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RESUMO

Os metodos multivariados de analises discriminantes visam identificar as populacdes nas
quais um individuo deva pertencer, admitindo previamente, que o individuo compde uma das
populacbes avaliadas. Métodos baseados em fungdes discriminantes lineares tém sido usados
nos estudos preditivos da diversidade no melhoramento genético, quando os dados s&o
fenotipicos quantitativos. Entretanto, este tipo de analise pressupde a multinormalidade das
populacdes. Objetivou-se avaliar a efetividade das metodologias de analise discriminante ndo
paramétricas do vizinho médio e dos k-vizinhos mais proximos no estudo preditivo da
diversidade no melhoramento genético, quando aplicadas a variaveis quantitativas, de modo a
classificar satisfatoriamente os gendtipos em suas respectivas populacdes definidas a priori.
Dois conjuntos de dados foram utilizados: i) 83 matrizes de pupunha, previamente alocadas
em trés racas primitivas, para sete variaveis do fruto; ii) 122 clones de cafeeiro, previamente
alocados entre trés variedades boténicas, para dez variaveis agrondmicas. Avaliou-se 0s
métodos ndo paramétricos do vizinho médio e dos k-vizinhos mais préximos sob varios
cenarios, conforme combinacgdes possiveis entre técnica de analise ndo paramétrica x medida
de distancia genética x valor de k x probabilidade a priori dos gendtipos pertencerem as
populacbes. Comparou-se a alocacdo dos genétipos nos diferentes cenarios e com aquela
obtida pelas funcgdes discriminantes de Anderson (considerada padrdo) a partir das taxas de
erro aparente globais (TEA) de classificacdo dos individuos nas respectivas populacdes.
Utilizou-se o software GENES. Os métodos ndo paramétricos foram efetivos para classificar
0s gendtipos em suas respectivas popula¢cdes quando comparados com o método de analise
discriminante de Anderson. N&o houve diferencas significativas entre as medidas de
distdncias Euclidianas. A distancia de Gower proporcionou taxas de erro aparente diferente
das demais distancias estudadas. O método de analise discriminante dos k vizinhos mais
proximos mostrou ser adequado para populagdes cuja divergéncia genética dentro € menor. Ja
0 método do vizinho médio classifica melhor os genotipos em populaces em que haja maior

diversidade inter ou intrapopulacional.

Palavras-chave: divergéncia genética; vizinho médio; k-vizinhos mais proximos.



ABSTRACT

The multivariate discriminant analysis methods aim to identify the populations in which an
individual should belong, admitting previously, that the individual composes one of the
evaluated populations. Methods based on linear discriminant functions have been used in
predictive studies of diversity in genetic improvement, when the data are quantitative
phenotype. However, this type of analysis presupposes the multinormality of populations. The
objective of this study was to evaluate the effectiveness of the non-parametric discriminant
methodologies of the middle neighbor and k-Nearest Neighbour in the predictive study of
diversity in genetic improvement, when applied to quantitative variables, in order to
satisfactorily (re) classify the genotypes in their respective populations defined a priori. Two
sets of data were used: i) 83 pupunha matrices, previously allocated in three primitive races,
for seven variables of the fruit; ii) 122 clones of coffee trees, previously allocated among
three botanical varieties, for ten agronomic characteristics. The non-parametric methods of
the middle neighbor and the k-Nearest Neighbour were evaluated under various scenarios,
according to possible combinations between non-parametric analysis technique x genetic
distance measure x k x probability a priori of the genotypes belonging to the populations. The
genotype allocation was compared in the different scenarios and the one obtained by
Anderson's discriminant functions (considered standard) from the global apparent error rates
(TEA) of classification of the individuals in the respective populations. The GENES software
was used. The nonparametric methods were effective to classify the genotypes in their
respective populations when compared with Anderson's discriminant analysis method. There
were no significant differences between Euclidean distances measurements. The Gower
distance provided apparent error rates different from the other studied distances. The method
of discriminant analysis of the k-Nearest Neighbour proved to be adequate for populations
whose genetic divergence within is smaller. The middle neighbor method, however, classifies

the genotypes better in populations where there is greater inter- or intra-population diversity.

Keywords: genetic divergence; middle neighbor; k-Nearest Neighbour.
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1. INTRODUCAO

As caracteristicas (caracteres ou variaveis resposta) sdo comumente classificadas
como qualitativas ou quantitativas (FERREIRA, 2005). No contexto do melhoramento
genético vegetal aquelas qualitativas, por exemplo: cor da flor e das folhas, formatos e cor de
frutos, resisténcia a patdgenos, etc. apresentam um padrdo simples de heranca (monogénica
ou oligogénica), que se baseia nas proporcGes das classes fenotipicas, avaliadas nas
descendéncias de cruzamentos. J& os caracteres quantitativos, como producéo, teor de 6leo,
altura da planta, nimero de ramos produtivos, etc., apresentam heranca complexa
(poligénica), uma vez que em contraposi¢cdo aos caracteres qualitativos, sdo, em sua maioria,
condicionados por muitos genes com efeitos individuais pequenos e muito influenciados pelo
ambiente (CRUZ, 2005).

Independentemente do tipo de variavel, o sucesso do melhoramento genético requer,
obrigatoriamente, que 0 mesmo seja herdavel e que haja variacdo na populagdo em que se
pratica a selecdo (CRUZ et al., 2014). E comum ao melhorista, dentre as varias estratégias
para 0 desenvolvimento de cultivares, realizar o intercruzamento de materiais genéticos de
desempenho superior e divergentes entre si, a fim de se explorar a complementacdo génica e a
heterose para a formacdo de hibridos, sejam intraespecificos ou interespecificos — quando ha
compatibilidade gamética. Portanto, € fundamental no estagio inicial do programa de
melhoramento conhecer a diversidade genética dos gendtipos pertencentes a(s)
populacdo(des) de trabalho.

Na analise da diversidade, técnicas biométricas sdo empregadas, baseadas na
quantificacdo da heterose — analises dialélicas — ou por métodos preditivos, que se baseiam
nas diferencas morfoldgicas, fisioldgicas (CRUZ, 2005), bioquimicas e moleculares entre 0s
gendtipos. Métodos biométricos multivariados sdo comumente aplicados para predizer as

divergéncias entre genitores ou grupos de genitores, entre 0s quais citam-se as medidas de
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distancia (dissimilaridade) genética; analise de componentes principais e variaveis candnicas;
as técnicas de projecédo grafica; os métodos de agrupamentos de otimizacdo ou aglomerativos;
sequéncias hierarquicas e sem sobreposicdo e; as analises discriminantes paramétricas e ndo
paramétricas (CRUZ et al., 2011).

A adocdo de alguma dessas analises variam de acordo com o padrdo de resultado
desejado e com a informacéo disponivel (DINIZ FILHO, 2000). Quando se trata de analise
discriminante no estudo da diversidade genética, seu proposito é alocar um conjunto de
gendtipos em suas respectivas populacdes previamente definidos a qual pertencem.

A analise discriminante procura obter funcbes que permitam classificar um
individuo, a partir das informacdes de um conjunto de caracteristicas mensuradas, em uma
entre varias populacGes conhecidas, buscando minimizar a probabilidade de ma classificagéo.
Assim, devem-se obter funcbes que permitam alocar um individuo na populacdo a qual ele
realmente pertence. Constada a eficacia da discriminacdo, as funcbes podem ser utilizadas
para alocar novos individuos, dos quais se desconhece a origem (CRUZ et al., 2011)

Os métodos baseados em func¢des discriminantes de Fisher, de Anderson, quadréaticas
e de componentes principais sdo aqueles que tém sido usados comumente com caracteres
quantitativos e requerem pressuposicBes e probabilidade especifica de distribuicdo, sendo a
multinormalidade a mais comum para o estudo das populagdes (CRUZ et al., 2011), e enté&o,
sdo métodos paramétricos.

Quando se desconhece a distribuicdo probabilistica das variaveis avaliadas ou o0s
dados nédo seguem normalidade, métodos ndo paramétricos de analises discriminantes servem
como alternativa analitica, a exemplo daquelas caracteristicas genéticas de marcadores

moleculares ou descritores morfoldgicos, sendo elas de natureza (multi)categorica.
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Para Torabi e Ding (1998) quando as amostras sao pequenas, 0 teste ndo paramétrico
deve ser preferido, a ndo ser que a condicdo relativa a normalidade seja verificada. Nesse
caso, 0 método paramétrico pode ser utilizado.

Métodos paramétricos de analises discriminantes tém sido aplicados com frequéncia
em especies vegetais nos estudos da diversidade genética, quando avaliadas variaveis
quantitativas, com destaque as funcdes discriminantes de Anderson em diferentes espécies de
braquiaria (ASSIS et al., 2003), em acessos de Capsicum spp. (SUDRE et al., 2006), em soja
(NOGUEIRA et al., 2008), entre outras.

Os métodos ndo paramétricos de andlise discriminante tém sido encontrados na
literatura com menor frequéncia. A analise discriminante dos k-vizinhos mais proximos,
abordado por Khattree e Naik (2000), foi relatada ter sido utilizada com sucesso em dados
qualitativos, a exemplo dos estudos em Scalesia divisa e S. incisa (Asteraceae) (NIELSEN et
al., 2003), batata doce (MCHARO, 2005) e mandioca (OLIVEIRA et al., 2012), todos com
marcadores moleculares.

Outra abordagem ndo paramétrica é a do vizinho médio, presente no software
GENES (CRUZ, 2016) e descrita por Cruz et al. (2011). Entretanto, sua aplicabilidade ou
relatos em trabalhos cientificos ndo foram encontrados.

N&o se conhece a efetividade sobre o uso dos métodos de anélise discriminante ndo
paramétrica quando aplicados a dados fenotipicos quantitativos para a discriminacdo de
gendtipos nos estudos de diversidade genética e quando comparados aos métodos de anéalise
que geram fungdes discriminantes. Como estes métodos ndo paramétricos baseiam-se nas
estimativas de medidas de dissimilaridade (distancia) genética entre pares de genotipo, cabe
responder qual a influéncia destas medidas sobre o resultado final das classificagdes dos
gendtipos em suas populacdes? Ademais, se desconhece qual o melhor método nao

paramétrico de classificacdo com base em informacdes genéticas (ou fenotipicas): do vizinho
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médio ou dos k-vizinhos mais proximos? Também € importante compreender como as
alternancias sobre o numero k de vizinhos mais préximos, usados como critério para
classificacéo e, a definicdo das probabilidades a priori das populagdes, podem interferir na
taxa de acerto (ou erro) de classificacdo dos gendtipos. Acredita-se que tais metodos nédo
paramétricos possam classificar genétipos tdo bem quanto os métodos paramétricos de analise
de funcgdes discriminantes. Deste modo, espera-se com o presente trabalho esclarecer as
duvidas metodoldgicas sobre a aplicabilidade destas técnicas ndo paramétricas de
discriminacdo de gendtipos e verificar suas potencialidades ou limitacGes e, entdo, contribuir
com a literatura sobre quais destas técnicas resultam em informacdes satisfatorias quando

aplicadas a dados fenotipicos quantitativos, caso apresentem comprovada eficacia.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo geral

Avaliar a efetividade das metodologias de analise discriminante ndo paramétricas do
vizinho médio e dos k-vizinhos mais préximos no estudo preditivo da diversidade no
melhoramento genético, quando aplicadas a varidveis quantitativas, de modo a classificar

satisfatoriamente os genotipos em suas respectivas populacées definidas a priori.

2.2. Objetivos especificos

Comparar os métodos de analises discriminantes ndo paramétricos (vizinho médio e
dos k-vizinhos mais proximos) com o método de andlise discriminante paramétrico (analise
discriminante de Anderson).

Avaliar a classificacdo dos gen6tipos em suas populagfes previamente definidas por
meio de diferentes medidas de distancia genética, usuais para dados quantitativos, quando
associadas aos métodos ndo paramétricos de analise discriminante;

Estimar qual(is) o(s) valor(es) de k de vizinhos mais proximos e quais as
probabilidades do gendtipo pertencer a uma determinada populacdo sdo mais adequados no
uso da anélise discriminante para classifica-los corretamente em suas respectivas populagdes;

Definir qual método de analise proporciona maiores niveis de acerto quanto a
classificacdo dos genoOtipos em suas respectivas populagdes: o método discriminante do

vizinho médio ou dos k-vizinhos mais proximos.
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3. REVISAO DE LITERATURA

3.1. Estudo da diversidade genética no melhoramento genético

A diversidade genética corresponde a variacdo génica existente dentro de uma
espécie ou entre espécies aparentadas. Quando expressa as diferencas de individuos de uma
mesma espécie é denominada de variabilidade genética, quando de espécies diferentes, resulta
na biodiversidade (CRUZ, 2005).

O estudo da diversidade genética no contexto do melhoramento genético se destina a
identificacdo de genitores adequados a obtengdo de hibridos com maior efeito heter6tico e que
proporcionem maior segregacdo em recombinacOes, possibilitando o aparecimento de
transgressivos (CRUZ et al., 2003), devendo-se na selecdo de genitores para cruzamentos,
aliar o bom desempenho destes com a divergéncia genética entre eles.

H& duas maneiras béasicas de se inferir sobre a diversidade genética: com técnicas
biométricas de natureza quantitativa ou de natureza preditiva (CRUZ et al., 2011). Entre os
métodos de natureza quantitativa de avaliagcdo da diversidade, ou da heterose manifestada nos
hibridos, citam-se as andlises dialélicas. Nesses métodos € necessario a avaliacdo de p
genitores e de todas (ou amostras) suas combinac¢es hibridas, resultando num total de p (p —
1)/2 hibridos a serem avaliados (CRUZ et al., 2011).

Entre os métodos preditivos da heterose citam-se aqueles que tomam por base as
diferencas morfoldgicas, fisiologicas ou moleculares, quantificando-as em alguma medida de
dissimilaridade que expressa o grau de diversidade genética entre os genitores (CRUZ et al.,
2011).

De maneira geral, estudos da diversidade genética tém sido realizados a partir de
informacodes das seguintes medidas (CRUZ et al., 2011):

i. Medidas de dissimilaridade obtidas de varidveis quantitativas continuas ou

discretas;
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ii. Medidas de dissimilaridade obtidas de variaveis qualitativas binarias;

iii. Medidas de dissimilaridade obtidas de variaveis qualitativas multicategoricas.

Funcdes de distancia sdo necessarias em muitos algoritmos modernos. As medidas de
distancia de uma maneira geral podem ser definidas como medidas de similaridade, e
dissimilaridade. A primeira é para definir o grau de semelhanca entre as instancias e realizam
0 agrupamento de acordo com a sua coesdo, e a segunda mede as diferencas dos atributos das
instancias (SANTOS, 2015).

Neste ponto, deve ser considerado que uma caracteristica (ou variavel) é todo
atributo mensuravel em uma populacdo, gerando para cada elemento (individuo ou familia)
um determinado valor. Seus valores variam de elemento para elemento e podem assumir
grandezas numéricas ou ndo numéricas. Existem varias maneiras de classificar as variaveis
em diferentes tipos, sendo que a mais comum considera dois grandes grupos chamados de
variaveis: qualitativas e de quantitativas (CRUZ et al., 2011).

As variaveis classificadas como quantitativas sdo aquelas que podem ser medidas em
escala real, podendo ser continuas ou discretas. As variaveis continuas sdo as que assumem,
dentro de um intervalo finito, uma infinidade de valores, incluindo inteiros e fracionarios. As
variaveis discretas podem assumir apenas um namero finito ou infinito contavel de valores e,
assim, sdo expressas por valores inteiros. As variaveis qualitativas (ou categoricas) sao as que
ndo possuem valores quantitativos, mas, ao contrario, sdo definidas por varias categorias ou
classes, ou seja, representam uma classificacdo dos individuos. Podem ser nominais ou
ordinais. As variaveis nominais sdo aquelas em que ndo existe ordenacdo dentre as categorias
(exemplo, cores variadas) ao contrario do que ocorre com as ordinais (exemplo, tonalidades).
Tanto para variaveis do tipo nominal, quanto ordinal pode-se, por razbes de conveniéncia,
associar valores numéricos as diferentes categorias. Mas, € importante lembrar que estes

valores numeéricos ndo tem significado como tal, nem mesmo no caso de varidveis de tipo
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ordinal. Por exemplo, pode-se associar os valores 1 e 2 as categorias tardio e precoce para a
variavel época de floracdo. Ou, os valores 1, 2 e 3 as categorias amarela, branca e roxa para
cor do bulbo da cebola. Estes niUmeros sdo nada mais que simbolos para representar as
categorias e ndo assumem grandeza e ndo representam distancia métrica (FERREIRA, 2005).

Embora o volume de informacBes genéticas provenientes de marcadores
moleculares, tenha aumentado em grandes proporcbes para 0s estudos da diversidade
genética, continua-se a dar énfase ao estudo da diversidade por meio de caracteristicas
fenotipicas, principalmente de natureza quantitativa. Essas caracteristicas apresentam,
geralmente, distribuicdo continua, sdo determinadas por poligenes de pequenos efeitos e
influenciadas pelo ambiente. Entretanto, sdo de grande interesse, tendo em vista sua
importancia econbémica e a necessidade de grandes esforcos para maximizar o éxito na
escolha adequada de combinagdes hibridas, de modo a ndo comprometer o sucesso das
estratégias de selecdo (CRUZ et al., 2011).

As medidas para caracteres quantitativos mais utilizadas em estudos genéticos sdo: a
distancia Euclidiana, a distancia Euclidiana média, o Quadrado da distancia euclidiana, a
distancia ponderada e a distancia generalizada de Mahalanobis. Os valores de distancia s&o,
geralmente, obtidos a partir de informacbes de g genétipos mensurados em relagdo a v
caracteres (CRUZ et al., 2011). As quatro primeiras distancias genéticas citadas nao requerem
dados oriundos de delineamentos estatisticos, pois ndo exigem matrizes de covariancias e
variancias residuais entre as caracteristicas mensuradas (CRUZ et al., 2003).

A distancia Euclidiana sempre aumenta com o0 acrescimo do numero de
caracteristicas consideradas na anélise, e por isso, tem sido usada de forma alternativa, a
distancia Euclidiana média (CRUZ et al., 2003). Segundo Regazzi (2001), embora a distancia

Euclidiana seja uma medida de dissimilaridade, as vezes ela é referida como uma medida de
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semelhanca, pois quanto maior seu valor, menos parecidos sdo os individuos ou unidades
amostrais.

O Quadrado da distancia euclidiana média é outra forma de expressar a
dissimilaridade entre dois gendtipos e € preferida quando se deseja manter relacdo da
distancia genética entre dois genotipos com a soma de quadrados dos desvios (CRUZ et al.,
2003).

A distancia de Gower é outra medida interessante para se estimar a divergéncia
genética a partir de dados fenotipicos quantitativos (CRUZ et al., 2011). Uma técnica que
permite a analise simultdnea de dados quantitativos e qualitativos foi proposta por Gower em
1971, por meio de um algoritmo que estima a similaridade entre dois individuos utilizando
dados com distribui¢cdes continuas e discretas. Esse tipo de andlise tem sido muito utilizado
em estudos relacionados & boténica e taxonomia, entretanto, ainda ndo tem sido bem
explorado pelos pesquisadores na area de recursos genéticos vegetais para deteccdo da
variabilidade em colec¢des de germoplasma.

Malhotra (2001) afirma que o emprego de diferentes medidas de distancia pode
induzir a resultados diferentes de aglomeracdo. Assim, é conveniente utilizar medidas
diferentes e comparar os resultados. Em todas as distancias aqui referidas a escala afeta o
valor obtido. Adicionalmente, elas sdo quantificadas em diferentes medidas (peso,
comprimento, porcentagem, etc.). Assim, é recomendavel o calculo das distancias utilizando-
se os valores padronizados (CRUZ et al., 2003).

Apesar de as tecnicas multivariadas serem conhecidas a longo tempo, sua utilizacdo
em maior escala so se tornou possivel com a disponibilidade dos recursos computacionais,
que possibilitaram a avaliagdo simultanea de varias caracteristicas e permitiram que inimeras

inferéncias pudessem ser feitas a partir do conjunto de dados existentes (CURI, 1983).
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A adocao de uma técnica varia de acordo com o padrdo de resultado desejado e com
a informacdo disponivel, seja ela caracteristica morfoldgica, fisioldgica, ecologica ou
genético-molecular (DINIZ FILHO, 2000). Assim sendo, quando o propdsito € investigar a
diversidade genética por meio da discriminacdo dos gendtipos em populacdes pré-
estabelecidas e entdo realoca-los, sugere-se realizar as analises discriminantes (CRUZ et al.,
2011).

Geralmente, durante a caracterizacdo de uma populacdo, sdo avaliados varios
caracteres, 0 que gera um grande volume de dados. Para a analise desse banco de dados, as
estatisticas multivariadas sdo de grande utilidade e podem ser aplicadas a um conjunto de
caracteres correlacionados, para a caracterizacdo genética de uma populacdo (OLIVEIRA et

al., 2007).

3.2. Analise discriminante para o estudo da diversidade genética

A andlise discriminante foi inicialmente descrita por Fisher em 1936, em seu estudo
sobre 0 uso de mdltiplas medi¢des em problemas taxondmicos, com cultivares de Iris.
Abordando o problema da discriminacdo entre dois ou mais grupos, visando posterior
classificacdo. Por meio de uma combinacdo linear de caracteristicas mensuraveis, com um
claro poder discriminatorio entre populagdes (MARDIA et al., 1979). Fisher propds funcbes
matematicas capazes de classificar um individuo x (uma observacdo x) em uma de varias
populacbes m;, (i =1,2,...,9), com base em medidas de um nimero p de caracteristicas,
buscando minimizar a probabilidade de ma classificacéo, isto &, minimizar a probabilidade de
classificar erroneamente um individuo em uma populacdo m;, quando realmente pertence a

populagdo m;, (i #j)i,j=1,2,..,9) (REGAZZI, 2000).
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Para Marriott (1974), a analise discriminante consiste em investigar como e quando é
possivel fazer distingdes entre os membros de g agrupamentos, com base nas observagdes
feitas sobre eles. Segundo o autor supracitado, os objetivos da analise discriminante séo testar
diferencas estatisticas, significantes a um dado nivel de probabilidade, entre g agrupamento;
determinar o nimero de funcdes discriminantes; construir regras de alocacdes para identificar
um individuo como membro de um dos g agrupamentos e estimar as probabilidades de
classificacbes corretas. Ainda a analise se presta para testar a suficiéncia de uma série de
varidveis discriminantes (LANCHENBRUCH, 1979; MARDIA et al., 1979; RAO; MITRA,
1973).

Cruz et al. (2011) afirmam que a anélise discriminante, procura obter funcdes que
permitam classificar um individuo, a partir das informac6es de um conjunto de caracteristicas
mensuradas, em uma entre varias populacGes conhecidas, buscando minimizar a
probabilidade de maé classificacdo. Assim, devem-se obter funcbes que permitam alocar um
individuo na populacéo a qual ele realmente pertence. Constada a eficacia da discriminacéo,
as fungBes podem ser utilizadas para alocar novos individuos, dos quais se desconhece a
origem.

A andlise discriminante tem como objetivo determinar a qual grupo entre dois ou
mais definido a priori, pertence a um determinado elemento. A determinacdo é realizada
considerando as caracteristicas das variaveis aleatorias que contribui com informacao para
referida classificacdo (FAYYAD, 1996). A eficiéncia de uma técnica é proporcional a
qualidade das informacdes disponiveis. Isto da a fase de coleta de dados uma importancia
fundamental. Independente do método definido, se as variaveis forem selecionadas de forma
inadequada acaba por comprometer a eficiéncia almejada. A Analise Discriminante combina
variavel em uma ou mais func¢bes determinando os valores para a classificacdo. Estas funcdes

sdo construidas de modo que os escores dos elementos de cada grupo se concentrem em torno
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do valor médio do grupo, fazendo com que a superposicdo de escores de elementos de
diferentes grupos seja minimizada (HAIR et al., 1995).

A alocacdo dos objetos ou unidades amostrais em uma das varias populacdes € um
problema multivariado, por isso, € necessario produzir um indice ou um critério bem definido
que possa ser utilizado com regra de classificacdo. Evidentemente, nenhuma regra de decisao
sera perfeita e, portanto, sempre havera certa probabilidade de erro de classificacdo. Tal
probabilidade, entretanto, pode ser controlada ou minimizada (KHATTREE; NAIK, 2000).

Nos problemas em andlise discriminante os objetos sdo descritos por um conjunto de
variaveis, selecionadas de forma que sejam capazes de diferenciar os objetos com relacéo as
classes consideradas no problema a ser resolvido. Este conjunto de varidveis é denominado
vetor de caracteristicas, que denotamos por Xt = (X, ..., Xp) que e suas variaveis S&o
denominadas variaveis preditoras, cujas observac@es sdo as mensurac@es feitas sobre o0 objeto
a ser classificado, quantificando assim caracteristicas discriminantes, ou seja, aspectos
relevantes para distincdo de classes. Desta forma, uma das etapas do problema em analise
discriminante consiste em observado o vetor de caracteristicas para objeto cuja classe é
desconhecida, associa-lo a uma das classes definidas para o problema que seja a mais
apropriada ao valor do vetor de caracteristicas apresentado pelo objeto. Para abordar esta
questdo, torna-se necessario desenvolver um procedimento que permita implementar esta
alocacdo, denominado de classificador (COELHO, 2013).

A aplicacdo da analise discriminante pode ser vista como a constru¢do de um modelo
de seis estagios (HAIR et al., 2005):

i. Estabelecimento dos objetivos, avaliando diferengas de grupos em um perfil
multivariado e identificando dimensdes de discriminacéo entre grupos;

ii. Planejamento da pesquisa, selecionando as variaveis independentes, determinando

o tamanho da amostra total e criando as amostras de analise e de teste;
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iii. Certificacdo das suposicdes inerentes ao modelo, como normalidade e auséncia de
multicolinearidade das varidveis independente, linearidade das relacdes e igualdade das
matrizes de disperséo;

iv. Estimacdo das fungbes discriminantes e de suas significancias estatisticas,
avaliacdo da precisdo preditiva através da aplicacdo de uma matriz de classificacao;

v. Interpretacdo das funcdes discriminantes, determinando quantas funcdes serdo
interpretadas e quais variaveis independentes mais contribuem para distinguir os grupos;

vi. Validacao dos resultados discriminantes através da utilizacdo de amostra de teste
ou da validacdo cruzada.

A combinacdo linear para uma andlise discriminante, também conhecida como
funcdo discriminante, é determinada por uma equacdo que assume a seguinte forma (HAIR et

al., 2005):

ij =a+ W1W1k + W2X2k+. . +Wank

Onde:

Zj).. escore Z discriminante da fungéo discriminante J pra o objeto K.

a: constante.

W,,: peso discriminante para a variavel independente i.

X, variavel independente i para o objeto k.

Calculando-se a média dos escores discriminantes para todos os individuos dos
grupos, obtém-se a média do grupo. Esta média de grupo é chamada centroide e existe uma
para cada grupo envolvido na analise. Os centroides indicam o local mais tipico de qualquer
individuo de um grupo particular, e suas posicGes relativas ao longo da dimensdo testada

indicam o quéo afastados ou divergentes s@o os grupos avaliados (HAIR et al., 2005).
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Ao utilizar procedimentos discriminantes que assumem normalidade multivariada,
deve-se primeiramente examinar tal pressuposicdo. Em situacbes de ndo normalidade, a
utilizacdo de procedimentos discriminantes que assumem distribuicdo normal, podem levar a
resultados ilusérios e problemas na estimacdo das funcbes discriminantes. A opcéo seria
tentar fazer uma transformacéo para alcancar a normalidade aproximada, ou melhor, optar por
métodos de analise discriminantes ndo paramétricos. (KHATTREE; NAIK, 2000; HAIR et
al., 2005).

Khattree e Naik (2000) apresentam a utilizacdo de testes de normalidade
multivariada para examinar a validade desta pressuposicdo, baseado na curtose multivariada
de Mardia e na opc¢do grafica denominada Q — Q plots. Ha também a possibilidade de se
verificar a normalidade através da construcdo de histogramas para cada varidvel em cada
populacdo e, entdo, complementar esta analise visual com estatisticas que reflitam a forma da
distribuicdo (assimetria e curtose), bem como um teste estatistico de normalidade.

Hair et al. (2005), relatam que outra questdo que pode afetar os resultados de uma
analise discriminante (linear) é a multicolinearidade entre as variaveis. Essa consideracéo se
torna parcialmente critica quando procedimentos de selecdo de variaveis (stepwise) sdo
empregados. O pesquisador ao interpretar a funcéo discriminante deve estar ciente do nivel de
multicolinearidade e seu impacto na determinacdo e selecdo de variaveis de maior poder
discriminante.

Cabe destacar na literatura trés metodologias: analise discriminante linear de Fisher,
andlise discriminante de Anderson e andlise discriminante Canonica. Basicamente, as duas
ultimas técnicas é que tém sido comumente empregadas nos estudos genéticos em
melhoramento de plantas (CRUZ et al., 2011).

A andlise discriminante de Fisher, € uma combinacdo linear das caracteristicas

observadas que apresenta melhor poder de discriminacéo entre 0s grupos, constitui a base de
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todo o estudo na andlise discriminante. Esta funcdo tem a propriedade de minimizar a
probabilidade de mé classificagdo, quando as populacGes apresentam média e variancia
conhecidas. Contudo, tal situacdo pode ndo ocorrer na pratica, necessitando-se, portanto de
estimativas e métodos de estimacédo dessas probabilidades 6timas (CRUZ et al., 2012).

Na analise discriminante proposta por Anderson em 1958, consideram-se as
informacdes de individuos sabiamente pertencentes a diferentes populacdes. A partir destas
informacdes sdo geradas funcdes, que sdao combinacgdes lineares das caracteristicas avaliadas e
que tém por finalidade promover a melhor discriminacdo entre individuos, alocando-os em
suas devidas populacGes. Estas fungdes, uma vez estimadas, passam a ser de grande utilidade,
por permitirem classificar novos materiais genéticos, de comportamento conhecido, nas
populacdes ja conhecidas. A eficicia das variaveis utilizadas em promover a discriminacéao
também € avaliada, permitindo conhecer a adequacdo da funcdo estimada (CRUZ et al.,
2011).

A andlise discriminante Can6nica € uma técnica de reducdo de dimensao semelhante
a técnica de componentes principais, pois permite a simplificacdo no conjunto de dados,
resumindo as informac6es, originalmente contidas em um grupo de n varidveis, em poucas
variaveis, que apresentam as propriedades de reterem o maximo da variagdo originalmente
disponivel e serem independentes entre si (CRUZ et al., 2003)

Uma vez obtida as fungdes discriminantes, é fundamental avaliar a sua eficacia, que
é dependente do grau de dissimilaridade entre as populacGes analisadas e, principalmente da
quantidade e qualidade das variaveis consideradas na discriminacdo. Como as funcdes
discriminantes sdo obtidas a partir de analises prévias de observagdes que se supde serem, de
fato, pertencente as populagcdes consideradas, pode-se calcular a probabilidade de ma
classificacdo, reclassificando toda observacdo até entdo disponivel. A classificacdo de uma

observacdo pertencente a uma populagdo m; em outra € indicativo de menor eficiéncia da

30



funcdo discriminante estimada, contribuindo para o acréscimo na taxa de erro aparente
(CRUZ et al., 2011).

Segundo Huberty (1994) a analise discriminante implica na estimativa das
densidades de probabilidades especificas nas diferentes populacGes. Para estimar essas
densidades especificas, utilizam-se duas abordagens, a paramétrica e a ndo paramétrica. Em
relacdo a escolha da funcdo discriminante, segundo Webb (2002), ela pode depender do
conhecimento prévio dos padrdes que serdo utilizados no processo de classificacdo ou pode-se
optar por utilizar uma forma funcional especifica com parametros estimados utilizando o
conjunto de treinamento. Na abordagem paramétrica assume-se que os dados seguem uma
distribuicdo normal.

Os métodos de analises discriminantes normalmente empregados na classificacdo de
gendtipos, a partir de dados moleculares binarios, sdo ditos ndo paramétricos, uma vez que
ndo é assumida nenhuma forma paramétrica de distribuicdo para a funcdo de densidade das
variaveis analisadas (KHATTREE; NAIK, 2000).

A técnica de analise discriminante ndo paramétrica consiste em, incialmente, estimar
a medida de dissimilaridade entre cada individuo estudado, considerando um indice
apropriado. Para isso, € necessario também estabelecer a probabilidade a priori inerente as
varias populacdes avaliadas em um determinado estudo. E caso ndo haja informac6es prévias
para classificacdo dos individuos, pode-se pressupor que as probabilidades sejam iguais para
todas as populacdes analisadas. Outra opgédo € admitir que as probabilidades a priori sejam
proporcionais ao tamanho de cada populagdo (CRUZ et al., 2011).

Uma das tecnicas de analises discriminantes que vém sendo utilizadas com sucesso
no melhoramento genético sdo o método dos k-vizinhos mais proximos e o método do

vizinho médio (CRUZ et al., 2011).
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O método dos k-vizinhos mais proximos foi proposto inicialmente por Fix e Hodges
em 1951, em um relatorio técnico ndo publicado da School of Aviation USAF Medicine,
sendo responsaveis pela utilizacdo de regras da alocacdo de vizinhos mais proximos para
analises discriminantes nao paramétricas (SILVERMAN et al., 1989). O método dos k-
vizinhos mais proximos é baseado em certo critério envolvendo distancias entre individuos
imediatos, ou seja, dado um grupo de observacdes a serem classificadas, um algoritmo
procura, para uma particular observacdo, aquelas que Ihe sejam mais proximas. Assim, cada
observacao é alocada na classe que contenha a maior proporcdo de k-vizinhos mais proximos
(KHATTREE; NAIK, 2000; BEHARAV; NEVO, 2003).

A regra de classificacdo, a funcdo que calcula a distancia entre dois pontos e a
escolha do valor de k, sdo trés parametros importantes no método dos k-vizinhos mais
préximos . A regra de classificacdo diz respeito a relevancia de cada um dos k elementos
selecionados. A funcdo de distancia mede a distancia no espaco multidimensional. A escolha
do valor de k permite escolher qual a fronteira na vizinhanca do padréo a ser classificado a ser
utilizada na classificacdo (SANTQOS, 2015).

O método do vizinho médio, proposto por Cruz et al. (2011) € baseado na alocacéo
de um individuo em uma populacéo de acordo com a classe de seus vizinhos mais proximos,
seguindo critérios especificos (algoritmo, medida de distancia genética). Com base na média
de todas as distancias genéticas possiveis de serem estimadas entre os individuos, com
excecdo do individuo com ele mesmo, independentemente da populagdo a qual ele pertence,
define-se a populacdo de que ele esteja mais proximo, alocando-o nesta (CRUZ et al., 2011,
CRUZ, 2016).

As aplicagdes de andlise discriminante ocorrem em diversas areas de estudos em
ciéncia e tecnologia. Engenharia, biologia, psicologia, medicina, marketing, visdo

computacional, sensoriamento remoto, inteligéncia artificial, sdo alguns exemplos de &reas em
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que ha necessidade de classificar objetos em classes definidas para o problema considerado.
Exemplos de algumas situaces (COELHO, 2013): Detectar tipos de polui¢do industrial, num
espaco geogréafico; Detectar células anormais em imagens digitais de amostras de sangue;
Identificar pecas defeituosas em um processo de producdo por meio de imagens digitais;
Identificar alvos por meio de sinais de radar; Classificar plantas em diferentes espécies;
Identificar suspeitos de crimes por meio da impressdo digital; Classificar assinaturas em
imagens de documentos como falsas ou verdadeiras; Classificacdo de diferentes tipos de solo
em imagens de satélites.

Para as diversas situacGes, que sdo muitas vezes solucionadas com esfor¢co humano,
muitas pesquisas em ciéncia e tecnologia almejam resolvé-las de maneira mais pratica,
automatizando tanto quanto possivel os procedimentos necessarios. Com a disponibilidade
cada vez maior de recursos computacionais, muitos destes processos de automatizagdo ja sdo

perfeitamente viaveis (JAIN et al., 2000; HASTIE et al., 2009).

3.3. Aplicacdes das andlises discriminantes no melhoramento genético de plantas

Ferreira et al. (1995), discriminaram 20 genitores de arroz em tolerantes e sensiveis a
toxidez de aluminio, com quatro caracteristicas fenotipicas (comprimento da raiz, peso da
matéria seca da raiz e da parte aérea e altura de plantas) a partir das funcdes discriminantes de
Anderson. Foi necessario excluir a variavel peso da matéria seca total, pois esta € estabelecida
pela soma de pesos de matéria seca da raiz e parte aérea e proporcionava uma matriz de
(co)variancias singular, em funcdo da multicolinearidade que se manifesta. Com o0s
resultados, concluiu-se, em geral, que as cultivares de arroz de sequeiro sdo tolerantes a

toxidez de aluminio, e as irrigadas, séo sensiveis.
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Moltalvan et al. (1998), utilizaram as concentracdes relativas de 16 fracbes de
proteinas de grdos como variaveis para a estimativa das funcGes discriminantes de Fisher,
entre 58 gen6tipos de arroz brasileiro e nove japoneses. Com o teste T? de Hotelling,
diferencas significativas foram encontradas entre as fracdes proteicas dos grupos brasileiro e
japonés, assim como entre 0s genotipos melhorados e ndo melhorados do Brasil. Os autores
puderam determinar através dos coeficientes de ponderacdo as fragcdes proteicas que tiveram
contribuicdes importantes no processo de discriminacdo. Contudo, alertaram que 0 uso
individualizado ou conjunto somente dessas variaveis foi insuficiente para diferenciar de
maneira satisfatdria os grupos. O estudo permitiu indicar a origem geogréafica e o nivel de
melhoramento dos cultivares.

Em outro trabalho Ebdon et al. (1998), avaliaram a eficacia da analise discriminante
de Anderson e quadratica em distinguir 61 cultivares de capim-do-prado (Poa pratensis L.,
KGB) em relacdo ao padrdo de uso de agua (baixo e alto), com a premissa de que
provavelmente esses dois grupos iriam diferir também quanto as suas propriedades
morfolégicas (14 caracteristicas), e gerar funcBes de classificacGes capazes de reconhecer as
diferencas destes padrdes entre os grupos. As probabilidades a priori (7, =, =50%) foram
consideradas para interpretar os resultados da classificacdo, ou seja, essas sdo as
probabilidades esperadas em relacdo a ma classificacdo. Os autores selecionaram as variaveis
com maior poder discriminatorio pelo processo stepwise, verificando a taxa de classificacdo
correta através da taxa de erro aparente e validagcdo cruzada. Ao utilizarem numeros diferentes
de variaveis (1 a 7) puderam verificar em cada caso quais as melhores proporcdes de
classificagbes corretas, entre as fungdes lineares e quadraticas. Os resultados mostraram que
com apenas duas das varidveis estudadas, a funcéo linear teve a melhor proporgdo de casos
classificados corretamente (75,4%) a partir da validagdo cruzada. Eles ressaltaram que os

coeficientes de ponderacdo refletiram importantes interpretacfes bioldgicas na classificacéo

34



de uma observacdo baseada nos escores discriminantes e concluiram que a analise
discriminante foi uma ferramenta eficiente e Gtil na predicdo do padrdo de uso de agua de
novas cultivares com base em poucas variaveis rotineiramente avaliadas pelos melhoristas.

Vaylay e Van Saten (2002) investigaram a diversidade genética de cultivares da
espéecie forrageira Festuca arundinacea Schreb. em resposta as forcas da selecdo natural
usando a analise discriminante canénica. Do ponto de vista do melhoramento de plantas, 0s
autores concluiram que tal analise é Gtil em identificar a variacdo genética e as caracteristicas
gue mais afetam a variacdo genética de populacdes de plantas. As cargas canfnicas das
caracteristicas morfoldgicas e agronémicas de uma cultivar indicam a magnitude da variacao
genética. Segundo eles, as caracteristicas importantes sdo aquelas que respondem as forcas da
selecdo natural.

Bantte e Prasanna (2003) utilizaram a analise discriminante candnica com 23
linhagens QPM (alto teor de proteina) de milho, das quais 13 eram linhagens endogamicas da
india (DMRQPM) e 10 eram linhagens endogamicas do México (CIMMYT). Com a analise
de agrupamento o grupo de linhagens do CYMMIT foi subdivido em trés grupos. Os grupos
foram discriminados com base no comprimento das bandas de quatro locos microssatélites
que se encontravam dentro de uma faixa de leitura no gel de agarose de 100 bp (peso
molecular). O padréo de classificacdo foi concordante com as informagdes de pedigree.

Fonseca et al. (2004) averiguaram a adequacdo da composicdo de trés variedades
clonais, a partir de 32 clones de Coffea canephora recomendadas para o Espirito Santo com
base nas funcdes discriminantes de Anderson e caracteristicas agronémicas. Os autores
relataram que algumas das caracteristicas avaliadas foram descartadas, em virtude da
existéncia de multicolinearidade. A classificacdo original dos gendtipos nas trés variedades
estudadas manteve expressiva concordancia com os resultados obtidos pela analise

discriminante, com uma taxa de erro aparente (TEA) de apenas 6,25%. Os dois Unicos clones
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maus classificados foram realocados. Assim, as funcdes discriminantes corrigidas foram
propostas a novas classificacdes em uma das trés populagdes em questdo, a serem utilizadas
em programas de melhoramento, eliminando, segundo os autores, a subjetividade do processo
de agrupamento.

Nielsen et al. (2003) alocaram 112 individuos em seis subpopulacfes, sendo duas
para cada espécie de Scalesia divisa e S. incisa e as outras duas de uma populacéo
diferenciada. Os pesquisadores utilizaram caracteristicas morfoldgicas e marcadores AFLP
(polimorfismo de comprimento de fragmentos de amplificacdo). Optou-se pela anélise
discriminante ndo paramétrica do vizinho mais préximo, sendo as marcas codificadas em
presenca (1) e auséncia (0). Os altos niveis de classificacdo incorreta foram encontrados em
duas populaces, 0 que auxiliou os autores, junto a outros tipos de andlises, a concluir sobre o
padrdo de variacdo das espécies.

Mcharo (2005) a partir de clones de batata doce, validou a analise discriminante nédo
paramétrica com informacgBes moleculares para a diferenciacdo de grupos quanto a:
resisténcia e susceptibilidade a nematoide e alto e baixo teor de agucar, em populagbes com
pequeno tamanho amostral. O autor, ao selecionar marcas com maior poder discriminatério,
sugeriu uma ligacao entre elas e as caracteristicas avaliadas (resisténcia a nematoide e teor de
acucar), e consequentemente, estas marcas poderiam ser usadas na selecdo assistida por
marcadores.

Oliveira et al. (2012) realizaram a caracterizagdo molecular e avaliaram a diversidade
de 17 novos clones de mandioca em relacdo a aptiddo comercial da cultura, ou seja, para o
processo industrial e consumo humano “in natura”. Os autores obtiveram 13 primers
microssatélites, cujas marcas serviram como variaveis para atingir os objetivos do estudo.
Utilizando o método dos k-vizinhos mais proximos, com numero k = 3, foi possivel

discriminar os clones corretamente nos grupos mandioca “mesa”e¢ mandioca indistria, tendo
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apenas uma classificacédo diferente (errada) conforme a alocacdo a priori dos clones em seus
grupos pré-definidos.

Anderson et al. (2003) descreveram o método canénico de analise discriminante
generalizada com base em uma matriz de dissimilaridade para testar diferencas em grupos a
priori de observacdes multivariadas. Em seus estudos apresentaram estatisticas de teste e suas
distribuicbes de permutacdo assintética para uma analise canénica com base em matrizes de
dissimilaridade geral. Propondo um novo método para colocar uma nova observacdo no
espaco candnico, com base apenas em distancias entre pontos, e damos critérios para escolher
0 numero apropriado de eixos de coordenadas principais a serem usados para a analise
candnica. Demostrando o uso desta abordagem para a ordenacdo, testes candnicos e
classificacdo, com exemplos ecoldgicos. Ao final de seus estudos afirmaram que para
qualquer situacdo em que a informacdo ou os dados sejam talvez melhor representados por
uma matriz de distancia ou de dissimilaridade ou onde também existam Muitas variaveis para
uma andlise tradicional, a andlise discriminante generalizada baseada em distancias que
propomos aqui pode ser usada para resultados frutiferos e interpretacao.

Devillard et al. (2010) em seus estudos, apresentaram a Analise Discriminante de
Componentes Principais (ADCP), um método multivariante concebido para identificar e
descrever grupos de individuos geneticamente relacionados. Com conjuntos de dados
simulados avaliamos o desempenho do método, que também foram analisados usando
software STRUCTURE como referéncia. Além disso, ilustramos o método analisando o
polimorfismo de microsatélites em populacdes humanas em todo o mundo e a variagdo da
sequéncia génica da hemaglutinina na gripe sazonal. A analise de dados simulados revelou
que a ADCP mostrou-se tdo precisa como o software STRUCTURE na detecgdo de grupos
ocultos de populacdo dentro de modelos simples da populagéo insular. Além disso, o ADCP

foi mais adequado para desvendar a estruturacdo subjacente em modelos de genética
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populacional mais complexos. Outra vantagem importante do ADCP sobre as abordagens de
agrupamento bayesiano é a possibilidade de gerar uma representacédo grafica da relacdo entre
os clusters inferidos. Aplicado a dois conjuntos de dados empiricos altamente contrastados,
nosso método foi capaz de identificar padrBes bioldgicos ndo significativos e significativos.
Um dos principais ativos da ADCP € a sua grande versatilidade. De fato, a ADCP néo
depende de um modelo particular de genética populacional e, portanto, esta livre de
pressupostos sobre equilibrio de Hardy-Weinberg ou desequilibrio de ligacdo. Como tal, deve
ser Gtil para uma variedade de organismos, independentemente da sua ploidia e taxa de
recombinacdo genética. Além disso, contrariamente aos métodos de agrupamento bayesiano,
o ADCP pode ser aplicado a conjuntos de dados muito grandes dentro de um tempo
computacional insignificante (todas as analises apresentadas neste documento demoraram
menos de um minuto para serem executadas em um computador padrdo). Além disso, 0
método ndo é restringido aos dados genéticos e pode ser aplicado a qualquer dado
quantitativo, como dados morfométricos. Este recurso é particularmente interessante porque
permite dividir os efeitos de covaridveis indesejaveis, como diferentes protocolos de
seqliéncia, ou estruturas genéticas triviais que poderiam obscurecer padrdes menores e mais
interessantes.

Ivoglo (2007) estudando a divergéncia genética entre 21 progénies de meios-irmaos
de Coffea canephora, em relagdo a 14 caracteristicas morfo-agrondmicas, com o intuito de
indicar as progénies mais divergentes para a definicdo de popula¢bes-base para os programas
de selecdo e producdo de hibridos. Utilizando dados amostrais obtidos de um experimento
instalado no Polo Regional do Nordeste Paulista (APTA Regional/Mococa, SP), com
delineamento de blocos ao acaso, com 21 tratamentos (progénies) e 24 repeticdes, no
espacamento de 4,0 x 3,0 m, com uma planta util por parcela. A divergéncia genética foi

estudada por procedimentos multivariados empregando-se a distancia generalizada de
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Mahalanobis e os métodos de agrupamento de Tocher, UPGMA e dispersdo grafica no plano
tridimensional. Em todos os caracteres estudados verificaram-se diferencas significativas (p <
0,01 ou p < 0,05), indicando a existéncia de variabilidade genética entre as progénies para
todas as caracteristicas avaliadas. As médias de todas as caracteristicas foram comparadas
pelo teste de Scott-Knott a 5% de probabilidade. No estudo da divergéncia genética
observou-se, pela distancia generalizada de Mahalanobis, dissimilaridade entre os gendtipos
variando de 1,17 a 19,65. O método de Tocher reuniu as 21 progénies em quatro grupos
distintos. Os grupos 1 e 2 foram subdivididos em quatro e trés subgrupos, respectivamente,
para melhor representar a divergéncia entre as progénies. Nos métodos UPGMA e projecéo

das distancias no plano 3D, verificou-se concordancia parcial com o método de Tocher.
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1. Conjuntos de dados

A execucgdo dos métodos de analise discriminante, vizinho médio e k-vizinhos mais
proximos, foi realizada a partir de dados reais. O primeiro conjunto de dados foi referente a
83 gendtipos (matrizes) de pupunha (Bactris gasipaes), oriundas da Embrapa em Porto Velho
- RO, e sete varidveis (fisicas e quimicas) do fruto (pupunha) mensuradas — massa do fruto
(em @), polpa (%), matéria seca (%), teores de Oleo (%), fibras (%), cinzas (%) e proteinas
(%). Inicialmente, as matrizes foram classificadas conforme a definicdo de ragas primitivas
(MORA URPI; CLEMENT, 1988), baseada no peso dos frutos, nas categorias microcarpa (43
matrizes), mesocarpa (32 matrizes) e macrocarpa (8 matrizes), (SANTOS et al., 2017).
Denominou-se este conjunto de dados como PUPUNHA.

O outro conjunto de dados referiu-se a 122 genétipos (clones) de cafeeiro (Coffea
canephora), oriundos da Embrapa em Porto Velho - RO, em que foram avaliadas dez
variaveis agronémicas, a saber: altura de plantas a partir do nivel do solo (em m), nimero de
ramos plagiotropicos produtivos; nimero de rosetas por ramo plagiotropico; comprimento do
ramo plagiotropico (em m); distancia entre rosetas da parte intermediaria do ramo
plagiotropico (em cm); numero de grdos por roseta da parte intermediaria do ramo
plagiotrépico; comprimento e a largura das folhas (em cm); época de maturacdo com o
registro da data de colheita (em dias) e; o valor genotipico da producdo de grdos de café
beneficiado (em sacas de 60 kg por hectare). Estes clones foram previamente categorizados
em variedades botanicas Conilon (72 clones) e Robusta (28 clones), e em Hibridos
intervarientais (22 clones) obtidos em cruzamentos naturais entre estas variedades botéanicas.

Denominou-se este conjunto de dados como CAFE.
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4.2. Analises estatisticas

4.2.1. Descricdes populacionais

Admitiu-se a multinormalidade para os conjuntos PUPUNHA e CAFE, a partir dos

testes de Lillieffors (LILLIEFORS, 1967), assimetria e curtose (P > 0,01).
Testou-se também a dissimilaridade entre pares de populagdes (ragas primitivas para
pupunha e variedades botanicas para café), admitindo-se a multinormalidade sobre as
variaveis avaliadas, com matriz de variancias e covariancias comum, cujo teste foi efetuado

por meio de (CRUZ et al., 2014):

ny+n,—-v—-1 nn, _,
u

calc —

ving+npy —v—=2)n,+nyp

Em que:

Dfl,: refere-se a distancia de Mahalanobis entre as populagdes P, e P;, para todo | #

I"; n; e n- representam os tamanhos amostrais das respectivas populagdes, ou seja, 0 nimero
de gendtipos pertencentes as populagdes P, e P, respectivamente; v é o nimero de variaveis
consideradas.

O valor da estatistica F calculada (Fcaic) tem distribuicdo F com g; e g, graus de
liberdade, em que g, =v e g, =n; + ny — v — 1. Testou-se em nivel de significancia de
5%.

Neste caso, quando o teste € significativo indica para o par de populagdes que
elas sdo bastante distintas e, portanto, a classificagdo de um novo genotipo em uma das

populagdes serd com maior probabilidade de acerto (CRUZ et al., 2014).

4.2.2. Analises discriminantes
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Foram executados trés métodos de analises discriminantes para cada conjunto de
dados: um método paramétrico (analise discriminante linear de Anderson, 1958) e dois nédo
paramétricos (k-vizinhos mais proximos de Fix e Hodges, 1951; e vizinho médio, proposto

por Cruz et al. 2011), descritos a seguir.

4.2.2.1. Analise discriminante paramétrica

a) Funcbes discriminantes lineares

Realizou-se a analise discriminante de Anderson (1958), para relacionar as variaveis
com a classificacdo original estabelecida a priori em PUPUNHA e CAFE, e poder comparar
tais resultados de classificacdo com as técnicas de discriminacdo ndo paramétricas. A funcgéo

discriminante para uma populacao € definida por:

D;(3) = In(m) + F =) T "'y

Em que:

D,(3): escore de classificacdo da l-ésima populacdo; ¥ ~* " inversa da matriz de
covariancias; ¥ = vetor de genotipos das populacdes em andlise; y;: vetor de médias; m;:
probabilidade a priori de um genotipo pertencer a I-ésima populacao.

O critério de decisdo para alocar o genotipo em uma das populagdes € definido

pelo maior escore de classificacdo estimado, sendo: D, (§) = max [Dyy, D25, Dsy].

4.2.2.2. Analises discriminantes ndo paramétricas

a) Pelo método do vizinho médio
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Primeiramente foram estimadas todas as distancias genéticas entre os genotipos, para
todo i #i e, entdo, calculou-se as dissimilaridades medias do i-ésimo gendtipo em relacéo a I-

ésima populacédo, expressas por:

n
= Zi:l1 dii'

ir —

Em que:

n;: € o tamanho da I-ésima populacdo; d;; € a medida de dissimilaridade do
gendtipo i, a ser classificado, em relacdo ao genotipo i’ da I-ésima populacéo.

Com base na dissimilaridade média do genotipo i com cada populacdo, 0 mesmo foi
alocado naquela cujo valor de D;; foi o menor, ou seja, decidiu-se alocar o gen6tipo na

populacio quando: D;; = min [D;;, D5, Di3].

As dissimilaridades do genétipo com ele mesmo (d;;) foram descartadas.

b) Pelo método dos k-vizinhos mais préximos

Inicialmente foram estimadas todas as dissimilaridades (d;;) entre 0s genotipos,
para todo i = i’. ApoOs isto, definiu-se o valor de k, que representa 0 nimero de genoétipos
(vizinhos) mais préximos de um genétipo qualquer do conjunto de dados que se deseja alocar
em uma das populacbes estudadas. Os vizinhos mais proximos sdo aqueles genétipos com
menor distancia genética em relagdo ao gendétipo a ser classificado. Assim, o valor k
estabeleceu 0 numero maximo de geno6tipos mais proximos que se poderia obter e,
consequentemente, ajudou a definir qual populagéo o genotipo foi (re)alocado.

Dentre esses k gendtipo mais proximos, k; podem ser provenientes de uma das L
populacgdes, cuja probabilidade a priori de um gendtipo a ela pertencer foi ;. Entdo, a

probabilidade de um gendtipo pertencer a I-ésima populagéo foi estimada por:
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P(YUPI) =
L T[l(ﬁ
=1 nl

Em que:

n;: € 0 nimero de gendtipo da I-ésima populacdo; k; € o nUmero de vizinhos mais
proximos do genotipo i (Y;) da I-ésima populagdo, dentre os k-vizinhos mais proximos
encontrados. Seja | = 1, 2,..., L, sendo L = 3 populagbes (tanto para PUPUNHA quanto
CAFE).

O gendtipo Y; foi (re)alocado na I-ésima populacdo quando P(Y;, P,) foi a maior

probabilidade entre as L populacGes avaliadas.
4.2.3. Medidas de dissimilaridade utilizadas

Para a execucdo dos métodos ndo paramétricos de analise discriminante propostos,
considerando as variaveis quantitativas avaliadas, foram utilizadas quatro diferentes medidas

de dissimilaridade (distancias), conforme descricao a seguir:

a) Distancia Euclidiana

A distancia Euclidiana entre o par de gendtipos i e i' se da por meio da expressao:

dj; = \/Z(Yij - Yi/j)z
j

Em que:
Y;;: refere-se a observagdo no i-ésimo genotipo para a j-ésima caracteristica.

b) Distancia Euclidiana Média
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A distancia Euclidiana média entre o par de gendtipos i e i' se da por meio da

expresséo:

1
djyr = EZ(YY - Yi/j)2
j
Em que:

v: € 0 nUmero de variaveis avaliadas.

¢) Quadrado da Distancia Euclidiana Média
O Quadrado da distancia euclidiana média entre o par de gendtipos i e i' se da por

meio da expressao:

1
df, = ;z(Yij ~Yiy)’
j

d) Distancia de Gower

A distancia entre o par de genotipos i e i' se da por meio da expressao:

14

" :12 |Yij = Yyl
w (- R]

j=1

Em que:

R;: é a amplitude total de variagdo verificada para a j-ésima caracteristica, ou seja, 0
valor mé&ximo observado subtraido do valor minimo da caracteristica.

Para todas as medidas (distancias) foram utilizados valores observados padronizados

(¥;;), a fim de evitar que a escala de medida para cada caracteristica afetasse o valor da
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dissimilaridade entre dois genotipos quaisquer. Ademais, com a padronizagdo, as variaveis

contribuiram igualmente na avaliacdo da dissimilaridade entre individuos. Padronizou-se por

meio de:
.
P
J
Em que:

A

Y;;: € o valor observado do i-ésimo gendtipo para a j-ésima caracteristica e; 6, € 0

desvio-padrédo associado a j-ésima caracteristica.

4.2.4. Cenarios para execucao das analises discriminante

Para as trés técnicas de analises discriminantes definiu-se as probabilidades a priori
de um gendtipo pertencer a uma determinada populacédo (r;) da seguinte forma: i) iguais (1/L)
e ii) proporcionais ao tamanho das populagées (n/N), em que N (= X:¥; n;), corresponde ao
total de genoétipos avaliados em cada conjunto de dados.

Deste modo, tanto para o conjunto PUPUNHA quanto CAFE as probabilidades a
priori iguais foram de 1/3 (= 0,3333). As probabilidades a priori proporcionais foram
definidas da seguinte maneira: no conjunto PUPUNHA, as ragas assumiram valores de m;=
0,5180, para microcarpa; m,= 0,3855, para mesocarpa e; m;= 0,0963, para macrocarpa. No
conjunto CAFE, as variedades assumiram os valores m;= 0,5901, para Conilon; m, = 0,2295,
para Robusta e; m; = 0,1803, para Hibridos intervarientais.

Para o método k-vizinhos mais proximos, os valores de k variaram de 1 até n; — 1,

sendo n; o0 tamanho da menor populagéo avaliada.
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Sendo assim os cenarios testados para discriminar as populacdes de PUPUNHA e de
CAFE e para avaliar a efetividade das técnicas de analise discriminantes ndo paramétricas em
alocar corretamente 0s genotipos em suas respectivas populacdes, variaram conforme as
possibilidades de combinacgdes: (técnica de analise discriminante — trés) x (medida de

distancia genética - quatro) x (valores de 7, - dois tipos) x (valor de k — sete para PUPUNHA

e vinte e um para CAFE), o que permitiu gerar 66 cenarios para os dados PUPUNHA (dois
cenarios para analise discriminante linear, oito para 0 método do vizinho médio e 56 para o
método k-vizinhos mais proximos) e 178 cenarios para os dados CAFE (dois cenarios para
analise discriminante linear, oito para o método do vizinho médio e 168 para 0 método k-

vizinhos mais proximos).

4.2.5. Eficiéncia das analises discriminantes

Estimou-se a taxa de erro aparente para medir a eficiéncia dos métodos avaliados. A
soma de todos os casos desfavoraveis (ma classificacdes) encontrados em cada populacdo

forneceu a taxa de erro aparente (TEA), dada por:

Z]f=1 m
N
Em que:
m;: € 0 nUmero de gendtipos classificados erroneamente na I-ésima populacéo, uma
vez que estavam alocados previamente em outra.
Para todas estas analises foi utilizado o software GENES, versdo 1990.2017.26

(CRUZ, 2016).
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Ragas primitivas de pupunha

5.1.1. Caracterizacéo das populagdes

As racas primitivas de pupunha (microcarpa, mesocarpa € macrocarpa) apresentaram
dissimilaridade multivariada significativa (p < 0,01), o que evidencia a diferenga entre as
populagdes dos conjuntos de dados PUPUNHA (Tabela 1).

E procedimento primordial verificar se as populacdes sdo diferentes o suficiente para
que a analise discriminante tenha algum significado, quando admitida a distribuicdo
multinormal (KHATTREE; NAIK, 2000).

O teste significativo para dissimilaridade de populagdes por meio da distancia
generalizada de Mahalanobis € indicativo da real distincdo entre elas e, portanto, a
classificacdo de um novo gendtipo em uma das populacdes se fard com maior chance de
sucesso (CRUZ et al., 2014).

Embora exista diferenca estatistica entre as popula¢fes microcarpa e mesocarpa, a
estimativa da distancia de Mahalanobis entre este par revelou ser a menor (D? = 2,24) dentre
as demais comparacgdes (Tabela 1). Para as ragas microcarpa X mesocarpa, estimou-se a maior

distancia.

TABELA 1. Dissimilaridades entre os pares de pupunha (Bactris gasipaes) das diferentes
racas primitivas microcarpa, mesocarpa e macrocarpa expressas pela distancia generalizada
de Mahalanobis (D?) e testado pelo teste F a 1% de probabilidade.

Par de Populacdes D? G.I F calculado P> F (%)
Microcarpa x Mesocarpa 2,24 7,67 5,40 0,00
Microcarpa x Macrocarpa 9,44 7,43 7,98 0,00
Mesocarpa x Macrocarpa 6,32 7,32 4,86 0,08

*Grau de liberdade.
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A andlise univariada sobre a existéncia de diferenca entre estas populagdes de
pupunha demonstrou haver variabilidade significativa (p < 0,05) entre as ragas primitivas para
seis das sete variaveis avaliadas, sendo a excecdo o teor de cinzas (SANTOS et al., 2017).
Neste mesmo estudo, a anélise da diversidade genética via componentes principais (com
capitacdo de 79% da variacdo total) permitiu agrupar bem as matrizes designadas como
microcarpa, mesocarpa e macrocarpa, a partir de doze varidveis fisicas e quimicas da
pupunha, embora algumas delas tenham tido alocacdo dubia para as ragas primitivas,

conforme defini¢do dos grupos feitos pelos autores.

5.1.2. Analises discriminantes paramétrica e ndo paramétrica

5.1.2.1. Analise discriminante linear (de Anderson, paramétrica)

Foram definidas trés funcdes discriminantes segundo metodologia de Anderson
(1958), para as situacbes da probabilidade a priori de um gendtipo pertencer a uma
determinada populacdo (m) serem iguais e proporcionais. Com base no cenario de

probabilidades a priori iguais, estimou-se as seguintes fungdes:

D;(¥) =-596,79 - 0,20Y; + 8,15Y, + 5,63Y3-0,27Y, + 17,96Y5 + 36,93Y¢ + 12,72Y7
D,(¥) =-607,85-0,21Y; + 8,34 Y+ 5,57Y3-0,24Y 4 + 17,56Y5 + 36,34Y¢ + 12,78Y7

D;(¥) = - 584,76 - 0,07Y + 8,03Y,+ 5,52Y3- 0,25Y,+ 17,93Y5 + 36,17Ys + 12,56Y7

Em que:
D;:(¥), D,(3) e D;(¥) referem-se as funcBes discriminantes para as populacoes

microcarpa, mesocarpa e macrocarpa, respectivamente €; Y1, Yz, Y3, Y4, Y5, Yg € Y7 referem-
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se as variaveis massa do fruto, porcentagem de polpa, teor de matéria seca, teor de 0leo, teor
de fibras, teor de cinzas e teor de proteinas, respectivamente.
Baseado no cenario de probabilidades a priori proporcionais, estimou-se as seguintes

funcdes:

D;(¥) =-596,35-0,20Y; + 8,16Y, + 5,63Y3-0,27Y, + 17,96Y5 + 36,93Ys + 12,72Y7
D,(y) =-607,71-0,21Y; + 8,34 Yo+ 5,57Y3-0,24Y4 + 17,56Y5 + 36,34Ys + 12,78Y7

D;(¥) =-586,00 - 0,07Y; + 8,03Y,+ 5,52Y3- 0,25Y,4+ 17,93Y5+ 36,17Y¢ + 12,56Y7

Percebeu-se que ha apenas uma mudanca nas funcdes discriminantes em razdo das
probabilidades a priori definidas: na constante da equacdo. Com esta técnica, uma vez
geradas as funcdes especificas das populacdes é possivel classificar qualquer novo genotipo,
de comportamento desconhecido, nas populacdes ja conhecidas (CRUZ et al., 2014).

O maior nuimero de matrizes classificadas incorretamente ocorreu no tipo
microcarpa, com probabilidade de mé classificacdo de 11,63%, fornecida por cinco alocagdes
erradas, independentemente das probabilidades a priori — de um gendtipo pertencer a uma
determinada populacéo (Tabela 2 e 3).

Na classificacdo das matrizes da raca mesocarpa, houve ma classificacdo de 9,37%
(trés matizes) e 6,25% (duas matrizes), para os cenarios de probabilidades a priori iguais e
proporcionais, respectivamente. Na populacdo macrocarpa, a porcentagem de ma
classificacdo foi nula e de 25% (representada por duas matrizes), para 0s cenarios de
probabilidades a priori iguais e proporcionais, respectivamente.

A taxa de erro aparente (TEA) foi relativamente baixa com 9,36% (Tabelas 2) e

10,84% (Tabela 3).
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TABELA 2. Resumo da classificacdo de 83 acessos de pupunha (Bactris gasipaes) nas
diferentes ragas primitivas microcarpa (1), mesocarpa (2), macrocarpa (3), com base em sete
varidveis fisicas e quimicas da pupunha, conforme analise discriminante de Anderson,
admitindo probabilidades a priori iguais  dos gendtipos pertencerem as populages (racas)
estudadas.

Populacéo % de classificacéo Total de Acertos Erros Taxa de
1 2 3 Ordenacdes erro %

1 88,37 11,63 0,00 43,00 38,00 5,00

2 3,12 90,63 6,25 32,00 29,00 3,00

3 0,00 0,00 100,00 8,00 8,00 0,00

Total 83,00 75,00 8,00 9,63

*Probabilidades a priori iguais: 0,3333.

TABELA 3. Resumo da classificacdo de 83 acessos de pupunha (Bactris gasipaes) nas
diferentes ragas primitivas microcarpa (1), mesocarpa (2), macrocarpa (3), com base em sete
varidveis fisicas e quimicas da pupunha, conforme analise discriminante de Anderson,
admitindo probabilidades a priori proporcionais’ (m) dos gendtipos pertencerem as
populagdes (ragas) estudadas.

Populagéo % de classificagéo Total de Acertos Erros Taxa de
1 2 3 Ordenacdes erro %

1 88,37 11,63 0,00 43,00 38,00 5,00

2 6,25 93,75 0,00 32,00 30,00 2,00

3 0,00 25,00 75,00 8,00 6,00 2,00

Total 83,00 74,00 9,00 10,84

*Probabilidade a priori proporcionais: m; = 0,5180; 7, = 0,3855; 3= 0,0963.

A analise discriminante de Anderson mostrou boa eficiéncia na classificacdo das
matrizes, pois as classificagdes erradas concordaram com a expectativa bioldgica (genética) e
geografica de diferenciacdo. Uma revisdo do género Bactris caracterizou populacgdes
silvestres com frutos muito pequenos como sendo da variedade boténica chichagui, e

populagdes cultivadas representantes da variedade gasipaes (HENDERSON, 2000).

As populacbes de Bactris gasipaes var. gasipaes, estdo distribuidas em trés ragas ao
longo dos rios Solimdes e Amazonas, identificadas como as ragas Pard, Solimdes e Putumayo.
A raca Para (microcarpa) esta distribuida desde o litoral norte de Pard e o Estado do Amapa,
no leste, até o baixo rio Solimdes e rio Negro, no oeste, incluindo todos os tributarios entre

estes pontos, com énfase no rio Madeira. Os frutos desta raca sdo pequenos, com alto teor de
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o0leo e bastante fibrosos. A raca Solimdes (mesocarpa) esta distribuida desde a cidade de Coari
até proximo a cidade de Fonte Boa, ao longo do rio Solimdes. Seus frutos sdo de tamanho
mediano e possuem quantidades medianas de 6leo e amido. A raca Putumayo (macrocarpa)
estd distribuida desde os arredores da cidade de Fonte Boa até lquitos, Peru e Colémbia
(MORA URPI et al., 1997). A variedade botanica B. gasipaes var. gasipaes apresenta maior
variabilidade no tamanho, na massa e na composicao dos frutos, Os frutos microcarpa variam
entre 10 a 20 g, mesocarpo entre 20 e 70 g e macrocarpa acima de 70 g (CLEMENT et al.,
2009). Portanto é mais provavel que alocacdes errbneas ocorram entre genotipos do tipo
microcarpa X mesocarpa e macrocarpa X mesocarpa, aspecto evidenciado nestas analises
discriminantes, em que nenhuma classificacdo errada foi detectada entre microcarpa e

macrocarpa.

Em Rond6nia, na década de 1980, ocorreram introducdes de sementes de pupunha de
diferentes procedéncias, com destaque para as populagbes de Benjamin Constant

(macrocarpa) e Yurimaguas (mesocarpa) (LOCATELLI; RAMALHO, 2005).

A efetividade das analises discriminantes linear foram avaliadas no presente estudo
pela TEA. Esta taxa é de fato subestimada, pois a taxa de erro calculada foi obtida com o
mesmo conjunto de dados que gerou as funcdes discriminantes (KHATTREE; NAIK, 2000;
CRUZ et al., 2014), ou seja, 0 conjunto de treinamento — que gera as fun¢Ges — € 0 mesmo
conjunto de teste do desempenho da analise de discriminacdo. No entanto, este critério foi
adotado para todas as analises discriminantes (paramétricas e ndo paramétricas). Outros
métodos tém sido propostos pela literatura, como a validagdo cruzada, teste de permutagdo e
uso de dados de treinamento e de teste diferentes (KHATTREE; NAIK, 2000; BEHARAV;
NEVO, 2003; CRUZ et al., 2011) e o programa GENES, dentre estes métodos citados,

executa apenas a validacdo cruzada para a analise discriminante linear.
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Contudo, em uma pesquisa publicada, comparou-se trés diferentes maneiras de
avaliar o desempenho da classificacdo pelas analises discriminantes, teste de permutacéo (1);
validacao cruzada (2) e taxa de erro aparente (TEA) na propria amostra de analise (amostra de
treinamento) (3), entre duas ou mais populacdes com grande nimero de marcadores RAPD
(polimorfismo de DNA amplificado ao acaso), mas com pequeno nimero de individuos por
populacdo (BEHARAV e NEVO, 2003). Além disso, os autores selecionaram as marcas
moleculares através do procedimento stepwise. Eles obtiveram substancial diferenca entre os
resultados do método 1 e 0 método 3, nas varias situacdes designadas a analise discriminante.
Por outro lado, verificaram que uma alta taxa de classificacfes corretas também foi obtida
com o teste de permutacdo, principalmente, quando o numero de populacdes a serem
discriminadas era pequeno. Por outro lado, a taxa de classificacdes corretas obtidas com a
TEA a partir dos dados originais foi, em geral, mais significativa do que a porcentagem obtida
pelo teste de permutacdo. Nenhuma ou pequenas diferencas na taxa de classificacdo correta
foram observadas entre o procedimento de validacdo cruzada e 0 método TEA, especialmente,
quando se considerou um menor nimero de locos selecionados pelo método setpwise. Os
autores concluiram que a selecdo de um numero menor de variaveis “discriminatorias” € mais

adequada a execucao da andlise discriminante.

5.1.2.2. Analises discriminantes ndo paramétricas

O método de analise discriminante pelo vizinho médio foi proposto como
procedimento alternativo a avaliacdo de dados que ndo seguem distribuicdo especifica, ou ndo
(multi)normais, como ocorre com variaveis categéricos, a exemplo do descritores

morfologicos e, com marcadores moleculares aplicados aos estudos de diversidade genética
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vegetal (NIELSEN et al., 2003); MCHARO, 2005; OLIVEIRA et al., 2012). Quando criado,
esse algoritmo pretendia agregar a ideia principal de vizinhangca mais proxima, na verdade, em

relacdo a um grupo mais préximo (similar) do gen6tipo a qual desejava-se alocar.

As distancias Euclidiana e Euclidiana média apresentaram o menor valor de TEA,
quando comparadas as medidas de dissimilaridade Quadrado da distancia euclidiana e de
Gower (Tabela 4). No entanto, estes valores de TEA, superaram em média 2,36 vezes a TEA
da andlise discriminante linear. Entretanto, para todas as quatro medidas de dissimilaridade
utilizadas, em nenhuma delas houve alocagéo invertida das matrizes das ragas primitivas do
tipo microcarpa e macrocarpa. Assim como na analise discriminante linear, os erros de
classificacdo ocorreram nas populagdes microcarpa X mesocarpa e mesocarpa X macrocarpa

(dados nao apresentados).

Independentemente das distancias genéticas utilizadas, houve uma classificacéo
100% correta dos genotipos da raca macrocarpa (dados ndo apresentados), ou seja, quando a
populacdo estd bem caracterizada por suas varidveis e é verdadeiramente divergente de

outra(s), o método do vizinho medio mostrou eficiéncia na classificacdo dos genotipos.

TABELA 4. Taxas de erro aparente (TEA) para o método de analise discriminante
ndo paramétrica do vizinho médio dos conjuntos de dados das racas primitivas de
pupunha (Bactris gasipaes) com diferentes medidas de distancias genéticas.

Distancia genética TEA (%)
Euclidiana 22,89
Euclidiana média 22,89
Quadrado da distancia euclidiana 25,30
Gower 25,30
Média 24,10
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O agrupamento de cultivares de feijdo avaliado com as distancias Euclidiana,
Euclidiana média e Quadrado da distancia euclidiana, mostrou relacdo direta ou quadratica
entre elas. As distancias Euclidiana e Euclidiana média proporcionaram maior consisténcia
nos padrdes de agrupamento (CARGNELUTTI FILHO et al., 2010), a exemplo do que foi

observado no presente estudo no quesito alocacdo de gendtipos.

No método dos k-vizinhos mais proximos para PUPUNHA, as medidas de distancia
apresentaram TEA’s semelhantes para um mesmo valor de k (vizinhos) nos dois diferentes
cenarios de probabilidades a priori — iguais e proporcionais — do genotipo pertencer a cada
uma das racgas primitivas estudadas (Tabela 5 e 6). As TEA’s referentes as medidas com
propriedades euclidianas apresentaram valores iguais em cada cenério de probabilidade a

priori, para um mesmo valor de k.

A disténcia Euclidiana foi originalmente proposta para variaveis quantitativas
(DIAS, 1998). Portanto, trata-se de uma medida sensivel a correlacdo entre variaveis e, assim,
de utilidade restrita a varidveis independentes. Entretanto, em estudos de melhoramento
genético é praticamente impossivel avaliar um conjunto de caracteristicas ndo relacionadas e
0 uso da distancia Euclidiana tem sido de grande utilidade mesmo nas situacdes em que a

independéncia entre as caracteristicas mensuradas nao é constatada (CRUZ et al., 2011).

Exemplos de sucesso com o uso da distancia Euclidiana nos estudos genéticos e de
melhoramento em vegetais tém sido reportado na literatura, como em avaliacdo das
estratégias de conducdo e selecdo de populacdo segregantes de soja portadores do gene RR
(SILVA, 2015) e para se predizer a divergéncia genética entre acessos de mandioca-de-mesa

por meio de caracteristicas morfoagronémicas (ZUIN et al., 2009).
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TABELA 5. Taxas de erro aparente (TEA) para 0 método de analise discriminante néo
paramétrica dos k-vizinhos mais proximos para as diferentes ragas primitivas de pupunha
(Bactris gasipaes), admitindo probabilidades a priori iguais* dos individuos pertencerem as
respectivas populagdes (ragas) com diferentes medidas de distancias genéticas para variados
valores de k.

Distancia genética Valor de k Meédia
1 4 7

Euclidiana 10,66 11,41 12,96 11,68

Euclidiana média 10,66 11,41 12,96 11,68

Quadrado da distancia euclidiana 10,66 11,41 12,96 11,68

Gower 12,48 10,37 11,92 11,59

Média 11,12 11,15 12,70 11,66

*Probabilidades a priori iguais: 0,3333.

TABELA 6. Taxas de erro aparente (TEA) para o método de analise discriminante nédo
paramétrica dos k-vizinhos mais proximos para as diferentes ragas primitivas de pupunha
(Bactris gasipaes), admitindo probabilidades a priori proporcionais* dos individuos
pertencerem as respectivas populacdes (racas) com diferentes medidas de distancias genéticas
para variados valores de k.

Valor de k
Distancia genética 1 4 7 Média
Euclidiana 9,63 16,86 15,66 14,05
Euclidiana média 9,63 16,86 15,66 14,05
Quadrado da distancia euclidiana 9,63 16,86 15,66 14,05
Gower 12,04 14,45 14,45 13,65
Média 10,23 16,26 15,36 13,95

*Probabilidade a priori proporcionais: Microcarpa 0,5180; Mesocarpa 0,3855; Mesocarpa 0,0963.

A medida de Gower tendeu a apresentar menores taxas de erros quando o valor de k
cresceu (Tabela 5 e 6), na comparacdo com as outras medidas de dissimilaridade utilizadas.
Esta medida € uma opcdo para analise simultdnea de varidveis categoricas e quantitativas e
trata-se de um procedimento de pouca complexidade e que tem produzido resultados
confiaveis, embora ainda pouco explorados pelos pesquisadores que atuam na area de
recursos genéticos vegetais para deteccdo da variabilidade em bancos de germoplasma
(QUINTAL et al., 2012). O emprego da distancia de Gower para estudos de predicdo da
diversidade genética encontram-se na literatura com uso de descritores morfoldgicos e

agrondmicos, a exemplo de Brassica napus L. (RODRIGUEZ et al., 2005), pimentas do
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género Capsicum spp. (MOURA et al., 2010) e tomateiro do grupo cereja (ROCHA et al.,

2010).

Os valores de k variaram de 1 até 7 porque a menor populacdo (macrocarpa) possui
apenas oito gendtipos. Entdo, para k = 8, certamente, ter-se-ia pelo menos um gendétipo nédo
pertencente a populagdo original macrocarpa, uma vez que ndo se classifica a vizinhanga do
genotipo com ele mesmo. Em média, as TEA’s variaram e tenderam a aumentar conforme

incrementou-se o valor k. Quando k = 1 obteve-se as menores TEA’s (Tabela 5 e 6).

Tabela 7. Medidas de disposicdo das Taxas de erro aparente (TEA) pelo método de anélise
discriminante ndo paramétrica dos k-vizinhos mais préximos para as diferentes racas
primitivas de pupunha (Bactris gasipaes), admitindo probabilidades a priori iguais e
proporcionais* dos individuos pertencerem as respectivas populacdes (variedades) para as
medidas de distancias genéticas de Gower e Euclidiana em diferentes valores de k.

Valor de k
1 2 3 4 5 6 7
Média geral 11,20 11,02 10,87 13,27 14,45 15,37 13,75
Variancia 1,27 2,47 9,36 6,54 4,86 11,55 2,03
Desvio - padrao 1,13 1,57 3,06 2,56 2,20 3,40 1,42
C.V. (%) 10,08 14,26 28,16 19,27 15,25 22,11 10,36
Minimo 9,63 8,82 7,27 10,37 10,64 11,15 11,92
Maximo 12,48 13,25 15,66 16,86 15,85 19,28 15,66
Amplitude total 2,85 4,43 8,39 6,49 5,21 8,13 3,74

*Probabilidades a priori iguais: 0,3333. Probabilidade a priori proporcionais: Microcarpa 0,5180;
Mesocarpa 0,3855; Mesocarpa 0,0963.

Em relag¢ao as TEA’s, admitindo probabilidades a priori iguais e proporcionais pelas
distancias Euclidiana e de Gower, a menor variancia encontrada foi de 1,27 e a maior de
11,55 para os valores de k =1 e k = 6 respectivamente. A média geral variou de 10,87 a 15,37,
indicando uma pequena diferengca das TEA’s entre os valores de k. E a amplitude das TEA’S

variou de 7,27 a 19,28 para os valores de k = 3 e k = 6 respectivamente (Tabela 7).

O desvio-padréo, em relacdo a variancia, variou entre 1,13 a 3,40 para os valores de

k =1 e k = 6 respectivamente, corroborando os valores da variancia. O coeficiente de variacao
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em relacdo ao desvio-padrdo e a média geral observado foi de 10,08% a 28,16%,

comprovando o grau de diferenca entre as TEA’s para diferentes valores de k (Tabela 7).

Negreiros (2013) estudando a Divergéncia genética entre progénies de pupunheira
quanto a caracteres de palmito, obteve um coeficiente de variagdo das varidveis agronémicas
— massa do palmito de primeira e de segunda e plantas por parcela — foi maior do que 30% e,
quanto & massa da base do palmito, foi maior do que 27%, tendo sido, portanto, satisfatérios,
uma vez que foram detectadas diferencas significativas para a maioria das variaveis avaliadas

entre as progénies.
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Gréfico 1. Taxas de erro aparente (TEA) para o método de anélise discriminante ndo paramétrica dos k-
vizinhos mais proximos para as diferentes ragas primitivas de pupunha (Bactris gasipaes), admitindo
probabilidades a priori iguais e proporcionais* dos individuos pertencerem as respectivas populacfes
(variedades) para as medidas de distancias genéticas de Gower e Euclidiana em diferentes valores de k.

*Probabilidades a priori iguais: 0,3333. Probabilidade a priori proporcionais: Microcarpa 0,5180; Mesocarpa
0,3855; Mesocarpa 0,0963.

As distancias Euclidiana e de Gower possuem uma tendéncia a valores de k mais

elevados (Grafico 1), quando comparados pela probabilidade a priori iguais. Nota-se que a
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distancia genética Euclidiana, admitindo a probabilidade a priori proporcionais possui 0s

valores mais elevados de k.

Pela literatura recente, ndo h& uma definicdo clara quanto a escolha do melhor valor
para k. Contudo, em alguns estudos, especialmente com grandes amostras, a escolha do valor
de k é irrelevante (KHATTREE; NAIK, 2000), inclusive ha trabalhos cujo valor adotado foi

de k =1 (BEHARAV; NEVO, 2003; BRESSAN; VITRI, 2003).

Assim como o método do vizinho médio, para todas as quatro medidas de
dissimilaridade utilizadas, em nenhuma delas houve alocacédo invertida das matrizes das racas
primitivas do tipo microcarpa e macrocarpa. Os erros de classificacdo ocorreram nas
populacdes microcarpa X mesocarpa e mesocarpa X macrocarpa (dados nao apresentados). Ha
um aspecto interessante, que para valores de k > 1 é possivel que um gendtipo fique com
classificacdo indefinida, uma vez que a decisdo sobre a alocacao recai sobre estimativas de
probabilidade, e ndo apenas na quantidade de vizinhos mais proximos, podendo, entao, existir

genotipos classificados em mais de uma populacéo.

5.2. Variedades botanicas de café “canephora”

5.2.1. Caracterizacéo das populagdes

As variedades botanicas do cafeeiro (Conilon, Robusta e Hibrido intervarientais)
apresentaram dissimilaridade multivariada significativa (p < 0,05), o que evidencia a
diferenca entre as populagdes dos conjuntos de dados CAFE (Tabela 8). Embora exista

diferenga estatistica entre as popula¢fes Conilon e hibridos, a estimativa da distancia de
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Mahalanobis entre estas variedades revelou ser a menor (D? = 4,14) dentre as demais
comparacOes (Tabela 8). Para as populacdes Conilon e Robusta, estimou-se a maior distancia.

Diferencas significativas (p < 0,05) foram detectadas entre os clones de cafeeiro
“canephora” para cada uma das dez variaveis avaliadas. Mais ainda, por meio da técnica de
componentes principais, em dois anos agricolas, verificou-se que os clones do tipo Hibridos
intervarientais apresentaram maior similaridade com a variedade boténica Conilon. Alguns
gendtipos Robusta se agruparam distantes do ponto centroide de seu grupo, indicando ou um
evento raro de segregacao ou mais provavelmente, uma mistura entre os clones (OLIVEIRA,

2017).

TABELA 8. Dissimilaridades entre os pares de café (Coffea canephora) nas diferentes
variedades botanicas Conilon, Robusta e Hibridos intervarientais, expressas pela distancia
generalizada de Mahalanobis (D) e testado pelo teste F a 1% de probabilidade.

Par de Populacdes D’ G.I" F calculado P> F (%)
Conilon x Robusta 4,26 (10, 89) 7,80 0,00
Conilon x Hibridos intervarientais 1,44 (10, 83) 2,19 2,58
Robusta x Hibridos intervarientais 3,53 (10, 39) 3,54 0,21

*Grau de liberdade.

5.2.2. Analises discriminantes paramétrica e ndo paramétrica

5.2.2.1. Analise discriminante linear (de Anderson, paramétrica)

Foram definidas trés fungdes discriminantes, segundo metodologia de Anderson
(1958), para as situacbes cujas probabilidades a priori de um gendtipo pertencer a uma
determinada populacdo (m) seriam iguais e proporcionais. Com base no cenario de

probabilidades a priori iguais, estimou-se as seguintes fungdes:

D, (¥) = — 233,78 + 20,32Y; + 0,24Y, + 2,85Y3 + 1,66Y,4 + 9,16Y5 + 0,92Ys + 1,11Y7 —

0,05Yg + 2,03Yg —5,59Y 19
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D,(y) = — 248,15 + 20,58Y; + 0,23Y, + 2,91Y3 — 1,69Y, + 9,85Y5 + 0,90Ys + 1,13Y7 —
0,10Yg + 2,51Y9—5,02Y 19
D;(y) = — 226,88 + 21,64Y; + 0,24Y, + 2,76Y3 + 1,07Y,4 + 9,68Y5 + 0,98Ys + 1,07Y7 -

0,06Yg+ 1,84Y9—4,68Y 19

Em que:

D;(¥), D,(¥) e D;(y) referem-se as fungdes discriminantes para as populacdes
Conilon, Robusta e Hibridos intervarientais, respectivamente €; Y1, Y2, Y3, Ys, Y5, Ys, Y7,
Ys, Yo € Yo referem-se as varidveis altura da planta a partir do nivel do solo, nimero de
ramos plagiotropicos produtivos; nimero de rosetas por ramo plagiotrépico; comprimento do
ramo plagiotropico; distancia entre rosetas da parte intermediaria do ramo plagiotropico;
numero de grdos por roseta da parte intermediaria do ramo plagiotrépico; comprimento e a
largura das folhas; época de maturagdo com o registro da data de colheita e; o valor
genotipico da producéo de graos beneficiados, respectivamente.

Baseado no cenario de probabilidades a priori proporcionais, estimou-se as seguintes

funcdes:

D;(y) = — 233,21 + 20,32Y; + 0,24Y, + 2,85Y3 + 1,66Y4 + 9,16Y5 + 0,92Ys + 1,11Y7 —
0,05Yg + 2,03Yg —5,59Y 19
D,(y) = — 248,53 + 20,58Y; + 0,23Y, + 2,91Y3 — 1,69Y, + 9,85Y5 + 0,90Ys + 1,13Y7 —
0,10Y5s + 2,51Y9—5,02Y 19
D;(y) = — 227,50 + 21,64Y;1 + 0,24Y, + 2,76Y3 + 1,07Y,4 + 9,68Y5 + 0,98Y¢ + 1,07Y7 -

0,06Ys +1,84Y9—4,68Y19

As maiores taxas de erro aparente (TEA, %) na classificacdo dos clones ocorreram

entre as variedades Conilon e Hibridos intervarientais (Tabelas 9 e 10) e houveram mas
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classificacbes em relacdo a variedade botanica Robusta, corroborando com os resultados da
Tabela 8 e da analise preditiva da diversidade genética (OLIVEIRA, 2017) entre estes clones
de cafeeiro. A TEA média, considerando os cenarios de probabilidades a priori iguais e
proporcionais, foi de aproximadamente 20,00%.

A espeécie Coffea canephora se caracteriza por apresentar plantas de duas variedades
botanicas distintas, denominadas Conilon e Robusta (SUNARHARUM et al., 2014). A
variedade boténica Robusta se caracteriza por apresentar maior vigor, crescimento ereto,
folhas e frutos de maior tamanho, maturacdo tardia, menor tolerancia ao déficit hidrico e
maior tolerancia a pragas e doencas. Por sua vez, a variedade botanica Conilon se caracteriza
por apresentar plantas de crescimento arbustivo, maturacdo precoce, caules ramificados,
folhas alongadas, resisténcia a seca e maior suscetibilidade a doencas (FONSECA et. al,
2015; MONTAGNON et al., 2012). Ambas as variedades botanicas apresentam plantas de
ciclo de maturacdo precoce (240 dias), média ou intermediarias (270 dias), tardias (300 dias) e
extremamente tardias (330 dias) (BRAGANCA et al., 2001; FERRAO et al., 2008). Hibridos
naturais (intervarientais) que apresentam a arquitetura de copa, precocidade e resisténcia a
seca do ‘Conilon’, com o vigor, tamanho de frutos e resisténcia a pragas e doengas do

‘Robusta’, t€ém naturalmente se destacado nas avalia¢fes de campo (ROCHA et al., 2015).

TABELA 9. Resumo da classificacdo dos 122 acessos de café (Coffea canephora) nas
diferentes populagdes Conilon (1), Robusta (2) e Hibridos intervarientais (3), com base em
dez variaveis agronémicas do cafeeiro, conforme analise discriminante de Anderson,
admitindo probabilidade a priori igual* de os individuos pertencerem as respectivas
populagdes (variedades).

Populacéo % de classificacao Total de Acertos Erros Taxa de
1 2 3 Ordenagdes erro %

1 77,78 1,39 20,83 72,00 56,00 16,00

2 0,00 92,86 7,14 28,00 26,00 2,00

3 27,27 13,64 59,09 22,00 13,00 9,00

Total 122,00 95,00 27,00 22,13

*Probabilidades a priori iguais: 0,3333.
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TABELA 10. Resumo da classificacdo dos 122 acessos de café (Coffea canephora) nas
diferentes variedades botanicas Conilon (1), Robusta (2) e Hibridos intervarientais (3), com
base em dez variaveis agrondémicas do cafeeiro, conforme analise discriminante de Anderson,
admitindo probabilidade a priori proporcionais* de os individuos pertencerem as respectivas
populagdes (variedades).

Populacéo % de classificagio Total de Acertos  Erros Taxa de
1 2 3 Ordenacdes erro %

1 95,83 0,00 4,17 72,00 69,00 3,00

2 14,29 85,71 0,00 28,00 24,00 4,00

3 63,64 9,09 27,27 22,00 6,00 16,00

Total 122,00 99,00 23,00 18,85

*Probabilidade a priori proporcionais: Conilon 0,5901; Robusta 0,2295; Hibridos intervarientais 0,1803.

5.2.2.2. Analises discriminantes ndo paramétricas

As TEA’s pelo método do vizinho médio (Tabela 11) equipararam-se as
probabilidades de ma classificacdo das analises discriminantes linear para CAFE, em
contrapartida as TEA’s obtidas para o conjunto PUPUNHA, que superaram em média 2,36

vezes as taxas de erro da analise discriminante linear.

A utilizagdo da distancia Euclidiana apresenta o inconveniente de ser alterada,
quando medida a partir de variaveis originais, com a mudanca da escala de medicGes, com 0
namero de caracteristicas e pela correlacdo entre elas. Para solucionar os dois primeiros
problemas a utilizacdo da distancia Euclidiana média e a padronizacdo dos dados s&o
indicadas (CRUZ et al., 1994), embora ndo resolva o problema de correlagbes entre as
caracteristicas analisadas. A distancia Euclidiana média para variaveis quantitativas serve
quando o germoplasma encontra-se instalado sem casualizacdo e ou sem controle local
(CRUZ et al., 2004). O uso da distancia Euclidiana média em clones de cafeeiro C. canephora

para estudos de divergéncia genética encontra-se na literatura (FONSECA, 1999).
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TABELA 11. Taxas de erro aparente (TEA) para o método de analise discriminante
ndo paramétrica do vizinho médio dos conjuntos de dados das variedades botanicas
de café (Coffea canephora) com diferentes medidas de distancias genéticas.

Distincia genética TEA (%)
Euclidiana 21,31
Euclidiana média 21,31
Quadrado da distancia euclidiana 18,85
Gower 20,49
Média 20,49

O método dos k-vizinhos mais préximos, para probabilidades a priori iguais,
apresentou TEA’s superiores cerca de 1,8 a 2,0 vezes ao método de analise discriminante
linear e 0 método do vizinho médio para o conjunto CAFE (Tabela 12), assim como k = 1
para probabilidades a priori proporcionais (Tabela 13), pois nesta condicdo as probabilidades
pré definidas em relacdo ao genotipo pertencer a uma das populagdes ndo sdo computadas

para discriminar e, portanto, ndo influenciam a classificacao.

Para valores de k = 5, 9, 13, 17 e 21 (Tabela 13), as porcentagens de classificacdo
erronea (TEA’s) se assemelharam aquelas geradas pelas andlises discriminantes linear e

vizinho médio.

Para ambos os métodos de andlise discriminante ndo paramétrica, ocorreram
classificagBes incorretas entre Conilon x Robusta, Conilon x Hibridos e Robusta x Hibridos,
coadunando com a informagéo de grande variabilidade entre e dentro das populagdes naturais

de C. canephora (SOUZA et al., 2013).

Novamente, as TEA’s foram iguais para aquelas distancias que resguardam
propriedades euclidianas (Tabela 12 e 13) para cada k simulado. A medida de Gower,
admitindo probabilidades a priori proporcionais foi a que apresentou as menores taxas de

erro, na avaliacdo deste conjunto de dados.

64



TABELA 12. Taxas de erro aparente (TEA) para 0 método de andlise discriminante nao
paramétrica dos k-vizinhos mais proximos para as diferentes variedades boténicas de café
(Coffea canephora), admitindo probabilidades a priori iguais* dos individuos pertencerem as
respectivas populagdes (variedades) com diferentes medidas de distancias genéticas para
variados valores de k.

Valor de k
Distancia genética 1 5 9 13 17 21 Média
Euclidiana 50,39 36,54 33,38 3457 3591 3347 37,38
Euclidiana média 50,39 36,54 33,38 34,57 3591 3347 37,38
Quadrado da distancia média 50,39 36,54 33,38 34,57 3591 3347 37,38
Gower 51,25 36,68 33,76 34,72 30,82 34,31 36,92
Média 50,61 36,58 33,48 34,61 34,64 33,68 37,27

*Probabilidades a priori iguais: 0,3333.

TABELA 13. Taxas de erro aparente (TEA) para o método de analise discriminante ndo
paramétrica dos k-vizinhos mais proximos para as variedades botanicas de café (Coffea
canephora), admitindo probabilidades a priori proporcionais* dos individuos pertencerem as
respectivas populacdes (variedades) com diferentes medidas de distancias genéticas para
variados valores de k.

Valor de k
Distancia genética 1 5 9 13 17 21 Média
Euclidiana 38,52 2459 22,13 20,49 21,31 2295 25,00
Euclidiana média 3852 2459 22,13 20,49 21,31 2295 25,00
Quadrado da distancia média 3852 2459 22,13 20,49 21,31 2295 25,00
Gower 36,88 23,77 21,31 20,49 20,49 20,49 23,91
Média 38,11 2439 2193 20,49 21,11 2234 24,73

*Probabilidade a priori proporcionais: Conilon 0,5901; Robusta 0,2295; Hibridos intervarientais 0,1803.

No estudo da diferenciacdo sexual de Araucaria angustifolia, utilizando o método
dos k-vizinhos mais préximos , foi possivel predizer o sexo atraves da comparacdo de seu
perfil metabolico com o de plantas com sexo conhecido. Também confirmou-se a eficiéncia
do método com a utilizacdo de sensores 0ticos na deteccdo de agentes patogénicos em plantas,
mostrando ser possivel separar com sucesso as folhas controladas e infetadas, usando os

espectros medidos com uma taxa de sucesso superior a 90% (CARVALHO, 2012).

Em outro estudo que se analisou categorias de reconhecimento visual, obteve-se uma

taxa de classificacdo correta de 59,05% (+ 0,56%) em 15 imagens (dados) de treinamento por
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aula e 66,23% (+ 0,48%) em 30 imagens (dados) de treino, ao que 0s autores consideraram ser

eficaz 0 método dos k-vizinhos mais préximos (ZHANG et al., 1995).

Com relagdo as TEA’s, admitindo probabilidades a priori iguais e proporcionais
pelas distancias Euclidiana e de Gower, a menor variancia encontrada foi de 24,48 e a maior
de 175,43 para os valores de k =11 e k = 2 respectivamente. A média geral variou de 26,03 a
44,26, indicando uma relativa diferenca das TEA’s entre os valores de k. E a amplitude das

TEA’s variou de 19,67 a 54,77 para os valores de k = 8 ¢ k = 2 respectivamente (Tabela 14).

O desvio-padréo, em relacdo a variancia, variou de 4,95 a 13,25 para os valores de k
= 11 e k = 2 respectivamente, corroborando os valores de k para a variancia. O coeficiente de
variacdo em relacdo ao desvio-padrdo e a média geral observado foi de 14,90% a 34,90 %

para k =1 e k = 2 respectivamente (Tabela 14).

Para Oliveira (2017) o coeficiente de variacdo experimental (CV %) estd associado a
magnitude do componente de variancia genotipica e a precisdo em que cada uma das
caracteristicas foi avaliada. Em seu estudo, a caracteristica producdo de café da roca com
29,42% apresentou a maior CV%. De acordo com Ferrdo (2008) o CV (%) esta associado a

uma boa conducdo experimental.

Tabela 14. Medidas de disposicdo das Taxas de erro aparente (TEA) pelo método de analise
discriminante ndo paramétrica dos k-vizinhos mais préximos para as variedades boténicas de café
(Coffea canephora), admitindo probabilidades a priori iguais e proporcionais* dos individuos
pertencerem as respectivas populacdes (variedades) para as medidas de distancias genéticas de
Gower e Euclidiana em diferentes valores de k.

Valor de k
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Meédia Geral 4426 37,95 36,74 31,14 30,39 26,43 27,73 28,17 27,65 26,03 26,88
Variancia 43,49 175,43 66,19 97,15 38,70 30,70 45,12 60,32 35,22 27,75 24,48
Desvio - padrdo 6,60 1325 8,14 986 6,22 554 6,72 7,77 593 527 4,95
C.V. (%) 1490 34,90 22,14 31,65 20,47 2096 24,22 27,57 21,47 20,23 18,40
Minimo 36,88 2459 27,05 20,49 23,77 2049 20,49 19,67 21,31 20,49 21,31
Méaximo 51,25 54,77 4509 4153 36,68 32,19 36,82 37,30 33,76 32,79 33,40
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Amplitude total 14,37 30,18 18,04 21,04 1291 11,70 16,33 17,62 12,45 12,30 12,09

Valor de k
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

Meédia Geral 30,02 2757 28,04 26,99 2644 27,13 27,14 27,81 28,33 27,80
Variancia 94,99 50,08 57,08 42,39 32,92 42,16 4290 46,45 44,66 37,87
Desvio - padrdao 9,75 7,08 7,56 6,51 5,74 6,49 6,55 6,82 6,68 6,15
C.V. (%) 32,47 25,67 26,94 2412 21,70 2393 24,13 2451 2359 22,13
Minimo 20,49 20,49 20,49 20,49 20,49 20,49 20,49 20,49 20,49 20,49
Maximo 42,45 34,72 3595 34,06 3406 3591 36,16 37,09 3557 34,31

Amplitude total 21,96 14,23 1546 13,57 1357 1542 15,67 16,60 1508 13,82

* Probabilidades a priori iguais: 0,3333. Probabilidade a priori proporcionais: Conilon 0,5901; Robusta 0,2295;
Hibridos intervarientais 0,1803.

Em quase todas as circunstancias (Euclidiana — probabilidades iguais e
proporcionais, Gower — probabilidades iguais e proporcionais) quando os valores de k = 1
(Gréfico 2), obtém-se as maiores Taxas de erro aparente, em comparacao a outros valores de
k. As TEA’s para a probabilidade a priori iguais, no geral, superaram aquelas obtidas para
probabilidades a priori proporcionais, independente da medida de distancia utilizada (no caso,

Euclidiana e Gower), quando considerado um mesmo valor de k.

55 -|—
50 R

==& Distancia de Gower - Probabilidade
45 - Y a priori proporcionais.

40 R
* \,‘ / =@ Djstancia de Gower - Probabilidade
35 : : a priori iguais.

Taxa de erro aparente (%)

/ Distancia Euclidiana -
25 N Probabilidade a priori iguais.
~A A
20 A -
== A= Distancia Euclidiana -
15 Probabilidade a priori proporcionais.
1234567 8 9101112131415161718192021
Valor de k

Gréfico 2. Taxas de erro aparente (TEA) para 0 método de analise discriminante ndo paramétrica dos k-vizinhos
mais préximos para as variedades botanicas de café (Coffea canephora), admitindo probabilidades a priori
iguais e proporcionais* dos individuos pertencerem as respectivas populacfes (variedades) para as medidas de
distancias genéticas de Gower e Euclidiana em diferentes valores de k.

* Probabilidades a priori iguais: 0,3333. Probabilidade a priori proporcionais: Conilon 0,5901; Robusta 0,2295;
Hibridos intervarientais 0,1803.
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Ao comparar o método dos k-vizinhos mais proximo, com a analise discriminante
quadratica e analise discriminante linear para reconhecimento de padrGes de sinais
eletromiograficos a partir de diferentes dire¢des de movimento do pulso, constatou uma taxa
média de reconhecimento de 84,9%, sendo superior aos demais métodos empregados. O
método dos k-vizinhos mais proximos foi estatisticamente diferente da analise discriminante
(p < 0,05) e, consequentemente, 0 mais confiavel para classificar as dire¢cbes do movimento
do pulso (KIM et al., 2011). Os autores ainda consideraram o valor de k =5 (utilizaram de 1 a

10) como aquele que obteve a melhor taxa de reconhecimento e com menor desvio padrao.

As populagdes dos conjuntos de dados PUPUNHA e CAFE apresentaram tamanhos
amostrais satisfatorios para o estudo, pois tratam-se de genotipos que compdem bancos de
germoplasma da Embrapa em Porto Velho - RO. Os dois conjuntos apresentam caracteristica
diferente quanto a divergéncia de suas populagfes: PUPUNHA tem suas populagfes (ragas
primitivas) mais dissimilares, portanto mais facil de discrimina-las, ao contrério das
populacBes (variedades botanicas) CAFE (ver projecdo grafica em SANTOS et al. 2017 e
OLIVEIRA, 2017). Isto permitiu, de certa forma, responder as indagacdes acerca dos métodos
ndo paramétricos de andlise discriminante: método do vizinho médio e dos k-vizinhos mais

préximos.

No geral, o0 método dos k-vizinhos mais préximos apresentou maior numero de
classificacbes corretas quando os genotipos das populagbes mostraram-se mais agrupados e
menos dispersos (dados PUPUNHA). Em contrapartida 0 método do vizinho médio mostrou
maior eficiéncia na classificacdo de populagbes cujos gendtipos sdo mais divergentes dentro e
entre grupos, podendo causar mais misturas na classificacdo. Uma explicagdo para isso é a de
gue, em decorréncia da filosofia analitica do método, a média das distancias dos gendtipos

para cada grupo deva captar melhor as diferencas multivariadas entre as populacdes.
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A distdncia Euclidiana e suas extensdes apresentaram valores de taxa de erro
idénticos. A distancia de Gower estimou taxas de erro semelhantes as distancias Euclidianas e

mostra ser eficiente para classificar gendtipos aliado aos métodos de anélise discriminante.

As alternéncias nos valores de k apresentaram taxas de erro semelhantes quando
utilizadas diferentes medidas de dissimilaridade. Neste estudo, os valores de k = 1 tenderam a
apresentar menores taxas de erro, quando 0s genotipos sdo melhor agrupados em suas
respectivas populacbes (PUPUNHA). Quando os individuos de uma populacdo estdo mais
dispersos ou longe de seus centroides, o valor de k = 1 deve ser evitado. Realmente, o valor
de k ndos é o mais limitante para compor boas classificacfes. A eficacia das funcGes
discriminantes esta associada principalmente a quantidade e a qualidade das varidveis

consideradas na discriminacdo (CRUZ et al., 2004).

Estudos futuros devem ser realizados para se investigar 0 quanto que as variaveis sdo
capazes aumentar a capacidade discriminatéria das analises discriminantes ndo paramétricas,

quando adicionadas ou retiradas da analise.
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6. CONCLUSOES

Os meétodos ndo paramétricos foram efetivos para classificar os genotipos em suas
respectivas populacdes quando comparados com o método de analise discriminante de

Anderson.

Ndo ha diferencas expressivas de classificacdo entre as medidas de distancias
Euclidiana. A distancia de Gower proporciona taxas de erro aparente distinta das demais

distancias estudadas, mas ndo tao diferentes.

O método de analise discriminante dos k-vizinhos mais préximos mostrou ser
adequado para populacdes cuja divergéncia genética dentro € menor. Ja 0 método do vizinho
médio classifica melhor os gendtipos em populacdes em que haja maior diversidade inter ou

intrapopulacional.
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