
aproximacao feita pelo modelo da analise de fatores € mais elaborada e centra-se
na analise da consisténcia dos dados com uma estrutura pré-definida (FERREIRA,
2000 p. 86).

Enquanto a ACP gera componentes calculados como combinagdes lineares
das variaveis originais, e busca explicar o maximo possivel de variancia total nas
variaveis, nao diferenciando varidncia comum da variancia especifica entre os itens,
incluindo ambos os tipos de variancia; Na andlise de fatores, as variaveis originais

sao definidas como combinagdes lineares dos fatores, criando os fatores comuns ou
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variaveis latentes, existindo maior interesse em explicar as covariancias ou
correlagdes entre as variaveis.

A analise de fatores visa encontrar fatores latentes subjacentes que
explicam a covariancia entre as variaveis observadas, de modo que n variaveis
observadas sao sintetizadas em um conjunto de m variaveis latentes, sendo m < n
(MINGOTTI, 2020). Portanto, o modelo de analise de fatores, assume-se que cada
variavel observada € uma combinacéo linear dos fatores latentes, com um termo de
erro e pode ser expresso da seguinte forma (REGAZZI; CRUZ, 2020):

Xp— Wy =LyF + LpFo+ o+ Lynfin + &p
Utilizando o modelo matricial:
X—p=LF+¢

Xy H1 Ly - lm Fy &
- ( : ) =\ : N I

L1 o bm En Ep

Em que: Xp representa as variaveis aleatérias observadas com média y;,
comi=1,2, ..., p; os elementos I[,m s&o as cargas fatoriais da p-ésima variavel no
m-ésimo fator; F, corresponde aos fatores latentes nao observaveis; &, € o erro ou
fatores especificos associados a p-ésima variavel observada Xp, que captura a
variabilidade Unica ndo explicada pelos fatores latentes.

Para a analise de fatores as seguintes suposi¢coes devem ser satisfeitas:

E(F)=0
Var(F) =1
E©)=0

Var(&) = g = diag(y1,... Yp)
De forma que se tem um modelo fatorial ortogonal, em que os m fatores sao
ortogonais entre si e F e & sdo n&o correlacionados
Tem-se ainda que Var(X;) = 14 + 15+ -+ I3, + wi= h?+ y;, em que w; é a
variancia devido ao fator especifico e h? é a comunalidade, que se refere a
estimativa de varidncia compartilhada. A comunalidade é obtida a partir da soma em

linha de cargas fatoriais quadradas. Quanto mais altos os valores, mais variancia em
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uma variavel é explicada pelos fatores, portanto para a analise devem ser

considerados um nivel minimo de 0.50 para comunalidades (Hair et al., 2009).
2.6.1 Obtencao dos fatores pelas suas cargas fatoriais

As cargas fatoriais s&o coeficientes numéricos que representam as relagcdes
entre os fatores latentes e as variaveis observadas. Elas indicam a magnitude e a
diregcdo da influéncia de cada fator sobre cada variavel. Essas cargas fatoriais
podem ser estimadas a partir da decomposicdo Espectral para fatoragao da matriz
de correlacédo, no método de componente principal. Em que os autovetores
representam os componentes principais e os autovalores medem a quantidade de
variagao explicada por cada componente.

Portanto, as cargas fatoriais [,,, para a p-ésima variavel observada e o m-

ésimo componente principal podem ser calculados por:
lym = emp x /’11'

emp € 0 elemento da p-ésima posigéo do autovetor j e,

Em que:

A; € o j-ésimo autovalor.

A interpretacdo das cargas fatoriais € uma etapa crucial na analise fatorial,
pois permite compreender quais fatores latentes estdo mais fortemente relacionados
com quais variaveis. Quanto maior o valor absoluto da carga fatorial, maior € a
influéncia do fator latente sobre a variavel observada. Cargas fatoriais mais proximas

de zero indicam que o fator tem pouca influéncia sobre a variavel.
2.6.2 Escolha do numero de fatores

A escolha do numero de fatores € um passo fundamental na analise fatorial.
E desejavel ter k < p fatores pois, caso contrario, embora se encontrem p variaveis
nao correlacionadas ndo se diminui 0 numero de variaveis iniciais que € um dos
objetivos da analise fatorial.

A semelhanca da andlise em componentes principais, para a decisdo do
numero de fatores a reter, pode-se usar o teste de scree-plot dos valores proprios de
S ou R versus o numero de fatores. O método da importancia relativa ou o critério de
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Kaiser. As aplicagdes dos diferentes métodos podem gerar resultados diferentes,
sobre o mesmo conjunto de dados, por isso cabe ao pesquisador ser parcimonioso e

reter aqueles fatores comuns, advindos da aplicacédo dos diferentes métodos.
2.6.3 Rotacgao dos Fatores

Algumas vezes os resultados da analise de fatores podem ser dificeis de
interpretar, devido a complexidade das cargas fatoriais. Nestes casos é
recomendado fazer a rotagdo dos fatores de forma a simplificar a estrutura, melhor
interpretacao e ajuste do modelo fatorial.

Na literatura sdo apresentadas as rotagdes obliquas e ortogonal como dois
meétodos gerais de rotagcdo. As rotagdes obliquas, que permitem que os fatores
latentes sejam correlacionados apos a rotagcdo a exemplo do método Promax que
tenta simplificar as correlagdes entre fatores, transformando-as em fatores nao
correlacionados e o Direct Oblimin, o qual n&do tenta ajustar as correlagdes entre
fatores, mas simplesmente as mantém como estao.

Por outro lado, as rotagbes ortogonais permitem que apds a rotagdo, os
fatores mantenham independentes e nao correlacionados. Exemplos de
procedimentos ortogonais € a rotagdo Varimax, que procura maximizar a variancia
dos quadrados das cargas fatoriais em cada fator, resultando em fatores
mutuamente exclusivos e mais facil interpretacdo e a rotagdo Quartimax que
maximiza a variancia dos quadrados das cargas de cada variavel em todos os

fatores.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Descricao do experimento

Para a realizagdo deste estudo utilizou-se dados provenientes de um
experimento conduzido em casa de vegetacao, pertencente ao setor de olericultura
do Departamento de Fitotecnia da Universidade Federal de Vigosa (UFV), no
municipio de Vigosa, situado nas coordenadas geograficas 20° 45’ de latitude sul e
42° 51’ de longitude oeste, com altitude média de 650 m.

Utilizando o delineamento experimental inteiramente casualizado, com quatro
repeticbes, sendo a unidade experimental constituida por uma planta, foram
avaliados nove acessos de Capsicum annuum L., sdo eles: Pimenta Vulcdo (1),
Pimenta Cayene (2), Pimenta Peter (3), Pimenta Picante para vaso (4), Pimenta
Jamaica Yellow (5), Pimenta Doce lItaliana (6), Pimentdo Quadrado (7), Pimentao
Cascadura lIkeda (8) e Pimentdo Rubi Gigante (9).

Foram avaliados os seguintes caracteres:

Comprimento do fruto maduro (COM) — a mensuracgao foi realizada a partir da
insercdo do pedunculo até a ponta do fruto, utilizando-se paquimetro digital,
expresso em mm;

Largura do fruto maduro (LAR) — foi mensurada na maior largura da secao
transversal do fruto, utilizando-se paquimetro digital, expresso em mm;

Peso total do fruto (PT) — o fruto foi pesado em balancga analitica, expresso em g;
Espessura do pericarpo (ESP) — o fruto foi cortado na transversal, em seguida foi
realizada a medicdo na porcédo intermediaria do fruto, utilizando-se paquimetro
digital, expresso em mm;

Numero de sementes por fruto (NS) — obtido pela contagem do numero total de
sementes por fruto;

Massa da matéria total do fruto maduro fresco (MF) — ap6s a remogédo das
sementes o fruto foi pesado em balanga analitica, expresso em g;

Massa da matéria total do fruto maduro seco (MS) — o material do item anterior foi
conduzido a estufa de circulagdo forgada a 60 °C até atingir massa constante,
aproximadamente 72 h, em seguida foi pesado em balanga analitica fornecendo a

massa da matéria total do fruto maduro seco (MTS).
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Teor de soélidos soluveis (BRIX) — foi determinado extraindo-se um suco do fruto,
em seguida o refratdbmetro foi zerado com agua destilada e apds depositou-se uma a
duas gotas do suco no prisma do aparelho e foi aferido o °Brix (leitura direta) a 26 °C
(* 2). A escala de °Brix corresponde a um grama de agucar (sacarose) em 100
gramas de solucao (agua);

Teor de Vitamina C (VIT) — a determinagdo do conteudo de vitamina C ou acido

ascorbico foi realizada pelo método titulomeétrico, expresso em mglOOg‘l.

3.2 Estatistica descritiva dos dados

A matriz de dados obtida com o experimento foi preparada para as analises, o
que consistiu no calculo das médias gerais de cada acesso, para cada uma das
caracteristicas avaliadas, de forma a fornecer uma representagao unica e eliminar o
ruido aleatorio presente em cada repeti¢cao individual.

Também foi feito a padronizacado dos dados, dividindo cada média pelo desvio
padrao da variavel, a fim de remover o viés e a variancia dos dados devido a
utilizacao de unidades de medidas com magnitude diferentes para as caracteristicas,
evitando que variaveis com grande variancia influenciasse demasiado na avaliagao.

A fim de ter melhor entendimento dos dados foram calculadas medidas de
estatistica descritiva como a média aritmética, mediana, desvio padréo, valor

maximo e valor minimo.
3.3 Obtencao dos componentes principais

A partir dos dados padronizados, foi obtida a matriz de correlagdes utilizando
a funcédo cor() do pacote base do R e utilizando a fungao eigen(), também do pacote
base do R, foram obtidos os autovalores e autovetores. Em seguida foram
calculados, a partir dos autovalores obtidos, os scores em cada componente.

Foi avaliada a contribuicdo de cada componente principal na explicagdo da
variagao total, o que juntamente ao grafico de Scree permitiu definir o numero de
componentes principais a serem retidos. Para esse estudo foram considerados os k
primeiros componentes referentes a 80% da variancia total acumulada. Ja a
correlagdo entre os dois primeiros componentes e as variaveis analisadas foram

mostradas a partir do grafico de biplot.
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3.4 Obtencao dos fatores e dissimilaridade entre acessos

Os fatores foram obtidos a partir da matriz de correlag¢des utilizando a fungao
factanal() do software R 4.2.2. e definindo componentes principais como método de
extracao de fatores. A seguir fez-se a rotagao dos fatores pelo método varimax.

Foram obtidas as cargas fatoriais em relagdo aos componentes principais, a
partir das quais foi elaborado um grafico com a dispersdo dos acessos em relagao
aos dois primeiros componentes principais, e de forma visual foi possivel definir os
grupos de dissimilaridade e fazer conclusbes dos melhores cruzamentos entre

acessos.



30

4. RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Anadlise descritiva das variaveis em estudo
A Analise de componentes principais e a Analise de fatores sdo técnicas
exploratorias de dados e, portanto, a analise descritiva das variaveis (Tabela 1) é

essencial para melhor compreensao dos resultados, além disso, os resultados

obtidos facilitam os calculos subsequentes.

Tabela 1 — Analise descritiva para as variaveis estudadas

Média Desvio- Valor Valor

Variavel aritmética Mediana padrao maximo minimo
PT 36,86 9,17 41,06 109,92 0,67
COM 63,65 69,32 34,92 121,57 17,87
LAR 30,88 30,71 22,23 69,96 6,93
ESP 2,31 1,32 1,62 4,97 0,73
NS 81,40 67,38 46,03 151,38 32,13
MF 35,61 8,62 40,12 107,17 0,47
MS 3,22 1,28 3,39 8,87 0,08
BRIX 8,51 8,43 1,24 10,95 7,12
VIT 103,08 98,96 24,48 148,01 76,27

PT: Peso total do fruto, COM: Comprimento do fruto maduro (COM), LAR: Largura do fruto maduro,
ESP: Espessura do pericarpo, NS: Numero de sementes por fruto, MF: Massa da matéria total do
fruto maduro fresco, MS: Massa da matéria total do fruto maduro seco, BRIX: Teor de sélidos
soluveis, VIT: Teor de Vitamina C.

4.2 Componentes principais

Conforme mencionado previamente, nesta fase, inicia-se uma analise de
componentes principais dos nove tratamentos de pimentas, cada um com nove
caracteristicas distintas, com o objetivo de fazer a redugdo da dimensionalidade,
visando a simplificacdo do conjunto de dados.

A realizagao do experimento permitiu obter os dados apresentados na Tabela

2, e a padronizacdo dos mesmos estao apresentados na Tabela 3.



31

Tabela 2 — Dados originais provenientes do experimento

TRAT PT COM LAR ESP NS MF MS BRIX VIT
1 1,52 27,56 889 099 42,75 1,15 0,2 94 114,68
2 349 7682 8,03 091 67,38 28 0,44 8,44 109,85
3 8,62 53,11 20,02 132 3213 8,2 1,28 9,61 148,01
4 0,67 17,87 6,93 0,73 35 0,47 0,08 10,95 1285
5 917 29,53 30,71 1,27 5225 862 1,11 7,46 98,96
6
7
8

52,97 121,57 3517 2,78 151,38 50,61 4,33 7,59 91,28
109,92 69,32 69,96 4,97 110 10717 8,87 7,12 76,27
66,05 1004 4432 3,49 9847 64,08 491 7,65 82,75

9 79,29 76,69 5386 43 14325 77,38 7,79 843 77,38
PT: Peso total do fruto, COM: Comprimento do fruto maduro (COM), LAR: Largura do fruto maduro,
ESP: Espessura do pericarpo, NS: Numero de sementes por fruto, MF: Massa da matéria total do
fruto maduro fresco, MS: Massa da matéria total do fruto maduro seco, BRIX: Teor de sdlidos
soluveis, VIT: Teor de Vitamina C.

Tabela 3 — Dados padronizados

TRAT PT COM LAR ESP NS MF MS BRIX VIT
1 -086 -103 -099 -0,81 -084 -086 -0,89 0,72 0,47
2 -081 038 -103 -0,86 -0,30 -0,82 -0,82 -0,05 0,28
3 -069 -030 -049 -061 -1,07 -068 -057 0,81 1,84
4 -088 -131 -108 -098 -101 -088 -093 197 1,04
5 -0,67v -098 -0,01 -064 -063 -0,67 -062 -0,84 -0,17
6 039 166 019 029 152 037 033 -0,74 -048
7 1,78 0,16 176 165 062 1,78 167 -1,11 -1,10
8 0,71 1,05 060 0,73 037 0,71 0,50 -0,69 -0,83

9 1,03 0,37 1,03 1,23 1,34 1,04 1,35 -0,06  -1,05
PT: Peso total do fruto, COM: Comprimento do fruto maduro (COM), LAR: Largura do fruto maduro,

ESP: Espessura do pericarpo, NS: Numero de sementes por fruto, MF: Massa da matéria total do
fruto maduro fresco, MS: Massa da matéria total do fruto maduro seco, BRIX: Teor de sdlidos

soluveis, VIT: Teor de Vitamina C.

Dos resultados da analise de componentes principais foram obtidos os
autovalores, a proporgao da variancia explicada por cada componente principal e a
propor¢cdo da variancia total acumulada explicada até cada componente principal,

como expresso na Tabela 4.
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Tabela 4 - Informagdes importantes da analise de componentes principais

Componente % Acumulado da
principal Autovalor Ai % da variancia Yi variancia de Yi
1 7,290 81,00 81,00
2 0,853 9,48 90,48
3 0,515 5,73 96,21
4 0,253 2,82 99,03
5 0,066 0,74 99,77
6 0,011 0,13 99,90
7 0,007 0,08 99,98
8 0,001 0,01 99,99

9 < 0,001 <0,01 100

Observando as proporgbes da variancia explicada (Tabela 4), foi possivel
observar que o primeiro componente principal explica a maior parte da variancia
(81%), seguido pelo segundo componente principal (9,48%). Os componentes
principais subsequentes explicam proporgdes decrescentes da variancia total.

Zoz (2015), em estudo de produtividade de cartamo com base em seis
caracteristicas, verificou que apenas trés componentes principais eram suficientes

para explicar 85.66% da variancia total.

Figura 1 — Gréfico scree-plot para determinagédo do numero de componentes

principais a serem retidos com base nos autovalores obtidos.

Autovalores

Componentes
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Com base na discussao feita na revisdo de literatura, em que os autores
Regazzi e Cruz (2020) sugere reter os componentes que explicam 80% ou mais da
variancia total acumulada, e os autores Matos et al. (2019) sugere reter aqueles
componentes a partir dos quais o scree-plot apresente uma queda acentuada, foram
retidos os dois primeiros componentes principais, a redu¢ao de dimensionalidade é
de nove para dois.

Os dois componentes principais, mantém a maior parte da variancia
explicada, acumulando mais de 90% da varidncia total contida nos dados e,
portanto, conseguem explicar a base de dados com menos de 10% de perda de
informacéo.

A fim de conhecer o significado de cada componente retido, foi verificado o
grau de influéncia das variaveis na formacdo dos dois primeiros componentes
principais, foi calculado os coeficientes associados as variaveis e o coeficiente de
correlagdo que quantifica a associagcdo entre cada variavel e os respectivos
componentes, apresentados na Tabela 5. Nas figuras 2 e 3, esta apresentado de
forma grafica, a importancia das variaveis nos componentes CP1 e CP2,

respectivamente.

Tabela 5 - Coeficiente associados as caracteristicas e seus coeficientes de

correlacido com os dois primeiros componentes principais.

Coeficientes associados as  Correlagao entre as variaveis e

variaveis componentes
CP1 CP2 CP1 CP2
PT -0,3603 -0,2101 -0,9729 -0,6923
COM -0,2564 0,6907 -0,1942 0,6382
LAR -0,3507 -0,2735 0,0835 0,2786
ESP -0,3598 -0,2251 0,0489 0,1662
NS -0,327 0,3355 0,0598 0,0858
MF -0,3599 -0,2177 0,0462 -0,0283
MS -0,3576 -0,2413 -0,0247 -0,0026
BRIX 0,2822 -0,356 -0,0002 -0,0049
VIT 0,3287 -0,0912 -0,0816 -0,0371

PT: Peso total do fruto, COM: Comprimento do fruto maduro (COM), LAR: Largura do fruto maduro,
ESP: Espessura do pericarpo, NS: Numero de sementes por fruto, MF: Massa da matéria total do
fruto maduro fresco, MS: Massa da matéria total do fruto maduro seco, BRIX: Teor de sélidos
soluveis, VIT: Teor de Vitamina C.



34

Figura 2 - Importancia das variaveis para o primeiro componente principal
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Figura 3 - Importancia das variaveis para o segundo componente principal
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Uma vez conhecido a importancia das variaveis para cada componente, e
considerando a equacgao geral, as equagdes para os dois componentes principais
foram definidas por:

CP1 =-0,3603PT - 0,2564COM - 0,3507LAR - 0,3598ESP - 0,327NS - 0,3599MF -
0,3576MS + 0,2822BRIX + 0,3287VIT (1)

CP2 =-0,2101PT+ 0,6907COM - 0,2735LAR - 0,2251ESP + 0,3355NS - 0,2177MF
- 0,2413MS - 0,356BRIX - 0,0912VIT (2)
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Das analises graficas e equacdes dos componentes, é possivel perceber que
a variavel PT foi a que mais influenciou, em valor absoluto, na composi¢do do
primeiro componente, seguido da variavel MF, enquanto as variaveis COM e BRIX
foram aquelas que tiveram menor influéncia neste componente. Ja CP2 tem maior
influéncia da variavel COM e BRIX, enquanto VIT e PT sdo as variaveis menos
relevantes para este componente, representando apenas - 0,0912 e -0,2101
respectivamente.

Analisando a figura 4, que mostra a contribuigdo das variaveis para os
componentes CP1 e CP2, com os numeros que referem aos tratamentos, verifica-se
que ha correlagao alta entre as variaveis PT, LAR, ESP, MF e MS pois formam

angulos agudos entre elas.

Figura 4 — Grafico de correlagéo entre os dois primeiros componentes e as variaveis

analisadas.
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PT: Peso total do fruto, COM: Comprimento do fruto maduro (COM), LAR: Largura do fruto maduro,
ESP: Espessura do pericarpo, NS: Numero de sementes por fruto, MF: Massa da matéria total do
fruto maduro fresco, MS: Massa da matéria total do fruto maduro seco, BRIX: Teor de solidos
soluiveis, VIT: Teor de Vitamina C.

Ainda do grafico acima, constata-se que o tratamento 2 e o tratamento 7 estédo

afastados de forma oposta. Enquanto o tratamento 2 tem reduzidas concentracdes
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das caracteristicas avaliadas, o tratamento 7 tem altas concentracbes da maioria

das caracteristicas.
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4.3 Analise de Fatores

Com base na revisao de literatura, foi conduzida uma analise de fatores para
exploragdo das correlagcbes presente entre as variaveis dos nove tratamentos de
pimentas advindos do experimento. Espera-se identificar um conjunto reduzido de
fatores que possam explicar essas interdependéncias.

Na analise de fatores, os autovalores indicam a quantidade de variancia
explicada por cada fator. Quanto maior o autovalor, mais relevante é o fator

correspondente na explicagdo da variancia dos dados originais.

Tabela 6 — Informacdes importantes da analise de fatores

Fator Autovalor Variancia Explicada Variancia Acumulada
1 7,2872 0,8097 0,8097
2 0,8573 0,0953 0,9049
3 0,5147 0,0572 0,9621
4 0,2541 0,0282 0,9904
5 0,0665 0,0074 0,9978
6 0,0111 0,0012 0,9990
7 0,0077 0,0009 0,9998
8 0,0014 0,0001 0.9999
9 < 0,0001 < 0,0001 1,0000

A Tabela 6 apresenta os autovalores, a variancia explicada e a variancia explicada
acumulada, informacdes que fornecem bases iniciais sobre a quantidade de fatores
a serem retidos na analise. De acordo com o critério de Kaiser, todos os autovalores
maiores que um devem ser mantidos na Andlise de fatores. Seguindo esse critério,
seria retido um fator. Por outro lado, ao adotar o método da variancia explicada, se

buscarmos capturar 80% ou mais da variancia total, entao reteriamos um ou dois.
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Figura 5 - Grafico scree-plot para determinacdo do numero de fatores a serem

retidos, com linha de referéncia em 1 (Critério de Kaiser)

Yariancia

NUmero de Fatores

Na figura 5 tem-se o scree-plot que também & um critério que ajuda na definicdo do
nuimero de fatores a reter. E possivel perceber uma quebra acentuada a partir do
segundo fator e as demais variancias tendem a uma constante. Portanto, com base
nos critérios apresentados devem ser retidos os dois primeiros fatores, juntos eles
explicam aproximadamente 90,4% da variabilidade presente nos dados originais.

Esse resultado corrobora os estudos com pimentas Capsicum annuum para
avaliacao do potencial ornamental de Guimaraes et al. (2020), onde foi possivel
resumir 12 caracteristicas estudadas, em apenas trés fatores, tornando mais facil a
selecao de acessos de maior potencial.

Depois de retidos os fatores a serem trabalhados, fez-se a rotagdo dos
vetores pelo método ortogonal varimax e os resultados estdo apresentados na
Tabela 7.
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Tabela 7 — Cargas fatoriais antes e depois da rotagao ortogonal

Sem rotagao Com rotacao
Variavel Fator 1 Fator 2 Fator 1 Fator 2
PT 0.98 0.17 0.90 0.42
COM 0.67 -0.56 0.23 0.84
LAR 0.95 0.24 0.92 0.34
ESP 0.98 0.18 0.91 0.41
NS 0.87 -0.36 0.51 0.80
MF 0.98 0.17 0.90 0.41
MS 0.97 0.19 0.91 0.40
BRIX -0.72 0.21 -0.47 -0.58
VIT -0.86 0.09 -0.66 -0.57

PT: Peso total do fruto, COM: Comprimento do fruto maduro (COM), LAR: Largura do fruto maduro,
ESP: Espessura do pericarpo, NS: Numero de sementes por fruto, MF: Massa da matéria total do
fruto maduro fresco, MS: Massa da matéria total do fruto maduro seco, BRIX: Teor de sdlidos
soluveis, VIT: Teor de Vitamina C.

Os valores de cargas fatoriais mais préximos de um indicam uma associagao mais
forte com o fator correspondente, entdo com base nos resultados da analise de
fatores, pode ser observado que o Fator 1 apresenta altas cargas para as variaveis
PT, ESP, MF, MS e LAR e pode ser denominado como fator de qualidade do fruto.
Enquanto o Fator 2, apresentou carregamentos mais altos nas variaveis COM e NS
e neste caso pode ser chamado de componente de caracteristicas fisicas e
reprodutivas. A proporcéo de variancia para os dois fatores é aproximadamente 88%
(Tabela 8).

Na abordagem com rotacdo Varimax, o Fator 1 apresentou carregamentos
mais altos nas variaveis LAR, ESP, MS e MF e PT enquanto o Fator 2 continuou
com carregamentos mais altos nas variaveis COM, e NS. A varidncia explicada
depois da rotacdo Varimax, manteve-se similar a abordagem sem rotacéo,
totalizando aproximadamente 87% para ambos os fatores como apresentado na
Tabela 8.

A espessura do pericarpo foi uma das caracteristicas que mais colaborou
para a diversidade, estando associada ao fator 1 em ambas abordagens, resultados
condizentes com Buttow et al (2010), no estudo da divergéncia genética entre 20
acessos de C. annuum com base em 34 descritores.

A importdncia da espessura do pericarpo do fruto de C. annuum esta
relacionada a sucestibilidade das cultivares a acidentes fisiolégicos como o

fendilhamento dos frutos e também & uma caracteristica de agregacédo de valor
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econbmico, uma vez que correlaciona com o rendimento da polpa, a qual
geralmente é utilizada tanto in natura como industrializada na forma de condimentos,
molhos, paprica, entre outros (ABUD et al., 2018).

Em relacdo ao Fator 2, tem-se a variavel COM e NS apresentando
significativa importancia para o estudo da divergéncia genética o que corrobora
resultados encontrados por Bento et al (2007) que verificaram variagao de 10,24 mm
a 143 mm no comprimento de frutos do género Capsicum e afirmam que, em funcéo
desta variavel, pode se determinar a forma de uso mais adequada para o acesso.
Os frutos menores demonstraram um potencial maior para serem empregadas em
molhos, enquanto os frutos de tamanho maior foram mais propensos a serem
comercializados in natura ou desidratados. Ja o numero de sementes por frutos
variou de 21 a 299 unidades, indicando sua importancia para a variabilidade

genética.

Tabela 8 — Variancia explicada pelos fatores

Tipo de rotagao Proporcéo de variancia explicada
Fator 1 Fator 2
Sem rotagao 0,8 0,08
Varimax 0,56 0,31

A aplicagao da rotagédo ortogonal varimax, resultou num ajuste semelhante a
abordagem sem rotacao, devido a interpretacao dos fatores ja serem relativamente
clara inicialmente.

A dispersao grafica dos escores de nove acessos de pimenta em relagéo ao
Fator 1 e Fator 2, estd apresentada na figura 6. Pode-se verificar a formagéo de trés
grupos distintos, o primeiro formado pelos acessos 1, 3, 4, 6 e 7 que se
caracterizaram por possuirem frutos maduros com comprimento entre 17,87 mm a
121,57 mm, peso total do fruto e numero de sementes por frutos altamente variavel
(0.67g a 109.92g) e (32 a 152 sementes) respectivamente.

O segundo grupo é composto pelos acessos 2 e 5, cujas caracteristicas tém
pouca divergéncia, peso do fruto maduro relativamente baixo, espessura variando
entre 0,91 mm a 1,27 mm e alto teor de vitamina C (109,85 mg100-" e 98,96 mg100-"’
respectivamente). A ingestdo recomendada de vitamina C para suprir as

necessidades diarias de um individuo adulto € de 60 mg (PINTO et al., 2013).
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O grupo 3 constituiu-se dos acessos 8 e 9 e apresentou valores medianos a
altos em todas as caracteristicas estudadas. Destacando principalmente o

comprimento total do fruto maduro e o nimero de sementes.

Figura 6 — Dispersao grafica dos acessos em relagao aos dois primeiros fatores.
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Quanto menor a distdncia entre os acessos, mais similaridade entre eles séo
apresentadas (REGAZZI; CRUZ, 2020). Por outro lado, quando mais distantes se
encontram os acessos, mais dissimilaridades s&do apresentadas entre eles. Os
programas de hibridagdo buscam por acessos dissimilares, de forma que possam
resultar em populagbes com grande variabilidade e, portanto, novos cruzamentos
devem ser feitos a partir de acessos do grupo 2 e 3 que se encontram mais
distantes.

Também deve-se observar que frutos grandes e longos geralmente sdo mais
atraentes para o mercado de pimenta fresca, logo os acessos dos grupos 1 e 3 podem

ser utilizados para a obtencgao de hibridos com esta finalidade.
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Os objetivos estabelecidos foram alcangcados e acredita-se que esses
resultados fornecerdo bases para o desenvolvimento de estratégias de
melhoramento genético de pimentas.

Por outro lado, pode haver limitagdo desse estudo pela limitagcdo dos dados,
ou seja, os dados fornecidos podem ser limitados em termos de tamanho da
amostra, variedades representadas e informacdes adicionais sobre as
caracteristicas das pimentas, o que restringe a generalizagao dos resultados.

O processo de melhoramento genético frequentemente envolve a selegcéo de
individuos com caracteristicas especificas para cruzamento, o que pode levar a
reducao da diversidade genética dentro de uma determinada espécie de planta. Isso
pode tornar as plantas mais suscetiveis a mudancas ambientais, dificultando sua
adaptacao a novos desafios.

A utilizagao responsavel das técnicas de melhoramento genético, juntamente
com uma avaliagao cuidadosa dos riscos e beneficios envolvidos, € essencial para
maximizar os resultados positivos e mitigar os pontos negativos associados a essa

pratica.
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5. CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos, a aplicacdo das técnicas de Analise de
Componentes Principais (ACP) e Anadlise de Fatores em acessos de Capsicum
annuum L. revelou divergéncia genética entre os acessos de pimentas avaliados.

Através da ACP, foi possivel identificar dois componentes principais que
explicam mais de 90% da variabilidade total. O componente principal 1 com maior
contribuigdo das variaveis: peso total do fruto e massa da matéria total do fruto
maduro fresco. E componente principal 2 que foi influenciado em maior parte pela
variavel de comprimento do fruto maduro e nimero de sementes.

A aplicacao da Analise Fatorial contribuiu para explicar as correlagdes entre
as variaveis através de um menor numero de fatores e permitiu identificar trés
grupos geneticamente distintos. O primeiro formado pelos acessos 1, 3, 4,6 e 7; 0

segundo € composto pelos acessos 2 e 5 e o terceiro contendo os acessos 8 e 9.
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