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EXTRATO

LIBERATO, José Ricardo, MS., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de 1995. Aplicagdes
de Técnicas de Analise Multivariada em Fitopatologia. Professor Orientador: Francisco
Xavier Ribeiro do Vale. Professores Conselheiros: Laércio Zambolim e Cosme Dami&o Cruz,

Este trabalho teve como objetivo avaliar técnicas estatisticas de analise multivariada
("cluster analise" - CA; analise de componentes principais - CP; e analise canénica = AC) no
estudo da resisténcia do pessegueiro (Prunus persica) e do cafeeiro (Coffea arabica) as
respectivas ferrugens (Tranzschelia sp. e Hemileia vastatrix).

O estudo da similaridade entre 11 cultivares de pessegueiro quanto ao progresso da
ferrugem, empregando CA, apresentou concordancia com os resultados de AACPD (area abaixo
da curva de progresso de doenga) e com os testes de identidade de modelos de progresso de
doenga.

No estudo da similaridade entre oito gendtipos de C. arabica quanto aos componentes de
resisténcia, periodo de incubacéo (PI), periodo latente (PL), severidade (SEV) e esporulagéo
(ESP), obteve-se concordancia entre os resultados obtidos por AC, CA e 0 grau de doenga. PI foi
o componente de resisténcia que menos contribuiu para a divergéncia entre os genétipos de café

(8,73%). PL, SEV e ESP contribuiram com 34,49; 25,93 e 30.84%. respectivamente. As analises



X

de varidncia univariada ndo revelaram diferengas significativas entre os genétipos quanto aos
componentes de resisténcia, ao contrario da analise multivariada.

No estudo da resisténcia de 49 progénies de ‘Catimor' a oito ragas fisiolégicas de H.
vastatrix , CA revelou a existéncia de similaridade entre as progénies e grande diferenga entre
estas e a testemunha, ‘Catuai’.

Estudou-se a resisténcia horizontal de 11 progénies de ‘Catimor’, considerando quatro
componentes de resistencia; Pl, PL, SEV e NPF (numero de pustulas por folha). CA e CP
separaram as progénies em trés grupos; e a testemunha ‘Catuaf' constituiu um quarto grupo (o
mais susceptivel). Segundo a analise de CP, Pl e NPF podem ser descartados por serem
redundantes. Pl e PL foram altamente correlacionados (r = 0.95). bem como NPF e SEV (r =
0,99).

Adicionalmente, descreveram-se a importancia, os objetivos e as aplicagdes de outras
técnicas em fitopatologia: analise de trilha, analise de correlagdo candnica, analise fatorial. analise

discriminante, MANOVA e andlise de coordenada principal



ABSTRACT

LIBERATO, José Ricardo, M.S., Universidade Federal de Vigosa, february of 1995. Application
of Multivariate Statistical Analysis in Plant Pathology. Adviser: Francisco Xavier Ribeiro do
Vale. Commitee members: Laércio Zambolim and Cosme Damido Cruz.

The importance, principles, applications on plant pathology and restrictions of the
procedures of statistical multivariate analysis: cluster analysis (CA), canonical variables analysis
(CVA) and principal components analysis (PCA), were described on evaluation of resistance of
peach {Prunus persica) and coffee (Coffea arabica) to rusts Tranzschelia sp. and Hemileia
vastatrix , respectively.

The study of similarity between 11 cultivars of peach regarding the rust progress, using
CA showed agreement with the results of AUDPC (area under the disease progress curve) and
with the results of tests of equality of disease progress models.

The similarity between eight genotypes of C. arabica were evaluated regarding to
components of resistance: incubation (IP) and latent (LP) periods, severity (SEV) and sporulation
(SP). The results of CA and CVA showed agreement with the reaction type, wich was evaluated by
1 to 6 scale. The component of resistance !P showed the minor contribuition to divergence
between genotypes of coffee (8.73%). LP, SEV and SP showed 34.49, 25.93 and 30.84%.

respectively. The univariate analysis of variance did not show significatives differences between

X11
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genotypes, regarding the components of resistance individually, unlike of multivariate analysis of
variance (MANOVA).

Inthe study of resistance of 49 progenies of coffee ‘Catimor' to eight physiological races
of H. vastatrix, CA showed the existence of similarity between the progenies and a difference
between the progenies and the control ‘Catuai'.

In the study of horizontal resistance of 11 progenies of coffee ‘Catimor’, regarding to the
components of resistance, IP, LP, SEV and NPL (number of pustules / leaf), CA and PCA
clustered the progenies on three groups, and the control ‘Catuai’ in a another group (The most
susceptible). According to the PCA, IP and NPL can be descarted, why they were redundants. IP
and LP were highly correlationed (r = 0.95), as well as NPL and SEV (r = 0.99).

Additionally, the importance. objetives and applications of another procedures on plant
pathology were related: path analysis, correlation canonical, factor analysis, discriminant analysis,

MANOVA and principal coordinated analysis.



LINTRODUGAO

As técnicas de andlise multivariada sd0 métodos estatisticos apropriados para estudos
em que varias variaveis devam ser consideradas simultaneamente. Para muitos tipos de dados
bioldgicos, a correlagdo entre variaveis € comum. Assim, as informagdes providas por analises
univariadas isoladas podem ser redundantes em se tratando de um complexo de variaveis. As
técnicas de analise multivariada combinam, simultaneamente, as multiplas informagdes
provenientes de uma unidade experimental, podendo obter-se informagdes que nao s&o possiveis
com o uso da estatistica univariada.

E crescente o numero de exemplos de aplicagbes de analises multivariadas em
fitopatologia. Porém, no Brasil, a escassez de recursos computacionais, os quais sao
fundamentais para a utilizacdo destas técnicas, limitou 0 uso e inibiu 0 repasse desse
conhecimento entre os pesquisadores. Atualmente, com a maior disponibilidade de recursos
computacionais, 0 emprego de tais técnicas torna-se potencialmente grande e © seu conhecimento
indispensavel ao fitopatologista.

Ha um interesse crescente nas técnicas multivariadas. Porém, para quem inicia seu
aprendizado, as oportunidades para o uso inadequado destas técnicas sdo grandes, e na literatura
ha varios exemplos de seu uso e de interpretagdes inapropriados. Por essas razdes, 0 presente
trabalho teve como objetivo enfatizar a importéncia. os principios. as aplica¢des e as limitagdes

das seguintes técnicas multivariadas: analise de componentes principais. analise canbnica e



tluster analise: exemplificando o seu uso em dois estudos: a) avaliagdo da resisténcia de
cultivares de pessegueiro [Prunus persica (L.) Batsch)] a ferrugem (Tranzschelia sp.) e b)
avaliacdo da resisténcia do cafeeiro (Coffea arabica L.) a ferrugem {Hemileia vastatrix Berk. e
Br.).

Adicionalmente, sdo descritos a importancia, os objetivos e exemplos da aplicagdo, em
fitopatologia, de outras técnicas multivariadas: path analise" (andlise de trilha), analise de
correlagdo candnica, analise fatorial, analise discriminante. MANOVA e andlise de coordenada

principal.



2. REVISAO DE LITERATURA

Quando, em um experimento, cada unidade experimental € avaliada sob diferentes
aspectos, a utilizagdo de técnicas de analise multivariada € recomendada, pois constituem-se
métodos estatisticos apropriados para o estudo das relagbes entre variaveis que contém
intercorrelacdes. Em virtude de essas variaveis serem consideradas simultaneamente, sdo obtidas
interpretacdes que nado seriam possiveis com 0 uso da estatistica univariada (JAMES e
McCULLOCH, 1990).

A oportunidade de sumariar, sucintamente. grandes grupos de dados, especialmente em
estadios exploratérios de uma investigacdo, tem contribuido para crescente interesse em métodos
multivariados.

Em fitopatologia, as andlises multivariadas podem ser de grande utilidade em
epidemiologia, na caracterizacdo de isolados e espécies fitopatogénicas e no estudo de
resisténcia de plantas as doencgas.

Existem diferentes técnicas de analise multivariada, cada qual adequada a diferentes

objetivos e tipos de dados.



2.1. Tipos de Variaveis

Todas as caracteristicas observaveis de um individuo ou de uma unidade experimental
que apresentam variabilidade sd@o denominadas varidveis. Uma varidvel pode ser quantitativa,
qualitativa ou ordinal.

As variaveis sao denominadas quantitativas quando podem ser mensuradas, isto €,
representadas pelo seu valor numérico. Podem ser continuas ou discretas (descontinuas). As
variaveis quantitativas continuas sdo aquelas que assumem quaisquer valores entre certos
limites, como temperatura, umidade relativa, peso, altura, produtividade efc. As variaveis
guantitativas discretas assumem somente valores especificos, ou seja, os possiveis valores nao
sdo observados em uma escala continua por causa da existéncia de lacunas {descontinuidades)
entre eles, Na maioria das vezes sdo numeros inteiros, pois originam-se de contagem, por
exemplo, o0 ndmero de plantas mortas por uma doenga em uma unidade experimental.

As variaveis sdao denominadas qualitativas quando podem ser distribuidas em um
determinado numero de categorias mutuamente exclusivas. A mensuragdo numérica nido é
possivel. Uma observagédo ¢ feita quando um individuo é alocado para uma entre duas ou mais
categorias mutuamente exclusivas. As observagdes ndo podem ser significativamente ordenadas
nem medidas, somente classificadas e entdo enumeradas. Podem ser binarias ou
multicategéricas. As variaveis qualitativas binarias compreendem apenas duas categorias. como a
presencga ou auséncia de uma dada caracteristica; as variaveis qualitativas sd@o muiticategoricas
quando existem mais de duas categorias mutuamente exclusivas e estas ndo podem ser dispostas
em alguma ordem ébvia, por exemplo, o padrao de cor.

Os conceitos anteriormente citados foram adaptados de SNEATH e SOKAL (1973),
LITTLE e HILLS (1978), STEEL e TORRIE (1980) e VIEIRA (1988).

Uma variavel € denominada ordinal quando pode ser distribuida em determinado
numero de categorias mutuamente exclusivas, mas tais categorias possuem ordenacao natural.
Por exemplo: grau de instrugdo, estadio de uma doenga etc.

Para variaveis quantitativas. quando a magnitude de uma depende da magnitude da
outra, os estatisticos referem-se a estas como varidvel dependente e variavel independente,

respectivamente.



2.2. Analise de Componentes Principais.

A técnica de componentes principais foi originalmente descrita por Karl Pearson, em
1901, para 0 ajustamento de minimos quadrados de um subespa¢o a uma nuvem de pontos
(SOUZA, 1988a) e, posteriormente, consolidada por Hotelling em 1933 e 1936, para 0 propdsito
particular de analisar estruturas de correlagbes (MORRISON, 1976; MARDIA et alii, 1979 e
MANLY, 1986). Naquela época, os calculos da analise eram extremamente desanimadores para
mais de umas poucas variaveis, pois eram realizados manualmente. O uso da analise sé foi
difundido ap6s os computadores eletrénicos tomarem-se amplamente disponiveis (MANLY, 1986).

Segundo Jeffers (1972), citado por CRUZ (1990), a técnica de componentes principais
possui 0s seguintes propositos: a) examinar as correlagdes entre caracieres estudados; b) resumir
um grande conjunto de caracteres em um outro menor e de sentido bioldgico; ¢) avaliar a
importancia de cada caracter e promover a eliminagdo daqueles que contribuem pouco, em
termos de variagéo, no grupo de individuos avaliados: e d) permitir 0 agrupamento de individuos
com o mais alto grau de similaridade, mediante exames visuais em dispersbes graficas no espaco
bi ou tridimensional.

A utilizagdo da analise de componentes principais tem por finalidade proporcionar
simplificacdo estrutural dos dados, de modo que a diversidade, influenciada a principio por um
conjunto p-dimensional {(p = nimero de caracteres considerados no estudo), possa ser avaliada
por um complexo bi ou tridimensional de facil interpretagao geométrica.

Esta técnica é aplicada a um conjunto de variaveis relativas a n individuos. O método
consiste na transformacéo do conjunto original de varidveis em outro conjunto, os componentes
principais, de dimensdes equivalentes, porém com propriedades importantes, as quais seréo
descritas a seguir, O objetivo € resumir a informagao contida no complexo de variaveis originais,
eliminando as informagdes redundantes existentes em decorréncia da correlagdo entre variaveis.
Na realidade, a analise € uma troca de variaveis. As variaveis observadas sdo trocadas por novas
variaveis abstratas, os componentes principais, esperando que 0s primeiros componentes
guardem em si quase toda a informagdo que possuam as varidveis originais (PEREZ-

GONZALES, 1992).
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Cada componente principal € uma combinagéo linear de todas as variaveis originais.
Portanto, segundo {EZZONI e PRITTS (1991}, a andlise é sensivel somente a relagbes lineares
entre as variaveis. Relagdes de ordem superior podem ndo ser detectadas. Os componentes
principais sd@o independentes entre si e estimados com o propdsito de reter, em ordem de
estimacdo, o maximo de informagédo, em termos de variagdo total, contida nos dados iniciais
(CRUZ,1990). O coeficiente de uma variavel individual representa a contribuicdo desta variavel
para 0 componente principal. Este valor depende das outras variaveis que sao incluidas no
estudo. Se diferentes conjuntos de variaveis sdo incluidos, os coeficientes serdo diferentes
(JAMES e McCULLOCH, 1990). Os coeficientes dos componentes principais sdao também
denominados elementos de autovetores ("eigenvectors") e a varidncia associada a cada
componente principal € denominada autovalor ou "eigenvalue". A correlagdo entre a variavel
original padronizada e o componente principal € denominada "loading" e indica 0 quanto uma
variavel poderia substituir o componente principal (JAMES e McCULLOCH, 1990).

Os principios basicos desta técnica sdo descritos por MORRISON (1976). MARDIA et alii
(1879), DUNTEMAN (1984), MANLY (1986) e JOHNSON e WICHERN (1988), dentre outros.
Esses autores demonstram que cada componente principal retem uma percentagem da variéncia
original, e as variancias sao decrescentes do primeiro ao ultimo componente principal, ou seja, 0
primeiro componente possui a maior variancia, 0 segundo possui a segunda maior e assim
sucessivamente. A importancia de um componente se avalia por meio da percentagem de
variancia que 0 mesmo retém. Assim, o primeiro componente € o mais importante, pois retém a
maior parte da variagao total encontrada nos dados originais. A independéncia ou ortogonalidade
(auséncia de correlagdo) entre os componentes € propriedade util porque significa que esses
componentes estdo medindo diferentes "dimensdes” dos dados (MARDIA et alii, 1979 e MANLY,
1986). A conseqiliéncia é que o somatdério das varidncias dos componentes principais
(autovalores) corresponde a soma das variancias das variaveis originais (MORRISON, 1976). Nao
ha, portanto, perda de informacgéo na transformagéo. Assim, se um dos componentes principais
possui grande variancia em relagdo a variancia total, entdo aquele componente principal captura a
maioria da informagéo existente no grupo de variaveis originais.

Na maioria das situagdes, 0 numero de componentes principais necessario para extrair

completamente a informagdo contida em um grupo de varidveis, € igual ao nGmero de variaveis



sob consideragao. Isso é verdadeiro se a matriz de covariéncia (ou correlagio) correspondente as
variaveis for ndo-singular (isto €, sua inversa existe). Se o rank, nimero de autovalores nao-nulos,
da matriz de covariancia (ou correlagéo) for menor que a dimenséo da matriz de covariancia (isto
&, 0 numero de variaveis), entdo o nimero de componentes principais € igual ao rank da matriz de
covariancia (DUNTEMAN, 1984). Mas, os primeiros componentes poderdo conter a maioria da
variagdo das varidveis originais, reduzindo, assim, a dimensicnalidade do grupo de dados. Esta
simplificagdo proporciona melhor compreensdo da natureza das variaveis originais.

Uma questdo é quantos componentes reter na andlise. Existe um teste estatistico para
decidir quantos componentes principais devem ser retidos, o qual é relatado por MARDIA et alii
(1979) e MANLY (1986). Porém, o problema de inferéncia estatistica para componentes principais
extraidos de uma matriz de correlagdo amostral € extremamente complexo, segundo MARDIA et
alii (1979) e DUNTEMAN (1984). Esses autores relatam que, na maioria dos casos, a selegdo

sobre quantos componentes reter € baseada em métodos simples e praticos: reter componentes

que expliqguem, pode-se dizer, 80% ou mais da variagao total; plotar os autovalores(j; versus i) e
|

determinar onde grandes autovalores cessam e pequenos autovalores iniciam: e excluir
componentes cujo autovalor seja menor que a média. Para uma matriz de correlagdo. autovalores
menores que a unidade devem ser descartados. Isso significa que um componente principal
devera ser descartado se possuir menor varidncia que uma das variaveis originais padronizadas
cujas varidncias sdo iguais a unidade.

Um dos objetivos da analise consiste em resumir o complexo de informagdes das
variaveis originais nos dois primeiros componentes principais. Quando estes dois componentes
principais acumulam percentagem relativamente alta da variagéo total, geralmente referida como
acima de 80%, considera-se a andlise satisfatéria. Como os componentes principais sdo
ortogonais entre si, representando contribuigbes independentes para a variancia (ADAMS e
WIERSMA, 1978), os individuos avaliados podem ser representados em um gréafico cartesiano
bidimensional, sendo 0s eixos Constituidos pelos dois primeiros componentes principais. Neste
grafico, a similaridade entre os individuos sera avaliada de forma subjetiva, entretanto. o
fendmeno podera ser interpretado com consideravel simplificagdo. Em algumas situag¢des, quando
os dois primeiros componentes ndo envolvem percentagem de variéncia considerada satisfatoria,

a analise é complementada pela dispersao grafica em relagédo ao terceiro e quarto componentes,



como foi realizado por SMITH (1984) e SMITH et alii (1985). Alguns autores utilizam graficos
constituidos pelos trés primeiros componentes para ilustrar em um espaco tridimensional a
diversidade entre individuos, por exemplo SNEATH e SOKAL (1973). AKORODA (1983),
SILVEIRA NETO (1986), HILLIG e IEZZONI (1988) e PEREZ-GONZALES (1992).

A viabilidade de utilizagdo dos componentes principais dependera da possibilidade de
resumir 0 conjunto de variaveis originais em apenas poucos componentes, 0 que significara ter
uma aproximagdo do comportamento dos individuos oriundos de um espago multidimensional em
um espago bi ou tridimensional (CRUZ, 1990). A variancia, antes dispersa entre as variaveis
correlacionadas, € agora atribuida, em sua quase totalidade, a um numero muito menor de
componentes (ADAMS e WIERSMA, 1978). Desse modo, a analise proporcionara simplificagéo
consideravel nos calculos estatisticos e na interpretacaodos resultados, principalmente quando o
ndmero de individuos avaliados for relativamente grande (CRUZ, 1990).

Os melhores resultados sdo obtidos quando as variaveis originais sdo altamente
correlacionadas, positiva ou negativamente. Segundo MANLY (1986), nesse caso, entdo. é
completamente concebivel que 20 ou 30 varidveis originais possam ser adequadamente
representadas por dois ou trés componentes principais. Se um ou poucos componentes principais
explicam a maior parte da variagdo em um grande grupo de variaveis, entdo tem-se,
efetivamente, redugdo da dimensionalidade do grupo de dados.

E fato questionavel, na analise de componentes principais, a avaliagdo da divergéncia
em analise grafica e o estabelecimento de grupos de similaridade de maneira subjetiva, com base
na simples inspegao visual da dispersdo (CRUZ, 1990). Ha casos em que a Visualizagao do grau
de similaridade entre individuos estudados ndo € muito clara. Em outros casos, a andlise ndo
consegue resumir 0 complexo de informagoes das variaveis originais, ou seja, 0os dois ou trés
primeiros componentes contém uma percentagem da varidncia total insuficiente para uma
avaliagéo segura da similaridade (JEGER et alii, 1983; AKORODA, 1983; SMITH, 1984; SMITH et
alii, 1985; MURPHY et alii, 1986; ZHU et alii, 1988; HILL et alii, 1989; PEREIRA, 1989;
ANDERSON et alii, 1990 e CHEN et alii,1991). Nessas situagdes, algumas vezes € utilizado o
recurso de “cluster analise” conjugada a analise de componentes principais. Com os individuos
simulando pontos em um espaco multidimensional, como determinado por seus escores ern

relagdo aos componentes principais, a distancia geométrica entre quaisquer dois individuos pode



ser calculada. Esta distancia é denominada euclidiana e representa a similaridade ou
dissimitaridade entre um par de individuos. ADAMS e WIERSMA (1978) apresentaram discuss&o
sobre a utilizagdo conjugada dessas duas técnicas em estudos sobre divergéncia genética. Por
sua vez, certos autores, como MIRANDA et alii (1988). tém utilizado apenas os escores dos dois
primeiros componentes para 0 calculo da distancia euclidiana, valendo-se, para esse fim, da
propriedade de independéncia entre tais componentes. Tal procedimento é muitas vezes utilizado
para complementar as informagdes da dispersao grafica, em virtude de permitir 0 estabelecimento
de grupos de maneira menos subjetiva da que se verifica em exames visuais (CRUZ, 1990).

A técnica de componentes principais também se caracteriza por trabalhar com a média
amostral ou ser usada nas situagbes em que nao ha repeticbes de dados. Os componentes
principais dependem somente da matriz de varidncia e covariancia entre variaveis, podendo ser
muito sensiveis a observagdes atipicas (estranhas) ou indicar associagdo quando, de fato, pouca
existe. Observagbes atipicas podem ter consideravel efeito nas correlages e, conseqiientemente,
nos componentes principais (JOHNSON e WICHERN, 1988). Em virtude dos coeficientes dos
componentes principais serem altamente sujeitos a variabilidade amostral ndo se deveria dar
muita énfase aos exatos valores dos coeficientes (JAMES e McCULLOCH, 1990).

A analise de componentes principais € influenciada pela escala das variaveis, sendo 0s
coeficientes dos componentes principais altamente dependentes das unidades de medida
associadas com cada variavel. Esse aspecto € discutido por MARDIA et alii (1979) e DUNTEMAN
(1984). E aconselhavel que 0s caracteres estudados possuam a mesma unidade e dimensdes néo
muito discrepantes (ou seja, varidncia com semelhantes ordens de magnitude). Como na maioria
das vezes isso ndo ocorre, recomenda-se utilizar as variaveis reduzidas, ou seja, variaveis
padronizadas com média igual a zero e varidncia igual a unidade (ou variaveis padronizadas
apenas com a variancia igual a unidade). Isto significa que a matriz de covaridncia étransformada
em uma matriz de correlagdes antes que a analise de componentes principais seja conduzida.
Caso contrario, a variavel com a maior varidncia possuiria maior peso na estimagdo dos
componentes, sendo este peso mais em fungdo das unidades de medida do que da estrutura
béasica das observagbes. Assim, as combinac¢des lineares das quantidades originais poderiam ter
pouco significado e as variaveis padronizadas e matriz de correlagbes deveriam ser utilizadas

(MORRISON,1976). A padronizagdo das variaveis assegura que todas elas possuam,
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inicialmente, igual peso na analise (MANLY, 1986). Segundo IEZZONI e PRITTS (1991), se os
caracteres avaliados tém diferentes dimensdes, entdo, geralmente os dados ndo possuem
distribuigdo multivariada normal. Assim, a extrapolagdo de resultados para uma populagdo maior
ndo devera ser realizada. Uma solugdo é a padronizagdo das variaveis. Entretanto, segundo
DUNTEMAN (1984) e MORRISON (1976) a distribuicdo multivariada normal ndo é necessaria
para que a analise de componentes principais seja aplicada.

Embora a andlise, formalmente, ndo requeira a distribuicdo normal multivariada, ela é
mais apropriada para variaveis quantitativas continuas. Quando a distribuicdo de razdes e
proporcdes € razoavelmente préxima a normal, a andlise pode ser (til, mas pode nio capturar
relagbes nao-lineares. Para dados constituidos de contagens. razdes, proporgdes ou
percentagens, pode-se realizar transformagdes para tornar sua distribuicdo mais apropriada,
previamente a analise de componentes principais, ou entéo utilizar um método nao-linear (JAMES
e McCULLOCH, 1990). STAUFFER et alii (1985) sujeitaram os dados de percentagem a uma
transformagéo arco seno da raiz quadrada e os dados de contagem a uma transformacgéo de raiz
quadrada (PIMENTEL GOMES, 1984), antes de realizarem a analise de componentes principais.

CAMPBELL e ATCHLEY (1981) e SOUZA (1988a) apresentam essa técnica sob uma
visdo geométrica, assim como MARDIA et alii (1979) e DUNTEMAN (1984). Mensuracbes
quantitativas de um numero p de caracteristicas podem ser representadas pelas posi¢cdes que elas
ocupam em um espago p-dimensional. Desse modo, um diagrama de dispersdo é composto de
eixos ortogonais individuais para cada caracteristica, no qual os valores padronizados das
caracteristicas para cada observacdo sao plotados. Se algumas das caracteristicas sdo
correlacionadas, entdo o grupo de pontos se assemelhara a uma nuvem elipsoidal p-dimensional,
pois se 0s caracteres ndo sdo independentes entre si (correlagdo ndo-nula), os eixos tomam-se
obliquos. Pela analise de componentes principais, 0 principal eixo (primeiro componente) e
subsequentes eixos ortogonais desta elipsoide sdo encontrados. O primeiro componente principal
contera a maxima variancia, entre todos os valores das caracteristicas, que pode ser atribuida a
um unico eixo. Cada componente principal seguinte contera uma percentagem progressivamente
menor da variancia remanescente (HILLIG e (EZZONI, 1988). Geometricamente. os componentes
principais representam a seleg¢ado de novo sistema de coordenadas, obtido pela rotagdo do sistema

original com as variaveis originais como eixos coordenados. Estes novos eixos representam as
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direcdes com a maxima variabilidade e provém descrigao mais simples e mais parcimoniocsa da
estrutura de covariancia. Os autovetores determinam a diregdo de maxima variabilidade e 0s
autovalores especificam as variancias (JOHNSON e WICHERN, 1988).

Componentes matematicamente ortogonais (independentes) ndo necessariamente
representam padrbes independentes na natureza. Assim, interpretagdes biolégicas devem ser
feitas com cuidado (JAMES e McCULLOCH, 1990).

Para a analise, os dados de todas as variaveis observadas devem originar do mesmo
individuo. TAl e YOUNG (1989). avaliando 29 gendtipos de batata (Solanum tuberosum) pela
analise de componentes principais, consideraram como nove variaveis as médias de produgao
dos gendtipos em cada um de nove experimentos distintos. O uso da analise € inadequado para

esse tipo de dado.

2.21. Aplicagdes da Analise de Componentes Principais em Fitopatologia

A utilizagdo da técnica de componentes principais € recente em fitopatologia, havendo
poucos exemplos de sua aplicagao.

A técnica é utilizada em estudos de resisténcia de plantas a doengas, por causa da
possibilidade de caracterizar genttipos considerando, simultaneamente, todos 0s componentes de
resisténcia, além de avaliar a importancia dos mesmos.

JEGER et alii (1983) utilizaram essa técnica para caracterizar 41 genétipos de trigo
quanto a resisténcia parciala Septoria nodorum, avaliando 11 componentes de resisténcia.

LALANCETTE et alii (1987) utilizaram componentes principais para determinar a
similaridade entre isolados de Venturia inaequalis resistentes e sensiveis a benomil, quanto a
quatro componentes de resisténcia: periodo de incubagdo. colonizagdo, esporulagdo e freqliéncia
de infecgao, Isolados resistentese sensiveis a benomiltenderam a formar grupos distintos.

ANDERSON et alii (1990). utilizando a analise de componentes principais e "cluster
andlise", caracterizaram genétipos de amendoim quanto a resisténcia a Cercospora
arachidicola, Cercosporidium personatum e Puccinia arachidis,

Em estudos de variabilidade genética de microrganismos. baseados em eletroforese de

proteinas e isoenzimas, a analise de componentes principais pode ser mais precisa que a
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observagao visual na comparagao de isolados, possibilitando que a relagao entre estes seja mais
facilmente compreendida.

ZHU et alii (1988). pelas analises de componentes principais e "cluster analise" para
dados de isoenzimas, demonstraram a existéncia de variabilidade genética intraespecifica do
fungo ectomicorrizico Suillus tomentosus em regides florestais no Canada. A variacdo foi maior

entre do que dentro de regides florestais.

2.3. Anédlise Canédnica

Este procedimento foi descrito por R.A. Fisher em 1936 e. posteriormente, desenvolvido
por M.S. Bartlet, P.C. Mahalanobis e C.R. Rao, citados por CAMPBELL e ATCHLEY (1981). para
examinar alguns problemas significantes relativos a sistematica biolgica. E também conhecida
como andlise de variaveis canénicas.

As variaveis canfnicas sdo combinagbes lineares das variaveis originais, sendo
determinadas de tal modo que a variagdo entre grupos € maximizada em relagdo a variagéo
dentro de grupos. Espera-se que a configuragdo do grupo possa ser adequadamente representada
em um subespacgo bi ou tridimensional (@ semelhanga da analise de componentes principais)
pelos primeiros dois ou trés vetores candnicos. O primeiro vetor candnico é fornecido pelos
coeficentes da combinagao linear que maximiza a razéo da variancia entre e dentro de grupos. A
correspondente razdo é referida como raiz canbnica. Sucessivas combinacgbes lineares das
variaveis originais sao escolhidas para serem nao-correlacionadas tanto dentro quanto entre
grupos (CAMPBELL e ATCHLEY, 1981).

Segundo CAMUSSI et alii (1985), as transformagdes para variaveis canfnicas permitem
a visualizagdo 6tima de diferencas entre populacoes, pela reducdo de dimensdes que preserve a
maioria das informag¢oes bioldgicas.

E um método de ordenagdo, cujo objetivo é avaliar o grau de similaridade entre
materiais experimentais, considerando tanto a matriz de variancias e covaridncias residuais
quanto a matriz de variadncias e covariancias entre médias fenotipicas dos caracteres avaliados.
Portanto, a analise € empregada em dados provenientes de delineamentos experimentais. Esse

método, diferentemente da andlise de componentes principais, considera as possiveis diferencas
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na dispersao sobre as médias. O método apresenta a vantagem adicional de manter o principio de
"cluster andlise", utilizando a distancia de Mahalanobis, qual seja 0 de considerar as correlages
residuais existentes entre as médias dos tratamentos. Essa técnica possui estreita relagdo com a
anadlise de fungao discriminante linear e com a distancia de Mahalanobis.

Assim como a distancia de Mahalanobis, a analise candnica assume que as correlagcdes
entre quaisquer dois caracteres sejam aproximadamente a mesma em cada tratamento. Embora
nao haja critérios paratestar a igualdade de matrizes de correlagdo, a hipotese de igualdade entre
as matrizes de covaridncia de cada tratamento pode ser testada com relativa facilidade e
acuracidade, se as amostras possuirem distribuicdo multivariada normal. SEAL (1864),
MORRISON (1976) e ARNOLD (1981) descrevem esses testes.

As variaveis podem possuir diferentes escalas, pois estas ndo afetam os resultados. E
comum a transformagao das variaveis originais em variaveis padronizadas e n3o-correlacionadas,
de modo que a matriz de dispersdo residual se iguale a matriz identidade. Para essa
transformagao, tem sido utilizado o processo de condensagdc pivotal descrito por RAO (1952) e
exemplificado por SINGH e CHAUDHARY (1979). Ap6s a transformagdo. o processo de

estimacao das variaveis candnicas equivale ao descrito para 0s componentes principais.

2.3.1. Aplicagdes da Analise Canénica em Fitopatologia

HANSEN e HAMM (1983) utilizaram a andlise candnica, andlise discriminante e "cluster
analise" na avaliagao de similaridade baseada em caracteristicas morfolégicas e de crescimento
de 54 isolados de Phytophthora megasperma, de 14 hospedeiros. O objetivo era determinar a
extensdo na qual diferengas morfoldgicas acompanham especializagdo na patogenicidade.
Grupos de isolados definidos inicialmente por patogenicidade apresentaram similaridade com

relagédo a caracteristicasmorfolégicas e de crescimento.

2.4. "Cluster Analise"

"Cluster andlise" ¢ também denominada de analise de agrupamento ou analise de

conglomeragdo. Decidiu-se denominar esta anadlise aqui, de "cluster analise" e ndo de analise de
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agrupamento, que seria a sua tradugao na lingua portuguesa, para que nao haja confuséo entre
analise de agrupamento ("clusteranalise") e método de agrupamento, que é uma etapa de "cluster
analise". Porém, € necessaria precaugao com essa denominagdo. pois existem na literatura
técnicas de analise univariada também denominadas "cluster analise" (SCOTT e KNOTT, 1974 e
GATES e BILBRO, 1978). Como exemplo da aplicagéo de tais técnicas citam-se MADDEN et alii
(1982), BAGNALL e TAI (1986) e SEALY et alii (1988).

"Cluster analise" tem por finalidade reunir, por algum critério de classificagdo, os
individuos (ou objetos, locais, populagbes. amostras etc.) em varios grupos, de tal forma que
exista homogeneidade dentro e heterogeneidade entre grupos (SNEATH e SOKAL, 1973 e
MARDIA et alii, 1979). A analise estuda as semelhangas ou diferengas entre individuos
independentemente de suas causas, baseando-se em suas caracteristicas. Sd@o produzidos
grupos, existindo ou néao grupos naturais (JAMES e McCULLOCH, 1990). A analise pode gerar
grupos nao esperados, sugerindo relagdes a serem investigadas.

A anadlise normalmente é utilizada na seguinte situagdo: dado um conjunto de n
individuos ou unidades amostrais, avaliado em relacdo a p variaveis. determina-se um esquema
para agrupar os individuos, segundo algum critério de similaridade ou dissimilaridade, de modo
gue o conjunto inicial de observagdes seja dividido em varios grupos homogéneos (MANLY, 1986
e CRUZ, 1990). Ao contrario da analise discriminante (ver segdo 2.5.4.), ndo sdo feitas
consideragbes prévias sobre 0 numero de grupos e a introdugdo de um novo individuo pode
alterar os grupos formados.

"Cluster analise" envolve basicamente duas etapas. A primeira relaciona-se com a
estimacdo de uma medida de similaridade (ou dissimilaridade) entre os individuos ou populagbes
a serem agrupados e a segunda, com a adogdo de um método de agrupamento para formagéo
dos conglomerados (CRUZ, 1990). O resultado depende da medida de similaridade e do método
de agrupamento escolhidos. A analise é essencialmente descritiva, ndo sendo utilizado teste
estatistico de hipoteses.

Ha basicamente dois tipos de objetivos no uso de "cluster analise": verificar o
relacionamento entre individuos (técnica Q) e. ou, verificar o relacionamento entre caracteres

(técnica R) (SNEATH e SOKAL, 1973 e SILVEIRA NETO, 1986).
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"Cluster analise" é uma técnica, potencialmente, muito util, mas requer cuidados na sua
utilizagdo, caso contrario ndo serdo obtidos resultados validos. Normalmente surgem varias
quesides sobre a analise, como o tipo de medida de similaridade e 0 método de agrupamento a
serem utilizados, a adequacgdo da particdo obtida e 0 numero final de grupos desejaveis. Estas

questdes serdo abordadas adiante.

2.4.1. Medidas de Similaridade

O primeiro estadio de "cluster analise" é a conversado da matriz (n x p) de dados em
matriz quadrada (da ordem n x n, sendo n o0 numero de individuos) de similaridade ou
dissimilaridade individuais, que sdo medidas da relagéo entre pares de individuos, dado o valor de
um conjunto de p variaveis. Em cada intersec¢éo da i-ésima fila e da k-ésima coluna desta matriz,
coloca-se a medida de similaridade (ou dissimilaridade) entre o i-ésimo e 0 k-ésimo individuo.
Com quase todas as medidas de similaridade a matriz € simétrica. Assim sendo, somente a sua
metade inferior ou superioré necessaria para representa-la. A alta similaridade indica que os dois
individuos sd0 comuns em relagdo ao conjunto de variaveis, enquanto a alta dissimilaridade
indica o contrario (MARDIA et alii, 1979).

Ao se obter a matriz de similaridade (ou dissimilaridadde), perde-se informagao. Deve-se
eleger a medida de similaridade que minimize essa perda. Além disso, os agrupamentos
baseados em diferentes medidas de similaridade podem levar a diferentes resultados. Mas qual
medida de similaridade (ou dissimilaridade) escolher? Um grande nimero destas medidas tem
sido proposto e utilizado em andlise multivariada (MARDIA et alii, 1979). Embora, segundo
SNEATH e SOKAL (1973), varios estudos comparativos tenham sido feitos, ainda ndo ha solugéo
para esta questdo. A escolha da medida € freqientemente baseada no tipo de dados disponiveis
(ver se¢do 2.7.). Quando o tipo de dados é tal que algumas possiveis medidas de similaridade
possam ser utilizadas, a escolha entre elas € sempre baseada na preferéncia do pesquisador
(SNEATH e SOKAL, 1973).

Segundo SILVEIRA NETO (1986). € importante alertar que para qualquer medida de

similaridade os valores s6 sdo comparaveis dentro do mesmo estudo, ndo tendo validade as
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comparagdes de resultados de semelhanga entre individuos ou amostras que ndo estiverem
envolvidos na sua determinacgéo.

SNEATH e SOKAL (1973) discutem a estimagao da similaridade quando néo ha dados
de algumas variaveis relativos a alguns individuos ou quando a comparagao de algum caracter
entre dois individuosé inaplicavel.

Quando a magnitude da medida reflete a magnitude da dissimilaridade, ela é
denominada medida de distancia, e quando reflete a magnitude da similaridade, ela é

denominada coeficiente de similaridade.

2.4.1.1. Medidas de Distancia

O principio das medidas de distancia considera que se dois individuosséo similares eles
estdo proximos um do outro, ou seja, eles sdo comuns em relagdo ao conjunto de variaveis e

vice-versa.

Segundo MARDIA et alii (1979) e JOHNSON e WICHERN (1988). qualquer medida de
distancia, d (P,Q), entre dois pontos P e Q € valida, contanto que satisfaga as seguintes

propriedades, sendo R um ponto intermediario:

d(P.,Q) dQ.P);
dP,Q > 0seP =z Q;

Oseesomentese P = Q;

d(P.Q)

d®P.Q < d({P,R) + d(R,Q) (desigualdadetriangular).

A

Espera-se que d(P,Q) aumente quando a dissimilaridade entre P e Q aumentar. Assim
d(P.Q) é também descrito como um coeficiente de dissimilaridade. Sempre que possivel, é
recomendavel utilizar distancias verdadeiras, isto é, distancias que satisfagam as propriedades

relatadas acima.

As medidas de distancia mais amplamente utilizadas sd@o a distancia euclidiana e a

distancia de Mahatanobis.
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2.41.1.1. DistanciaEuclidiana

Considerando o0 caso mais simples, em que existem n individuos, cada um dos quais
possuindo valores para p variaveis, a distancia euclidiana entre eles é obtida por analogia ao
teorema de Pitagoras (MANLY, 1986), para um espago multidimensional.

A distancia euclidiana, quando estimada a partir das variaveis originais, apresenta a
inconveniéncia de ser influenciada pela escala (MANLY, 1886), pelo nimero de variaveis e pela
correlacdo existente entre as mesmas. Para se contornar a influéncia do ndmero de variaveis
sobre essa estimativa, recomenda-se a utilizagcdo da distancia euclidiana média, dividindo-a pela
raiz quadrada do nimero de variaveis. A influéncia das escalas é contornada pela padronizagao
prévia das variaveis em estudos, para que possuam média igual a zero e varidncia igual a
unidade. O maior inconveniente € a pressuposi¢cdo da independéncia entre variaveis (CRUZ,
1990).

Esta distAncia € mais freqlientemente utilizada para variaveis quantitativas, sendo
também utilizada quando as unidades para o calculo sdo escores de componentes principais ou

de variaveis candnicas.

2.4.1.1.2. Distancia de Mahalanobis

Segundo ARUNACHALAM (1981), em estudos sobre divergéncia genética, é
desaconselhdvel a quantificagio da divergéncia pela distancia euclidiana quando forem avaliados
varios caracteres com graus significativos de correlagao residual.

Na avaliagdo de um grupo de genétipos com relagdo a um conjunto de caracteristicas
correlacionadas, a distancia entre qualquer par de gendtipos deve considerar o grau de
dependéncia entre as variaveis (CRUZ, 1987). Varias medidas tém sido propostas para a
quantificagdo das distancias entre duas populagdes, quando s&o disponiveis informagdes sobre
média, variancia e covariancia residual das populagées (MANLY, 1986), ou seja. quando existem
repeticbes de dados. Uma das medidas mais utilizadas € a estatistica D? (distancia de
Mahalanobis), proposta por Mahatanobis em 1936 (CRUZ, 1990). a qual considera a variabilidade

de cada unidade amostral e ndo somente a medida de tendéncia amostral, sendo recomendada
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para dados provenientes de delineamentos experimentais, e, principalmente, quando os
caracteres sdo correlacionados. D? considera a correlacdo entre as caracteristicas analisadas por
meio da matriz de dispersdo das variaveis. Quando as correlagbes entre as variaveis sao nulas,
considerando-se as variaveis padronizadas, a distancia de Mahalanobis é equivalente a distancia
euclidiana

Em algumas situagdes, avalia-se a similaridade a partir de varias caracteristicas, com
base em delineamentos experimentais apropriados, envolvendo casualizagSes e repetigdes.
Nesses casos, a utilizacdo da matriz de dispersao residual comum a todos os tratamentos na
estimacéo de D? é mais apropriada, uma vez que os quadrados médios residuais tém distribuicao
multivariada normal (GOODMAN, 1968 e ARUNACHALAM, 1981). A utilizagdo desta matriz
também é mais apropriada na analise candnica para a transformagao das variaveis originais X em
variaveis nao-correlacionadas Z (ARUNACHALAM, 1981). portanto. D’ e a andlise can6nica sdo
baseadas em caracteres quantitativos continuos, desde que somente estes caracteres podem, a
priori, seguir distribuicdo multivariada normal. E necessario cuidado antes de incluir variaveis
quantitativas discretas. Em alguns casos, uma apropriada transformagdo pode restaurar a
distribuicdo normal, mas tais casos, segundo ARUNACHALAM (1981). deveriam cuidadosamente
ser escrutinados antes da inclusao.

Porém, segundo Hotelling (1954), citado por GOODMAN (1967 e 1968), D? ¢ equivalente
ao teste entre dois vetores de médias de tratamentos em uma analise multivariada de variancia
de experimento baseado em delineamento inteiramente ao acaso. Assim, assume-se que a
distribuicdo multinormal e a homogeneidade da matriz de covaridncia sdo 0 equivalente
multivariado para a suposicdo de normalidade e homogeneidade de varidncia, no caso dos
conhecidos testes t e F univariados. A ndo-normalidade geralmente possui pequeno efeito no teste
F e a ndo-homogeneidade de varidncia geralmente também possui pequeno efeito, a menos que
as diferengas sejam muito grandes ou 0 numero de observagbes por tratamento diferirem
grandemente. A multinormalidade permite a realizagdo de certos testes de significancia, mas nédo
é necessaria para a estimacdo de distancias. O mais sério problema € a diferenga entre as
matrizes de covariancia, sendo este assunto discutido por GOODMAN (1967). Segundo SEAL
(1964). a hipétese de igualdade de matrizes de covaridncia pode ser testada com relativa

facilidade e acuracidade se todas as amostras possuirem distribuicdo multivariada normal. SEAL
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(1964). MORRISON (1976) e ARNOLD (1981) relatam testes de igualdade entre matrizes de
covariancia.

Raramente os parametros populacionais sdo conhecidos, sendo usual entdo estimar D?
pelos valores amostrais correspondentes. O ideal para a estimativa de D? é que as covariancias
sejam acuradamente conhecidas. Quando as covariancias podem somente ser estimadas com um
pequeno numero de graus de liberdade, provavelmente seja mais adequado utilizar uma distancia
que ndo considera a covariancia ou correlagao entre variaveis (MANLY, 1986). Porém, ¢é dificil
dizer precisamente 0 que € pequeno numero de graus de liberdade nesse contexto (MANLY,
1986).

Segundo RAO (1952) e MANLY (1986). D? somente pode ser estimada se as matrizes de
covaridncia das unidades amostrais forem homogéneas e se existir distribuicdo normal
multidimensional, 0 que restringiria, portanto, o seu uso. No entanto, segundo SNEATH e SOKAL
(1873), ja foi demonstrada consideravel robustez para a violagdo dessas hipéteses, o que faz da
distancia de Mahalanobis um instrumento muito util.

Segundo SINGH e CHAUDHARY (1979) e MANLY (1986). os valores de D? obtidos para
cada par de individuos tém distribuicdo qui-quadrado associados a p graus de liberdade, sendo p
0 nimero de caracteres avaliados. Assim, a significancia de cada D’ pode ser avaliada
comparando a estimativa com o valor tabelado do qui-quadrado, no nivel considerado.

CRUZ (1987) ilustra a obtengao da distancia de Mahalanobis para dados obtidos por
SINGH e CHAUDHARY (1979) referente a experimento envolvendo oito variedades de cevada
avaliadas em delineamento em blocos ao acaso com quatro repeticdes em relagdo a quatro
caracteristicas.

Segundo SNEATH e SOKAL (1973). existem, além da distancia de Mahalanobis, alguns
coeficientes de similaridade que computam as varia¢gdes dentro das amostras tanto quanto

diferencas entre médias.

2.4.1.1.3. "Distancia de Canberra"

THOMPSON e REES (1979) relatam a utilizagdo da "distdncia de Canberra"

(denominada pelos autores de "Canberra metric") como medida de similaridade em "cluster
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analise", para avaliar a resisténcia de cultivares segundo as suas curvas de progresso de doenga,
ern complemento aos procedimentos convencionais (MADDEN, 1986 e CAMPBELL e MADDEN,
1990). Esta medida de distancia foi proposta por LANCE e WILLIAMS (1967).

Para a sua aplicagdo ndo é necessario assumir um modelo definido para a curva de
progresso de doencga. Esta medida depende apenas de um par de individuos ou grupos sendo
comparados, ndo sendo afetada pelos valores dos outros individuos ou tratamentos. A medida é
mais sensivel a diferengas proporcionais que absolutas, isto €, a "distanciade Canberra" entre 1 e
10% de doenca é maior que entre 51 e 60% de doenga. Segundo THOMPSON e REES (1979). a
"distancia de Canberra" parece ser uma transformagdo sensata, biologicamente, em que
diferengas na severidade de doencas entre cultivares no inicio de uma epidemia sao enfatizadas
mais que similares diferengcas absolutas no decorrer da epidemia. Convém acrescentar que
medidas de similaridade sdo um tépico em que cernta quantidade de arbitrariedade parece
inevitavel (MANLY, 1986).

Outras medidas de distancias sao discutidas por SNEATH e SOKAL (1973).

2.4.1.2. Coeficientes de Similaridade

Muitos dos coeficientes de similaridade foram desenvolvidos para a aplicagdo em
taxonomia. Taxonomia numérica € o agrupamenta por métodos numéricos de unidades
taxondmicas, baseado em suas caracteristicas, sendo utilizado na avaliacdo de relagdes
taxondmicas e na construcdo de "taxa", na avaliagdo da evolugdo e analise filogenética. Os
métodos requerem a conversdo de informacdes sobre entidades taxondmicas em valores
numericos, tendo como principal vantagem a repetibilidade e objetividade.

O intenso desenvolvimento da taxonomia numérica desde meados da década de 1950
resultou em rapida elaboracdo de coeficientes de similaridade, freqientemente com uma base
empirica, sem justificagdo tedrica adequada. SNEATH e SOKAL (1973) citam varios autores que
tentaram sumariar e comparar estes coeficientes.

Os coeficientes de similaridade podem ser divididos em trés grupos (adaptado de
SNEATH e SOKAL, 1973): coeficientes de associagdo. de correlagdo e de similaridade

probabilistica.
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2.4.1.2.1. Coeficientes de Associagao

Existem muitos coeficientes de associagao na literatura bioldgica e nao-bioldgica, muitos
deles n&o sendo aplicado mais de uma vez, ndo podendo assim serem validados empiricamente.
SNEATH e SOKAL (1973) discutem os coeficientes de associagdo que tém sido extensivamente
utilizados em taxonomia numérica,

Os coeficientes de associagdo constituem-se de varios algoritmos envolvendo dados
qualitativos. Também podem ser aplicados para variaveis quantitativas ou ordinais, porém, neste
caso, parte da informacgao € perdida na recodificagac dos caracteres.

Geralmente, 0s coeficientes de associacdo sao calculados com caracteres binarios, 0s
quais sdo por coveniéncia codificados como O ou 1. Os cédigos 0 e 1 podem representar a
auséncia ou a presenga de uma caracteristica ou o resultado, negativo ou positivo, de uma reacao
bioguimica; respectivamente; ou pode ser uma arbitraria designagdo, como no caso de uma
estrutura possuindo somente duas formas, sendo o0 cédigo 0 designado para uma forma e 0 1 para
outra.

Quando caracteres qualitativos binarios sdo comparados em refagdo a pares de
individuos em uma matriz de dados, o resultado pode ser sumariado em uma tabela convencional

2 x 2 de freqliencia:

individuo i

1 0

individuo O § a b
k 0 i C d !

Sendo a o numero de caracteres codificados com 1 ("concordancia positiva") em ambos
os individuos, d € o numero de caracteres codificados com zero para ambos 0s individuos
(“concordéncia negativa") e b e c registram 0 numero de caracteres nos quais ambos 0S

individuos discordam.
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- Coeficiente de concordancia simples

a+d
™ T a4+ b+c+d

E um dos mais antigos e mais simples coeficientes. Sua forma complementar
corresponde ao quadrado da distancia euclidiana média baseada em caracteres qualitativos

binarios nao-padronizados, ou seja,

- Coeficiente de Jaccard

a
i

Este coeficiente omite as concordancias negativas. Em sua classe € o mais simples dos
coeficientes.

Ha duvidas se as concordancias negativas deveriam ser incorporadas no coeficiente de
associagdo. Pode ser argumentado que a avaliagao da similaridade entre dois individuos, baseada
na auséncia mutua de certas caracteristicas, € impropria. Citando um exemplo de JOHNSON e
WICHERN (1988), em um agrupamento de pessoas € notério que duas delas lendo grego antigo é
uma evidéncia mais forte de similaridade que a auséncia dessa habilidade.

Muitas das aplicagdes de coeficientes de associagdo. principalmente no campo da
microbiologia, tém incluido concordancias negativas em seus coeficientes. O coeficiente de
Jaccard é apropriado quando as concordancias negativas devem ser exclutdas.

SNEATH e SOKAL (1973) e JOHNSON e WICHERN (1988) citam diversos outros
coeficientes, alguns dos quais fornecem pesos diferentes as concordancias e discordancias.

Estes coeficientes podem ser utilizados em quaisquer dos métodos de agrupamento
hierarquicos, simplesmente pela alteragao de seus sinais, ou subtraindo-os da unidade.

Muitos dos coeficientes de associagdo e de correlagdo podem ser relacionados com
distancias quando eles sao expressos como complementos de seu valor maximo, ou em termos

de uma medida especial. Assim, a distancia é considerada como 0 complemento da similaridade.
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Segundo JOHNSON e WICHERN (1988), é sempre possivel a construcdo de

similaridades a partir de distancias, por exemplo:

em que 0 < Sj, < 1é asimilaridade entre os individuos i e k e dik € a correspondente distancia.
Porém, nem sempre distancias podem ser obtidas a partir de Similaridade Segundo
GOWER (1966a), isso s6 pode ser feito se a matriz de similaridade for positiva semidefinida. Com

essa condicao e a similaridade maxima sendo S; igual a unidade,

d, =J2(1-8,)

por exemplo, possui a propriedade de distancia (JOHNSON e WICHERN, 1988).
2.4.1.2.2. Coeficiente de Correlagéo

O mais comum € o coeficiente de correlagdo momento-produto de Pearson:

r :
2 (X - Xi) (X, - Xi)
1

rll.

- - 1
(v T B ©

> (X - Xi)? (X - Xa)?

Vim
em que Xj; e Xj s&o os valores do caracter j para os individuos i e K, respectivamente; i. e ik
sdo as médias de todos 0s valores para os individuos i e k, respectivamente; e p € 0 nimero de
caracteres.

O coeficiente expressa a relacdo entre dois individuos, sendo analogo a eq. 3.2b (ver
se¢do 3.5.). que. porém, expressa a correlagao entre duas variaveis.

Segundo SNEATH e SOKAL (1973), n&o se aplicam testes de significancia estatistica
aos coeficientes de correlagao, pois estes ndo possuem distribuicdo normal bivariada para dados
de taxonomia numérica, por causa da heterogeneidade dos vetores representativosdos individuos

e dos caracteres ndo serem independentes para cada individuo.
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Um dos incovenientes da utilizagdo dos coeficientes de correlagdo na analise de
agrupamento e que poderia ocorrer uma perfeita correlagédo entre individuos ndo-idénticos, onde 0
vetor de um individuo seria o de outro multiplicado por um escalar. Essa é uma propriedade

indesejavel da correlagdo como medida de similaridade. Este coeficiente é raramente utilizado.

2.4.1.2.3. Coeficientes de Similaridade Probabilistica

A filosofia destes coeficientes € que a concordancia entre dois individuos quanto a
caracteres raros € menos provavel que quanto a caracteres comuns, e deveriam, portanto, ter

peso maior. Esses coeficientes ndo serao relatados aqui. Veja SNEATH e SOKAL (1973).

2.4.1.3. Medidas de Similaridade Utilizadas para Dados de Eletroforese de Isoenzimas

e Proteinas Soluveis e de DNA

E comum a utilizacdo de "cluster andlise " na interpretagédo dos resultados obtidos por
elefroforese de isoenzimas ou proteinas sollveis, em estudos de taxonomia € variabilidade
genética de microrganismos. Outras analises também podem ser utilizadas. BENIN et alii (1988)
utilizarama analise fatorial e SMITH (1984), ZHU et alii (1988) e CHEN et alii (1991). a analise de
componentes principais

Como medidas de similaridade genética utilizadas para dados de eletroforese citam-se a
distancia euclidiana (ver se¢do 2.4.1.1.1.). os coeficientes de associacdo S; e Sy, (ver segdo
2.4.1.2.1)) e as medidas de identidade genética propostas por NEI (1972 e 1973). Hedrick (1971) e
Rogers (1972). citados por ALFENAS et alii (1991). os quais discutem a aplicacdo de varias
dessas medidas. Além dessas, existem outras, como as utilizadas por OTROSINA e COBB
(1987). LINDE et alii (1990). TUSKAN et alii (1990). HELLMANN e CHRIST (1991) e PETRUNAK
e CHRIST (1992).

Segundo ALFENAS et alii (1991). a distancia euclidiana e o coeficiente de associagéo S;
devem ser utilizados nos casos em que a analise genética de progénies € impraticavel (por
exemplo: certas espécies de fungo que nao apresentam fase sexuada e segregagéo). dificultando

a interpretacdo de zimogramas. Nesses casos, pode-se proceder a andlise de bandas
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isoenzimaticas individuais para diferenciar isolados ou populagbes. A distancia euclidiana é
estimada com base nas freqiiencias das bandas isoenzimaticas. Os coeficientes de associagéo
sdo apropriados para dados qualitativos binarios, como presengca ou auséncia de bandas
isoenzimaticas.

Para a avaliagcdo da similaridade a partir de dados provenientes de analises de DNA,
NEI e LI (1979) propuseram o coeficiente de similaridade Fi = 2nj /(nj + ny ), em que n, € 0
numero de fragmentos de DNA comum entre dois individuos e n; e m s@o os nimeros de
fragmentos para o0s individuos i e k, respectivamente. Esse coeficiente tem sido comumente
utilizado em fitopatologia (HARTUNG e CIVEROLO, 1989; GRAHAM et alii, 1990; CHEN et alii,
1992; LEE et alii, 1992 e WHISSON et alii, 1992). COOKSEY e GRAHAM (1989) e PRUVOST et

alii (1992) utilizaram como medida de distancia o complementode Fj , ou seja, 1- F .

2.4.2. Métodos de Agrupamento

Como no processo de agrupamento é desejavel ter informagoes relativas a cada par de
individuos (ou populagdes). 0 nimero de estimativas de medidas de similaridade é relativamente
grande (igual a n(n - 1) / 2, em que n é 0 numero de individuos), 0 que toma impraticavel o
reconhecimento de grupos homogéneos pelo simples exame visual daquelas estimativas. Para
realizar essa tarefa, faz-se uso dos métodos de agrupamento (CRUZ, 1990). Deve-se enfatizar
gue os métodos s&o basicamente descritivos e completamente numéricos, sendo 0 nimero de
grupos formados desconhecido previamente. Alguns autores (BONDE et alii, 1984; HARTUNG e
CIVEROLO, 1989; NYGAARD et ali, 1989 e CHEN et ali, 1992), porém, estudaram a
variabilidade entre isolados de fungos ou bactérias fitopatogénicos, baseada apenas em uma
medida de similaridade, n&o utilizando métodos de agrupamento.

De acordo com Everitt (1980), citado por RIBOLDI (1986), os métodos de agrupamento
podem ser classificados em cinco tipos, dos quais 0s mais importantes sdo os métodos
hierarquicos e os de otimizagdo. Os métodos hierarquicos, citados por SNEATH e SOKAL (1973),
sdo subdivididos em métodos hierarquicos divisivos, como o apresentado por EDWARDS e
CAVALLI-SFORZA (1965) (o qual é também utilizado no teste univariado de SCOTT e KNOTT,

1974), e em métodos hierarquicos aglomerativos, como 0 método do vizinho mais préximo
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("single linkage method" - SLM); o do vizinho mais distante ("complete linkage method" - CLM): o
da ligagdo media ("average linkage"), ponderado (WPGMA - método ponderado de agrupamento
aos pares utilizando médias aritméticas) ou ndo-ponderado (UPGMA - método ndo-ponderado de
agrupamento aos pares utilizando médias aritméticas); o do centréide, ponderado (WPGMC) ou
nao-ponderado (UPGMC); e o método de WARD (1963). Como exemplo de método de
otimizagdo, tem-se 0 método de Tocher, citado por RAO (1952).

Nos métodos hierarquicos, os individuos ou populagdes s@o agrupados por um processo
de aglomeragao ou divisdo (métodos hierarquicos aglomerativos ou divisivos, respectivamente), o
qual se repete em varios niveis até que seja estabelecido um dendograma ou diagrama de arvore,
no qual o eixo "x" representa os individuos ou as populagdes € 0 eixo "y", a similaridade (ou
dissimilaridade), ou vice-versa. As ramificagbes da arvore originam n - 1 ligagbes. A primeira
bifurcagéo representa a primeira ligagao; a segunda, a segunda ligagéo; e assim sucessivamente
até todos se unirem na "&cvore", cujos ramos representam os grupos (MARDIA et alii, 1979). Os
individuos sdo agrupados de acordo com a sua proximidade ou similaridade. O procedimento
basico de todos 0s métodos aglomerativos € similar, iniciando com o célculo de uma matriz de
similaridade entre 0s individuos (ou populagdes) e finalizando com um dendograma, que
representa a sintese dos resultados, 0 que ocasiona certa perda de informagdes. Ainda assim, no
caso desta perda ser pequena, 0 resumo da informacgéo é importante para a comparacio,
classificagéao e discussdo dos fenémenos. Nesse caso, ndo ha preocupagao com 0 nimero 6timo
de grupos, uma vez que 0 interesse maior esta na arvore e nas ramificagdes que sao obtidas.

O conceito de representacao hierarquica dos dados foi desenvolvido primeiramente na
biologia, pois para tais dados supde-se existir uma estrutura hierarquica (MARDIA et alii, 1979).
No entanto, os métodos hierarquicos também sdo usados em muitas outras areas, nas quais a
estrutura hierarquica pode ndo ser a mais apropriada e. obviamente, o0 seu uso necessitaria de
avaliagcdo mais cuidadosa. Embora 0s resultados sejam tradicionalmente representados por
dendogramas que tém a vantagem de serem facilmente interpretdveis; SNEATH e SOKAL (1973)
discutem outros modos de apresentar o0s resultados de "cluster analise".

Os métodos hierarquicos aglomerativos de agrupamento geralmente podem reproduzir
distancias entre grupos adjacentes fielmente, mas poderédo apresentar distorgdes em distancias

entre membros de grupos maiores (SNEATH e SOKAL, 1973). A este respeito, a analise de
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componentes principais caracteriza-se pela representa¢do adequada de distancia entre grupos
principais, mas € capaz de distorcer a distancia entre vizinhos mais préximos (ROHLF, 1968).
Recomenda-se, entdo, sempre que possivel, proceder as duas analises. De maneira geral, ao se
fazer o agrupamento, as informagdes em nivel de individua sdo perdidas, restando apenas
aquelas sobre médias dos grupos. Isto explica, segundo CRUZ (1990), a tendéncia de se
proceder, simultaneamente, "cluster analise" e analise de componentes principais ou de variaveis
candnicas. VARMA e GULATI (1982) e DAS e GUPTA (1984) obtiveram concordancias de
resultados, utilizando D’ e andlise candnica, com relacdo a identificagdo de genétipos com mais
alta similaridade em seus estudos.

Nos métodos de otimizagao, os grupos s@o formados pela adequagdo de algum critério
de agrupamento, ou seja, 0 objetivo é alcangar uma partigdo dos individuos que otimize
(maximize ou minimize) alguma medida pré-definida (RIBOLDI, 1986). As diferengas entre
técnicas sao fungcdes dos métodos utilizados para uma particdo inicial e dos critérios de
agrupamento utilizado para a otimizagéo, alguns dos quais s@o citados por RIBOLDI (1986). No
método proposto por Tocher, citado po RAO (1952). estabelece-se o critério de manter a distancia
média intragrupo sempre inferior a qualquer distancia intergrupo. Esses métodos diferenciam-se
dos hierarquicos por serem 0s grupos formados mutuamente exclusivos ou, sob 0 contexto de
teoria de conjuntos, por subdividir 0 grupo original em subgrupos néo-vazios, ¢uja intersegéo é
nula e a unido reconstitui 0 conjunto total (CRUZ, 1990). RIBOLD! (1985) discute os problemas no
uso das técnicas de otimizagao.

Os métodos de agrupamento foram desenvolvidos por analistas preocupados com a
resolugdo de problemas praticos especificos, 0 que ocasionou grande quantidade de técnicas
propostas. As diferencas entre os métodos existem em fungao de diferentes formas de definir
proximidade entre um individuo e um grupo contendo varios individuos ou entre grupos de
individuos. JOHNSON e WICHERN (1988) ilustram a definicdo de proximidade de alguns
métodos hierarquicos aglomerativos. Ao contrario de outros campos da analise multivariada, que
se encontram teoricamente mais fundamentados, os desenvolvimentos tedricos com relagdo aos
métodos de agrupamento ndo acompanharam as afirmativas empiricas. Muitas técnicas s&o

propostas, mas nédo ha, ainda, uma teoria generalizada e amplamente aceita (CURI, 1983).
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N&o existe método aceito como 0 melhor. O pesquisador tem de decidir qual 0 método
mais adequado ao seu trabalho, uma vez que os diferentes métodos podem levar a diferentes
padrdes de agrupamento, 0 que podera por em duvida a validade do agrupamento obtido
(RIBOLDI, 1985; MANLY, 1986 e CRUZ, 1990).

Em virtude de os métodos hierarquicos aglomerativos serem mais simples
computacionalmente (SNEATH e SOKAL, 1973), eles tém sido mais utilizados que os divisivos
(MANLY, 1986). Dos métodos hierarquicos aglomerativos. 0 SLM foi 0 melhor em estudos
empiricos desenvolvidos e € o Unico que satisfaz varios critérios matematicos (Everitt, 1980,
citado por RIBOLDI, 1985). Segundo Johnson (1967). citado por RIBOLDI (1986}, a escolha do
método SLM se justifica pela simplicidade, facilidade computacional e por possuir a propriedade
de invariancia sob transformacgdées lineares dos dados.

Uma vez que 0 método SLM une grupos pela menor ligagédo entre eles, a técnica nao
pode discernir grupos pobremente separados, como ilustram JOHNSON e WICHERN (1988). Por
outro lado, é um dos poucos métodos que pode delinear grupos néo-elipsdides. A tendéncia para
selecionar grupos como fitamentos longos € conhecida como "encadeamento” ("chaining"), que
pode ser enganoso, se os individuos em extremidades opostas da cadeia sao, de fato,
completamente dissimilares, sendo isto ilustrado por SNEATH e SOKAL (1973) e JOHNSON e
WICHERN (1988). SNEATH e SOKAL (1973) discutem quatro modificagbes no método para
evitar este problema.

O método CLM é similar ao SLM, constituindo-se na sua antitese direta. em razéo de a
distancia entre dois grupos ser definida como a maior distancia entre pares de individuos em cada
grupo. Assim, este método tende a produzir grupos compactos sem efeito de encadeamento. Nos
métodos SLM e CLM, a utilizacdo de uma nova medida de similaridade que possua a mesma
ordenagao relativa como as medidas iniciais ndo alterara a configuragédo dos grupos. Os métodos
de figagcdo média, ao contrario, consideram a distancia entre dois grupos como a distancia media
entre todos os pares de individuos e quaisquer alteragbes na avaliagéo de distancia podem afetar
a configuragao final dos grupos.

O método UPGMA é o mais freqlientemente utilizado em ecologia e sistematica (JAMES

e McCULLOCH, 1990) e em taxonomia numérica (SNEATH e SOKAL, 1973). Entre os
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taxonomistas existe grande concordancia na utilizagdo dos métodos de agrupamento aos pares,
ponderados ou ndo. para evitar os extremos dos SLM e CLM (CURI, 1983).

LINDE et alii (1990) encontraram resultados similares no estudo de variabilidade de
Uromyces appendiculatus baseado em isoenzimas e viruléncia, utilizando os métodos SLM,
UPGMA e do centroide.

Um problema comum a todas as técnicas de agrupamento C a dificuldade de decidir
quanto ao nimero de grupos presente nos dados. E necessaria uma decisdo quanto ao estadio do
processo de agrupamento que pode ser considerado como 6timo (RIBOLD!, 1986). Nao ha critério
definitivo para se determinar o melhor nimero de grupos, embora CURI (1983) cite diversos
autores que o propuseram. Por outro lado, a interpretabilidade e simplicidade sdo importantes na
analise de dados e qualquer inferéncia rigida sobre 0 nimero de grupos pode ndo ser produtiva.
Para a solugdo desse problema, quando se utilizam métodos hierarquicos, as delimitagdes dos
grupos podem ser estabelecidas por um exame visual do dendograma, em que se avaliam pontos
de alta mudancga de nivel, tomando-os, em geral, como delimitadores do nimero de individuos (ou
populagbes) para determinado grupo (CRUZ, 1990). Além disso, para verificar a adequagao da
particdo obtida, uma vez fixado 0 numero de grupos e conhecidos 0S seus componentes, é
comum a utilizagao da analise discriminante. Outra opgéo é a aplicagdo de varias técnicas de
agrupamento ao mesmo conjunto de dados e somente grupos formados por todos ou pela maioria
dos métodos seriam aceitos (RIBOLDI, 1985). FERNANDES e LIMA (1991) utilizaram o teste t
para médias a fim de verificarem se 0s grupos diferiam, estatisticamente, entre si.

Os resultados obtidos pelos métodos de agrupamento necessitam de um reexame da
matriz de dados ou de ser complementados por outras técnicas multivariadas, como a andlise de
componentes principais ou a analise canénica. Para a avaliacdo da particdo, pode-se utilizar a
andlise discriminante. HANSEN e HAMM (1983) confirmaram os resultados obtidos pelas analises
canénica e "cluster analise" com a analise discriminante.

Segundo CURI (1983), independente do método utilizado, ¢ importante que sejam
efetuadas medidas do grau de ajuste entre a matriz de similaridade original e a matriz resultante
do processo de agrupamento. Quanto maior o grau de ajuste, menor sera a distorgdo ocasionada
pelo método, ou seja, ocorrera maior retencdo da informagéo contida na matriz de similaridade.

N&o existe nenhuma concordancia geral sobre classificagdo 6tima, porém existem vérios critérios
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para avaliar a eficiéncia do agrupamento. O mais comumente aplicado é o coeficiente de
correlagdes cofeneticas (CCC) desenvolvido por SOKAL e ROHLF (1962), cujo calculo étambém
exemplificado por ROMESBURG (1984) e por SILVEIRA NETO (19886), que também relata outras
medidas de ajuste. Segundo SNEATH e SOKAL (1973), um valor de CCC > 0,8 € comumente
satisfatério, sendo este valor também considerado por GOTTWALD et alii (1991) na avaliagéo de
similaridade de strains de Xanthomonas campestris pv. citrumelo. CHEN et alii (1991) também
utilizaram este critério para avaliar agrupamento de isoladosde Pythium pelo método UPGMA.

Outro aspecto importante a ser considerado em alguns estudos, ndo s6 com o uso de
"cluster analise", como também com analise de componentes principais e analise candnica, é a
consisténcia das estimativas e do padrao de agrupamento, quando a andlise é repetida no tempo
e, Ou, espaco.

Mais detalhes e exemplos numéricos de métodos de agrupamento podem ser
encontrados em MARDIA et alii (1979), CURI (1983), RIBOLDI (1985 e 1986). e MANLY (1986).

SNEATH e SOKAL (1973). SINGH e CHAUDHARY (1979) e JOHNSON e WICHERN
(1988) relatam meétodos alternativos n&o-numéricos de agrupamento. Algumas vezes esses

métodos podem ser informativos, porém quase sempre ndo o sdo (JOHNSON e WICHERN,

1988).

2.4.3. Aplicagdes de "Cluster Analise” em Fitopatologia

A analise pode ser utilizada em estudos de compatibilidade vegetativa entre isolados
fangicos, facilitando a determinagéo dos VCGs (grupos de compatibilidade vegetativa).

A partir de dados de testes de compatibilidade vegetativa entre isolados de Verticillium
dahliae de diferentes hospedeiros, utilizando mutantes nif (ndo-utilizadores de nitrato),
STRAUSBAUGH et alii (1992) aplicaram "cluster analise" (baseada no coeficiente de associagao
S)) para determinar os VCGs. A analise permitiu, também, evidenciar subgrupos dentrodos VCGs.

Em epidemiologia, "cluster analise" pode ser utilizada para avaliar a similaridade entre
curvas de progresso de doenga (CPDs). Como variaveis, consideram-se cada época de avaliagao,
ou entdo, elementos da CPD. HAU e KRANZ (1990) discutem a utilizagao de "cluster analise" e

outras técnicas de analise multivariada em epidemiologia.



31

"Cluster analise" foi utilizada para descobrir padrdes de epidemias. Kranz (1968), citado
por HAU e KRANZ (1890), encontrou 12 grupos de CPDs na comparagao de 40 patossistemas.
CAMPBELL et alii (1980) analizaram 11 curvas de progresso da podriddo do hipocétilo do
feijoeiro, identificando, no minimo, dois tipos de epidemias, que diferiram principalmente quanto a
taxa de progresso de doenca.

THOMPSON e REES (1979) agruparam 45 cultivares de trigo, segundo as suas
respostas a epidemia da ferrugem do colmo {Puccinia graminis f.sp. tritici), utilizando "cluster
analise" baseada em seis avaliagdes de doenca durante o ciclo da cultura.

Recentemente, com o aumento dos estudos de variabilidade de microrganismos
utilizando isoenzimas e analise de DNA, ha um crescente aumento na utilizacdo de "cluster
anadlise" para avaliar a similaridade entre isolados de fungos, bactérias e MLO (microrganismos
tipo micoptasmas) fitopatogénicos. "Cluster analise" e mais precisa que a observagdo visual dos
resultados, simplificando a sua apresentagdo, possibilitando que a relagédo entre isolados seja
mais facilmente compreendida. Além disso, a analise pode sugerir relagdes e hipdteses a serem
investigadas.

COOKSEY e GRAHAM (1989) utilizaram como medida de distancia o complemento do
coeficiente de Similaridade F ( D = 1 - F) e 0 método UPGMA de agrupamento em dados de
analise de DNA de dez strains de Pseudomonas syringae pv. tomato e dez strains de
Xanthomonas campestris pv. vesicatoria. Strains de Pseudomonas resistentes ao cobre
formaram um grupo separado e uniforme, apesar de terem sido isolados de diferentes locais.
Strains de Xanthomonas isolados de pimentdo e tomate foram separados em grupos geograficos,
mas nao foi observada relagdo entre os grupos e os hospedeiros. Segundo 0S autores, 0s
resultados sugerem que a especificidade em relagdo ao hospedeiro evoluiu separadamente apos
a distribuigdo geogréfica.

HARTUNG e CIVEROLO (1989) utilizaram a medida de similaridade F (NEI e LI, 1979)
no estudo da similaridade genética de varios patovares de Xanthomonas campestris baseado
em dados de RFLP (festriction fragment lenght polymorphism), com o objetivo principal de
avaliar a relagao entre strains de X. campestris isolados de viveiros de citros na Flérida (strains

FCN) e X. campestris pv. citri, agente etioldgico do cancro citrico, 0 qual possui quatro formas
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previamente conhecidas (A, B, C e D). Foram estudados 21 strains de X. campestris pv. citri, 14
strains FCN e dez strains de cinco outros patovares. Verificaram-se similaridade alta entre strains
de mesmo patovar e baixa entre strains de diferentes patovares. Os strains da forma A foram
altamente similares entre si, sendo claramente distintos dos strains das demais formas (B8, C e D)
de X campestris pv. citri, os quais formaram um segundo grupo distinto. Os strains FCN foram
mais similares entre si que em rela¢do aos outros patovares de X. campestris, a excegdo de X
campestris pv. alfalfae. A grande dissimilaridade entre strains FCN e X. campestris pv. citri
(sendo consistente com sintomatologia, epidemiologia e distribuicdo) permitiu aos autores concluir
gue a doenga associada a viveiros de €itros na Fidrida ndo é uma forma de cancro citrico, e que 0
patégeno ndo € um strain de X campestris pv. citri.

GRAHAM et alii (1990) utilizaram "cluster analise" (F, UPGMA) em dados de RFLP e de
analise de acidos graxos no estudo da refagdo entre strains de Xanthomonas campestris
provenientesde citros e outros hospedeiros.

PRUVOST et alii (1992) utilizaram "cluster analise" para avaliar a variagao genetica de
strains de X. campestris pv. citri, associados com as formas A, B, C e D de cancro citrico.

GOTTWALD et alii (1991) utilizaram "cluster analise" (UPGMA) na avaliagdo da
similaridade de strains de Xanthomonas campestris pv. citrumelo baseada em dados de analise
de DNA, soroiogia e viruléncia em folhas de citros destacadas. Todos os strains classificados
como fortemente virulentos (os autores usaram o termo agressividade) apresentaram alta
similaridade com rela¢&o a analise de RFLP e. com excegdo de um strain, com relagédo a reagdo
com seis anticorpos monoclonais. Houve concordancia entre 0s resultados da andlise de DNA e
sorologia. Ambas foram capazes de distinguir os strains mais virulentos dos menos virulentos.

CHEN et alii (1992) utilizaram o coeficiente de similaridade F (NEi e LI, 1979) no estudo
da variagdo genética entre 24 strains de Xylelia fastidiosa, isolados de varios hospedeiros,
baseado em dados de DNA, obtidos por RFLP.

LEE et alii (1992) estudaram 15 strains de MLO (organismos tipo micoplasma), utilizando
"cluster andlise" (F, UPGMA) baseada em dados de DNA, obtidos por RFLP. A analise revelou a
existéncia de trés grupos, concordando com os resultados de sorologia, mas ndo com a

classificagéo prévia baseada em gama de hospedeiros e. ou. sintomatologia.
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WHISSON et alii (1992) utilizaram "cluster analise" (baseada em uma distancia genética
obtida a partir de F, e no método de agrupamento UPGMA), para avaliar a relagdo entre dez
isolados australianos e norte-americanos de Phytophthora megasperma f. sp. glycinea,
baseada em dados de analise de DNA. Com a exceg¢do de um isolado, os demais formaram dois
outros grupos que coincidiram com a origem geografica. A alta similaridade entre os grupos
separados geograficamente sugere, segundo os autores, que os isolados australianos sao
derivados de ancestrais comuns aos isolados norte-americanos.

BONDE et alii (1984), utilizando o coeficiente de similaridade de Rogers (1972). citado
por ALFENAS et alii (1891), aplicado a dados de isoenzimas, conseguiram distinguir espécies de
Peronosclerospora. Os dados apresentaram evidéncias que certas espécies poderiam ter sido
mal identificadas. Assim, os autores sugerem uma reavaliacdo taxonémica do género.

OTROSINA e COBB (1987) utilizaram "cluster andlise" baseada em dados de nove
isoenzimas, no estudo da variabilidade genética de Verticicladieila wageneri.

ZHU et alii (1988) utilizaram "cluster analise" (distdncia euclidiana e método de Ward)
baseada em dados de presenga ou auséncia de 14 bandas isoenzimaticas, para sumariar a
variagdo genética intraespecifica do fungo ectomicorrizico Suillus tomentosus. Os padrées de
variagdo genética sugeridos por "cluster analise" foram também demostrados pela analise de
componentes principais.

NYGAARD et alii (1989) estudaram a variabilidade entre 300 isolados de quatro
espécies de Phytophthora, utilizando o coeficiente de similaridade Sgm, baseado na presenca ou
auséncia de bandasisoenzimaticas.

TUSKAN et alii (1990) estudaram 201 isolados Peridermium harknessii coletados de
13 regibes geograficas e trés hospedeiros, agrupando por "cluster analise" [distancia genética
proposta por NEI (1972) e método SLM] as regides em dois grupos principais, segundo dados de
isoenzimas de seus isolados. Segundo os autores, esta diversidade tem implicagdes no estudo de
interacbes patdgeno-haspedeiro.

CHEN et alii (1991) compararam 38 isolados representando sete espécies de Pythium
pela eletroforese de proteinas soluveis e isoenzimas, sendo assinalada a presenga ou auséncia (1
ou 0) de uma banda particular de proteina ou enzima. Na interpretagdo dos resultados foram

utilizadas "cluster analise" (Sgm, , UPGMA) e analise de componentes principais, as quais foram
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concordantes entre si. Segundo os autores, a comparagao de isolados por observagéo visual foi
menos precisa em relagdo as analises multivariadas, que possibilitaram que a relagdo entre
espécies fosse mais facilmente interpretada. A analise de componentes principais e "cluster
anadlise" das proteinas sollveis ou das isoenzimas tenderam agrupar os isolados por espécie. Os
resultados sugeriram a possibilidade de P. arrhenomanes e P. graminicola ndo representarem
espécies distintas. A variagdo com relagdo a isoenzimas nao foi associada ao hospedeiro de
origem ou habitat.

BONDE et alii (1991) utilizaram o coeficiente de similaridade de Rogers (1872), citado
por ALFENAS et alii (1921), no estudo de variabilidade, baseado em isoenzimas, de dez isolados
de Septoria de citros dos Estados Unidos (referidos como S. citri) e 18 isolados da Austrlia
(referidos como S. depressa). P6de-se concluir que 0s isolados, com uma excegéo, pertencem a
uma (nica espécie.

HELLMANN e CHRIST (1991) estudaram a variagdo isoenzimatica de 63 isolados de
Ustilago hordei, estimando distancias genéticas baseadas no nimero de alelos diferentes entre
dois tipos eletroforéticos e em dados de viruléncia. Os resultados de "cluster andlise" ndo
apresentaram nenhuma relagdo entre grupos baseados em dados de isoenzimas e grupos

baseados em dados de viruléncia.

PETRUNAK e CHRIST (1992) estudaram a variabilidade isoenzimatica de 54 isolados
de Alternaria solani e 96 isolados de A. alternata de varios hospedeiros. Os 150 isolados foram
classificados em 35 tipos eletroforéticos. "Cluster analise”, na qual a distancia genética foi
considerada como o numero de diferentes alelos entre dois tipos eletroforéticos, dividiu os
isolados, com exceg¢édo de um, em grupos que corresponderam as espécies. Nao foi encontrada
associagado significante dos fendtipos isoenzimaticos com os hospedeiros ou com a origem
geografica dos isolados.

"Cluster andlise" é utilizada em estudos de variabilidade de fitopatégenos, com relagéo a
caracteristicas culturais, morfolégicas, nutricionais, bioquimicas e fisioldgicas, dentre outras.

Isolados de Sphaeropsis sapinea podem ser distinguidos pelas caracteristicas do
micélio em meio de cultura, sendo designados isoladostipo A e 8. Com 0 objetivo de determinar
se esses tipos representam duas distintas formas do patégeno, PALMER et alii (1987) estudaram

suas caracteristicas culturais, viruléncia e isoenzimas. Os isolados tipo A e B apresentaram
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diferencas entre si quanto ao efeito da luz na esporuta¢do, padroes de isoenzimas e viruléncia.
"Cluster andlise" (distancia euclidiana média e UPGMA) foi usada para determinar se cinco
isolados tipo A e dois tipo B poderiam ser distinguidos com base em caracteristicas de
crescimentoem seis meios de cultura, sob seis diferentes temperaturas e dimensdes dos esporos.
"Cluster analise" revelou dois grupos distintos, de acordo com o tipo de isolado.

ENGELBRECHT e HATTINGH (1989) examinaram os grupos fenotipicos de strains sui-
africanos e de referéncias, de Pseudomonas solanacearum de fumo e outros hospedeiros. Foi
utilizada "cluster andlise" (Ssm, UPGMA) no estudo de 59 strains, baseado em 55 caracteristicas.
Com 85% de similaridade, trés grupos e dois solitarios strains foram distinguidos. Grupos 1,2 e 3
corresponderam aos biovares I, | e Il, respectivamente. Todos os strains dos grupos 1 e 2
pertenciama raga 1 e os do grupo 3, a raga 3.

HANSEN e HAMM (1983) utilizaram "cluster andlise" e analise canénica na avaliagdo da
similaridade entre isolados de Phytophthora megasperma de diferentes hospedeiros quanto a
caracteres morfolégicos.

ROOS e HATTINGH (1987) utilizaram "cluster andlise" (Sgm , UPGMA) baseada em 215
caracteristicas culturais, bioquimicas, nutricionais e fisiolégicas, com o0 objetivo de examinar o
agrupamento fenotipico de 113 strains de Pseudomonas syringae, isolados de diferentes
hospedeiros.

"Cluster analise" pode ser utilizada em estudos de variabilidade de viruléncia entre
isolados fitopatogénicos. Em muitos estudos a reagéo de cada gendétipo hospedeiro C considerada
uma variavel.

REGO (1993) utilizou 0 método de Tocher e a distancia euclidiana média baseada na
reacdo de sete variedades diferenciadoras no estudo da variabilidade de 22 isolados de
Colletotrichum orbiculare,

SCHILDER e BERGSTROM (1990), estudando a variagdo de viruléncia em 17 isolados
de Pyrenophora tritici-repentis, demonstraram a existéncia de moderada especializagao
fisiologica. Embora todos os isolados tenham sido patogénicos a todos os 12 cultivares de trigo
estudados, os resultados de avaliagbes de resisténcia em programas de melhoramento podem ser
alterados consideravelmente de acordo com o isolado utilizado. Os autores utilizaram "cluster

analise" (distancia euclidiana e método de agrupamento do centrdide) para determinar a
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similaridade entre 0s isolados, baseados em seus padrdes de viruléncia em 12 cultivares de trigo
e vice-versa. O objetivo do uso de "cluster andlise" foi auxiliar a sele¢do de isolados mais
apropriados para a avaliagéo de resisténcia em gendétipos de trigo.

LINDE et alii (1990) utilizaram os métodos de agrupamento SLM, do centréide e UPGMA
e o coeficiente de associacdo Sgm em "cluster andlise" de 27 isolados de Uromyces
appendiculatus, baseados em 13 isoenzimas e viruléncia em 18 linhagens diferenciadoras de
feijoeiro. Foi encontrada maior diversidade para viruléncia em relagéo a isoenzimas. Ndo houve
relagdo entre origem geografica e similaridade dos isolados. Foram identificados trés grupos
fenotipicos, suportando a hipotese que U. appendicculatus ndo é uma espécie homogénea.

LEBEDA e JENDRULEK (1987b} demonstraram o potencial da aplicagdo de "cluster
analise" no estudo da especificidade de interagido hospedeiro-patdgeno, utilizando o patossistema
Bremia lactucae-Lactuca sativa.

LEBEDA e JENDRULEK (1987a) utilizaram "cluster analise" (S¢m , SLM) no estudo da
variabilidade genética de fitopatégenos. Na avaliagao da similaridade entre fenétipos de viruléncia
de Bremia lactucae, foram agrupades 48 isolados do patdégeno de acordo com a presenca ou
auséncia de 11 fatores de viruléncia. Os resultados apresentaram relagdo entre a origem
geografica dos isolados e a sua constituicdo genética.

A analise pode ser utilizada em estudos de resisténcia de plantas a varias doencas,
simultaneamente.

ANDERSON et alii (1990) utilizaram a analise de componentes principais e "cluster
analise", com base na distancia euclidiana, para avaliar 55 genoétipos de amendoim quanto a
resisténcia a um complexo de trés doencas.

PATAKY et alii (1988) utilizaram "cluster analise" (método de agrupamento de Ward) no
estudo da resisténcia de 66 hibridos de milho-doce a quatro doengas, avaliadas em trés anos
consecutivos, A analise revelou grupos de hibridos com similar reagbes as doencas.

Além dos ja relatados anteriormente, existem outros exemplos de zplicacbes de "cluster
analise", que sdo citados a seguir.

Existe um grande nimero de testes rapidos, desenvolvidos com a proposta de identificar
a capacidade de produtos quimicos produzirem efeitos mutagénicos ou carcinogénicos. Em

decorréncia da existéncia de varias teorias sobre a indu¢do do cancer, 0 nimero de testes
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propostos tem aumentado muito. Porém, ainda n&o existe concordancia geral sobre os mesmos, o
que gera situagao confusa e complexa. Com 0 objetivo de saber se existem grupos homogéneos
de testes com caracteristicas distinguiveis a respeito das respostas dos produtos quimicos,
BENIGNI e GIULIANI (1985) utilizaram“cluster analise" no estudo da performance de 21 testes de
identificacdo da habilidade de produtos quimicos produzirem efeitos carcinogénicos ou
mutagénicos, considerando 42 produtos quimicos.

LEONARD e LEATH (1990) utilizaram a medida de identidade genética proposta por NEI
(1972) e uma modificagdo desta e 0 método UPGMA, para estudar a divergéncia genética em

populagdes de Cochliobolus carbonurn em milho.

2.5. Outras Técnicas de Analise Multivariada

Existem outras técnicas multivariadas além das descritas anteriormente, algumas das
quais serdo aqui relatadas, embora superficialmente, por causa da sua importancia e de seu

grande potencial de utilizagdo em fitopatoiogia.

2.5.1. "Path Analise" ou Analise de Trilha

Muitos estudos possuem como objetivo avaliar o efeito de uma variavel ou de um
conjunto de variaveis sobre outra. Nesses casos, muitas vezes é utilizada a andlise de regressao,
que é metodologia estatistica utilizada para predizer valores de uma varidavel resposta
(dependente) a partirde um conjunto de valores de variaveis preditoras (independentes).

Em epidemiologia é comum o estudo da influencia de varidveis climaticas na ocorréncia
e intensidade de doengas, utilizando-se, freqlientemente. para tanto, a andlise de regresséo.
Porém, muitas variaveis meteoroldgicas e ambientais selecionadas para a andlise sao altamente
correlacionadas. O problema é como determinar quais variaveis exercem influéncia relativamente
grande na doenga, simultaneamente reconhecendo os efeitos da correlagdo entre as variaveis
climaticas (denominadas independentes). Quanto mais variaveis sdo incluidas em um estudo de
correlagdes, mais complexas e importantes se tornam as associagdes indiretas. Em muitos casos,

uma pequena correlagdo entre variaveis podera ser resultante de um balango de "paths" de
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influéncia muito grande, porém opostos, induzidos por causas comuns, obscurecendo a
importancia de certos fatores ao longo daquele "path”.

"Path analise" é um método baseado na decomposicdo do coeficiente de correlagdo em
efeitos diretos e indiretos de uma variavel pelas outras, ou seja, 0 efeito direto de uma variavel
independente em uma variavel dependente pode ser separado dos efeitos indiretos da variavel
independente na varidvel dependente por virtude de ser altamente correlacionada com outra
variavel independente. A analise tem sido util para encontrar causas diretas e indiretas de
correlagdo e permitir um exame detalhado de forgas especificas atuando para produzir uma
correlacdo. Com o uso da "path analise" pode-se determinar quais variaveis necessitam ser
medidas para capacitar a predi¢do da doenga.

Mais informagbes sdo fornecidas por LI (1975) e SINGH e CHAUDHARY (1979).

Muitos estatisticos ndo classificam "path andlise"” como uma técnica de analise
multivariada, usando o0 termo apenas quando existe mais de uma variavel "resposta"
("dependente") mensurada em uma unidade experimental.

Ainda é pequena a utitizagdo desta técnica em fitopatologia.

COSTA et alii (1993) utilizaram "path analise" no estudo da influéncia de variaveis
climaticas na intensidade da vassoura-de-bruxa {Crinipellis perniciosa) em cacaueiros.

BOWERS et alii (1990) utilizaram "path analise" no estudo dos efeitos de variaveis
climaticas no progresso de requeima (Phytophthora capsici} do pimentdo. A técnica foi Util para
determinar as variaveis que exerceram grande e direto efeito no desenvolvimento da doenca e,
portanto, as variaveis para incluir em estudos posteriores. A andlise revelou relagdes que
poderiam de outra forma permanecer desconhecidas, caso 0 estudo fosse baseado na analise de
correlacbes somente. A quantidade cumulativa de chuva possuiu 0 maior efeito direto na
intensidade e nataxa de progresso da doenga.

"Path analise" foi utilizada por SNIJDERS e PERKOWSKI (1990) para estabelecer as
relacbes entre a intensidade da doenga causada por Fusarium culmorum e o conteldo de
micotoxina no grao, a redugdo do peso do gréo e a redugdo da produgdo de trigo. "Path analise"

revelou a relagido entre a micotoxina deoxynivalenol e a redugdo do peso do gréo.
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VAN BRUGGEN e ARNESON (1986) avaliaram a importancia relativa das variaveis que
determinam a influéncia de Rhizoctonia solani no desenvolvimento e na produgéo do feijoeiro,
pela "path analise".

HAMPTON (1975) utilizou "path analise" para estudar a redugdo da produtividade do
feijoeiro causada pelos virus do mosaico amarelo (BYMV) e mosaico comum (BCMV). O maior
determinante da reducdo da produtividade, induzida por ambas viroses, isoladamente, foi 0
decréscimo do numero de vagens por planta. Como a analise demonstrou que os efeitos indiretos
dos componentes de produgao (niUmero de vagens por planta, nimero de sementes por vagem e
peso da semente) foram pequenos para plantas sadias e infectadas, o autor pdde sugerir, mais
apropriadamente para o BYMV, que nos programas de melhoramento, a tolerdncia ao virus
poderia ser avaliada em lermos dos componentes de produgédo especificos, uma vez que a

tolerancia a este virusé mais freqiientemente encontrada do que a resisténcia e imunidade.

2.5.2. Andlise de Correlacado Canénica

Em alguns conjuntos de dados multivariados as variaveis dividem-se naturalmente em
dois grupos. A analise de correlagdes candnicas permite identificar e quantificar as associagbes
entre os dois grupos de variaveis. € uma generalizagdo da correlagéo e regressao que € aplicavel
quando os atributos de um unico grupo de objetos podem ser divididos naturalmente em dois
conjuntos (JAMES e McCULLOCH, 1990).

De um ponto de vista, a analise de correlagédo canénica ¢ uma extensdo da regressdo
multipla. No caso da regressao multipla, existe somente uma variavel dependente. Por outro lado,
a situagao da correlagédo canénica envolve, no minimo, duas variaveis do "lado dependente” e. no
minimo, duas variaveis do "lado independente". Embora alguns pesquisadores possam considerar
um grupo de varidveis como variaveis independentes e outro grupo como variaveis dependentes,
0 método ndo faz tais distingdes entre os dois grupos.

Na anadlise de regressao multipla. as variaveis sdo separadas em um grupo X, contendo
p variaveis, e um grupo Y contendo q = 1 varidvel. O método da regresséo consiste em encontrar
a combinagdo linear a'X que seja a mais correlacionada com Y. Na analise de correlagédo

candnica, o grupo Y contém g = 2 variaveis, sendo 0 seu principal objetivo sumariar as
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associagdes entre os grupos X e Y em termos de umas poucas covaridncias (ou correlagoes)
escolhidas criteriosamente.

O método consiste em encontrar um vetor de coeficientes para cada um dos dois grupos
de variaveis, tal que a correlagdo entre as duas combinacgdes lineares seja maxima. Determina-se
0 primeiro par de combinagdes lineares que possuam a maior correlagdo. A seguir, determina-se
outro par de combinacgdes lineares que possua a segunda maior correlagao entre todos os pares
ndo-correlacionados com 0 par selecionado inicialmente. e assim sucessivamente. As
combinacgdes lineares sdao denominadas variaveis candnicas e suas correlagdes, correlagdes
candnicas. O numero de correlagdes candnicas é igual a dimensdo do menor grupo de variaveis.

A analise de correlagbes candnicas possui certas propriedades similares as da analise de
componentes principais, porém esta Gltima considera as interrelagdes dentro de um grupo de
variaveis, enquanto aquela considera a relagdo entre dois grupos de variaveis

dada par de variaveis candnicas fornece a correlagdo de uma combinacéo linear do
primeiro grupo de variaveis com uma das variaveis do segundo grupo, refletindo, essencialmente,
a predicédo dessa variavel do segundo grupo, a partir do primeiro grupo de variaveis (DUNTEMAN,
1984).

Segundo DUNTEMAN (1984), o método € usualmente utilizado com variaveis
quantitativas continuas, sendo necessario assumir a existéncia de normalidade multivariada
quando testes de significdncia estatistica sdo utilizados. A analise também pode ser utilizada
quando ha uma mistura de varidveis continuas e qualitativas (MARDIA et alii, 1979 e
DUNTEMAN, 1984) ou se todas as varidveis sdo qualitativas (DUNTEMAN, 1984). Porém,
segundo JAMES e McCULLOCH (1990). o procedimento n&o é ideal para variaveis qualitativas.

Em fitopatologia, cita-se a possibilidade de emprego desta metodologia nos casos em
gue se objetiva avaliar as relagdes entre, por exemplo, caracteres de resistencia versus caracteres
morfotdgicos (ou fisiolégicos) do hospedeiro, dados de isoenzimas versus viruléncia de isolados
fitopatogénicos, dentre outras.

Mais informagdes sobre esta técnica sao fornecidas por RAO (1952), MARDIA et alii
(1979). ARNOLD (1981), o qual denomina-a de analise candnica, DUNTEMAN (1984). MANLY

(1986) e JOHNSON e WICHERN (1988), dentre outros.
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ENGLISH et alii (1989) utilizaram a andlise de correlagdo canfnica e a andlise
discriminante na caracieriza¢do de microclimas sob a copa de videiras, associados a remogéao de
folhas e controle de Botrytis cinerea. A analise revelou que nenhuma das variaveis climaticas

estudadas discriminou isoladamente 0s microclimas.

2.5.3. Analise Fatorial ("Factor Analysis™)

E um método estatistico utilizado para reduzir um grande numero de variaveis
correlacionadas a um pequeno numero de variaveis ndo-correlacionadas, denominadas fatores,
que sao variaveis hipotéticas. O propdsito essencial é descrever, se possivel, as relagdoes de
covariancia entre as variaveis em termos de fatores, agrupando as variaveis por suas correlagées.
Isto é , todas as variaveis, dentro de um grupo em particular. sdo altamente correlacionadas entre
si, mas possuem correlagbes relativamente pequenas com variaveis de um outro grupo. Cada
grupo de variaveis representa um fator que é responsavel pelas correlagbes observadas. é
possivel, entdo. explicar qual fator ou grupo de Variaveis que mais contribui para a divergéncia
entre os individuos.

A sua computagédo basica possui muita semelhanga com a analise de componentes
principais, mas os dois métodos possuem diferentes objetivos. Informagdes sobre andlise fatorial
sdo fornecidas por SEAL (1964). MORRISON (1976). FACHEL (1976), MARDIA et alii (1979),
DUNTEMAN (1984), MANLY (1986), JOHNSON e WICHERN (1988) e SOUZA (1988b).

HEADRICK et alii (1990), pela analise fatorial, selecionaram quatro fatores principais
que foram usados como variaveis independentes (em substituicdo as variaveis originais) em uma
analise de regressao multipla, para estudar as relagbes entre o conteudo de diferentes tipos de
carboidratos do grao e infecgcdo de grdos de milho-doce por Fusarium moniliforme.

FRAVEL et alii (1983) avaliaram, pela andlise fatorial. a funcdo de fatores abibticos na
contribuicdo para o declinio de Juniperus conferta, uma vez que nao havia evidéncia de um
agente bidtico como causa primaria do declinio. Seis entre 20 componentes edéficos foram
relacionados com o declinio.

JEGER et alii (1983) utilizaram a analise fatorial para investigar a independéncia entre

11 componentes de resistencia sobre uma extensa gama de gendtipos hospedeiros, no
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patossistema trigo - Septoria nodorum. A analise indicou que a necrose induzida pelo patégenc e

a produgao de esporos foram 0S mais importantes componentes de resisténcia parcial.

2.5.4. Analise Discriminante

A analise de fungéo discriminante linearé uma técnica que visa a classificagdo de um
objeto ou individuo em um dentre dois ou mais possiveis grupos ou populagbes, previamente
definidos. Foi proposta por Fisher em 1936 (SINGH e CHAUDHARY, 1979), cuja idéia foi
transformar as observagdes multivariadas X para observacdes univariadas Y, tal que os Ys
obtidos de duas populagbes sejam tdo separados quanto possivel. Fisher sugeriu fazer
combinacgdes lineares de X para criar 0s Ys porque assim eles seriam fungdes simples de X e
facilmente manuseaveis matematicamente (JOHNSON e WICHERN, 1988).

A partir das mensuragbes dos individuos obtem-se um conjunto de combinagdes lineares
(Y;) das variaveis, as quais sdo denominadas "fungdes discriminantes” (DUNTEMAN, 1984) ou
"fungdes discriminantes can6nicas" (MANLY, 1986).

A funcao discriminante "Y" édefinida como

Y=byXq+baXo+ . +b,X,,
em que X; , Xo , ..., X Sdo as variaveis mensuradas e by, b, , ..., b, sdo os coeficientes de
ponderagdo. Os valores b sdo estimados para que, baseada em valores Y, a razdo da variancia
entre e dentro de populagdes seja maximizada. Assim, Y podera ser usado para separar grupos se
os valores médios variam, consideravelmente, de grupo para grupo, com os valores Y dentro de
um grupo sendo regularmente constante. Assim, Y servira como melhor discriminante para duas
populagdes que quaisquer caracter isoladamente.

Na analise discriminante, € necessario definir previamente os grupos ou populagoes e,
portanto, conhecer as caracteristicas dos individuos pertencentes a cada grupo. Assim, com base
no conhecimento prévio de um grande numero de individuos, podem-se obter, com preciséo. as
estimativas das médias dos grupos para cada caracteristica, além da estimativa da matriz de
variancia e covariancia destes dados. Estas prévias informagdes devem ser confidveis, caso
contrario ndo é possivel afirmar com seguranga que a classificagdo posterior de um individuo é

correta. Com base nessas informagodes prévias, é possivel construir fungdes discriminantes que
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permitam a maxima discriminag&o entre os grupos. Estas fungdes sdo Uteis para alocar com um
certo grau de confianga um individuo, ou individuos, para um dos grupos, dentre os quais eles sio
conhecidos por pertencer a um deles. O numero de funcdes discriminantes, linearmente
independentes, necessario para discriminar entre "k" grupos é k- 1.

Apos estabelecidas as fungdes discriminantes e dadas as mensuragdes das variaveis X,
Xp, ..., X para cada individuo, calculam-se os escores discriminantes. Baseado nos valores dos
escores de cada individuo em relagdo as fungbes discriminantes e comparando-os com 0s
escores médios de cada grupo previamente definido em relagao as fungdes discriminantes, este
individuo é entao classificado em um dos grupos.

A informagdo sobre a fregqléncia relativa, nas quais os individuos de cada grupo sao
encontrados, pode ser Util na discriminagdo. Ha situagdes em que a probabilidade de um individuo
pertencer a um dado grupo € diferente para os diferentes grupos. Por exemplo, se existem dois
grupos e se for conhecido que a maioria dos individuos, 90%. é alocada no grupo 1 e muito
poucos individuos, 10%, no grupo 2, a analise podera considerar essas probabilidades.

Os custos de uma ma classificagdo também poderéo ser incorporados na analise. Por
exemplo, considerando a existéncia de dois grupos, se um individuo pertencente ao primeiro
grupo for classificado incorretamente no segundo grupo e provocar efeito negativo muito maior na
interpretacdo e utilizacdo dos resultados que um individuo pertencente ao segundo grupo
classificado incorretamente no primeiro, essa diferenga devera ser considerada pela anélise
discriminante.

A analise discriminante, usualmente, ndo pode prover um método de classificagao livre
de erros. Isso ocorre porque pode ndo haver uma clara distingdo entre caracteristicasmensuradas
das populagdes. Isto é, os grupos podem se sobrepor. A analise permite derivar as proporgoes
esperadas de classificagdo correta e incorreta para os grupos ou populagdes de interesse. Uma
das limitagbes do uso da fungao discriminante para problemas de classificagédo é a reducao de sua
efetividade quando mais de dois grupos sao considerados.

Segundo JOHNSON e WICHERN (1988). MANOVA pode ser utilizada para testar as
diferengas entre os vetores de médias dos diferentes grupos. Embora diferengas aparentemente

significantes ndo implicam automaticamente em classificagdo eficiente. o teste € um primeiro
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passo necessario, pois caso ndo sejam encontradas diferengas significantes, a elaboragédo das
fungdes discriminantes podera provavelmente ser uma perda de tempo.

Segundo MANLY (1986), a analise discriminante e 0s testes de significancia consideram
que a matriz de covariancia dentro de grupos é a mesma para todos 0s grupos, ou seja, 0S grupos
sdo amostras de distribuicdo muitinormal com diferentes médias e a mesma matriz de
covariancia. Caso contrario, a analise pode n&o ser adequada e 0s testes de significAncia ndo
serem confidveis. Segundo MANLY (1986}, € possivel obter boas discriminagbes em populagdes
ou grupos que ndo tenham distribuicdo muitinormal. O anico problema é o estabelecimento da
significancia dos resultados. Quando a matriz de covaridncia dentro de grupos ndo é a mesma
para todos 0S grupos, pode ser mais apropriado utilizar fungdes discriminantes quadraticas. Se a
distribuicdo dos dados difere muito da distribuigdo normal, entdo um procedimento diferente para
discriminagéo pode ser requerido.

Quando a analise é utilizada para reduzir as dimensées dos dados, ou seja. quando nédo
se conhecem previamente os grupos, ela denomina-se analise de variaveis candnicas (JAMES e
McCULLOCH, 1990). Segundo ENGLISH et alii (1989). a analise candnica é uma descritiva forma
da analise discriminante. Deve-se dizer que existe uma estreita relagdo entre a analise canénica,
distancia de Mahalanobis e fungéo discriminante linear.

A analise utiliza variaveis quantitativas continuas, porém, segundo JOHNSON e
WICHERN (1988). variaveis qualitativas podem ser utilizadas. Segundo LACHENBRUCH e
GOLDSTEIN (1979), pode-se utilizar uma mistura de tipos de variaveis na analise. O método nao
¢ afetado pela escala individual das variaveis (MANLY, 1986).

Mais informagdes sobre a analise discriminante sao fornecidas por RAO (1952 e 1973),
MORRISON (1976), MARDIA et alii (1979), SINGH e CHAUDHARY (1979), ARNOLD (1981),
DUNTEMAN (1984), MANLY (1986) e JOHNSON e WICHERN (1988), dentre outros.

A aplicagao dessa técnica em fitopatologia é incomum. HINDORF (1973), pela analise
discriminante, diferenciou, significativamente, a populagao de Coltetotrichum spp. em Coffea
arabica no Quénia, com base em seus caracteres morfologicos, em C. coffeanum, C. acutatum
e C. gloeosporioides,

NOE e BARKER (1985) relacionaram 26 componentes edéficos com o padrdo de

distribuicao de nematéides no solo. Utilizaram a analise discriminante para determinar a
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adequabilidade das variaveis edéaficas para discriminar as parcelas amostrais de solo de acordo
com a densidade de parcelas em categorias de alta, média e baixa densidade de nematéides.
Discriminagdes ¢timas foram obtidas com seis a oito caracteres do solo. Segundo a analise, 0
contetido de argila e as concentragdes de cobre e s6dio foram particularmente titeis em explicara
variacao espacial entre populacdes de trés espécies de fitonematdides.

BRUGNEROTTO et alii (1991) utilizaram a analise discriminante para a identificagdo de
isolados de Phytophthora spp. do cacau, baseada em quatro caracteristicas, conseguindo
separar, com precisdo, os isolados pertencentes a cada uma das espécies P. palmivora e P.
capsici.

ENGLISH et alii (1989) caracterizaram microclimas sob a copa de videiras (Vitis
vinifera L) com e sem remocdo de folhas, comparando-os entre si e 0 seu efeito no
desenvolvimentodo mofo cinzento do cacho causado por Botrytis cinerea. Foi utilizada a analise

discriminante para distingdo entre microclimas

2.5.5. MANOVA

O objetivo desta técnica € verificar a existéncia de diferengas entre tratamentos com
relagdo a varias variaveis simultaneamente.

Nos experimentos mais comuns, cada parcela fornece o valor de uma sé variavel a ser
analisada pelos métodos estatisticos tradicionais. Porém, ha casos em que cada parcela fornece
observagOes relativas a duas ou mais varidaveis a serem analisadas. Se estas variaveis forem
independentes entre si. as analises isoladas de varidncia de cada variavel seriam suficientes.
Todavia, segundo HARRIS (1975), a probabilidade de se cometer um erro tipo I (a)aumenta
rapidamente com 0 aumento do numero de testes, ou seja, com 0 aumento do numero de
variaveis.

Porém, 0 mais comum para muitos tipos de dados biolégicos € que exista correlagao
(positiva ou negativa) entre as variaveis. Nesse caso, a andlise multivariada de varidncia
(MANOVA), isto € , a analise de varidncia aplicada simultaneamente a todas as variaveis que

possam interessar, pode ser muito util, pois considera a correlagéo entre variaveis.
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MANOVA ¢é um procedimento para testar diferengas entre grupos de acordo com as
médias de todas as variaveis, sendo 0 procedimento aplicado a dados com distribui¢do normal
multidimensional (JAMES e McCULLOCH, 1990). E possivel obter resultados nao-significativos
em testes univariados e resultado significativo em teste multivariado e vice-versa (MANLY, 1986).

MADDEN (1986) e CAMPBELL e MADDEN (1990) sugerem a utilizagdo de MANOVA
para comparagles de epidemias, utilizando caracteres como nivel inicial e final de doenga, taxa
de progresso de doenga e AACPD.

AMORIM e BERGAMIM FILHO (1992) utilizaram MANOVA para comparar variedades
de cana-de-agucar quanto ao progresso do carvdo (Ustilago scitaminea), considerando, como
variaveis, quatro elementos da curva de progresso de doenga.

Mais informacdes sobre MANOVA podem ser obtidas em RAQ (1852), SMITH et alii
(1962), MORRISON (1876), MARDIA et alii (1979), PIMENTEL GOMES (1984,1987). DEMETRIO

(1985), MANLY (1986), JOHNSON e WICHERN (1988) e CRUZ (1990).
2.5.6. Analise de Coordenada Principal

GOWER (1966a) desenvolveu esta técnica na qual é possivel calcular os componentes
principais a partir de uma matriz de distancia euclidiana sem possuir a matriz de dados originais
ou a matriz de variancia e covariancia das caracteristicasdos individuos. A anélise de coordenada
principal de uma matriz de distancia de Mahalanobis € idéntica a analise candnica (GOWER,
1966by).

Este método étambém aplicavel a matrizes originadas de coeficientes de associagao ou
outras distancias que ndo a euclidiana, porém, em tais casos, a solugdo somente se aproxima dos
componentes principais.

Uma das vantagens desta técnica € a possibilidade de ordenar grupos de individuos
encontrados na literatura, para os quais a matriz de dados originais ndo édisponivel.

THOMPSON e REES (1979) utilizaram esta técnica a partir de uma matriz de

similaridade (estimada com o uso da "distancia de Canberra") para ordenarem 45 cultivares de

trigo, baseados no progresso da ferrugem do colmo.
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CHEN et alii (1992) utilizaram a analise a partir de uma matriz de similaridade, estimada
pelo coeficiente de similaridade F (NEI e LI, 1979). no estudo da variagdo genética de Xylella

fastidiosa.

2.6. Escolha da Técnica de Analise Multivariada

A técnica de analise multivariada a ser utilizada dependera do tipo de dados obtidos e
dos objetivos do pesquisador. A seguir, serdo relacionados alguns possiveis objetivos e as
técnicas adequadas aos mesmos.

Quando o objetivo é comparar tratamentos baseados em dados multivariados, deve-se
utilizar a MANOVA. Paratanto, os dados devem ser originados de um delineamento experimental.

Quando existem dados adequados a uma analise de regressdo multipla e o objetivo é
avaliar os efeitos diretos e indiretos das variaveis independentes na variavel dependente, a
analise adequada é a "path analise".

A analise de correlagdo candnica é utilizada para identificar e quantificar as associagées
entre dois grupos de variaveis, sem fazer distingdes entre variaveis dependentes e independentes.

Quando os objetivos sdo reduzir as dimensbées de um conjunto de dados, classificar,
ordenar e agrupar individuos (ou populacdes), objetos ou tratamentos, podem-se utilizar a analise
de componentes principais, analise candnica, "cluster analise", analise discriminante ou a analise
fatorial.

A analise discriminante tem por objetivo classificar novos individuos em grupos
previamente definidos, o que ndo faz as andlises canfnicas, de componentes principais e "cluster
analise". A analise fatorial separa as variaveis por suas correfagdes, em grupos ou fatores, sendo
possivel entdo explicar qual o grupo de varidveis que mais contribui para a divergéncia entre os
individuos.

Em muitos estudos fitopatoldgicos foram utilizadas duas ou mais técnicas
conjuntamente: analise fatorial e de componentes principais (JEGER et alii, 1983 e JEGER,
1980); "cluster andlise" e andlise de coordenadas principais (THOMPSON e REES, 1979); "cluster

analise" e componentes principais (LALANCETTE et alii, 1987; ZHU et alii, 1988 e CHEN et alii,
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1991 e 1992); e andlise candnica, "cluster analise" e andlise discriminante (HANSEN e HAMM,

1983).

2.7. Influénciado Tipo de Dados na Escolha da Técnica de Analise Multivariada

Quanto ao tipo de dados (variaveis), sera relatado aqui apenas a sua influencia nas
analises candnica, de componentes principais e "cluster analise".
Serao descritas, a seguir, algumas possiveis situagbes quanto ao tipo e a origem dos

dados.

2.71. Variaveis Quantitativas Continuas

2.7.4.1. Originadas de Delineamento Experimental

A analise de componentes principais, bem como a distancia euclidiana, ndo deve ser
utilizada nestas situagdes, como realizado por JEGER (1980). JEGER et alii (1983), ANDERSON
et alii (1990) e SCHILDER e BERGSTROM (1990). pois confundiriam as fontes de variagdo dentro
e entre amostras (JAMES e McCULLOCH, 1990).

E indicada a utilizacdo das analises candnica e, ou. "cluster analise". utilizando a
distancia de Mahalanobis, pois ambas consideram a covariéncia residual. Para tanto, todas as
variaveis devem ser mensuradas em cada parcela experimental.

Quando no estudo de progresso de doenca, cada época de avaliagdo de doenca é
considerada como uma variavel, C inadequado o uso das andlises que consideram a covariancia
ou correlagdo, como a andlise de componentes principais, ou que consideram a covariancia
residual entre variaveis, como a analise candnica e "cluster analise" utilizando a distancia de
Mahalanobis. Essa afirmagdo também pode ser aplicada para 0 estudo de variabilidade de
isolados de patégenos em que o grau de reagdo de cada uma das variedades a um dado isolado
fitopatogénico € considerado uma variavel. Uma indicacdo & o uso de "cluster analise" utilizando a
distancia euclidiana, como realizado por REGO (1993) e SCHILDER e BERGSTROM (1990). e,

ou. a "distancia de Canberra".
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Para dados constituidos de razdes, propor¢des ou percentagens deveria ser considerada
a transformagéao arco seno raiz quadrada (PIMENTEL GOMES, 1984), assim poder-se-ia tomar
sua distribuicdo mais proxima da normal multivariada, para perfazer a analise canénica e. ou,
estimar a distancia de Mahalanobis, ou perfazer a andlise de componentes principais, caso o0s

dados ndo provenham de um delineamento experimental.

2.71.2. Nao-Originadas de Delineamento Experimental

Nesta situagdo n&o ha repeti¢cdes, ou caso houver, trabalha-se com as médias. Utiliza-se
a analise de componentes principais (neste caso, todas as variaveis devem ser mensuradas em
cada parcela experimental) e, ou. "cluster analise" baseada na distancia euclidiana, ou em uma
distancia similar (distancia que ndo considera variancias e covaridncias). Pode-se usar também,
segundo SOKAL (1974), um coeficiente de correlagao.

Em algumas situa¢des os dados podem ser transformados para uma variavel qualitativa
binaria (SNEATH e SOKAL, 1973), calculando-seentdo um coeficiente de similaridade que requer
variaveis binarias e procedendo "cluster analise". SILVEIRA NETO (1986) relata férmulas para
essa transformacao. Porém, nesse caso, perde-se informagao.

Em alguns estudos, as variaveis necessitam ser agrupadas. Para avaliar a similaridade
entre variaveis pode ser utilizada alguma medida de distancia ou o coeficiente de correlagéo
linear (eq. 3.2b - segdo 3.5), sendo considerado 0 valor absoluto das correlagbes no

agrupamento. para variaveis quantitativas.

2.7.2. Variaveis Quantitativas Discretas

Para dados constituidos de contagens, poderia ser considerada a utilizagdo da
transformacgéo raiz quadrada (PIMENTEL GOMES, 1984) para tornar a sua distribuigdo mais
apropriada a uma andlise de componentes principais, analise canbnica ou "cluster analise",

utilizando a distancia de Mahalanobis.
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2.7.3. Variaveis Qualitativas Binarias

Os caracteres binarios por conveniéncia sdo codificados em O e 1, que podem
representar a auséncia ou presenga de ceria caracteristica, respectivamente; uma reagao
bioguimica negativa ou positiva, respectivamente; etc. Os pares de individuos sdo comparados
com base nos codigos 0 e 1. Individuos similares possuem mais caracteristicas em comum que
individuos dissimilares. Poderia ser considerada mais indicada neste caso a utilizacao de "cluster
analise" baseada em um coeficiente de associagéo (ver se¢do 2.4.1.2.1))

Segundo JOHNSON e WICHERN (1988), embora a distancia euclidiana possa ser usada
para avaliar similaridade baseada em variaveis binarias, ela fornece uma contagem do nimero de
caracteres discordantes (0- 1 e 1 - 0) entre dois individuos e atribui pesos iguais aos caracteres
concordantes(1- 1e 0= 0), sendo inadequada quando for necessério atribuir pesos diferentes aos
caracteres concordantes "positivos”.{1 - 1) e "negativos" (0 - 0). Para permitir um tratamento
diferenciado das concordancias 1 = 1 e 0 - O, pode ser utilizado o coeficiente de Jaccard (ver
secdo 2.4.1.2.1.). JOHNSON e WICHERN (1988) citam diversas medidas de similaridades com
este tratamento diferenciado.

Segundo JAMES e McCULLOCH (1990), os procedimentos que utilizam combinagdes
lineares de variaveis em algum padrdo, como as analises candnica, fatorial, de componentes
principais e de fungédo discriminante linear, sdo apropriados quando se objetiva interpretar
combinagdes lineares 6timas de variaveis. Na aplicagdo de métodos lineares, assume-se que os
valores das variaveis aumentam ou decrescem regularmente e que nédo existem interagbes. Se as
variaveis nao sdo linearmente relacionadas, as variancias e covariancias sdo pobres sumarios
estatisticos, pois ndo revelam as associagdes nao-lineares entre variaveis. Portanto, pode nao ser
adequada a utilizacdo dessas técnicas com variaveis qualitativas, como realizado por LEBEDA e
JENDRULEK (1987b), HILL et alii (1989) e CHEN et alii (1991). As varidveis qualitativas e
ordinais sdo manuseadas mais eficientemente com modelos nao-lineares ou entdo, deveriam
sofrer transformagdes para que a relagéo entre elas seja, ho minimo, aproximadamentelinear.

Em alguns estudos, as variaveis necessitam ser agrupadas. Para avaliar a similaridade
entre variaveis qualitativas binarias, pode-se utilizar algum coeficiente de associagéo. citado por

SNEATH e SOKAL (1973) e JOHNSON e WICHERN (1988).
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2.7.4. Variaveis Qualitativas Multicategéricas

Estes caracleres ndo podem ser ordenados, podendo ser codificados por diferentes
simbolos ou letras, como A, B, C, ..., para cada categoria. Alguns autores, como REGO (1993).
utilizam a distancia euclidiana para avaliar dissimitaridade entre individuos baseados neste tipo de
dado, codificando cada categoria com um numero, por exemplo, 1, 2, 3, 4 etc. Esse procedimento
é incorreto, pois, em decorréncia do processo matematico, resulta em uma distancia euclidiana
maior do individuo classificado na categoria A (ou 1) em relagdo ao individuo classificado na
categoria C (ou 3), que em relagédo ao individuo classificado na categoria B (ou 2), considerando
apenas uma variavel. Assim, considerando como variavel a cor da colbnia fangica em um estudo
de taxonomia, ndo existem condigdes de afirmar que a diferenga entre a categoria com cor branca
e a com cor verde € maior ou menor que a diferenga entre a categoria com cor branca e a com
cor cinza. Analogia pode ser feita para a analise de isoenzimas de isolados de fungos, quando
para uma dada enzima (variavel) existem mais de dois fendtipos isoenziméaticos. Nesse caso, a
utilizagao da distancia euclidiana pode gerar falsos resultados. quando se considera cada fenétipo
como uma categoria.

Segundo SNEATH e SOKAL (1973), ndo é apropriado estimar quaisquer medidas de
similaridade que assumam variaveis continuas, como a distancia de Mahatanobis, a partir de
variaveis qualitativas multicategdricas.

Para o processamento, as variaveis qualitativas multicategéricas podem ser tratadas
como binarias. Para uma dada caracteristica (variavel), quando um mesmo simbolo (categoria)
coincide para dois individuos, uma concordancia (1 - 1) é assinalada, caso contrario, uma
discordéncia (1 = 0) é assinalada. Um outro método € converter o caracter qualitativo
multicategdrico em alguns novos caracteres binarios, sendo 0 numero destes novos caracteres
igual ao numero de categorias do caracter multicategérico original. SNEATH e SOKAL (1973)
discutem a viabilidade desta aplicagdo. bem como outros modos de codificar e processar os

caracteres qualitativos multicategéricos.
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2.7.5. Variaveis Ordinais

Segundo SNEATH e SOKAL (1973), quando os caracteres mullicategdricos sio

ordenados, eles podem ser processados como caracieres quantitativos.

2.7.6. Mistura de Variaveis Quantitativas e Qualitativas

Segundo JOHNSON e WICHERN (1988), existe muito pouca teoria disponivel para o
caso em que algumas variaveis s@o quantitativas continuas e outras sd@o qualitativas. No caso da
fungdo discriminante linear, a eficiéncia da analise depende da correlagdo entre variaveis
continuas e qualitativas; uma baixa correlagdo em um grupo de individuos, mas uma alta
correlacdo em outro grupo ou uma alteragdo no sinal da correlagcdo entre dois grupos poderdo
indicar condicdes desfavoraveis para a analise. Essa afirmac¢éoc também pode ser aplicada a
"cluster analise" baseada na distancia de Mahalanobis e & analise canénica. {EZZONI e PRITTS
(1991) afirmam que o uso simultdneo de variaveis qualitativas e quantitativas na analise de
componentes principais ndo é apropriado.

Segundo SNEATH e SOKAL (1973), no caso de haver variaveis qualitativas binarias e
guantitativas, pode-se codificar as varidveis quantitativas para 0 e 1 e utilizar uma medida de
similaridade como previamente relatado.

GOWER (1971) propds um coeficiente de similaridade para as situagbes em que ha

mistura de variaveis quantitativas e qualitativas.

2.8. Padronizacao e "Peso" de Variaveis

Para caracteres quantitativos com distribuigdo normal multidimensional, sua informagao
é proporcional & varidncia. Se uma variavel mensurada possuir maior variagdo que outras, entéo
esta podera dominar o calculo da medida de distancia (ou dos componentes principais). Na pratica
e desejavel que todas as variaveis tenham a mesma influéncia no calculo da distancia. Assim, se
as variancias sdo igualadas, por padronizagdo, entdo cada caracter contribui com igual

informagado. Embora a padronizagéo equalize o {amanho de diferentes caracteres, ela ndo remove
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a diferenga de tamanho entre individuos (SNEATH e SOKAL, 1973). Ndo é necessaria a
padronizagéo de variaveis binarias, porém é recomendada para variaveis ordinais e quantitativas,
quando se procede a andlise de componentes principais ou quando se estima a distancia
euclidiana. N&o é necessaria a padronizacdo de varidaveis na estimativa da distancia de
Mahalanobis e na analise candnica.

Em uma classificagdo em que todas as variaveis possuam 0 mesmo peso, a importéncia
da variavel é baseada em varidncia e covaridncias. A distancia de Mahalanobis e a analise
candnica ja impbdem peso as varidveis durante 0 processo matematico. A varidvel com maior
variabilidade amostrat (quadrado médio do residuo) possui menor peso nas analises.

Para taxonomistas, peso indica que uma caracteristica taxonémica possui maior
significado para os propositos de sua classificagdo que outras, ou seja, 0 caracter € mais estavel
taxonomicamente (ROGERS, 1963). Em muitos estudos pode o pesquisador querer dar,
artificialmente, pesos diferentes as variaveis. SNEATH e SOKAL (1973) discutem este assunto,
alertando que se pesos diferenciados sdao admitidos, critérios exatos necessitam ser fornecidos
para estima-los, e se ndo for possivel decidir quanto peso dar ao caracter, deve-se entdo dar
pesos iguais, evitando alocar pesos irracionalmente.

PALMER et alii (1887), estudando isolados de Sphaeropsis sapinea, deram pesos
aleatdrios de 1/6, 1/6 e 2/3, respectivamente, para as caracteristicas de crescimento em diferentes
meios de cultura, em diferentes temperaturas e dimensdes de esporos, no calculo da distancia

euclidiana entre os isolados.

2.9. Descarte de Variaveis

Uma das questdes basicas no estudo da divergéncia entre individuos ou populagdes diz
respeito ao numero e tipo de caracteristicasa serem avaliadas, pois a maior ou menor extenséo
de similaridade depende ndo somente das caracteristicas (variaveis) avaliadas, como também do
seu numero. Nao existem bases tedricas para determinar 0 numero de caracteristicas a serem
medidas. Tem sido relatado, no melhoramento vegetal, que os caracteres importantes para
adaptacao e selegdo natural sdo mais apropriados e devem ser escolhidos para 0s estudos de

divergéncia e agrupamento (CRUZ, 1990 e ARUNACHALAM, 1981). As variadveis escolhidas
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devem ser relevantes para a classificagdo esperada (MANLY, 1986). Segundo ADAMS e
WIERSMA (1978), os caracteres a serem preservados na andlise de divergéncia deverdo ser
apenas aqueles que representam a estrutura fundamental do sistema biolégico que esta sendo
estudado, devendo ainda serem suficientemente diversos para representar, N0 minimo, as
dimensdes mais importantes do sistema.

Em muitas situagdes 0s pesquisadores tenderdo, naturalmente, a avaliar maior nimero
de caracteres, gerando, com isso, acréscimo consideravel de trabalho. Porém, apds a analise
inicial, pode ser possivel identificar somente 0s caracteres mais importantes, aumentando, assim,
a eficiéncia do método em aplicagdes futuras. Quando 0 nimero de caracteres utilizados toma-se
elevado, € possivel que muitos deles pouco contribuam para a discriminagdo dos individuos
avaliados, por serem relativamente invariantes entre estes ou por serem redundantes em virtude
de serem altamente correlacionados com outros caracteres. Essa situagdo apresenta como
consequéncia aumento no trabalho de caracterizagdo, sem melhoria na precisdo, além de tomar
mais complexa a analise e interpretacdo dos dados. Portanto, a eliminagdo dos caracteres
redundantes e de dificil mensura¢do toma-se desejavel, afn de facilitar o estudo de divergéncia,
reduzindo tempo e custos da experimentagdo (PEREIRA, 1989). A redugdo no numero de
caracteres, com a eliminagéo daqueles que menos contribuem para a divergéncia, deve facilitar
as interpretagdes sem causar perda consideravel de informagao.

Segundo CRUZ (1990). caracteres dispensaveis em estudos de divergéncia genética so
aqueles relativamente invariantes entre 0s individuos estudados, sdo fortemente afetados pelo
ambiente, apresentam instabilidade com a mudanga ambiental ou sdo redundantes por estarem
correlacionados com outros caracteres.

As variaveis selecionadas e descartadas devem apresentar correlagbes significativas
entre si, ou seja, as variaveis descartadas devem ser redundantes (ser responsaveis pelo mesmo
tipo de informagédo ja contida nas variaveis selecionadas). Por outro lado, as variaveis
selecionadas devem ter baixas correlagdes entre si. Deste modo, cada variavel sera responsavel
por um tipo de informacao bioldgica exclusiva e a agdo conjunta das mesmas sera complementar

para a descri¢do geral dos individuos ou populagdes estudados.
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SNEATH e SOKAL (1973)discutem os problemas relativos ao descarte de variaveis
{caracteres) com baixa estabilidade ambiental (baixo controle genético), a redundancia de
informacao e a correlagéo entre caracteres.

Diversas proposi¢des sobre o descarte de variaveis tém sido apresentadas por BEALE et
alii (1967) .JOLLIFFE (1972e 1973) e HUSSAINI et alii (1977). Na analise de componentes
principais, tem-se adotado o critério de avaliagdo da importéncia dos caracteres a partir dos
coeficientes de ponderacgado (autovetores) das variaveis associados aos tltimos componentes que,
por estimagao, retém propor¢gdo minima da variagao total (MARDIA et alii, 1979). Baseado no
principio que a importancia ou varidncia dos componentes principais decresce do primeiro para o
Gltimo, tem-se que os tltimos componentes sdo responsaveis pela explicagdo de uma fragdo
muito pequena da variancia total. Assim, a varidvel que domina (aquela que possui 0 maior
coeficiente) o componente principal de menor autovalor (menor varidncia) deve ser a menos
importante para explicar a variancia total e, portanto. passivel de descarte (PEREIRA. 1989). A
razdo é que variaveis altamente correlacionadas com o0s menores componentes principais
representam variagdo praticamente insignificante (DUNTEMAN, 1984). A seguir, 0 proximo
componente de menor autovalor € considerado, podendo se descartar a variavel com o maior
coeficdente  (valor absoluto) no componente e a qual ndo tenha sido previamente descartada
(MARDIA et alii, 1979) . BEALE et alii (1967) propuseram ern esséncia esse método de descarte,
considerando que apenas seriam descartadas variaveis de componentes cujo autovalor fosse
inferior ou igual a um determinado valor a ser definido. JOLLIFFE (1972e 1973) avaliou, em
dados simulados e reais, oito métodos de descarte de variaveis, em que dois estavam
relacionados com regressdo multipla. quatro com componentes principais e dois com técnicas de
conglomeragao, concluindo que os métodos possuiam eficiéncia equivalente em rejeitar variaveis.
No caso de se utilizarem componentes principais, os resultados serdo mais satisfatérios se o
numero de variaveis rejeitadas for igual ao nimero de componentes cuja variancia é inferior a 0.7.
Este critério é estabelecido para os casos em que os dados s&o padronizados e assim sendo,
estimam-se os autovalores a partir da matriz de correlagdes, e sua soma corresponde ao total de
variaveis analisadas.

Outra maneira, largamente utilizada pelos melhoristas, para avaliar a importancia de um

grupo de caracteristicas incluidas na avaliagédo da divergéncia genética é a freqiiéncia de "rank 1",
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que cada caracteristica recebe quando proporciona a maior magnitude do quadrado da diferenca
entre médias das caracteristicas ndo-correlacionadas e padronizadas Z; (CRUZ, 1887), quando se
estima D? (distancia de Mahalanobis) entre as amostras ou observagées i e k, pela formula:

;
Dla = ) (Z

i=1

E zh ]-'

O valor 1 é dado a variavel que proporciona a mais alta contribuigdo e o valor p é dado a
caracteristica que proporciona a mais baixa contribuicdo. Dessa forma, a contribuicdo de cada

variavel (C; ) para a divergéncia genética € expressa por

C = (numero de "ranks" 1 daj-ésima variavel)
: g(g-1)/2

x 100

em que g é o nimero de genétipos avaliados.

Segundo SINGH (1981), esse método é falho pois associa incorretamente as variaveis
nao-correlacionadas (padronizadas) com as caracteristicas originais, além daquelas n&o
possuirem qualquer significado biologico. O autor apresenta um método alternativo para a
estimacao da contribuicdo percentuat de cada variavel, no valor total de D?, obtida pelo somatorio
das distancias de cada par de genétipos, pelo acréscimo de cada caracteristica na analise.

CAMPBELL e ATCHLEY (1981) discutem a importdncia das variaveis na analise
candnica. Segundo os autores, o método mais comumente utilizado é baseado na magnitude dos
coeficientes da variavel candnica para as variaveis padronizadas (Zj) com desvio padr&o residual
unitario. Varidveis com maior valor absoluto s&o consideradas mais importantes, podendo aquelas
com pequeno coeficiente serem eliminadas, porém, os autores alertam para a possivel
inadequagac deste procedimento quando algumas das varidveis possuirem alta covaridncia
residual entre si. Segundo SINGH (1981), deve-se considerar, na avaliagdo da importancia dos
caracieres, na analise candnica, 0 valor obtido pelo produto entre 0 desvio padrédo residual do
caracfer e o respectivo elemento do autovalor.

SEDIYAMA et alii (1989) avaliaram a importancia relativa de cada um entre 12
caracteres na diferenciagdo fenotipica de 16 genélipos de soja, pelo coeficiente de correlagdo

entre cada caracter e o primeiro componente principal. Este método ndo apresentou consisténcia
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entre dois experimentos realizados. Deve-se considerar que a eficiéncia deste método estaria
condicionada ao primeiro componente reter uma alta percentagemda varidncia original total.

Segundo SNEATH e SOKAL (1973), a analise fatorial possui importantes implicagdes na
escolha de caracteres, a qual foi utilizada por FERNANDES e LIMA (1991) para a identificagao
das variaveis de maior importancia na caracterizagdo de sistemas de producédo de leite,
procedendo, em seguida, "cluster analise", utilizando 0s escores fatoriais, a qual forneceu a
estratificagdo das propriedades em grupos distintos.

HANSEN e HAMM (1983) e ENGLISH et alii (1989) utilizaram a andlise discriminante
para avaliar a importancia de variaveis.

HUSSAINI et alii (1977) utilizaram uma outra metodologia para seleg@o prévia de
variaveis. No estudo de diversidade genética de 640 gendtipos de Eleusine coracana (L.) Gaertn,
avaliados em um delineamento em blocos ao acaso com duas repeti¢cdes, os dados dos genétipos
foram sujeitos & anadlise de variancia separadamente para cada uma das 29 caracteristicas
consideradas inicialmente, Valores estimados dos componentes de varidncia (02 gen - variancia
genética entre acessos; o ,, - variancia devido a bloco; e o® ¢ = varidncia devido ao erro
experimental) foram calculados para cada caracter. Um baixo valor para a razéo ngen / (6% + 6%p)
indica que as diferengas entre tratamentos s&o decorrentes mais dos efeitos ambientais e das
interagBes. Foram descartados 11 caracteres cujos valores para a razdo proposta foram menores

que a unidade.



3. MATERIAL E METODOS

3.1. Aplicégéo de "Cluster Anéalise™ no Estudo do Progresso da Ferrugem (Tranzschelia sp.)

em Cultivares de Pessegueiro (Prunus persica)

O trabalho foi realizado no pomar experimental do Departamento de Fitotecnia da

Universidade Federal de Vigosa (MG), de outubro de 1988 a fevereiro de 1989.

3.1.1. Material Experimental

Utilizaram-se plantas adultas, que nao recebiam tratamento fitossanitario ha trés anos,
dos seguintes cultivares: ‘Cerrito’, 'Diamante’, ‘Flordasun’, 'Marli', 'Pérola de Itaquera’, 'Premier’,

'Princesa’, 'Rei da Conserva', 'Sinuelo’, ‘Topéazio’ e 'Vila Nova'.

3.1.2. Delineamento Experimental

Utilizou-se o delineamento em blocos casualizados, com duas repetigdes, sendo a
parcela representada por duas plantas.
Em cada avaliagao coletaram-se 20 folhas maduras na por¢do mediana da copa de cada

planta, a altura do terceiro e quarto internédios, considerando os quatro pontos cardeais na coleta.
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3.1.3. Avaliagao da Doenga

Foram realizadas 11 avaliagdes de severidade de doenga, a intervalos quinzenais.
Nas folhas coletadas, avaliou-se a severidade da ferrugem. em condi¢des de laboratério.
Para tanto, utilizou-se de escala de notas variando de 1 a 5, baseada no nimero de pustulas por

folha (Quadro 1).
3.1.4. Andlise de Dados

Os valores do grau de doenga foram transformados em indice de doengca de McKinney

(ID):

> GD,
ID = —E
n x GD

miximo
em que n € o numero de folhas e GD ¢é o grau de doenga.

Procedeu-se ao agrupamento dos cultivares quanto a intensidade de ferrugem por
"cluster anélise", utilizando como medidas de similaridade a "distancia de Canberra” e a distancia
euclidiana média e como métodos de agrupamento, o de Tocher e 0 do vizinho mais proximo.

Cada época de avaliagao foi considerada uma variavel.

QUADRO 1 - Escalade Avaliagada da Severidade da Ferrugem do Pessegueiro

Numero de Pistulas / Folha Grau de Doenga (GD)
6 - 25 z
26 - 125 3
126 - 625 4

625 ou mais 5
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Compararam-se 0s resultados obtidos por "cluster andlise" com o0s resultados dos
métodos tradicionalmente utilizados para comparagdo de epidemias (MADDEN, 1986): a area
abaixo da curva de progresso de doenga (AACPD); e a analise de varidncia e comparagao de
médias dos IDs entre cultivares, considerando o experimento como tendo um delineamento em
parcelas subdivididas, sendo o fator tempo (época de avaliagdo) considerado como subparcela.

Calcularam-se os valores da AACPD, segundo 0 método de SHANER e FINNEY (1977)
modificado:

n-1

AACPD = 3 {[(ID, +ID,.,) / 2] - C }(t,., - t,),

i=1
em que
ID,é o indice de doenga na i-ésima (i=1, 2, 3, ....n = 11) avaliagéo,
t é o tempo, em dias, decorrido entre a primeira e a i-ésimaavaliagio e
C é o fator de corregéo, correspondendoao D, = 0,2 (devido a escala de avaliagdo de doenga -
Quadro 1 - ndo possuir o grau zero, quando os graus de doenga sao transformados para ID, o
menor valor possivel de se obteré , = 0.2. Isso implicaria na existencia de um valor adicional
de AACPD, sem sentido biologico, para todos os cultivares, caso nao houvesse o fator de
correcao).

Para uma comparacgao adicional, obtiveram-se os modelos estatisticos para representar
as epidemias em cada cultivar. Esses modelos foram submetidos ao teste de identidade de
modelos descritos por GRAYBILL (1976) e REGAZZI (1993).

A AACPD foi obtida por meio do programa AVACPD (TORRES e VENTURA, 1991). As
analises de varidncia, a obtengédo dos modelos lineares, bem como parte dos calculos para o teste
de identidade de modelos foram realizados utilizando o programa SAEG (UNIVERSIDADE

FEDERAL DE VICCSA, s.d.).
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3.2. Aplicagéo de Analise Canénica e "Cluster Analise™ no Estudo da Resisténcia Horizontal

de Genotipos de Coffea arabica a Ferrugem (Hemileia vastatrix)

3.2.1. Material Experimental

Foram selecionadas uma linhagem de 'Mundo Novo', uma de ‘Catuai’ e seis genétipos
de C. arabica em geragao F{ (Quadro 2), que apresentavam-se promissores para 0s caracieres
agrondémicos sob estudo no programa de melhoramento do cafeeiro desenvolvido pelo

Departamento de Fitopatologiada Universidade Federal de Vigosa.

322. Técnica de inoculagao

Foram inoculadas mudas de cafeeiros provenientes de multiplicagdo por semente, no
estadio de desenvolvimento de trés a seis pares de folhas definitivas, sendo inoculado o ultimo
par de folhas que apresentou desenvolvimento completo, porém de aspecto tenro.

As inoculagbes foram realizadas no dia 16 de margo de 1992, pelo método de
D’OLIVEIRA (s.d.) modificado. o qual consiste na distribuicdo dos uredosporos com um pincel de
“pélo de camelo” sobre a face dorsal ou inferior das folhas a serem inoculadas (FONSECA, 1979
e ALMEIDA, 1980). Apés a aplicagdo dos uredosporos a seco na superficie foliar, as folhas
inoculadas foram levemente atomizadas com agua destilada e as mudas foram levadas para a
camara de nevoeiro (22 + 2 °C, aproximadamente 100% U.R.). Apos 48 horas no escuro, as
mudas permaneceram na sala de incubagao, sob luz artificial a 22 + 2 °C por 13 dias; apds, foram
transferidas para casa de vegetagdo, onde permaneceramtodo o periodo de avaliagdo.

Para a padronizagdo da quantidade de uredosporos aplicada em cada planta foi utilizado
um estilete com um recipiente em sua extremidade. com capacidade para conter uma quantidade
conhecida de uredosporos, sendo seu conteudo utilizado para inocular um par de folhas. Estimou-
se a quantidade de inéculo pela suspensdo em um volume de 20 ml de &gua, de 20 amostras do
volume de uredosporos do recipiente, sendo realizada, para cada amostra, cinco contagens do
numero de uredosporos em gotas de § pl, ao microscopio 6ptico comum, obtendo-se a média de

22,7 x 10 uredosporos e desvio padrao de 6.7 x 10* uredosporos.
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QUADRO 2 - Identificagdo dos Genoétipos em Geragao F1 e Linhagens de ‘Catuai’ e 'Mundo Novo'
Utilizados no Estudo de Resisténcia Horizontala Ferrugem

Gendtipos Progenitores

H415-2 2143-193 EL7' X UFV 440-22 CA”
H442-1 2150-158 EL8 X UFV 444-01 CA
H471-4 2143-195 EL7 X UFV 319-04 CA
H472-2 2150-158 EL8 X UFV 319-04 CA
H481-2 2190-305 EL6 X UFV 437-09 CA
H543-1 2190-048 EL8 X UFV 378-33 CA
UFV 2143 ‘Catuai Amarelo' - LCH 2077-2-5-30
UFV 2150 'Mundo Novo'- .CMP 376-4-32

' Registro do nimero da linhagem, cova e ensaio de linhagens de ‘Catuai’ (EL7) ou 'Mundo Novo'
(EL8). UFV 2190 corresponde ao 'Mundo Novo' LCMP 464-18.

2 Numero da introdugdo e cova no campo de adaptacdo e selegdo. UFV 319 corresponde a uma
introdugéo do CIFC, cujo progenitor € portador do fator Sw4. Os demais correspondem a
selecoes de Hibrido de Timor.
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3.2.3. Raca de H. vastatrix Utilizada

Foi utilizada a raga 1 que é a raga mais comum no Brasil e no mundo (RODRIGUES
JR. et alii, 1975; RODRIGUES JR., 1983 e CARDOSO, 1986), possui o fator de viruléncia v5 e
permite a detecgdo do grupo fisiologico E. A raga utilizada pertence ao banco de racas de H.

vastatrix do Departamento de Fitopatologiada UFV.

3.2.4. Delineamento Experimental

O experimento foi inteiramente casualizado, constando de oito tratamentos e cinco
repeticdes, sendo cada parcela constituida por dez mudas oriundas de sementes coletadas de

plantas cujas origens sdo apresentadas no Quadro 2.

Uma semana apos, foram inoculadas 40 mudas de cada genétipo, sendo avaliado

posteriormente somente o0 grau de doenga (ver item 3.2.6.).
3.2.5. Avaliagdo dos Componentes de Resisténcia
3.2.5.1. Periodo de Incubag¢éo

Foi expresso pelo tempo médio, em dias, decorrido entre a inoculagéo e o aparecimento
dos primeiros sintomas visiveis da doenga nas folhas inoculadas (PARLEVLIET, 1979); avaliado
pela observagéao visual das folhas inoculadas, a partir do 12° dia de inoculagdo, diariamente, até a
constatagdo dos primeiros sintomas.

3.2.5.2. Periodo Latente

Foi expresso pelo tempo, em dias, desde a inoculagdo ate a esporula¢do de qualquer

lesdo.
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3.2.5.3. Esporulagao

Coletaram-se uredosporos das folhas aos 36, 50 e 71 dias ap6s a inoculagdo. Para a sua
quantificagdo, foram feitas suspensdes em um volume de 5 ml e realizadas cinco contagens em
gotas de 5 ul e. quando necessario, diluiu-se o volume inicial de cinco a 40 vezes. Considerou-se
a soma das trés coletas de uredosporos e em algumas mudas foram realizadas apenas duas
coletas por causa da queda das folhas inoculadas. Foi expresso 0 nimero médio de uredosporos
por cm? de area foliar.

A area foliar foi estimada por meio de uma equagao obtida por regressao da area foliar
em fungdo do produto do comprimento e da largura da folha, a partir de dados de 50 folhas

coletadas de mudas (Quadro 3).

3.2.5.4. Severidade

Foi expressa pela percentagem de area foliar lesionada. Na sua estimacao, utilizou-se a

escala de KUSHALAPPA (1978).

QUADRO 3 - Equagdes de Regressdo' para Estimativa da Area de Folhas de Genétipos de
Coffea arabica e Linhagens de ‘Catuai' € 'Mundo Novo'

Gendtipo a b** R’ (%) X (intervalo)
H415-2 46,096 0,6290 97.63 2070 - 6210
H442-1 116,501 06112 96.96 2706 - 8580
H471-4 97,906 0,6176 97.58 2584 - 6832
H472-2 14,340 0,6320 98,58 2400 - 8906
H481-2 34,467 0,6213 97.17 2130 - 8100
UFV 2143 - 30,475 0,6468 98,85 3139 = 9261
UFV 2150 262,206 0,5391 92.96 3150 - 9338

* O modelo de regressao ajustado foi do tipo Y = a + bX, em que Y = area foliar (mm?) e X =
produto entre comprimento e largura foliar.

** Todos os coeficientes foram significativos pelo testet (P < 0,001)
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3.2.6. Avaliagdo do Grau de Doenga

Para avaliagido do grau de doenga foi utilizada a escala de TAMAYO (1988), a qual foi

baseada nas escalas de D'OLIVEIRA (s.d.), ESKES (1983) e ABREU (1988) (Quadro 4).

3.2.7. Analise de Dados

Para a analise dos componentes de resisténcia, foram utilizadas as seguintes técnicas

de analise multivariada: analise canénica e "cluster analise".

Estimaram-se os intervalos de confianga (IC) do grau médio de doenga de cada
gendtipo, avaliado aos 62 dias ap6s a inocutagdo. O IC foi calculado pela equagéo

X-tps/n" cpeX+tys/n'”
sendo p = grau médio de doenga no gendtipo; x = estimativa de p; s = desvio-padréo do grau de
doenga no genétipo; n = numero de plantas avaliadas por genétipo; e to = t,.q estatistica t
associada a n-1 graus de liberdade e nivel de significancia a (PIMENTEL GOMES, 1987). Adotou-

se a=0,05.

QUADRO 4 - Escala Proposta por Tamayo (1988) para Avaliar a Resisténcia do Cafeeiro a
Hemileia vastatrix

Grau de Doenca Descrigao
1 Auséncia de sintomas.
2 Manchas cloréticas pequenas (até 1 mm de didmetro). Reagéo de

hipersensibilidade, sem esporulagéo.

3 Manchas cloréticas medianas (1 - 3 mm de didmetro). Sem
esporulagao.

4 Manchas cloréticas medianas (1 - 3 mm de didmetro). Poucos
uredosporos, menos de 25% de lesées esporulantes.

5 Manchas clordticas grandes (maiores que 3 mm de didmetro).
Presenca nitida de uredosporos, 25-50% de lesdes esporulantes.

6 Manchas cloréticas grandes (maiores que 3 mm de didmetro).
Uredosporos abundantes, mais de 50% de lesGes esporulantes.
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3.3. Avaliagdo da Resisténcia de Progénies de ‘Catimor’ a Oito Racgas Fisioldgicas de

Hemileia vastatrix

Utilizaram-se os dados obtidos por TAMAYO (1988) para agrupar progénies de ‘Catimor’
(a identificagdo das progénies é fornecida por TAMAYO, 1988) em grupos semelhantes quanto a
resisténcia a oito ragas de H. vastatrix. Também foram agrupadas as ragas quanto as reagdes
das progénies. Utilizou-se, para tanto, "cluster andlise", baseada na distancia euclidiana média e
nos métodos de agrupamento do "vizinho mais proximo" e de Tocher, considerando 0 grau médio

de doenga das progénies, relativos a cada raga de H. vastatrix.

3.4. Utiliza¢dao da Analise de Componentes Principais e "Cluster Analise” no Estudo da

Resisténcia Horizontal de Progénies de ‘Catimor’ a Hemileia vastatrix

Utilizaram-se, os dados obtidos por ALMEIDA (1980) em seu estudo da resisténcia
horizontal de progénies de '‘Catimor’ a ferrugem, o qual inoculou, com uma mistura de ragas, 11
progénies segregantes para a susceptibilidade: UFV 1307, UFV 1340, UFV 3684, UFV 3686, UFV
3687, UFV 2861, UFV 2862, UFV 2863, UFV 3658, UFV 4303 e UFV 4305. Utilizaram-se 40
mudas por progénies. O cultivar 'Catuai’ (UFV 2144) foi utilizado como testemunha. A inoculagao
foi realizada segundo a técnica de D’'OLIVEIRA (s.d.) modificada (ver se¢do 3.2.2.).

As progénies foram avaliadas quanto ao periodo de incubagdo (Pl) e periodo latente
médio (PLm), severidade (SEV) (ALMEIDA, 1980, denominou de periodo latente de infecgao,
periodo de geragéo e intensidade de ferrugem, respectivamente) e nimero de lesdes esporuladas
por folha (NPF). As definicdes de Pl e SEV foram descritas na segdo 3.2.5. PLm foi considerado o
tempo em dias, entre a inoculagado e a esporulacdo de 50% das lesoes esporulantes. As médias
das progénies em relagdo aos componentes de resisténcia podem ser consultadas em ALMEIDA
(1980).

Agruparam-se as progénies mais semelhantes quanto as quatro caracteristicas avaliadas
pela andlise de componentes principais, com os dados padronizados (com varidncia igual a
unidade), e por "cluster andlise", utilizando a distancia euclidiana média, com os dados

padronizados (com média igual a zero e variéncia igual a unidade).
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3.5. Analises Multivariadas
3.5.1. Analise de Componentes Principais

Seja X;; a média original e seja Zjj a média padronizada da j-ésima caracteristica (j = 1, 2,
..., p) avaliada no i-ésimo individuo (i = 1, 2, ..., n), Zj = X;j / 5j, em que X sdo valores de cada
individuo para uma dada caracteristica. e oj 0 desvio padrao da j-ésima caracteristica. Seja R a
matriz de covariancias entre essas caracteristicas padronizadas (ou matriz de correlagdes entre

,as caracteristicas com base nos dados originais). Tem-se que

!;"ﬁl'ﬁld'xu X;i) - [i}{“ i}{“.] /'n
=]

| ==

COV (X;; X;) = - -~ - (3.13)

COVQ, ;%)= [0+ X) -0 - ()] /2 (3.1b)

| | COV (X;; X;)
I'(Xj ;X, ) = COV (ZJ ’Zi') = — = (3'23)
' y o (X))o (X;)

ou de maneira equivalente:

= (3.2b)

em que
COV (Xj: X; ) =COV (j, j) e COV (2 , Z; ) sdo estimadores da covariancia entre duas varidveis
originais e duas variaveis padronizadas, respectivamente; r (X, , Xj ) = rjy é a cofrelagcéo entre duas
variaveis originais (coeficiente de correlagdo momento-produto de Pearson); e i, € a média para

a j-ésima variavel.
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Em virtude de as variaveis originais (X,) possuirem diferentes unidades, utilizam-se as
variaveis padronizadas (Zj) na estimag&o dos componentes principais. A analise de componentes
principais consiste na transformacao do conjunto de p variaveis X; , X3 , ..., X €rn um novo
conjunto Y4, Y>, ..., Yy , 0S componentes principais.

No estudo dos componentes principais, as seguintes propriedades sdo observadas:

a) seja Y; um componente principal, ent&o, Yj € uma combinag&o linear de Z;

Yj=ai1Zy+apZo+...+apZp,

b) os componentes sd0 nao-correlacionados, ou seja, sdo independentes entre si. Seja Yj' outro
componente, ent&o:

Yj'=b1Zy +boyZo + ...+ bp Zp

P 5 P 5
a = Zbi‘ =1
=1 i

j=1

)

P

2.a;b; =0;

i1
c) entre todos os componentes, Yy apresenta a maior variancia, Y- a segunda maior e assim
sucessivamente.

a (Y1) > 6" (Y2) >..> o" (Yp) e

;
d > o’ (Y;) = Tr(R)

em que Tr (R) é o trago (soma dos elementos da diagonal ou dos autovalores) da matriz de
correlagao R.

Com base nessas propriedades, estuda-se a dispersdo dos individuos avaliados em
sistemas cartesianos, em que 0 aproveitamento da variabilidade disponivel seja maximizada. O
problema estatistico consiste, fundamentalmente. em estimar os coeficientes de ponderacdo dos
caracteres em cada componente, de modo que a varidncia a eles associada seja maximizada,

observando-se as restricdes descritas no itemb.
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MORRISON (1976) define o primeiro componente principal como uma combinagéo
linear das variaveis estudadas cujos coeficientes a, (j = 1, 2, ..., p) sdo os elementos do vetor
caracteristico associado {x1) com a maior raiz caracteristica 7y da matriz de covariéncia (ou
correlagéo. se for o caso) das variaveis. Se a1’ a1 = 1, entdo 1 e interpretado como a variancia
amostral do primeiro componente.

MORRISON (1976) e DUNTEMAN (1884), dentre outros, demonstram que a variancia
associada a cada componente é estimada pelas raizes caracteristicas da matriz R e os
coeficientes de ponderagdo das caracteristicas, pelos elementos dos vetores caracteristicos

correspondentes.

As estimativas dos autovalores (variancia associada a cada componente principal) e
autovetores (conjunto dos coeficientes dos componentes principais) sado obtidas pela solugdo dos
seguintes sistemas, respectivamente:

0 3.3

det (R- AI)
R-»Da =0 (3.4)
em que
A= raizes caracteristicas (ou autovalores) da matriz de correlagbes entre as variaveis originais
(ou de covariancia entre as variaveis padronizadas). Existem p autovalores correspondentes as
variancias de cada um dos p componentes principais;
o) = vetor caracteristico (ou autovetor) que representa o conjunto de transformagdes ortogonais
pelas quais as variaveis originais padronizadas devem ser multiplicadas para produzir as variaveis
transformadas;
I: matriz identidade, de dimenséo (p x p);
R: matriz de correlagbes entre pares de variaveis originais;
€,
®: vetor nulo, de dimenséo p x 1.
A solugéo do sistema (R = 7jI) a, = ® deve ser tal que oj = O. Para tanto, impde-se a
condigdo | R- 21l = 0, de modo que a solugéo possa ser escolhida entre aquelas que satisfacam a

restricdo oj aj = 1, que € necessaria para que exista uma Unica solugdo (DUNTEMAN, 1984).
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A importancia relativa de um componente € avaliada pela percentagem da variédncia
total que ele explica, A soma dos primeiros k autovalores dividida pela soma de todos os
autovalores (7.4 + ...+ )/ (4 + ...+ Jp) representa a proporcdo da variancia total explicada
pelos primeiros k componentes principais, ou seja, a propor¢do da informagéao retida na redugéo

de p para k dimensées (MORRISON, 1976).
3.5.2. Analise Candnica

Seja X; aj-ésima caracteristica (j = 1,2...., p) avaliada na i-ésima populag&o ou amostra
(i=1, 2,.., n), as variaveis originais sdo transformadas em um novo conjunto, as variaveis
canodnicas, que possui as seguintes propriedades:
a) SeY; € uma variavel canénica, entdo, Yj € uma combinag&o linear de X.

V,=aiXy + ax Xo + ..+ ap Xp
b) As variaveis candnicas sao independentes entre si. Seja Yj outra varidvel canbnica, entdo

Yi = b X1 + by X2 + ..+ bp Xp

r PP
¥ e e B T D R SR B

i r
2 2 abo, =0,

[l I

em que oj; € a covariancia residual entre os caracteres j ej.
c) Entre todas as variaveis canénicas, Y; apresenta a maior variancia, Yz, a segunda maior e
assim sucessivamente.

o? (Y1) > 62 (Y2) > ..> & (Yp).

Seja T a matriz de variancias e covariancias entre médias dos tratamentos e E a matriz
de variancias e covariancias residuais, RAO (1952) relata que as j-ésimas variancias das variaveis
candfnicas correspondem as raizes caracteristicas de ordem correspondentes, obtidas pela
solugdo de:

de! (T-7E) = det (E' T-%]) = 0, (3.5)
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em que 7, sdo as raizes caracteristicas da matriz T

As matrizes T e E s&o simétricas. Porém, o produto de ambas (E’1 T) ndo é uma matriz
simétrica. O célculo das raizes caracteristicas de uma matriz assimétrica € muito complexo. Para
simplificar os calculos, os parametros descritos anteriormente tém sido estimados a partir de
dados transformados. As fungdes de transformagdo s&o estabelecidas por um processo de
condensagéo pivotal, descrito por RAO (1952), de modo que as novas variaveis apresentam
covaridncia residual nula e variancias residuais igual a unidade. Dessa forma, 0 processo de
estimagéo toma-se idéntico ao de componentes principais (CRUZ, 1990).

As variaveis originais X; sdo transformadas pelo processo de condensacéo pivotal (RAO,

1952), em variaveis padronizadas Z;, com a matriz de variancias e covariancias entre tratamentos

igual a T* e a matriz de variancias e covariancias residuais igual a matriz identidade, 1. Para o
caso de duas variaveis, ARUNACHALAM (1981) relata outra forma de obtencdo das variaveis

padronizadas Z;.

A matriz T* & obtida a partir da matriz Z; , pelas variancias e covariancias entre as

variaveis padronizadas Z;.
Determinando-se os autovalores de T" pela equacao
det (T" - 71 =0, (3.6)

N ca s - oz .. . P . *
obtém-se as varidncias das j-ésimas varidveis candnicas. Os autovalores da matriz T
correspondem aos da matriz E” T.

Os coeficientes de cada variavel transformada por condensagao pivotal sdo obtidos pela

solugéo da equacéo:

T - yha=0 3.7
emque
i, é a raiz caracteristica que corresponde a variancia da j-ésima variavel candnica; e
oj € vetor de coeficientes da j-ésima variavel candnica, estabelecido com as variaveis

transformadas por condensacg&o pivotal.
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As variaveis canfnicas sa3o obtidas como combinacdes lineares das variaveis
padronizadas, Zj, porém podem ser transformadas para combinagbes lineares das variaveis
originais, X.

Considerando a seguinte variavel candnica, obtida a partir de apenas trés variaveis:

Y1 = w12y + aqZp + 033,

Ou de maneira equivalente

Y1 = aiXq+ apXo + a3 Xa.

Seja as variaveis padronizadas, Zj, obtidas pelo processo de condensacao pivotal (RAO, 1952):

Z4 = A X

Z2=B1 X + By Xa.

Za=Cyi Xy +CaXa+Ca Xy

emque Ay = ay

entdo
Yy = (A + By + a3Cq) Xy + (a2B2 + a3C2) X2 + a3CaX,
sendo
A, 0 0
[a, 2, 8,] = [a,2:2,) |B, By O (3.8)
£ .6 L,

Quando existe maior numero de variaveis originais essa transformacéo é realizada de

modo anélogo.

As varidaveis canobnicas sdo utilizadas em graficos cartesianos de disperséo,

possibilitando exame visual das divergéncias entre populagdes (ou amostras).
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3.6.3. "Cluster Analise"

3.5.3.1. Medidas de Similaridade

3.5.3.1.1. Distancia Euclidiana

Considerando um conjunto X de dados X; que representam os valores da j-ésima

caracteristica (i= 1, 2, ..., p) avaliada no i-ésimo individuo (i= 1, 2, 3, ..., n). Esse conjunto pode

ser representado em forma de matriz por:

}‘11 Xl: Ip
X = X‘_'-‘] 3{‘_,_, }‘_-‘r
Me-e et (

Assim, cada vetor linha representa uma unidade amostral (individuo) e cada vetor coluna, uma

variavel.
Define-se a distancia euclidiana média padronizada entre dois individuos i e i' pela
expressao:
| L )
D, = \.I 1/p Z (Z; -Z,;) (3.9)
| P
em que
Zy = (X - x5) 1 o(x) (3.10)

sendo ¢ (x,) 0 desvio-padraoda j-ésima caracteristica,
3.5.3.1.2. Distancia de Mahalanobis
Para a obtengdo da distdncia de Mahalanobis (D2), considera-se inicialmente um

conjunto de dados X referentes as observagdes da j-ésima caracteristica (i= 1, 2, ..., p) da i-ésima

populagdo (ou amostra) (i=1, 2, ..., n) na k-ésima repeticdo(k = 1 2, ..., r). Assim, tem-se:
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DY = {d, d,, -, d | E' | (3.11)

em que
dp: € a diferenga entre médias de duas populagdes i€ i' para uma dada caracteristicaj; e
E: é a matriz de dispersdo amostral (matriz de covaridncias residuais) comum atodas as unidades
amostrais (dimensdo p x p), sendo constituida pelos quadrados médios e produtos médios
residuais das caracteristicas avaliadas.

Para a estimativa da matriz E, obtém-se os produtos médios (PM) para cada

caracteristica, por analogia aos quadrados médios (QM):
PM (X4, X2) = [QM (X4 + X2) - QM (X4) - QM (X2)] / 2. (3.12)

A estimagédo da matriz de D’ pela expressdo (3.11), pode tomar-se muito trabalhosa
quando se estuda grande numero de caracteres e. consequentemente, tem-se que obter a inversa
de uma matriz de dispersdo de ordem elevada. Entretanto, o calculo de D? toma-se muito mais
simples quando as caracteristicas sob estudo sdo independentes e expressas em termos de seus
respectivos erros padroes. Nesse caso, a obtengdo de D? é expressa simplesmente pela soma dos
quadrados das diferengas dos valores médios transformados dos varios caracteres de quaisquer

pares de populagdo (ARUNACHALAN, 1981 e CRUZ, 1987).
Dlv = ¥ (2, - Zy) (3.13)

em que Z; sao as medias das variaveis ndo-correlacionadas e padronizadas, pelo processo de
condensacgao pivotal.

Para se obter um conjunto de variaveis ndo-correlacionadas Z; (j = 1, 2, ..., p) a parlir de
um conjunto de variaveis originais X , tém sido utilizadas as informacdes fornecidas pela técnica
de inversdo por condensacgdo pivotal da matriz de dispersdo residual E. Esse processo permite,

além da obtengdo da inversa da matriz E, a obtencdo das func¢des lineares para a transformacao
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do conjunto de variaveis correlacionadas X, em variaveis independentes Z; e a obtengédo da
variancia de cada uma das variaveis Z; necessaria a padronizagdo das mesmas (RAO, 1952 e

SINGH e CHAUDHARY, 1979).

3.5.3.1.3. "Distancia de Canberra"

Seja uma matriz de dados X, a qual representa a média dos valores de intensidade de

doenca avaliada na i-ésima populagao (ou amostra) (i= 1, 2, 3, ..., n) noj-ésimo periodo de tempo

(i=1,2,3, ... p),
H'I:l 1’{:1 xlp
X = x:] X xlp
Xa X X

DC, Z[x Xl 1 (X );”]] (3.14)

3.5.3.2. Métodos de Agrupamento

Para a delimitagcdo dos grupos, adotaram-se os métodos de agrupamento hierarquico do

"vizinho mais préximo" e de otimizag&o proposto por Tocher, citado por RAO (1952).
3.5.3.2.1. Método do Vizinho Mais Préximo

Como o0s demais, este método se inicia com uma matriz de distancia (dissimilaridade)
entre individuos (ou populagdes). Sado identificados os dois individuos mais similares (menor
distancia entre eles), os quais sd@o reunidos em um grupo inicial. A seguir, calcula-se a distancia
daquele primeiro grupo em relagéo aos demais individuos.

A distancia entre um grupo e um individuo € fornecida pela expressao:
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di@byc = Min {dac ; dpc }
ou seja, a distancia entre o grupo constituido pelos individuos, a e b, e o0 individuo c é fornecida
pelo menor elemento do conjunto das distancias dos pares de individuos (ac) e (bc). Ja a distancia
entre dois grupos é obtida por:

dabycdy = Min {dac ; dad ; duc ; dbd }-

Constitui-se uma nova matriz de similaridade, de dimensdc menor que a inicial, e
identificam-se os individuos e, ou, grupos mais similares, incorporando-se outro individuo no
grupo inicial ou formando um segundo grupo, caso a menor distdncia da nova matriz de
similaridade seja entre dois outros individuos. Nas etapas seguintes, opera-se com matrizes de
similaridade de dimensdes cada vez menores, finalizando com 0 agrupamento de todos os
individuos em um nico grupo, formando um dendograma. Este método é ilustrado por MARDIA

et alii (1979). MANLY (1986), CRUZ (1987) e MORAIS e SOARES (1988).

3.5.3.2.2.Método de Tocher

A partir da matriz de similaridade sao identificados os dois individuos (ou populagdes)
mais préoximos entre si, ou seja, aqueles que apresentam a menor estimativa de distancia,
formando o primeiro grupo. A seguir, avalia-se a possibilidade de inclusdo de novos individuos,
respeitando-se 0 critério que a média das distancias intragrupo seja menor que as distancias
intergrupa. Como a entrada de um individuo em um grupo sempre aumenta 0 valor médio da
distancia intragrupos, toma-se a decisado de inclui-lo neste grupo, por meio da comparacéo entre 0
acréscimo no valor da distancia média do grupo e o nivel maximo permitido. 0 qual pode ser
estabelecido arbitrariamente ou geralmente, como tem sido feito, adotando-se a maior distancia
do conjunto de menores distancias envolvendo cada individuo (CRUZ, 1987 e 1990).

Quando a adi¢gao de um individuo em particular acarreta aumento na média da distancia
intragrupo maior que a permitida, este individuo ndo € adicionado ao grupo. Similarmente. um
segundo grupo é formado. Assim, 0 processo continua até que todos 0s individuos sejam incluidos
em um ou em outro grupo, que sado independentes entre si (SINGH e CHAUDHARY, 1979).

llustragdes deste método sdo apresentadas por RAO (1952), SINGH e CHAUDHARY

(1979) e CRUZ (1987).



As anélises multivariadas, com excegao da estimativa da "distancia de Canberra", foram
realizadas pelo programa GENES, desenvolvido pelo Setor de Genética do Departamento de

Biologia Geral da Universidade Federal de Vigosa.



4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Aplicagéo de 'Cluster Analise” no Estudo do Progresso da Ferrugem(Tranzschelia sp.)

em Cultivares de Pessegueiro (Prunus persica)

Utilizando "cluster analise™os cultivares foram agrupados, de acordo com os |Ds (indices
de doenga) em 11 avaliagdes, pelos métodos de agrupamento de Tocher (Quadro §) e do vizinho
mais proximo (Figura 1). baseados na distancia euclidiana média e na "distancia de Canberra".

Com o método do vizinho mais préximo, os grupos foram estabelecidos por um exame
visual do dendograma, sendo considerado os pontos de alta mudanga de nivel como
delimitadores do numero de individuos em cada grupo (Figura 1). € uma forma subjetiva de
delimitagdo de grupos, podendo o seu numero variar de acordo com o pesquisador. Por exemplo,
0 grupo 3C (Figura 1) poderia ser considerado como dois grupos distintos (3C1 e 3C» ).

"Cluster analise" apenas separa os cultivares em grupos similares quanto a resisténcia
(progresso da ferrugem), nao fornecendo indicagdes sobre o nivel da resisténcia de cada grupo.
Essa é uma desvantagem da andlise. E necessario tragar a média da curva de progresso de
doenca (CPD) de cada grupo para conhecer o seu nivel de resisténcia a doenca. Neste estudo,
apresentaram-se apenas as CPDs dos grupos formados com base na distancia euclidiana média

(Figuras 2 e 3). Considerando 0 método de agrupamento de Tocher e a distancia euclidiana
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média, as CPDs (Figura 2) apresentaram o grupo 1C (‘Flordasun’) como o mais susceptivel, 0
grupo 1D (Marl') como o mais resistente, o grupo 1B (‘Princesa’, 'V. Nova' e ‘P. de Iltaquera’)
como susceptivel e 0 grupo 1A (demais cultivares) como moderamente resistente.

Utilizaram-se outros métodos de comparacdo de epidemias para verificar a
adequabilidade dos resultados de "cluster analise". Primeiramente, analisaram-se os IDs entre
cultivares dentro de cada época de avaliacdo. Pela andlise de varidncia dos dados, foram
detectadas diferencas significativas entre os cultivares a partir da sexta avaliagdo (Quadro 6).

Comparando-se os IDs nas diferentes €pocas de avaliagdo (Quadro 7). observam-se
diferengas quanto & resisténcia entre os cultivares. Porém, é dificil interpretar os resultados ou
estabelecer grupos, pois ha alguns cultivares que diferem estatisticamente entre si em uma
avaliagdo, mas nao diferem em outra.

Pela analise da area abaixo da curva de progresso de doengca (AACPD) (Quadro 8).
observaram-se diferengas significativas entre os cultivares e a existéncia de interrelacionamento
entre possiveis grupos de cultivares quanto a resisténcia @ ferrugem. O cultivar ‘Flordasun' foi
mais susceptivel, 'Marli' e 'Sinuelo’, 0s mais resistentes e os demais apresentaram niveis
intermediarios de resisténcia.

Uma vantagem na utilizagdo de "cluster analise" é ndo ser necessario assumir modelos
matematicos para o progresso de doenga. Neste estudo, os modelos foram estimados para a
verificacdo da eficiéncia de "cluster analise".

QUADRO 5 -Agrupamento de Cultivares de Pessegueiro Quanto ao Progresso da Ferrugem, pelo

Método de Tocher, segundo as Medidas de Similaridade "Distancia de Canberra” e
Distancia Euclidiana Média

Grupo Euclidiana Média Grupo "Distancia de Canberra"
1A 6'781059 2A 678534
1B 3 4 2 2B 9 11
1C 1 2C 12
1D 11 2D 10

' Os cultivares foram representados pelos nimeros:1 (Flordasun), 2 (Princesa), 3 (V Nova), 4 (P.
ltaquera), 5 (Diamante), 6 (Cerrito), 7 (R. Conserva), 8 (Topazio), 9 (Sinuelo), 10 (Premier) e 11
(Marli).
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FIGURA 1 - Agrupamento pelo Método do Vizinho Mais Proximo de Cultivares de Pessegueiro
Quanto ao Progresso da Ferrugem, pelas Distancias de Canberra (A) e Euclidiana

Média (B).



81

0.8

\

| Grupo 1A
S,
Grupo 1B |
D
Grupo 1C

I —-—

04 | Grupo 1D

=
o

Indice de Doenca
o
h

1 15 29 43 57 71 85 99 113 127 141
Tempo (dias)

FIGURA 2 - Curvas de Progresso da Fermugem em Grupos de Cultivares de Pessegueiro,
Definidos pelo Método de Tocher, Utilizando a Distancia Euclidiana Média.
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FIGURA 3 - Curvas de Progresso da Ferrugem nos Grupos de Cultivares de Pessegueiro,
Definidos pelo Método do Vizinho Mais Préximo, Utilizando a Distancia Euclidiana

Média.
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Os modelos de progresso de doenga para cada cultivar sdo apresentados no Quadro g,
Julgou-se ndo adequada a utilizacdo de modelos bioldgicos, como o logistico, 0 de Gompertz e
outros, descritos por CAMPBELL e MADDEN (1990). para representar o progresso da ferrugem
neste estudo, Pois, para a obtencdo da forma linearizada desses modelos, é necessaria 3
transformacao dos IDs, que por sua vez ja sdo uma transformacao das mensuragdes originais GD
(grau de doenga).
Com o objetivo de verificar a existéncia de homogeneidade dentro e heferogeneidade
entre os grupos formados pelos diferentes procedimentos de "cluster analise", comparou-se g
igualdade dos modelos entre os cultivares pelo método descrito por GRAYBILL (1976) e REGAZZ!
(1993). Esse método utiliza o teste F e assume a igualdade entre 0s modelos como a hipotese de
nulidade (Hp). Quando foram comparados os 11 modelos, simultaneamente, o valor F foi
significativo, rejeitando Hy e indicando que os modelos sdo diferentes (Quadro 10). Assim, nédo
existe um modelo tinico que possa representar a epidemia em todos os cultivares. Como ¢
método ndo discrimina se existe igualdade entre alguns modelos dentro de um conjunto de
modelos cujo valor F foi significativo, considerou-se conveniente testar varios conjuntos de
modelos quanto a sua igualdade, sendo esses conjuntos constituidos pelos diferentes grupos
formados por "cluster analise" e as possiveis combinagdes entre dois diferentes grupos formados

pelo mesmo método de agrupamento e medida de similaridade (Quadro 10).

QUADRO 6 - Resumo da Andlise de Variancia dos Cultivares (C) dentro de cada época de
Avaliagdo (EA) em Relagéo ao indice de Doenga

Fonte de Variagéo F Fonte de Variacao F
C / EA 0,01 C/EA7 10,53"*
CIEA; 0.04 C/EAg 10,94**
C/EA3 0,03 C/EAg 18,88*"
C /EAq 1.47 CIEA0 11,61™"
C I EAs 1.41 C/EA 8,08**
C/EAs 837"

** Significativo (P < 0,01).
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QUADRO 7 - indice de Doenca de Cultivares de Pessegueiro da Sexia (EAg) a Décima Primeira
(EA¢1) Epoca de Avaliacao

Cultivar Epocas de Avaliagéo '

EAg EA7 EAs EAg EA1o EA;
Flordasun 0.48 a“ 054 a 0,55 a 0,69 a 0,69 a 0.73 a
Princesa 0.38 ab 0,39 b 0,53 ab 0,64 ab 069 a 0,69 ab
Vila Nova 0,30 bed 0.38b 0,41 bc 0,51 bed 0,65 ab 0.71 ab
P. ltaquera 0.31 bed 0,39 b 0,47 abc 0,58 abc 0,59 abc 0,61 abc

Diamante 0,32 bed 0.36 be 0,45 abc 0,49 cde 0,57 abc 0,63 abc

Cerrito 0.26bcd 0,30 bc 0,39 cd 0.44 def 0,54 bc 0,60 be
R. Conserva 0,25 cd 0.33 bc 0.37 cd 0,44 def 0.53 be 0.54 ¢
Topazio 0.29bcd 0,27 be 0,36 cd 0.46 def 0.52¢ 053 ¢
Sinuelo 0,21d 023 ¢ 0.28d 0,36 fg 0,50 cd 0,54 ¢
Premier 0,36 bc 0,33 be 0,35c¢d 0.39 efg 0,48 cd 054 c
Marli 0,23 cd 0,22 ¢ 0.28d 031g 0,39d 0.50c

! Correspondem a 71, 85, 99, 113, 127 e 141 dias apds 0 inicio das avaliagdes.

? Médias seguidas pela mesma letra na vertical ndo diferem entre si pelo teste de Tukey (P <
0.05).
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QUADRO 8 - Area Abaixo da Curva de Progresso da Doenga (AACPD) para Cultivares de
Pessegueiro nas Condi¢des de Vigosa (MG)

Cultivares AACPD*
Flordasun 3405 a
Princesa 2704 ab
Pérola de ltaquera 2183 bec
Vila Nova 21,28 ©bec
Diamante 1984 bc
Premier 16,66 cd
Cerrito 15,95 cd
Reida Conserva 15,26 cd
Topazio 14,68 cd
Sinuelo 10.29 d
Marli 7.99 d
CV™ (%) 12.14

* Médias seguidas da mesma letra ndo diferem entre si pelo teste de Tukey (P < 0.05)

** Coeficiente de variagao.
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QUADRO 9 - Modelos de Progresso da Ferrugem em Cultivares de Pessegueiro nas condi¢des de

Vicosa (MG)

Cultivares Modelo' R? (%) prr
Flordasun ID=0,1351 + 0,0044 T 94.99 -0,12
Princesa ID=0,1053+0,0041T 91.31 0,44
Vila Nova ID=0,0931 + 0,0038T 87,10 0,65
P. ltaquera ID=0.1102+0.0035T 89,91 0,56
Diamante ID=0,1160+ 0,0033T 90,46 0,57
Cerrito ID=0,1179 + 0,0029 T 85.50 0,72
R. Conserva ID=0,1238+ 0,0027T 87,09 0,62
Topazio ID=0,1248+ 0,0026 T 85,06 0,51
Sinuelo ID=0,1202+ 0,0023T 72,59 0,77
Premier ID=0,1611+0,0023T 91,20 0.25
Marli ID=0,1386 + 0,0018T 72,24 0,78

" Os modelos (ID=a + b.T, sendo T o tempo em dias) foram estimados com médias de duas
repeticdes. As estimativas do pardmetro b de todos 0s modelos foram significativas pelo teste t
(P <0,01).

** Autocorrelagao.
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O teste de identidade de modelos (Quadro 10) para o grupo 2A, constituido pelos
cultivares ‘Cerrito' (6), 'Rei da Conserva' (7) .'Sinuelo' (8), 'Diamante' (5), 'Vila Nova' (3) e 'Pérola
de ltaquera' (4), obtido pelo método de Tocher utilizando a "distancia de Canberra" (Quadro 5),
resultou em um valor F (1,62) no-significativa. Portanto, os modelos desses cultivares foram
considerados iguais. Convém ressaltar que o grupo 2A (método de Tocher e distancia euclidiana
média) (Quadro 5) é equivalente aos grupos 3C e 4C (método do vizinho mais préximo baseado
na "distdncia de Canberra" e na distancia euclidiana média, respectivamente) (Figura 1).
Procedendo-se ao teste de identidade de modelos para os demais grupos, separadamente,
verificou-se que dentro de cada grupo formado (Quadro § e Figura 1). independente da medida de
similaridade e do método de agrupamento utilizados, os modelos foram considerados iguais
(Quadro 10). Conclui-se pelo teste de igualdade de modelos, que ha homogeneidade quanto a
resisténcia (progresso da doenga) dentro de cada grupo formado por "cluster analise".

Para verificar a existéncia de heterogeneidade quanto a resisténcia entre os grupos
formados, procedeu-se ao teste de identidade para os diferentes conjuntos de modelos relativos
aos cultivares pertencentes a cada dois grupos formado pela mesma medida de similaridade e
pelo mesmo método de agrupamento. O teste de identidade do conjunto de modelos relativos aos
cultivares pertencentes aos grupos 2A e 2D (6-'Cerrito’, 7-’'Rei da Conserva', 8-'Topézio', 5-
'Diamante’, 3-'Vila Nova', 4-'Pérofa de ltaquera’' e 10-'Premier’) resultou em um valor F (1,88) néo-
significativo (Quadro 10), ou seja, os modelos dos dois respectivos grupos s80 iguais entre si. Em
relagdo ao teste de identidade de modelos, ha homogeneidade entre os respectivos grupos, que
poderiam ser reunidos em um Gnico grupo. Procedendo-se aos demais testes de identidade de
conjuntos de modelos constituidos por dois grupos, verificou-se que, com exce¢dso do método de
Tocher utilizando a distancia euclidiana média (Quadro 5). os demais procedimentosmultivariados
de agrupamento separaram grupos que poderiam ser considerados como um unico, como é o
caso dos grupos 2A e 2D, 2B e 2D (método de Tocher e "distancia de Canberra"); 3A e 3B, 3C e
3D, 3D e 3E (método do vizinho mais proximo e "distancia de Canberra"); e 4A e 4B, 4C e 4D, 4D

e 4E (método do vizinho mais préximo e distancia euclidiana média) (Quadro 10).



QUADRO 10 - Resumo do Teste de Identidade de Modelos para Diferentes Combinacdes de

Grupos de Cultivares de Pessegueiro

Cultivares F Grupos *
1234567891011 673"

3456738 1,62 2A (3C)

9 11 0.53 26 (3E)

12 2.06 2C (3A + 3B)
123456738 4807 2A +2C
345678911 327 2A + 2B (3C + 3E)
34567810 1,88 2A +2D (3C +3D)
9 10 11 1,90 26 +2D (3D + 3E)
12911 16,95 26 +2C

110 34,877 3A +3D
5678910 1.38 1A

234 0,82 16
2345678910 3,35™ 1A+ 1B
567891011 2.24' 1A+ 1D
1234 2,75° 1B+ 1C
23411 7,53 iB+ 1D

111 45,52 1C+1D

19 11 21,65™ 3A +3E

2 10 12,84 36 +3D

29 11 11,39" 36 + 3E
1345678 502" 3A +3C
2345670 262" 36 +3C

56 10 1,58

* " Significativo (P < 0,05 e P < 0,01, respectivamente)

' Os cultivares foram representados pelos nameros: 1 (Flordasun), 2 (Princesa), 3 (V. Nova), 4 (P.
taquera), 5 (Diamante), 6 (Cermito), 7 (R. Conserva), 8 (Topazio), 9 (Sinuelo), 10 (Premier) e 11
(Marli).

2 Grupos formados pelo método de Tocher: 1A a 1D (distancia euclidiana média) e 2A a 2D
("disténcia de Canberra"); e pelo método do vizinho mais proximo: 3A a 3E ("distdncia de
Canberra"), os quais sdo equivalentes aos grupos 4A a 4E (distancia euclidiana média).
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O teste de identidade de modelos utilizado neste estudo tem a vantagem de comparar
CPDs, considerando todo 0 modelo de progresso de doenga, enquanto 0 método tradicionalmente
utilizado compara apenas um parametro do modelo: normalmente a taxa de progresso de doenca
(o parametro b no modelo utilizado neste estudo - Quadro 9) (MADDEN, 1986 e CAMPBELL e
MADDEN, 1990). Este ultimo método possui as desvantagens de comparar as CPDs duas a duas,
além de poder considerar iguais duas CPDs que, embora tendo semelhantes taxas de progresso
de doenga, possuam diferentes niveis iniciais de doenga. Ademais, ha um grande potencial de
erro em estudos comparando CPDs pela taxa de progresso de doenga, quando o inéculo inicial
nao é equivalente entre tratamentos. Pois verificou-se que para o patossistema Helmintosporium
maydis - milho (GREGORY et alii, 1981) e oidio - trigo (ROUSE et alii, 1981), a taxa de infecgdo
aparente (VAN DER PLANK, 1963) € dependente da quantidade inicial de doencga. A utilizagao do
teste de identidade de modelos (GRAYBILL, 1976 e REGAZZI, 1993) pode contornar estes
problemas.

Os padrdes de agrupamento resultantes de "cluster analise” dependem do método de
agrupamento e da medida de similaridade adotados, como pdde ser observado neste estudo.
Houve diferengas nos padrdes de agrupamento baseado na distdncia euclidiana média e
"distancia de Canberra", para ambos os métodos de agrupamento utilizados (Quadro 5 e Figura
1). Com 0 método do vizinho mais préoximo a composi¢ao dos grupos permaneceu inalterada com
relagdo & medida de distancia utilizada, mudando apenas o relacionamento entre 0os mesmos.
Diferentemente do método do vizinho mais proximo, o0 método de Tocher nado revela o
relacionamento entre grupos, porém pode-se obter uma idéia sobre esse relacionamento
calculando-se a distancia média intergrupo. SINGH e CHAUDHARY (1979) exemplificam esse
calculo utilizando a distancia de Mahalanobis.

As diferengas entre os métodos de agrupamento estdo nas diferentes formas de definir
proximidade entre um individuo (neste caso cultivar) e um grupo ou entre dois grupos de
individuos. Existe um grande numero de métodos de agrupamentos propostos. A principio,
qualquer método poderia ser aplicado a uma matriz de similaridade (ou dissimilaridade), pois nao
existe um aceito como 0 melhor. Para escolher um método adequado a um dado estudo, RIBOLD!
(1985) propde aplicar varios métodos de agrupamento simultaneamente a mesma matriz de

similaridade e apenas os grupos formados pela maioria dos métodos seriam aceitos. LINDE et alii
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(1990) obtiveram resultados similares entre os varios métodos de agrupamento utilizados. No
presente estudo, isso ndo ocorreu. Para 0s meétodos hierarquicos, a eficiéncia com que o
dendograma representa a matriz de similaridade pode ser avaliada pelo CCC, coeficiente de
correlagdes cofenéticas (SOKAL e ROMLF, 1962 e ROMESBURG, 1984). Os dendogramas
formados pelo método do vizinho mais préximo baseado na "distédncia de Canberra" e na distancia
euclidiana média apresentaram similares valores de CCC, 0,74 e 0.75, respectivamente.

Com relagéo ao método de Tocher, embora 0 numero de grupos nao tenha sido alterado,
a composigdo dos mesmos variou de acordo com a medida de distancia adotada (Quadro 5).
Porém, com excecgéo do fato do cultivar 'Premier' ter constituido, isoladamente, um grupo (2D)
quando utilizou-se a "distancia de Canberra", as variagdes na composi¢do dos grupos podem ser
compreendidas, quando se comparam estes resultados com 0s das outras técnicas de andlise
utilizadas.

Os cultivares 'Premier’, 'Diamante’ e ‘Cerrito’ possuem semelhantes CPDs (Figura 4),
ndo ha diferencas significativas entre os seus IDs em qualquer época de avaliagdo (Quadro 7) e
as suas AACPDs nao diferem, estatisticamente. entre si (Quadro 8). Em virtude de até a sexta
avaliagdo o cultivar 'Premier' possuir um maior ID que o0 'Diamante' e o ‘Cerrito’ (Figura 4),
invertendo-se esta situagdo nas avaliagdes posteriores, a estimativa da "distancia de Canberra"
detectou suficiente dissimilaridade entre esses cultivares (diferentemente da distancia euclidiana
média), para que o método de Tocher classificasse 'Premier' em um grupo a parte. O processo
matematico de obtengéo da "distancia de Canberra" fornece maior peso as diferengas (entre os
IDs) proporcionais que as absolutas, ou seja, diferenga no inicio da epidemia possuem maior
imporiancia que a mesma diferenga absoluta no decorrer da epidemia (ver se¢do 3.5.3.1.3.).
Deve-se ressaltar que a escala de avaliagdo de doenga utilizada neste estudo é logaritmica.
Portanto, a propria escala € mais sensive! a diferencas proporcionais que absolutas. Convém
também ressaltar que 0 método do vizinho mais proximo classificou 'Premier' como um grupo a
parte, com ambas as medidas de distancia utilizadas (Figura 1).

Com relagdo a medida de similaridade a ser utilizada, a sua escolha é baseada no tipo
de dados disponiveis. Quando mais de uma medida pode ser aplicada aos dados, a escolha é
geralmente baseada na preferéncia do pesquisador. THOMPSON e REES (1979) utilizaram a

"distancia de Canberra" para estimar a similaridade entre cultivares de trigo com refagédo ao
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progresso da ferrugem do colmo. Os resultados foram semelhantes quando a estimativa foi
realizada utilizando a distancia euclidiana, porém, essa proporcionou maior separagdo entre
cultivares mais susceptiveis. Os resultados de "cluster analise" foram concordantes com o de
AACPD. CAMPBELL et alii (1980) utilizaram a distancia euclidiana para estimar a similaridade
entre CPDs de podriddo do hipocétilo do feijoeiro. Esses autores, porém, ndo consideraram as
intensidades de doenca em cada época de avaliagdo como variaveis, € sim seis elementos da
CPD.

A principio, as medidas de distancia utilizadas neste estudo podem ser aplicadas a
dados de progresso de doenga, embora ambas ndo considerem a variabilidade amostral nem a
correlagdo entre variaveis (épocas de avaliagdo). MADDEN e PENNYPACKER (1979). com o
objetivo de caracterizar a estrutura de 18 CPDs de mancha de Altemaria em tomateiro,
considerando a correlagao entre oito variaveis (intensidade de doenga avaliadas em oito épocas,
a intervalos semanais), utilizaram a analise de componentes principais. Porém, as analises
multivariadas que consideram a variabilidade amostral e a correlagdo entre variaveis, como a
anadlise candnica ou "cluster analise" baseada na distancia de Mahalanobis, ou que consideram
somente a correlagéo entre varidveis, como a andlise de componentes principais, ndo Sdo
adequadas para serem utilizadas em dados de progresso de doenga, por causa da mensuragao de
cada variavel ser realizada em épocas diferentes.

A correlacédo entre os IDs nas diferentes épocas de avaliagdo ndo afeta os resultados
obtidos com "cluster analise" (utilizando como medidas de similaridade a distancta euclidiana ou
"distancia de Canberra"). A correlagdo entre 0s IDs também nao é considerada quando se utiliza a
AACPD ou 0s niveis de doenga em cada época de avaliagdo, para comparagédo de CPDs, mas é
importante considerar essa correlagdo quando sdo obtidos modelos de progresso de doencga pela
andlise de regressao (intensidade de doenga em fungdo do tempo), utilizando o método dos
minimos quadrados, pois um dos pressupostos desse método € que o residuo de uma época de
avaliagao (também denominado erro, € a variabilidade nao-explicada, ou seja, é a diferenga entre
os valores observados e 0s valores preditos) ndo seja correlacionado com o residuo em outra
época de avaliagdo (MADDEN, 1980 e HOFFMANN e VIEIRA, 1983).

Os niveis de doenga em cada época de avaliacdo ndo sdo independentes entre si. Essa

dependéncia pode levar a alta correlagdo dos residuos (autocorrelagdo) sequndo MADDEN (1980
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e 1986), que afirma que quando existe uma alta autocorrelagao, a estimativa dos pardmetros do
modelo (os quais formam a base para a analise estatistica e comparagao de CPDs) pelo método
dos minimos quadrados € incorreta, pois, no minimo, a varidncia e as covariancias dos
parametros poderdo ser estimadas erroneamente. Com isso, afeta-se a comparacdo dos
parametros dos modelos (MADDEN, 1986). Neste estudo, as autocorrelagdes (p), calculadas
segundo MADDEN (1986), variaram de -0.12 a 0,78 (Quadro 9). Devido a variavel independente
possuir menos de quinze pontos de dados, ndo foi possivel testar a significadncia dessas
autocorrelagdes pelo teste de Durbin-Watson (HOFFMANN e VIEIRA, 1983). Segundo MADDEN
(1986), baseado em sua experiéncia, valores de p > 0.70 poder&o ter substancial impacto nos
resultados da regressao e, nesses casos, a autocorrelagdo deveria ser incorporada na analise de
regressdo. Como esse & um critério subjetivo, desconsiderou-se, neste estudo, o efeito da

autocorrelacdo na analise de regressao.
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FIGURA 4 - Curvas de Progresso da Ferrugem nos Cultivares 'Diamante’, ‘Cerrito’ e 'Premier’, de
Outubro de 1988 a Fevereiro de 1989. nas Condigdes de Vigosa (MG).
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Em estudos comparativos de CPDs, 0 objetivo é determinar se duas ou mais CPDs
diferem significativamente de cada outra. Os niveis de doenga nas varias épocas de avaliagéo, a
AACPD e os parametros estimados dos modelos de progresso de doenga sado caracteristicas uteis
e tradicionalmente utilizadas para comparagdo (CAMPBELL e MADDEN, 1990). Neste trabalho,
verificou-se a aplicabilidade de "cluster analise" no estudo de progresso de doencas, a qual deve
ser utilizada complementando 0s métodos tradicionalmente utilizados, pois permite obter nova
perspectiva dos dados sob consideragéo, sem assumir um definido modelo para a CPD. Essa
analise é de grande utilidade, principalmente quando 0 nimero de cultivares (ou tratamentos) for
elevado.

Existem outras aplicagdes de "cluster analise" em epidemiologia, além de agrupar
cultivares como realizado no presente estudo. "Cluster analise" também foi utilizada para

descobrir padrdes de epidemias (Kranz, 1968, citado por HAU e KRANZ, 1990 e CAMPBELL et

alii, 1980).

4.2. Aplicagdo da Andlise Canénica e "Cluster Andlise " no Estudo da Resisténcia

Horizontal de Genétipos de Coffea arabica a Ferrugem (Hemileia vastatrix)

"Cluster analise", utilizando o0 método de agrupamento de Tocher, revelou trés grupos de
gendlipos. O gendtipo H472, que constituiu isoladamente um primeiro grupo, apresentou maior
resisténcia que os demais, com excecao de H543 (que apresentou-se imune a raga |l do
patégeno, ndo sendo considerado nas andlises multivariadas, pois constituiu, obviamente, um
grupo a parte). Os gendtipos H442 e H481 constituiram um outro grupo, apresentando-se com
nivel intermediario de resisténcia. Os gendétipos H415, UFV2143 (‘Catuai’), H471 e UFVv2150
('Mundo Novo') constituiram um terceiro grupo, susceptivel. O método de agrupamento do vizinho
mais proximo (Figura §) dividiu esse terceiro grupo em dois grupos, sendo concordante com 0S

demais resultados obtidos pelo método de Tocher.
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FIGURA 5 - Agrupamento pelo Método do Vizinho mais Préximo Quanto a Resisténcia Horizontal
de Gendtipos de Cafeeiros a H. vastatrix, Baseado em Quatro Componentes de
Resisténcia.

QUADRO 11- Médias dos Componentes de Resisténcia de Genétipos de Cafeeiros a Raga Il de

H.vastatrix e Numero de Plantas com Lesao Esporulada (PLE)

Componentes de Resisténcia.

Genétipo Pl PL SEV ESP PLE
(dias) (dias) (%) (esporos/cm’ ) (%)
H415-2 18,64 25,30 12.36 1027 54
H442-1 19,98 28,42 15,76 477 74
H471-4 18,64 25.66 17,22 15699 76
H472-2 18,80 30,18 10,26 6363 36
H481-2 18,90 28.50 16,54 6785 64
UFV 2143 19.10 26,26 11.28 10443 72
UFV 2150 18.64 26,85 16.18 11994 94
H543-1 0 0 0

* PI: periodo de incubagao; PL: periodo latente; SEV: severidade; e ESP: esporulagao.
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Embora a resisténcia de cada grupo nao seja indicada pelos métodos de agrupamento,
esta pode ser conhecida pelas médias dos componentes de resisténcia. relativas a cada grupo.
Como neste estudo o numero de genoétipos € pequeno, apresentaram-se as médias dos
componentes de resisténcia, relativas a cada genétipo (Quadro 11).

A avaliagdo complementar do grau de doenga em outras 40 mudas de cada genétipo
(Figura 6) apresentou resultados coerentes com o0s de "cluster analise" utilizando o método de
Tocher. Ou seja, houve maior similaridade com relagdo aos graus de doencga dentro que entre os
grupos.

Previamente a analise canénica, transformaram-se as variaveis SEV (severidade) e ESP
(esporulagdo) para arco seno (SEV/100) (= SEV*) e log ESP (= ESP*), respectivamente.
Procedeu-se a analise candnica utilizando quatro variaveis. (Quadro 12).

A avaliagdo da similaridade entre os genétipos na andlise canbnica se faz pelo exame
em dispersodes graficas. Quanto mais proximos estdo dois genétipos maior é a similaridade entre
ambos. Porém, a delimitagédo de grupos de similaridade é realizada de modo subjetivo, com base
na inspecao visual da dispersdo. Houve similaridade entre os agrupamento do vizinho mais
proximo (Figura 5) e a avaliagdo da divergéncia entre os genotipos, baseada em dispersdes
gréficas em relagdo as duas primeiras variaveis canénicas (Figura 7).

Uma das vantagens das anadlises multivariadas € que sao consideradas,
simultaneamente, as informagdes de todas as variaveis. Quando cada variavel foi analisada pela
andlise de variancia univariada. ndo foram verificadas diferencas significativas (Quadro 13),
porém a analise multivariada de variancia (MANOVA) apresentou diferengas significativas entre
os genotipos, considerando os quatro componentes de resisténcia simultaneamente. Segundo
MANLY (1986), é possivel obter resultados n&o-significativos em testes univariados e um

resultado significativo em teste multivariado, e também vice-versa.
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FIGURA 6 - Intervalo de Confianga do Grau Médio de Doencga, 62 Dias apés a Inoculagio, de
Gendtipos de Coffea arabica em Relagdo a Raga Il de H. vastatrix.
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FIGURA 7 - Dispersdo Grafica entre Gendtipos de Coffea arabica com Relagdo as Duas
Primeiras Variaveis Canénicas (VC1 e VC2).
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QUADRO 12 - Autovetores e Autovalores das Variaveis Canénicas (VC) Baseadas em Quatro
Componentesde Resisténcia de Sete Gendtipos de Cafeeiros

Autovalor Variancia Componentes de Resisténcia'

Acumulada (%)

Pl PL SEV* ESP'

Variaveis Canbnicas (Autovetores)

1,135 68,29 0,220 0,309 0,248 -1.537
0,328 88.03 0,248 -0,113 -0,169 -0,946
0,160 97.65 -0,210 0,459 -0,068 2,604
0,039 100,00 1,040 -0,041 -0,066 2,359

' PI: periodo de incubagdo; PL: periodo latente; SEV*: arco seno (severidade/100); e ESP" log
(esporulaco).

Quadro 13 - Resumo da MANOVA e das Andlises de Varidncia Univariada de Quatro
Componentes de Resisténcia de Gendtipos de Coffea arabica a Hemileia

vastatrix
Fonte de GL Quadrado Médio MANOVA'
Variacdo Pl PL SEV ESP Teste F
Gendtipo 6 1,997 15,794 40,317 7.14x 10 226"
Residuo 28 1,040 6,578 30.711 3.77 x 10
Média 19.24 27.31 14,23 9474 95
CV ™ (%) 5.30 9,39 38.95 64,78

* Significativo (P < 0,00001).
..Coeficiente de variagao.

Critério de Wilks.



97

A auséncia de diferengas significativas quando se procedeu as analises univariadas de
variancia com relacdo a SEV e ESP provavelmente é devida aos altos coeficientes de variacéo
(CVs) dos dados (Quadro 13). Esse fato pode ser atribuido as plantas inoculadas n&o possuirem
uniformidade genética, estando em geracéo F», bem como ao efeito ambiental, que é grande em
experimentos de inoculagdo em casa de vegetacdo. Segundo ESKES (1983), o CV de uma
populagdo geneticamente homogénea de Coffea arabica pode ser superior a 100% para SEV.
ESKES e CARVALHO (1983) obtiveram altos CVs para a densidade de lesdes (nimero de lesdes
por unidade de area foliar) e ESP na avaliagao de componentes de resisténcia de linhagens de C.
arabica em experimentos conduzidos sob condi¢bes de casa de vegetacdo.

Em 1963, VAN DER PLANK defendeu a hipétese de existéncia de dois tipos de
resisténcia de plantas a patégenos: resisténcia vertical (RV) e horizontal (RH). Segundo VAN DER
PLANK (1963, 1968 e 1975), a RV age no sentido de reduzir a quantidade efetiva de inéculo
inicial, retardando o inicio da epidemia. A RH age diminuindo o tamanho e 0 numero das lesGes
produzidas pelo patégeno, aumentando os periodos de incubagao e laténcia, diminuindo o nimero
de esporos por lesdes etc. Essas manifestacdes podem ser expressas isoladamente ou em
conjunto, e em decorréncia, a epidemia progride lentamente.

Os componentes de resisténcia agem cumulativamente para diminuir a capacidade
reprodutiva do patégeno, porém, podem ter diferentes efeitos no progresso da doenca
(PARLEVLIET, 1979 e ZADOKS e SCHEIN, 1979). A analise dos componentes de resisténcia é
util em determinar um eficiente critério de sele¢cdo em trabalhos de melhoramento. No estudo da
associagdo entre os componentes de resisténcia e na caracterizacdo dos gendtipos, "cluster
analise" e analise candnica sdo de grande valor. Outras técnicas também sao utilizadas. JEGER
et alii (1983) utilizaram as analises fatorial e de componentes principais para elucidar as relagbes
entre 0S componentes de resisténcia de genétipos de trigo a Septaria nodorum.

Diferengas entre cultivares com relagdo ao PL (periodo latente) existem em diversos
patossistemas (PARLEVLIET, 1979). O PL tem sido associado com "slow leaf rusting" de trigo a
Puccinia recondita (OHM e SHANER, 1976), com resisténcia parcial de cevada (PARLEVLIET,
1975; PARLEVLIET e VAN OMMEREN, 1975 e PARLEVLIET et alii, 1980) e soja (ZAMBOLIM et
alii, 1983) a ferrugem e de aveia a oidio (JONES, 1978). A avaliagdo da similaridade pela

distancia de Mahalanobis permitiu estimar a contribuicdo de cada variavel para a divergéncia
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entre os gendtipos (SINGH, 1981). Os resultados indicam o PL como 0 componente mais
importante (34,49%), embora neste estudo n&o tenham sido observadas diferengas significativas
entre os gendtipos de cafeeiros com relagdo ao PL. Pl (periodo de incubagio) poderia ser
descartado, por causa da sua pequena importancia na avaliagdo da divergéncia (8.73%). ESP e
SEV contribuiram com 30.84 e 2593%, respectivamente. Para ‘icatu' (C. arabica x C.
canephora) e algumas populagdes de C. arabica, o PL avaliado em casa de vegetagéo
apresentou significante correlagdo com o nivel de doenga no campo (ESKES, 1983; ESKES e
CARVALHO, 1983 e ESKES e COSTA, 1983). Mais estudos devem ser realizados para se obter
uma avaliagdo mais segura da importancia de cada componente de resisténcia. Segundo ESKES
e CARVALHO (1983), ndo é possivel indicar um componente de resisténcia como critério de
selecdo mais adequado para todas as populagbes de C. arabica. A importancia de cada
componente varia de acordo com a populagéo.

A ferrugem do cafeeiro constitui 0 maior problema fitossanitario do continente
americano, causando perdas de producdo no Brasil, de 25 a 30%. e o controle quimico da
ferrugem com fungicidas constitui a unica medida recomendada a curto e médio prazos
(ZAMBOLIM et alii, 1985a), sendo, porém, de dificil execugdo na pratica, além de onerar 0s
custos de produgéo. A utilizagdo de variedades resistentes a ferrugem constitui-se a alternativa
mais adequada e eficiente para evitar ou diminuir os prejuizos dessa enfermidade. Porém, ainda
nao se dispde de cultivares resistentes para serem plantados em escala comercial. Desde ha
muito procura-se criar cultivares resistentes ao patégeno, objetivando dispensar total oy
parcialmente o controle quimico e substituir de maneira vantajosa os cultivares tradicionais de C.
arabica, altamente susceptiveis (BETTENCOURT, 1981).

Por longo tempo os trabalhos realizados sobre a resisténcia do cafeeiro a H. vastatrix,
desde os de Mayne (1932, 1936 e 1939) citados por CHAVES (1976) ate os de BETTENCOURT e
CARVALHO (1968) e BETTENCOURT (1981). trataram da RV, em virtude da mesma
proporcionar imunidade da planta a raga ou ragas do patdégeno e envolver mecanismos cuja
heranca é governada por genes simples e dominantes, relativamente ficeis de serem
manipulados em programas de melhoramento, muito embora fosse questionada sua validade para
uma planta perene como o cafeeiro (ROBINSON, 1971). A tentativa de controle da doenga pela

obtencdo de variedades com resisténcia essencialmente vertical nio forneceu resultados
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satisfatorios, pois esta € ndo-estavel. Um dos problemas basicos do melhoramento utilizando RV
€ que, apesar dessa resisténcia proporcionar completo controle da doenca, novas ragas do
patégenc capazes de superar a resisténcia podem aparecer. A durabilidade da RV é sempre
relacionada com a extensdo do uso comercial do cultivar resistente. Tratando-se de cultura
perene, 0 processo de melhoramento é demorado e os cultivares que tiverem perdido a
resisténciando podem ser rapidamente substituidos.

Devido ao cafeeiro ser uma planta perene cultivada em extensas areas que oferecem
condigbes permanentes para a ocorréncia de epidemias, pressupde-se que a exploragédo da RH,
por principio mais estavel, poderia ser considerada como forma de controle genético mais segura,
pois ndo exercera pressdo seletiva intensa sobre o patégeno, reduzindo, assim, a possibilidade
deste expressar sua variabilidade pelo aparecimento de novas ragas fisiolégicas. H. vastatrix
possui variabilidade para viruléncia. Isto foi demonstrado no Brasil, onde, apdés 16 anos de
presenga do patégeno, mais de dez ragasja haviam sido identificadas (CARDOSO, 1986).

Segundo BETTENCOURT (1981). ha grande interesse no aproveitamento da RH
isoladamente ou associada a fatores de RV. Segundo ROBINSON (1971), a RV tem maior
probabilidade de ser efetiva quando reforgada por altos niveis de RH. Alguns hibridos como o
‘Icatu’ e 0 HDT (Hibrido de Timor) poderiam apresentar, além de RV complexa, altos niveis de RH
(CHAVES, 1976). Em plantas susceptiveis, derivadas de HDT e C. canephora, tem-se procurado
identificar manifestagdes de RH (CHAVES, 1976). Assim, a existéncia de fontes de aftos niveis da
mesma, como foi demonstrado por ABREU (1978 e 1988), FONSECA (1979), ALMEIDA (1980) e
ESKES (1983), tornou esses materiais extremamente valiosos em programas de melhoramento.

O processo de selegéo de hibridos interespecificos de cafeeiros € lento e dispendioso,
sendo necessario estudar uma populagdo numerosa para se poder encontrar individuos que
reUnam a maioria dos caracteres desejados. As avaliagdbes de componentes individuais de
resisténcia consomem muito tempo, limitando a quantidade de plantas avaliadas, ndo sendo
pratica a sua utilizagao rotineira. Além disso, segundo ESKES (1983). existem dois problemas no
uso de avaliagdes de componentes de resisténcia para determinar resisténcia em populagdes: o
grau de associagdo entre componentes e a extrapolacdo de avaliagdes monociclicas usualmente

feitas em casa de vegetagéo e em "seedlings".
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Os componentes de resisténcia sao bem correlacionados (coeficiente de correlagéo
momento-produto de Pearson) entre si (ESKES, 1983). Neste estudo PI, PL e ESP apresentaram
baixas correlagbes com SEV (r =-0,09; r =-0,19; e r = 0,28, respectivamente) e altas correlagdes
entre si (Pl e PL, r= 0,86, Ple ESP, r = -0.90; e PL e ESP, r = -0,78). No estudo de resisténcia
horizontal de progénies de ‘Catimor' (segdo 4.4.), Pl foi altamente correlacionado com PLm
(periodo latente médio) (r = 0,95). As correlagbées de SEV com Ple PLm foramr=-065er=-
0.58, respectivamente. Este primeiro problema pode ser contornado pela utilizagdo das analises
multivariadas que consideram a correlagdo entre os componentes de resisténcia: andlise de
componentes principais, analise canénica e "cluster andlise" (baseada na distdncia de
Mahalanobis). O segundo problema é mais complexo sendo discutido adiante.

Nos estudos de ESKES (1883), em geral, PL e ESP foram correlacionados com TR (tipo
de reagao; neste estudo avaliado como grau de doenga, utilizando uma escala de notas, Quadro
4). Por definigdo. TR é correlacionado com ESP. Portanto, segundo ESKES (1983) e
KUSHALAPPA e ESKES (1989), a maioria da variagdo para resisténcia horizontal (denominada
pelos autores de resisténcia incompleta) poderia ser simplesmente avaliada pelo TR. Neste
estudo, houve concordancia entre os resultados obtidos pela andlise multivariada dos
componentes de resisténcia e o grau de doenga dos genétipos, avaliado por meio de uma escala
de notas. Alem disso, os componentes de resisténcia mais importantes foram PL e ESP (Quadro
14), porém, mais estudos sdo necessarios para que se possa recomendar a substituicdo da
avaliagdo de alguns dos componentes pelo TR (ou grau de doenga).

Além disso, 0 TR nao mensura o periodo infeccioso, o qual € um importante componente
de resisténcia a ser considerado no patossistema Coffea - H. vastatrix, avaliado como o periodo
de retengao foliar (PRF, nimero de dias entre a esporulacdo e a queda da folha), sendo um dos
principais fatores que determinam a duragdo da esporulagdo (CADENA-GOMEZ e BURITICA-
CESPEDES, 1980). Linhagens mais susceptiveis de C. arabica apresentaram um PRF maior em
ensaios em casa de vegetagdo (ESKES e CARVALHO, 1983 e ESKES, 1983). sendo o PRF
negativamente correlacionado com a densidade de [esdes. O PRF tem sido considerado
importante na explicagao de diferencas no nivel de doenga no campo, entre variedades altamente

susceptiveis (RIBEIRO et alii, 1981; ESKES, 1983 e BERGAMIN FILHO et alii, 1990). Um maior
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PRF aumenta a quantidade de indculo disponivel, sendo de especial importancia para manter o
indculo durante a estagcao seca (ESKES e CARVALHO, 1983).

Segundo RIBEIRO et alii (1981) e BERGAMIN FILHO et alii (1990), a tendéncia de
alguns cultivares ndo reterem folhas infectadas por muito tempo é uma caracteristica nao-
especifica de raga, constituindo um tipo ndo-usual de RH, caracterizado por um atraso no inicio da
epidemia. Segundo ESKES (1983), se o PRF for utilizado como critério de sele¢éo, os gendtipos
com PRF muito longo ou muito curto deveriam ser evitados, pois um longo PRF pode estar
relacionado com altos niveis de doenga no campo, e curtos PRF podem estar relacionados com
baixa produtividade. A duragdo da esporuta¢do também pode ser afetada pela necrose da leséao, a
qual pode ser induzida pelo ambiente, pelo genétipo do cafeeiro ou simplesmente pela idade da
lesdo (ESKES, 1983).

A eficiéncia da avaliagdo da resisténcia horizontal ou parcial em "seedlings" pode variar
como patbssislema. Segundo POYNTZ e HYDE (1987), a avaliagéo da resisténcia parcial de trigo
a Puccinia recondita em "seedlings" é inadequada, porém, segundo PARLEVLIET et alii (1980),
a sele¢do de cevada para resisténcia parcial a Puccinia hordei foi mais eficiente no estadio de
"seedlings". Embora seja comum a avaliagéo da RV de gendtipos de cafeeiros & ferrugem, em
"seedlings", a predicdo da RH a ferrugem no campo, pelas avatiagdes monociclicas em casa de
vegetagdo, pode ndo ser adequada por causa da influéncia da produtividade (ESKES e
CARVALHO, 1983 e ZAMBOQOLIM et alii, 1985b) e do PRF na intensidade da ferrugem. De acordo
com a populagdo de C. arabica considerada, nem sempre os componentes de resisténcia
avaliados em casa de vegetacgao sdo, significativamente, correlacionados com o nivel de doenga
no campo, o qual, em alguns casos, tem 0 PRF e a produgao como melhores indicadores (ESKES
e CARVALHO, 1983).

As consequéncias epidemioldgicas da resisténcia horizontal do cafeeiro a H. vastatrix
tém sido pouco exploradas. Mais estudos s@o necessarios, com uma ampla gama de genétipos de
cafeeiros e ragas do patégeno, para avaliar as redundancias entre os componentes de resisténcia
e a real importancia de cada componente na explicagéo de diferengas no nivel de doenga no

campo. As técnicas de andlise multivariada podem ser uteis nestes estudos.
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43. Avaliagdo da Resisténcia de Progénies de ‘Catimor’ a Oito Ragas Fisiolégicas de

Hemileia vastatrix, Utilizando "Cluster Analise"

"Cluster analise" permitiu avaliar a similaridade das progénies de ‘Catimor’ quanto a

resisténcia a ferrugem, considerando simultaneamente 0s graus de doenca relativo a oito ragas do

patégeno, inoculadas por TAMAYO (1988). O método de agrupamento de Tocher formou um

grupo com todas as progénies e o cultivar ‘Catuai’ consistiu, isoladamente, um outro grupo, mas o

método do vizinho mais préximo revelou quatro grupos (Figura 8). cujas médias dos graus de

doenca sdo apresentadas no Quadro 14.

Em decorréncia da alta susceptibilidade do cultivar ‘Catuai’, a sua dissimilaridade em

relagéo as progénies de ‘Catimor' foi alta. As progénies UFV 6489 e UFV 6613 (grupos B e C,

respectivamente= Quadro 14) apresentaram graus de doenga ligeiramente superiores a média das

demais, classificando-se em dois grupos diferentes, pelo método do vizinho mais préximo. Porém,

em nivel de 80% de similaridade, as progénies de ‘Catimor’ constituiram um s6 grupo (Figura 8).

QUADRO 14 - Grau Médio de Doencga dos Grupos, Formados por Cluster Analise™ (Método do
Vizinho Mais Préoximo), a Oito Racgas Fisioldgicas de H. vastatrix

Grupo Racas
1] Vil X\ X XXV 201 FHX| XV
A 48 4.8 4.2 50 42 5.2 4,0 58
B 28 3.2 28 3.2 2.8 3.0 24 28
C 28 24 3.0 2,0 2.4 3.0 1.8 28
D 2.1 2.4 22 2,0 2,2 22 2.1 2.4

* A: UFV2144 (‘Catuai’); B: UFV6489; C: UFVE613; e D: demais progénies.
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FIGURA 8 - Agrupamento pelo Método do Vizinho Mais Proximo de 49 Progénies de ‘Catimor' e 0
Cultivar ‘Catuai' quanto a Resisténcia a Oito Racas de Hemileia vastatrix.
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A resisténcia do tipo vertical ern cafeeiros € condicionada por fatores dominantes. Foram
identificados nove genes de efeitos maiores, dominantes, 0§ quais isoladamente ou associados,
condicionam o espectro de resisténcia de Coffea spp. a ferrugem. Os genes Sy1, Sy2, Sy4 € S5
parecem estar associados unicamente a C. arabica . O gene Sy3, encontrado apenas nos
arabicas originarios da india, e 0 Sy6 foram introduzidos em C. arabica, provavelmente, por
hibridagdo com C. liberica e C. canephora , respectivamente (BETTENCOURT e CARVALHO,
1968). Os genes SH6, SH7, S8 e SH9 séo originarios de C. canephora (BETTENCOURT e
RODRIGUES JR., 1988). A populagéo de ‘Catimor* contém alguns genes de resisténcia de C.
canephora, os quais diferem de Sy1 a SHS5 e provém resisténcia a algumas ou todas as ragas de
H. vastatrix conhecidas (RODRIGUES JR. et alii, 1975). ‘Catimor' € um hibrido derivado do
cruzamento de 'Caturra’ (cultivar comercial de C. arabica) com o hibrido interespecifico
tetraptdide HDT (Hibrido de Timor), o qual € o progenitor mais utilizado para introduzir resisténcia
em variedades comerciais, possuindo cinco genes dominantes (mas seu genétipo néo é
totalmente conhecido: S5, Sx6, SH7, SH 8, SH9 e ?), condicionando individualmente ou
associados, a resisténcia a ferrugem. O HDT € constituido por uma populagdo heterogénea,
provavelmente derivada de cruzamento natural entre C. arabica e C. canephora, e inclui plantas
do grupo fisiolégico A (cerca de 95%, as quais sd@o resistentes a todas as ragas do patdgeno e tém
mantido a sua resisténcia por algumas décadas), R e E.

TAMAYO (1988) dividiu as progénies em trés grupos, baseado no grau médio de doencga
e seu intervalo de confianga. Baseado apenas nas médias dos graus de doenga, conclui-se que
todas as progénies apresentaram resisténcia completa (resisténcia que impede a reproducéo do
patdégeno) a todas as racas (equivalente ao grau de doenga inferior a quatro na escala de
TAMAYO, 1988), porém, as progénies UFV 6489 e UFV 6613 apresentaram segregacao para a
susceptibilidade a algumas ragas, a qual € evidenciada pelo intervalo de confianga do grau médio
de doenca (TAMAYO, 1988).

Em um estudo como este, em que todas as variaveis (reagbes as diferentes ragas do
patégeno) nao sdo obtidas da mesma planta, ndo é possivel utilizar uma técnica multivariada
(como a analise candnica ou "cluster analise". utilizando a distancia de Mahalanobis) que

considere a variabilidade amostral.
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A andlise das intera¢des hospedeiro-patdgenc permitiu reconhecer um sistema de
relagdo do tipo "gene-a-gene" (FLOR, 1942 e 1955 e PERSON, 1959) mono ou oligogénico, que
caracteriza a resisténcia especifica de Coffea ssp. a H. vastatrix (NORONHA-WAGNER e
BETTENCOURT, 1967) . Assim, foi possivel conhecer os genétipos dos cafeeiros diferenciadores
e inferir sobre os genétipos das racas de H. vastatrix estudadas. De 32 ragas ja detectadas, sdo
conhecidos os gendtipos de 24 racas (RODRIGUES JR. et alii, 1975 e RODRIGUES JR., 1990) . A
semelhanga entre as ragas de H. vastatrix, em relagdo ao grau de doenga em 49 progenies de
‘Catimor' e o cultivar ‘Catuai’, foi avaliada por "cluster analise", utilizando 0 método do vizinho
mais proximo. As ragas XXlill e XXIV foram as duas mais similares entre si, sendo agrupadas a
uma distancia DEm = 0,283 a qual corresponde a 69,2% da distancia maxima do dendograma
(Figura 9); portanto, aparentemente haveria grandes diferencas entre as ragas. Segundo TAMAYO
(1988) . qualquer uma das oito racas poderia ter sido utilizada na avaliagdo da resisténcia das
progénies‘de ‘Catimor, pois ndo houve interagéo significativa entre ragas e progénies.

A distancia euclidiana é zero para individuos (neste estudo, ragas) iguais, aumentando o
seu valor de acordo com o aumento da dissimilaridade entre dois individuos. Na avaliagdo da
dissimilaridade entre racgas, o maior valor da distancia euclidiana média (DEm) foi DEm = 0.41.A
sua interpretacao € dificil, pois, a principio, ndo é possivel afirmar se este valor indica alta ou
baixa dissimilaridade. Essa € uma desvantagem da avaliagdo de similaridade pelas medidas de
distancia. Quando séo utilizados coeficientes de associagao (Segao 2.4.1.2.1.), cujo valor maximo
possivel é a unidade, esse problema ndo ocorre; portanto, € recomendavel a comparagéo dos
resultados de "cluster analise", utilizando medidas de distancia, com os de outros métodos de
analise.

Na avaliagdo da resistencia das progénies de ‘Catimor' a oito ragas de H. vastatrix,
TAMAYQ (1988)utilizou escala de notas de um a seis (Quadro 4). Portanto, nesse estudo, a maior
DEm matematicamente possivel entre duas ragas € DEm = 5. Pode-se afirmar, entédo, que o valor
DEm = 0.41 indica baixa dissimilaridade. Para exemplificar, incluiu-se uma raga hipotética (raca
H), cujo grau de doenga para todas progenies seria 0 maximo da escala utilizada na avaliagdo
(grau seis). O agrupamento pelo método do vizinho mais préximo, incluindo a raga H (Figura 10),
permitiu verificar a existéncia de alta similaridade entre as oito ragas inoculadas por TAMAYO

(1988), concordando com os resultados desse autor. O método de Tocher dividiu as oito ragas em
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trés grupos, porém, quando se adicionou a racga hipotética H a analise, as oito ragas inoculadas
constituiram um unico grupo, diferente da raga H, concordando com os resultados do método do
vizinho mais proximo.

"Cluster analise" foi utilizada por LEBEDA e JENDRULEK (1987b), considerando a
presenga ou auséncia de cada um de 11 fatores de viruléncia, demonstrando haver associagao
destes fatores com a origem geografica de ragas ou isolados de Bremia lactucae, Neste estudo,
ndo houve associagdo entre 0s fatores de viruléncia das ragas de H. vastatrix e a formagéo de
grupos: contudo, melhor avaliacdo da similaridade das racas seria obtida em estudos que
considerassem dados de isoenzimas e. ou. de DNA das racas e reacdo de viruléncia destas a
diversos genétipos de cafeeiros, como realizado por HELLMAN e CHRIST (1991) com isolados de
Ustilago hordei; por GOTTWALD et alii (1991). com strains de Xanthomonas campestris pv.
citrumelo; e por LINDE et alii (1990). com isolados de Uromyces appendiculatus.

Em fitopatologia € mais comum a utilizagdo de "cluster andlise" na avaliacdo da
similaridade entre isolados patogénicos que entre ragas. Em um patossistema quantitativo, em
que nao ocorre ragas fisiolégicas segundo a sua definicdo classica (ROBINSON, 1969). "cluster
analise" pode ser utilizada para avaliar a similaridade entre isolados, baseada em seus padrbes de
viruléncia a uma gama de genétipos hospedeiros, como realizado por SCHILDER e BERGSTROM
(1990) e SAH e FEHRMANN (1992). Nesses casos, a analise pode selecionar os isolados mais

apropriados para serem utilizados em programas de melhoramento.
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FIGURA 9 - Agrupamento pelo Método do Vizinho Mais Préximo de Oito Ragas de Hemileia
vastatrix Quanto ao Grau de Doenga em 49 Progenies de ‘Catimor' e no Cultivar
‘Catuai'.
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FIGURA 10 - Agrupamento pelo Método do Vizinho Mais Proximo de Oito Ragas de Hemileia
vastatrix e uma Raga Hipotética (Raca H) Quanto ao Grau de Doenga ern 49
Progénies de ‘Catimor’ e no Cultivar ‘Catuai'.
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4.4. Utilizagao da Analise de Componentes Principais e "Cluster Analise"” no Estudo da

Resisténcia Horizontal de Progénies de ‘Catimor' a Hemileia vastatrix

"Cluster andlise" forma grupos com maior similaridade dentro que entre grupos. Baseado
no dendograma resultante de "cluster analise" utilizando o método do vizinho mais préximo e a
distancia euclidiana média (Figura 11), o cultivar ‘Catuai’ constituiu um grupo e as progénies de
‘Catimor’ foram divididas em trés grupos, cujas médias dos componentes de resisténcia sdo
apresentadas no Quadro 15. As progénies UFV 3658, UFV 4303 e UFV 4305 constituiram o grupo
mais resistente, apresentando maiores periodo de incubacéo (Pl) e periodo latente médio (PLm) e
menores nimero de pustula por folha (NPF) e severidade (SEV). O método de Tocher nao
revelou diferengas entre as progénies estudadas, porém, distinguiu-as do cultivar ‘Catuai'.

A analise de componentes principais proporcionou simplificagdo na interpretagcdo dos
dados, permitindo o agrupamento das progénies mais similares, mediante exames visuais em
dispersdo grafica no espago bidimensional. Os dois primeiros componentes principais contém
quase toda a informagao (98,7% da variancia total) (Quadro 16). Os dois tltimos, contendo 1,1 e
0.2% da varidncia total, praticamente ndo possuem significado biolégico. A ordenagdo das
progénies de ‘Catimor’ na analise de componentes principais (Figura 12) segue 0 mesmo padrao
dos resultados de "cluster andlise", utilizando o método de agrupamento do vizinho mais préximo
(Figura 11). Os resultados das analises multivariadas permitiram constatar diferentes niveis de
resisténcia horizontal entre as progénies de ‘Catimor’.

A hipétese de existéncia de dois tipos de resisténcia de plantas a patégenos, resisténcia
vertical (RV) e horizontal (RH) foi defendida por VAN DER PLANK (1963). A RV é caracterizada
pela interaco diferenciada entre 0 hospedeiro e 0 patégeno, ou seja, é dirigida contra algumas
ragas do patégeno, mas nao outras, resultando na imunidade somente contra as ragas nas quais
atua. A RH, ao contrario, age contra todas as ragas do patégeno, apesar de haver susceptibilidade
as mesmas, causando uma variagdc nos componentes de resisténcia, ou seja, a RH aumenta os
periodo de incubag&o e periodo latente, diminui a taxa de esporulagio, a freqiiencia de infecgdo e

o periodo infeccioso, reduzindo, assim, o progresso da doenga no campo (PARLEVLIET, 1979).
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FIGURA 11 - Agrupamenta pelo Método do Vizinho Mais Préximo, de Progénies de ‘Catimor'

quanto A Resisténcia Horizontal a H. vastatrix.
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Quadro 15 - Valores Médios dos Componentesde Resisténcia dos Grupos de Cafeeiros Formados

por "Cluster Analise" (Método do Vizinho Mais Proximo)

Grupo Componentesde Resisténcia
Pl PLm NPF SEV
A UFV2144 (Catuai) 23,2 32,0 9.1 12.0
B  UFV3658; UFV4303; 35,6 48,6 1.7 1.8
UFV4305
C UFV1340; UFV3684 26.1 35,3 39 41
D UFV1307; UFV2861 29,4 384 2.1 2,2

UFV2862; UFV2863;

UFV3686; UFV3687

* Pl e PLm: periodo de incubagéo e periodo latente médio (dias); NPF: nimero de pustula por

folha; e SEV. severidade (%).

QUADRO 16 - Estimativas das Varidncias {Autovalores, 7; ) Associadas aos Componentes
Principais e Respectivos Coeficientes de Ponderacéo (Autovetores) de Quatro
Componentes de Resisténcia Avaliados em 11 Progénies de ‘Catimor’ e o

Cultivar 'Catuai’

Varidncia
2 acumulada Z" Za Z Za
(%)
Componentes Principais
3,2289 80,72 - 0,5092 - 0,4829 0,5084 0,4991
0,7190 98.70 0,4416 0,5633 0.4726 0,5141
0,0443 99,80 - 0,7099 0,6530 0,1331 - 0,2281
0,0079 100.00 0,2045 - 0,1521 0,7074 - 0,6592

* 2y, 25, Zy e Z; correspondem as varidveis periodo de incubagao, periodo latente médio, niimero
de pustulas por folha e severidade, todas padronizadas com varidncia igual a unidade,
respectivamente.
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FIGURA 12 - Dispersao Grafica de 11 Progénies de ‘Catimor' e do Cultivar ‘Catuaji’, em Relagéo
aos Dois Primeiros Componentes Principais (CP1 e CP2) (1 - UFV2144 (‘Catuai’); 2
- UFV1340; 3 - UFV2861; 4 - UFV2862; 5 - UFV2863; 6 - UFV1307; 7 - UFV3684; 8
- UFV3686; 9- UFV3687; 10- UFV3658; 11- UFV4303 ; e 12- UFV4305).

Ha muito tempo procura-se criar cultivares resistentes a ferrugem (Hemileia vastatrix),
objetivando dispensar total ou parcialmente o controle quimico e substituir de maneira vantajosa
0S cultivares tradicionais de Coffea arabica. altamente susceptiveis. Por um longo tempo os
trabalhos realizados sobre a resisténcia do cafeeiro & ferrugem, trataram da RV. A tentativa de
controle da doenga pela obtengdo de cultivares com RV néo forneceu resultados satisfatérios,
pois, apesar da RV proporcionar um completo controle da doenga, novas ragas de H. vastatrix
capazes de superar a resisténcia podem surgir. A durabilidade da resisténcia € relacionada com a
extensdo do uso comercial do cultivar resistente.

Segundo NELSON (1975), a natureza poligénica da RH é responsavel pela estabilidade
relativa da resisténcia por longo periodo de tempo, por causa de ragas com genes necessarios
para vencé-la serem menos provaveis de surgirem. A perda da RH, quando ocorre, € pequena e

raramente constitui perda completa. Segundo ROBINSON (1971). a RV tem maior probabilidade
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de ser efetiva quando reforgada por altos niveis de RH. A demonstrag@o que plantas susceptiveis
derivadas do HDT (Hibrido de Timor) ou C. canephora possuem altos niveis de RH (ABREU,
1978 e 1988; FONSECA, 1979; ALMEIDA, 1980 e ESKES, 1983) tornou esses materiais valiosos
em programas de melhoramento.

A avaliacdo da RH é lenta e trabalhosa, o que limita a quantidade de plantas avaliadas.
Além disso, os componentes de resisténcia sdo correlacionados entre si, o que pode gerar
informagdes redundantes. Quanto maior for o niumero de componentes de resisténcia e de
genétipos avaliados maior sera o auxilio das andlises multivariadas na interpretagdo dos
resultados.

Além de possibilitar a avaliagdo da similaridade entre as progénies, a andlise de
componentes principais permite identificar os componentes de resisténcia que pouco contribuem
para a divergéncia entre as progénies por serem redundantes devido a serem altamente
correlacionados com outros. A identificagdo dos componentes de resisténcia redundantes é
desejavel a fim de facilitar a avaliacdo da RH. A supressdo de um componente de resisténcia que
€ altamente correlacionado com outro ndo provocara alteragdes significativas na analise, Nesses
casos seria preferivel manter os componentes de resisténcia mais faceis de avaliar.

As correlagdes (coeficiente de correlagdo momento-produto de Pearson) do Pl com
PLm, SEV e NPF foram r = 0,95, r = -0,65 e r = -0.69, respectivamente. As correlagbes de PLm
com SEV e NPF foram r=.0,58 e r =-0,60, respectivamente. A correlagdo entre NPF e SEV foi r
= 0,99. Segundo os resultados da andlise de componentes principais (Quadro 16), os
componentes de resisténcia NPF e PI poderiam ser descartados pois possuem os maiores
coeficientes de ponderagédo absolutos associados aos componentes principais com variancia
inferior a 0,7 (JOLLIFFE, 1972 e 1973). Para a recomendacao de descarte dessas varidveis ern
experimentos futuros, sdo necessarios mais estudos envolvendo grande numero de gendtipos de
cafeeiros e ragas de Hemileia vastatrix, assim poder-se-ia avaliar se as correlagdes entre os
componentes de resisténcia independem da combinagao entre o gendtipe do hospedeiro e a raga
do patégeno. As técnicas de ordenagado e. ou, agrupamento também seriam Gteis no estudo da
resisténcia horizontal de genétipos conhecidos de cafeeiros, com 0 objetivo de determinar se
existe correlagdo entre o padrdo de agrupamento e, ou. ordenagéo dos genétipos em relagao aos

genes de efeitos maiores de resisténcia.



5. RESUMO E CONCLUSGBES

O presente trabalho teve como objetivo enfatizar a importancia, os principios, as
aplicagbes em fitopatologia e as limitagbes das seguintes técnicas estatisticas de andlise
multivariada; "cluster analise", andlise candnica e andlise de componentes principais,
exemplificando 0 seu uso em dois estudos: avaliagdo do progresso da ferrugem (Tranzschelia
sp.) em cultivares de pessegueiro (Prunus persica) e avaliacdo da resisténcia do cafeeiro
(Coffea arabica) a ferrugem (Hemiteia vastatrix).

"Cluster analise" foi utilizada para avaliar a similaridade entre 11 cultivares de
pessegueiro, com relagao ao progresso da ferrugem. Embora os grupos de cultivares formados
tenham diferido com relagdo a medida de similaridade e ao método de agrupamento utilizado, os
resultados de "cluster analise" apresentaram concordancia com os resultados de AACPD e com
os dos testes de identidade dos modelos de progresso de doenca. "Cluster analise", baseada na
distancia euclidiana média e no método de agrupamento de Tocher, apresentou melhor
concordancia com os resultados dos testes de identidade de modelos, tendo classificado o cultivar
‘Flordasun' como um grupo (0 mais susceptivel), 'Marli' como um outro grupo (0 mais resistente),
'Princesa’, 'Vila Nova' e 'Pérola de ltaquera® como um terceiro grupo (considerado como
susceptivel) e 'Diamante’. ‘Cerrito’, 'Rei da Conserva', ‘Topéazio', 'Sinuelo' e 'Premier' em um

quarto grupo (considerado moderadamente resistente).
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"Cluster analise" revelou-se um método eficiente na avaliagdo da similaridade entre
curvas de progresso da ferrugem do pessegueiro, podendo ser utilizada para comparagdo de
epidemias, em compiementagdo as técnicas tradicionais, sendo de grande utilidade,
principalmente,quando o estudo envolver grande numero de cultivares.

Avaliou-se a similaridade entre oito gendtipos de cafeeiros com relagdo a quatro
componentes de resisténcia, periodo de incubagéo (PI), periodo latente (PL), severidade (SEV) e
esporulacao (ESP), em mudas inoculadas com a raga Il de H. vastatrix, em um experimento
conduzido em casa de vegetacdo. Houve concordancia entre os resultados obtidos pela analise
candnica e por "cluster analise". O genétipo H472 constituiu um grupo (0 mais resistente); H442 e
H481 constituiram um segundo grupo; H415 e UFV 2143 (‘Catuai’), um terceiro; e H471 e UFV
2150 (Mundo Novo'), um quarto grupo.Os ltimos trés grupos foram considerados susceptiveis,
enquanto H543 apresentou-se imune a raga 1.

Houve concordancia entre os resultados das analises multivariadas utilizadas, baseadas
nos componentes de resisténcia, e o intervalo de confianga do grau médio da ferrugem do
cafeeiro, avaliado por uma escala de 1a 6, compreendendo os tipos de reagéao.

PL e ESP foram os componentes de resisténcia que mais contribuiram para a
divergéncia entre os genodtipos (34,49 e 30,84%, respectivamente). SEV e PI contribuiram com
25,93 e 8,73%, respectivamente.

As técnicas muttivariadas utilizadas foram eficientes no estudo da resisténcia horizontal
do cafeeiro a ferrugem, em razdo de considerar as correlagdes entre os componentes de
resisténcia e avaliar a importancia de cada um deles.

A partir de dados disponiveis na literatura (TAMAYO, 1988), utilizou-se "cluster analise"
na avaliagdo da resisténcia de 49 progénies de ‘Catimor' a oito ragas fisioldgicas de H. vastatrix.
"Cluster analise" permitiu avaliar a similaridade entre as progénies, considerando
simultaneamente as reagdes a oito ragas do patégeno. O método de agrupamento de Tocher
agrupou todas as progénies em um Unico grupo e a testemunha ‘Catuai' em um outro grupo. O
método de agrupamento do vizinho mais préximo separou as progénies em trés grupos, todos
com grande dissimilaridade em relagdo a um quarto grupo constituido pela testemunha, o cultivar

‘Catual’.
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A partir de dados disponiveis na literatura (ALME!DA, 1980), utilizaram-se as analises de
componentes principais e "cluster analise" no estudo da resisténcia horizontal de progenies de
‘Catimor’ a ferrugem. Avaliou-se a similaridade entre 11 progénies segregantes para a
susceptibilidade, quanto a quatro componentes de resisténcia: Pl. PLm {periodo latente médio),
SEV e NPF (numero de pustulas por folha).

"Cluster analise", quando baseada no método de agrupamento de Tocher, néo revelou
diferengas entre as progénies de ‘Catimor', porém distinguiu-as todas da testemunha. o cultivar
‘Catuai’, e, quando baseada no método de agrupamento do vizinho mais proximo, apresentou
quatro grupos: o primeiro grupo constituido por ‘Catuai' (o mais susceptivel); o segundo grupo (o
mais resistente). pelas progénies de ‘Catimor’ UFV3658, UFV4303 e UFV4305; o terceiro grupo,
pelas progénies UFV2861, UFV2862, UFV2863 UFV1307, UFV3686 e UFV3687. O quarto grupo
foi constituido pelas progénies UFV1340 e UFV 3684.

Houve concordancia entre os resultados obtidos por "cluster analise" baseada no método
de agrupamento do vizinho mais proximo e os resultados obtidos pela analise de componentes
principais. Segundo estes ultimos, Pl e NPF podem ser excluidos, pois sd@o redundantes. Pl e
PLm foram altamente correlacionados (r = 0.95). assim como SEV e NPF (r = 0.99).

Adicionalmente, foram descritos a importancia, objetivos e aplicagdes em fitopatologia,
de outras técnicas de analise muftivariada: "path analise" (analise de trilha), andlise de correlagdo

canoénica, analise fatorial, analise discriminante, MANOVA e analise de coordenada principal.
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APENDICE A

QUADRO 1A - Andlise da Variancia do indice de Doenga de Cultivares de Pessegueiro

Fonte de Variagao GL QM F
Blocos 1 0,0149

Cultivares 10 0,0579 21,65
Residuo (a) 10 0,0027

Epoca de Avaliagéo (EA) 10 0,4974 368,48*
EA x Cultivares 100 0,0048 3,54
Residuo (b) 110 0,0013

Total 241

cV' (a): 15.19 %
CV (b): 10.79%

** Significado pelo teste F (P < 0.01).

' Coeficiente de variagao.
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QUADRO 2A - Analise de Variancia de AACPD para os Cultivares de Pessegueiro

Fonte de Variacao GL SQ QM F
Blocos 1 29,958 29,958

Cultivares 10 1096,283 109,628 21.50*
Residuo 10 50,993 5,099

Total 21 1177,234

** Significado pelo teste F (P < 0,01)

QUADRO 3A - Anadlise de Variancia com o Teste de Hipotese Ho: as equagdes de todos os
Cultivares de Pessegueiro sao Idénticas

Fonte de Variagado GL SQ QM F
Parametros (B) (22) (16,72583)

Paradmetros (0) 2 16,28845

Reducao (Ho) 20 0,43738 0,02187 6,73**
Residuo 99 0,32195 0,00325

Total 121 17.04778

** Significado pelo teste F (P < 0,01).
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QUADRO 4A - Analise de Variancia com o Teste de Hipotese Ho: as Equagdes dos Cultivares 3,
4,5,6,7 e 8 de Pessegueiro sdo Idénticas

Fonte de Variagédo GL SQ QM F
Parametros (B) (12) (8,85960)

Parametros (6) 2 8,80481

Redugéo (Ho) 10 0.05479 0,00548 1,62NS
Residuo 54 0,18261 0,00338

Total 66 9,04221

NS Nao-significativo pelo teste F (P > 0,05)

QUADRO 5A -Analise de Varidncia com o Teste de Hipdtese Ho: as Equacgdes dos Cultivares 9 e
11 de Pessegueiro sdo Identicas

Fonte de Variagdo GL sSQ QM F
Parametros (B) 4) (1,85539)

Parédmetros (6) 2 1,85124

Redugo (Ho) 2 0,00415 0,00208 0,53NS
Residuo 18 0,07079 0,00393

Total 22 1,92618

NS Nao-significativo pelo teste F (P > 0.05).
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QUADRO 8A - Andlise de Variancia com o Teste de Hipotese Ho: as Equagdes dos Cultivares 3,

4,5,8, 7,8,9e 11de Pessegueirosao Idénticas

Fonte de Variagao GL sQ Qm F
Parametros (B) (16) (10,71499)

Parametros (0) 2 (10,55373)

Residuo 72 (0.25340) 0,00352

Total 88 10,96839

** Significativo peloteste F (P < 0.01)

QUADRO %A - Andlise de Varidncia com o Teste de Hipotese Ho: as Equagdes dos Cultivares 3,

4,5,6,7,8e 10de Pessegueirosao Idénticas

Fonte de Variagao GL sQ QM F
Parametros (B) (14) (10,13650)

Parametros (6) 2 10,06720

Redugao (Ho) 12 0,06930 0,00578 1,88™
Residuo 63 0,19377 0.00308

Total 77 10,33027

NS Nao-Significativo pelo teste F(P > 0,05).
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QUADRO 10A - Analise de Variancia com o Teste de Hip6tese Ho: as Equagdes dos Cultivares 9,
10 e 11 de Pessegueiro sdo Idénticas

Fonte de Variagédo GL sSQ QM F
Parametros (f8) (6) (3,13230)

Parametros (0) 2 3,10919

Redugéo (Ho) 4 0,02311 0,00578 1.90"°
Residuo 27 0.08195 0,00304

Total 33 3,21425

" Nzo-significativo pelo teste F (P > 0,05)

QUADRO 11A - Analise de Variéncia com o Teste de Hipotese Ho: as Equagdes dos Cultivares 1,
2, 9 e 11 de Pessegueiro séo Idénticas

Fonte de Variacao GL sSQ QM F
Parametros (B) 3) (6,58933)

Parametros (8) 2 6,22724

Reducéo (Ho) 6 0,36209 0,06035 16,95
Residuo 36 0.12819 0,00356

Total 44 6.71752

* Significativo pelo teste F (P < 0,01).
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QUADRO 12A - Analise de Variancia com o Teste de Hipotese Ho: as Equacgdes dos Cultivares 1
e 10 de Pessegueiro sdo Idénticas

Fonte de Variagao GL SQ Qm F
Parametros (j3) 4) (3,88824)

Parametros (8) 2 3,75992

Reducéao (Ho) 2 0,12832 0,06416 34,87
Residuo 18 0,03319 0,00184

Total 22 3,92143

Significativo pelo teste F (P < 0,01)

QUADRO 13A - Analise de Variéncia com o Teste de Hipdtese Ho: as Equagdes dos Cultivares 5,
6,7, 8,9 e 10 de Pessegueiroséo idénticas

Fonte de Variagao GL SQ QM F
Parametros () (12) (7,66267)

Parametros (6) 2 7,62173

Redugéo (Ho) 10 0,04094 0,00409 1,38NS
Residuo 54 0,16022 0,00297

Total 66 7,82289

NS Nao-significativo pelo teste F(P > 0,05).
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QUADRO 14A - Andlise de Variancia com o Teste de Hipdtese Ho: as Equagodes dos Cultivares 2,
3, e 4 de Pessegueiro sdo Idénticas

Fonte de Variagédo GL SQ QM F
Parametros (B) 6) (5,59645)

Parametros (0) 2 5,58276

Redugao (Ho) 4 0,01369 0,00342 0,82ns
Residuo 27 0.11239 0,00416

Total 33 5.70884

NS Nao-significativo pelo teste F (P > 0.05)

QUADRO 15A - Andlise de Varidncia com o Teste de Hipdtese Ho: as Equagdes dos Cultivares 2,
3,4,56.7,8,9e 10de Pessegueiro sdo Idénticas

Fonte de Variagao GL SQ QM F
Parametros () (18) (13,25912)

Parametros (H) 2 13,07827

Redugso (Ho) 16 0,18085 0,01130 3,35
Residuo 81 0,27261 0,00337

Total 99 13,53173

™ Significativo pelo teste F(P < 0,01)
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QUADRO 16A - Analise de Variancia com o Teste de Hipétese Ho: as Equacgdes dos Cultivares 5,
6,7,8,9, 10e 11 de Pessegueiro sdo Idénticas

Fonte de Variagdo GL SQ QM F
Parametros (B) (14) (8,51805)

Parametros (H) 2 8,43809

Reducgéo (Ho) 12 0,07996 0,00666 2.24'
Residuo 63 0,18753 0,00298

Total 77 8,70558

* Significativo pelo teste F (P < 0,05).

QUADRO 17A - Analise de Variancia com o Teste de Hipdtese Ho: as Equagdes dos Cultivares 1,
2,3 e 4,de Pessegueiro sdo idénticas

Fonte de Variagédo GL SQ QM F
Parametros (B) (8 (8,20778)

Parametros (H) 2 8,14619

Redugéo (Ho) 6 0,06159 0,01027 2,75*
Residuo 36 0,13442 0,00337

Total 44 8,34220

* Significativo pelo teste F (P < 0.05) .
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QUADRO 18A - Analise de Variancia com o Teste de Hipotese Ho: as Equagoes dos Cultivares 2,
3, 4, e 11 de Pessegueiro sao Idénticas

Fonte de Variagao GL sQ QM F
Parametros () (8) (6,45183)

Parametros (H) 2 6,27649

Redug&o (Ho) 6 0,17533 0,02922 7,53~
Residuo 36 0,13971 0,00388

Total 44 6,59153

™ Significativo pelo teste F (P < 0,01).

QUADRO 19A - Andlise de Variancia com o Teste de Hipotese Ho: as Equagées dos Cultivares 1
e 11 de Pessegueiro sio Idénticas

Fonte de Variagao GL SQ QM F
Parametros (p) 4 (3,46672)

Parametros (R) 2 3,21730

Reducéo (Ho) 2 0,24941 0,12471 45 52**
Residuo 18 0,04934 0,00274

Total 22 3,51606

Significativo pelo teste F (P < 0,01).
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QUADRO 20A - Andlise de Variancia com o Teste de Hipotese Ho: as Equagdes dos Cultivares 1,
9e 11 de Pessegueirosao ldénticas

Fonte de Variacao GL sSQ QM F
Parametros (B) 6 (4,46673)

Parametros (R) 2 4,16891

Redugéo (Ho) 4 0,29782 0,07446 21,65
Residuo 21 0,09282 0,00344

Total 33 4,55955

** Significativo pelo teste F (P < 0,01).

QUADRO 21A - Anilise de Variancia com o Teste de Hipotese Ho: as Equagdes dos Cultivares 2
e 10 de Pessegueirosio Idénticas

Fonte de Variagao GL SQ QM F
Parametros (f) 4) (3,39950)

Parametros (R) 2 3,33300

Reducgao (Ho) 2 0,06651 0,03325 12,84*
Residuo 18 0,04653 0,00259

Total 22 3,44603

™ significativo pelo teste F (P < 0,01).
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QUADRO 22A -Analise de Variancia com o Teste de Hipdtese Ho: as Equagdes dos Cultivares 2,
9 e 11 de Pessegueiro sao tdénticas

Fonte de Variagao GL SQ QM F
Parametros () (6) (3.97800)

Parametros (0) 2 3,79900

Redugso (Ho) 4 0,17899 0,04475 11,39
Residuo 27 0,10616 0,00393

Total 33 4,08415

™ Significativo pelo teste F (P < 0,01).

QUADRO 23A - Andlise de Variancia com o0 Teste de Hipdtese Ho: as Equagdes dos Cultivares 1,
3,4,5,6,7 e 8de Pessegueirosao Idénticas

Fonte de Variacao GL sSQ Qm F
Parametros (B) (14) (1 1,47094)

Parametros (H) 2 11,27524

Redugao (Ho) 12 0,19570 0,01631 5,02*
Residuo 63 0,20464 0,00325

Total T 11.67557

" Significativo pelo teste F (P < 0.01)
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QUADRUO 24A - Analise de Variancia com o Teste de Hipdtese Ho: as Equacdes dos Cultivares 2,
3,4,5,6,7, e 8de Pessegueiro sdo Idénticas

Fonte de Variagao GL SQ QM F
Parametros (B) (14) (10,98220)

Parametros (0) 2 10,87340

Reducao (Ho) 12 0,10879 0,00907 262
Residuo 63 0,21797 0,00346

Total 77 11,20017

™ Significativo pelo teste F (P < 0,01).

QUADRO 25A - Analise de Variancia com o Teste de Hipdtese Ho: as Equacdes dos Cultivares 5,
6 e 10 de Pessegueiro sdo |dénticas

Fonte de Variagao GL SQ am F
Parametros (B) 6) (4,18960)

Parametros () 2 4,17391

Redugéo (Ho) 4 0,01569 0,00392 1,58NS
Residuo 27 0,06683 0,00248

Total 33 4,25643

NS Nao-significativo pelo teste F (P > 0.05).



APENDICE B

QUADRO 1B - Média’' e Variancia (cz) de Severidade e Esporulacdao de Genétipos de Coffea
arabica em relagdo a Raga Il de H. vastatrix

Genétipos Severidade Esporulaggo (esporos/cm?)
Média a’ Média a?

H 415 12,36 30.17 10270.9 4.35 x 107
H 442 15,76 12.33 4770,8 1,48 x 107
H 471 17.22 19,96 15698.9 508 x 107
H 472 10,26 73.61 6362,8 557 x 107
H 481 16,54 32,66 6784.6 2,87 x 107
UFV 2143 11,28 42,51 10442,9 6,09 x 107
UFV 2150 16,18 3,73 11993,7 0.93 x 107

' Medias de cinco repeticbes, parcela com dez plantas.
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QUADRO 2B - Valores do Teste de Bartiett Calculados para as Variaveis Periodo de Incubagao
(PI), Periodo latente (PL), Severidade (SEV) e Esporulagao (ESP)

Variaveis Valor Calculado
PI 11,01™
PL 15,76*
pL 14,04*
(PL +0,5) ™ 14,06*
SEV 8,07"
ESP 4,72"

* Significativo (P < 0,05).
NS Nio-significativo (P > 0,05).
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FIGURA 1B -Valores de Temperatura Média, Maxima e Minima, Observados durante a Avaliagdo
da Resisténcia Horizontal de Gendtipos de Coffea arabica a Hemileia vastatrix,
sob congi¢des de Casa de Vegetagdo, no Periodo de Abril e Maio de 1992, em
Vigosa-MG.
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FIGURA 2B - Valores de Umidade Relativa Maxima e Minima, Observados durante a Avaliagde
da Resisténcia Horizontal de Gendtipos de Coffea arabica a Hemileia vastatrix,
sob condigbes de Casa de Vegetagdo, no Periodo de Abril e Maio de 1992, em
Vigosa-MG.
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