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RESUMO

Estabilidade em andilise de agrupamento via modelo AMMI com
reamostragem “boostrap”

O objetivo deste trabalho é propor uma nova metodologia de interpretagao
da estabilidade dos métodos de agrupamento, para dados de vegetagao, utilizando
a metodologia AMMI e a reamostragem (bootstrap), para ganhar confiabilidade nos
agrupamentos formados. Os dados utilizados sao provenientes do departamento de
genética da Escola Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz”, e visam a produtividade
de soja. Primeiramente aplica-se a metodologia AMMI e entao, é estimada a matriz
de distancias euclidianas - com base nos dados originais e obtidos via reamostragem
(bootstrap) - para a aplicacdo dos métodos de agrupamento (vizinho mais proximo,
vizinho mais distante, ligagdo média, centroide, mediana e Ward). Para a verificacdo
da validade dos agrupamentos formados utiliza-se o coeficiente de correlagao cofené-
tica, e pelo teste de Mantel, é apresentada a distribuicao empirica dos coeficientes
de correlagao cofenética. Os agrupamentos obtidos pelos diferentes métodos sao, em
sua maioria, semelhantes indicando que, em principio, qualquer um desses métodos
seria adequado para a representacao. O método que apresenta resultados discrepantes
em relacdo aos outros (tanto para os dados originais, quanto pelos dados obtidos via
bootstrap) — na representagao grafica em dendrograma - é método de Ward. Este es-
tudo é promissor na analise da validade de agrupamentos formados em dados de vegetagao.

Palavras-chave: Interacao entre genétipos e ambientes; Modelo AMMI; Bootstrap; Anéalise
de agrupamentos; Biplot
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ABSTRACT

Stability in clustering analysis through the AMMI methodology with
bootstrap

The objective of this work is to propose a new interpretation methodology of
clustering methods for vegetation data stability, using the AMMI and bootstrap methodo-
logy, to gain reliability in the clusters formed. The database used is from the Departament
of Genetics of Luiz de Queiroz College of Agriculture, aiming soybean yield. Firstly AMMI
is applied, then the Euclidian distance matrix is estimated - based on the original data and
on the acquired by the bootstrap method - for the application of clustering methods (ne-
arest neighbor, furthest neighbor, average linkage, centroid , median and Ward). In order
to assess the validity of clusters formed the cophenetic correlation coefficient is used, and
the Mantel test, in order to show the empirical distribution of the cophenetic correlation
coefficients. The clusters obtained by different methods are, in most cases, quite similar,
indicating that in principle, any of these methods would be suitable for the representation.
The method that presents discrepant results (for both the original and bootstrap method
obtained data) - on the dendrogram graphical representation, compared to the others -
is the Ward’s. This study is promising in the analysis of validity of clusters formed in
vegetation data.

Keywords: Genotypic and environmental interaction; AMMI Model; Boostrap; Clustering
analysis; Biplot
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1 INTRODUCAO

No estudo de variedades, um dos principios é partir de uma determinada
espécie, obter o seu fenotipo que é determinado por dois componentes: a sua composi¢ao
genética (genotipo) e a contribuigdo do ambiente em que a variedade se encontra.

Em um experimento, quando é estudada uma mesma variedade em dife-
rentes locais (ambientes), é observada uma diferenga na produtividade, e até mesmo
no crescimento da mesma. Por exemplo, se estudarmos uma determinada variedade de
soja no sudeste, no nordeste e na regiao sul do Brasil, pelo fato de existir diferengas
climéticas, pode ser que a variedade seja extremamente produtiva na regiao sudeste e
pouco produtiva na regiao nordeste pela diferenca existente entre a umidade de solo
nesses dois locais. Essa diferenca de produtividade ocorre também devido & interacao
entre genotipos e ambientes (interagao genotipos X ambientes).

Melhoristas de plantas veem essa interagao como um fator negativo, mas
é possivel aproveitar essa interacao a favor da pesquisa, existindo a possibilidade de
combinar o melhor genétipo com um ambiente que o produza em larga escala. Se um
genotipo se adaptasse bem a qualquer ambiente, apenas um ensaio experimental seria
suficiente para o seu estudo universal.

Para aproveitar a interagao da melhor maneira possivel, é necessario fazer
um estudo sobre a mesma. Existem varios tipos de estudo, mas em sua maioria sao
baseados em regressao linear e isso torna o estudo limitado quando se tem falta de linea-
ridade. Os métodos multivariados tém grande destaque nesse tipo de estudo, em especial
a metodologia AMMI (additive main effects and multiplicative interaction analysis). Este
método combina componentes aditivos para os efeitos principais (genotipos e ambientes)
e componentes multiplicativos para a interacao gendtipos x ambientes. Por essa analise,
identifica-se os genotipos mais produtivos assim como os ambientes que favorecem &
produtividade e a analise estatistica ¢ de facil interpretacao.

Como a interagao genotipos x ambientes é representada pelos termos
multiplicativos do modelo, sendo assim, é de grande importancia determinar o ntmero
6timo de termos multiplicativos a serem considerados no modelo AMMI.

Outro método multivariado que possui grande destaque é a analise de
agrupamentos (cluster analysis). Esta analise tem por objetivo reunir, por algum critério
de classificacao as unidades amostrais em grupos, de tal modo que exista homogeneidade

dentro dos grupos e heterogeneidade entre os grupos. Esta analise é feita em dois
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passos: primeiramente determina-se a medida de dissimilaridade que serd utilizada,
posteriormente é tomada a decisao de qual método de agrupamento é o ideal para a
analise dos dados. Escolher qual é o método de agrupamento ideal nao é uma tarefa
simples, ja que existem muitos métodos disponiveis e cada um dos métodos podem levar
o pesquisador a diferentes resultados.

Com o avango dos recursos computacionais, a analise multivariada teve
altos ganhos, economizou tempo e conseguiu otimizar os resultados. Um exemplo disso é a
reamostragem “bootstrap”. Esse recurso computacional vem sendo bastante utilizado para
avaliar a estabilidade dos agrupamentos obtidos a partir das matrizes de dissimilaridade.
Sendo assim, esse procedimento pode ser utilizado para encontrar um ponto de equilibrio
que facilite a estimativa dos grupos a serem considerados (ALBUQUERQUE, 2005).

O objetivo deste trabalho é propor uma sistematica para o estudo da esta-
bilidade dos métodos em analise de agrupamento, utilizando a reamostragem “bootstrap”
juntamente com a metodologia AMMI auxiliando para a tomada de decisoes sobre os

agrupamentos a serem formados.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 A interacao entre gendtipos e ambientes

A experimentacao agrondmica frequentemente necessita da anélise conjunta
de experimentos, que tem como objetivo generalizar os resultados obtidos nos experimen-
tos para toda uma area ou regiao. Quando isto é feito, surge a interacao entre genoétipos e
ambientes (G x A), que reflete as diferentes respostas dos genotipos as diferentes condigoes
ambientais, sendo um dos aspectos mais importantes na sele¢ao e na recomendacao dos
genotipos com alta produtividade. O potencial genético de um cultivar nao depende ape-
nas do genoétipo, mas também das condigoes climaticas, do tipo de solo e das mudancas
que podem ocorrer no ambiente (HONGYU, 2012).

O fendtipo ¢é resultante da agao conjunta do gendétipo, do ambiente e da
interagao G' x A. O ambiente reflete as diferentes sensibilidades dos genétipos as variagoes
do ambiente, resultando assim, na mudanca de seus desempenhos (PIOVESAN, 2007).

Quando um experimento é realizado com o objetivo de testar um mesmo
grupo de genotipos em diversos ambientes, o pesquisador pode obter respostas fenotipicas
distintas dos diferentes genoétipos para cada um dos ambientes em teste. Essa diferenca
é devido a interacao G x A que pode ser provocada por fatores fisiologicos, adaptativos,
entre outros fatores (CRUZ; CARNEIRO, 2003).

Em melhoramento genético, o principal objetivo é a recomendacao dos ge-
nétipos que garantam uma elevada produtividade nos mais diversos ambientes. A selegao
é feita avaliando-se o desempenho dos gendtipos nos mais variados ambientes (local, ano,
época de semeadura).

Mas a interagao nao deve ser vista como uma dificuldade, mas sim como
uma oportunidade de melhorar o conhecimento da pesquisa e caso seja uma interacao
positiva, existird uma oportunidade de ganhos elevados (PIOVESAN, 2007). Adaptagoes
especificas de gendtipos a ambientes podem fazer a diferenca entre uma boa e uma exce-
lente variedade (GAUCH; ZOBEL, 1996). Se nao existisse tal interagao, apenas um ensaio
experimental (ainda com repetigoes) seria o suficiente, ja que uma variedade adaptar-se-ia
facilmente na maior parte dos ambientes (DUARTE; VENCOVSKY, 1999).

A interacdo G x A pode ser simples ou complexa. A interagao simples pos-
sibilita que o cultivar seja recomendado de forma generalizada enquanto a complexa torna

a recomendagao restrita a ambientes especificos (RAMALHO et al., 1993).
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Em melhoramento genético, a influéncia que o ambiente exerce sobre cada
gendtipo tem merecido atencao especial por parte dos melhoristas de plantas, ja que as
interagoes entre gendtipos e ambientes podem interferir de forma positiva ou negativa nos
resultados finais (GONZALEZ, 1988).

Segundo Chaves (2001), a interagdo G x A resulta da resposta diferencial
dos gendtipos a variagao ambiental e nao deve ser vista como um simples efeito estatistico,
mas como um fendémeno biologico em suas aplicacoes no melhoramento de plantas. Entre-
tanto, pode-se dizer que unindo os conhecimentos em estatistica com o conhecimento do
fenomeno biologico é possivel tirar informacoes valiosas para entender a complexidade da
interacao.

O estudo da interacao GG x A ganhou grande importéancia, pois existe a pos-
sibilidade do geno6tipo mais produtivo em um determinado ambiente nao o ser em outro,
o que influencia o ganho de selecao e dificulta a recomendacao de gendétipos para toda a
populagao de ambientes amostrada pelos testes (DUARTE; VENCOVSKY, 1999).

A interacao G x A pode ser reduzida utilizando-se genétipos que possuam
ampla adaptabilidade e sejam estaveis, ou estratificando-se a regiao em questao em sub-
regioes que tenham caracteristicas ambientais semelhantes de tal modo que a interagao

seja nao significativa (RAMALHO et al., 1993).

2.1.1 Meétodos estatisticos para o estudo da interagao G x A

Para que seja possivel explorar os efeitos positivos da interagao, é necessério
utilizar métodos estatisticos que sejam capazes de captar esse tipo de informagao.

Nos tltimos trinta anos, varias metodologias foram propostas com o objetivo
de diminuir os desafios impostos pela interacao G x A. Atualmente os pesquisadores ainda
buscam instrumentos estatisticos que sejam cada vez mais efetivos nesta tarefa. FEntre
os métodos tradicionais, tem-se o zoneamento agronémico que consiste em estratificar a
populagao de ambientes em sub-regioes, dentro das quais a interagao seja nao significativa
permitindo-se assim, recomendagoes regionalizadas (DUARTE; ZIMMERMANN;, 1991).

Outro método bastante utilizado é a regressao linear simples e miltipla
(BRASIL, 1990), que consiste em identificar genotipos estéaveis, isto é, identificar os ge-
noétipos que possuam uma razoavel produtividade nos diferentes ambientes e contribuam
menos para a interagao, podendo assim, serem recomendados para diversos ambientes.

Segundo Crossa et al. (1990), os métodos de regressao linear embora sejam
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bastante utilizados, possuem muitas limitagoes quanto sua utilizacao e acrescenta que se
a linearidade falha, a analise de regressao nao é informativa. A anélise de regressao é
altamente dependente do grupo de gendtipos e ambientes incluidos e tende a simplificar
modelos de resposta, explicando a variagao devida & interacao em uma tnica dimensao
por meio do coeficiente de regressao, quando na realidade ela pode ser bastante complexa
(DUARTE; VENCOVSKY, 1999). Procedimentos univariados como a anéalise de variancia
tém dificuldades em detectar a interacdo entre os fatores (ZOBEL et al., 1988).

Segundo Crossa et al. (1990), a utilizagdo dos métodos estatisticos multi-
variados é 1til para explorar as informagcoes contidas nos dados e oferece a possibilidade
de avaliar um conjunto de caracteristicas levando em consideragao as correlagoes existen-
tes. Dentre os métodos multivariados, pode-se citar a analise de componentes principais,
analise de agrupamentos, anélise discriminante e também, a analise AMMI (additive main
effects and multiplicative interaction analysis) que vem ganhando grande aplicabilidade

nos ultimos anos.

2.2 Analise de componentes principais

A técnica de analise de componentes principais (ACP) foi descrita inicial-
mente por Karl Pearson (1901) (MANLY, 2008). Este é o método mais simples quanto a
sua utilizacao, mas ¢ considerado como o principal método da analise multivariada pela
sua fundamentagao.

A finalidade da ACP é a analise dos dados visando sua redugao, eliminagao
de sobreposicoes e a escolha das formas mais representativas de dados a partir de combina-
¢oes lineares das varidveis originais com menor perda possivel da informacao da variancia
contida nos dados.

Esta anélise é bastante ttil quando os vetores de caracteristicas possuem
muitas dimensoes, dificultando-se assim a representacao grafica. Para reduzir a massa de
dados, sao feitas combinagoes lineares das variaveis originais que representam a sele¢ao
de novos sistemas de coordenadas obtidos pela rotacao do sistema original. Esses novos
eixos ortogonais (novas variaveis) sdo chamados de componentes principais e os valores das

novas variaveis sao chamados de escores dos componentes principais (HONGYU, 2012).
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2.3 A representacao grafica em biplot

Os métodos graficos mostram de maneira clara e rapida ao pesquisador o
comportamento dos dados em questao. Com a utilizagao dos recursos computacionais,
houve um maior desenvolvimento sobre os recursos graficos e uma maior utilizagao dos
mesmos nos trabalhos e pesquisas cientificas.

Biplot é uma técnica multivariada que foi proposta por Gabriel (1971), com
o objetivo de representar graficamente uma matriz de dados, de tal modo que esta re-
presentacao permita observar em um plano as relagoes entre as linhas e as colunas desta
matriz. Esta representacao gréafica é baseada na fatoracao da matriz de dados por meio
da decomposi¢ao em valores singulares (SOUZA, 2010).

Esta representacao ¢ de grande valia para diagnosticar o melhor modelo esta-
tistico para um conjunto de dados. Kempton (1984) utilizou biplot em dados que visavam
a produtividade, e a interpretacgao foi feita nos modelos de anéalise de variancia, regressao
linear, ACP e AMMI. Esse autor cita que o biplot, ao seu ver, é uma excelente ferramenta
para o estudo da interacio G x A (ARAUJO, 2008).

No método AMMI, a utilizacdao do biplot vem da decomposicao em valores
singulares aplicada a matriz de interagoes que sera representada, geralmente, por meio
de sua aproximacao de posto dois ou trés. Ainda neste método, o grafico biplot mostra
a produtividade média dos gendtipos e dos ambientes e também estuda a adaptabilidade
e estabilidade dos mesmos. Para a construcao do grafico, o posto da matriz obtida pela
decomposi¢ao em valores singulares devera ser dois ou trés (em aplicagoes, o mais comum
sao esses dois casos) resultando assim, num biplot em duas ou trés dimensoes, respectiva-
mente.

Os graficos em biplot que sao feitos utilizando a anélise AMMI em artigos
para o estudo da interacao GA, normalmente apresentam o primeiro eixo de interacao
(IPCA;). Mesmo assim, os graficos sdo construidos em duas dimensodes, utilizando-se o
eixo das abcissas para representar os efeitos principais (médias de genotipos e ambientes)

para o referido eixo de interagao.

2.4 Modelo AMMI

A analise AMMI é um método uni-multivariado proposto inicialmente por
Mandel (1971) que combina analise de variancia para os efeitos principais (genotipos e am-

bientes) com a ACP para os efeitos provocados pela interacao G x A. Esta andlise permite
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um maior detalhamento sobre a soma de quadrados interagdo G x A (SQgx)(ZOBEL et
al., 1988).

A analise AMMI ganhou grande aplicabilidade nos tltimos anos pelo fato
de explicar a interacao G x A de maneira eficiente, quando comparada aos métodos uni-
variados. Segundo Zobel et al. (1988), os procedimentos univariados como, por exemplo,
a andlise de variancia possuem limitagoes em encontrar interagao entre os fatores. Exis-
tem casos em que a SQgxa atinge cerca de 50% da SQr. € ainda assim, a interacao
nao atinge significancia estatistica. O método de regressao linear também nem sempre se
mostra eficiente. H4 anélises em que o método AMMI captou cerca de 71% da SQagxa
enquanto o método de regressao linear captou apenas em torno de 8%. Sendo assim, o
método AMMI mostra-se mais eficiente quando o pesquisador esté interessado em estudar
essa interacao para recomendacao de gen6tipos com ambientes que tornem a produgao de
uma determinada cultura promissora.

Utilizando a representacao grafica biplot, tem-se que o método AMMI per-
mite uma analise mais detalhada da interacao G x A, com a vantagem de selecionar
genotipos mais produtivos, estimar mais precisamente as respostas genotipicas e possibi-
litar uma facil interpretagao dos resultados (FARIA, 2012).

Os escores AMMI tém distribuicao de probabilidade desconhecida e isso di-
ficulta a obtencao de féormulas via argumentos analiticos. Para medir a precisao desses
escores, Lavoranti (2003) apresentou uma metodologia complementar para avaliar a pre-
cisao dos escores de genotipos e de ambientes, por meio de técnicas de reamostragem
“bootstrap”, permitindo uma melhoria na qualidade das inferéncias sobre as adaptabilida-

des e estabilidades fenotipicas estimadas pelo modelo AMMI (FARIA, 2012).

2.5 Medidas de dissimilaridade

Um critério que quantifique a distancia entre dois objetos é chamado “medida
de dissimilaridade”. Quanto menor for o valor dessa medida, significa que mais similares
sao os objetos em comparacao. Muitas medidas de dissimilaridade tém sido propostas e
utilizadas em analise de agrupamentos, mas cada uma delas produz um determinado tipo
de agrupamento, sendo assim, deve-se utilizar a mesma medida para toda a analise.

As distancias mais utilizadas em estudos genéticos sao: a distancia euclidi-
ana, o quadrado da distancia euclidiana, a distancia euclidiana média, a distancia ponde-

rada e a distancia generalizada de Mahalanobis (1936). Esta ultima, leva em consideragao
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a magnitude das variancias e covariancias residuais que existem entre os objetos em estudo
(SILVA, 2012). Outras medidas de dissimilaridade podem ser encontradas na literatura.

Alguns autores consideram a distancia euclidiana uma medida de dissimila-
ridade insatisfatoria para anélise estatistica. Isso se deve ao fato de cada coordenada ter
0 mesmo peso para o calculo da distancia. A vantagem da utilizacao da distancia eucli-
diana deve-se ao universo euclidiano e ao fato de minimizar os erros da classificagao nos
agrupamentos. Essa medida é recomendada quando as unidades de célculos sao escores
de componentes principais como é o caso da metodologia AMMI (FARIA, 2012).

Neste trabalho fez-se o uso dessa distancia por ser uma das mais utilizadas
em trabalhos cientificos, pela praticidade e por ser facilmente encontrada em programas

computacionais (FARIA, 2012).

2.6 Analise de agrupamentos

O objetivo da anédlise de agrupamentos é obter grupos homogéneos por um
esquema que dé a possibilidade de reunir os individuos em um determinado ntmero de
grupos, de modo que exista homogeneidade dentro dos grupos e heterogeneidade entre os
grupos (JOHNSON; WICHERN;, 1992). Em outras palavras, a anélise de agrupamentos
consiste em classificar n itens (variedades, por exemplo) avaliados por um conjunto de m
varidveis, com o objetivo de separar os itens em grupos, de tal modo que os itens mais
semelhantes permanegam em um mesmo grupo (FARIA, 2012).

A anélise de agrupamentos é uma técnica multivariada que vem sendo bas-
tante utilizada, pois frequentemente o pesquisador necessita classificar variedades. Por
exemplo, surge a necessidade de agrupar genétipos que tém comportamento semelhante
quanto & produtividade, ou seja, dado um conjunto de n genétipos, tem-se por objetivo
agrupa-los em subgrupos de tal modo que cada cada subgrupo seja internamente homo-
géneo e que os grupos formados sejam heterogéneos entre si.

O procedimento da andlise se divide em duas etapas: primeiramente
relaciona-se com a estimagdo de uma medida de dissimilaridade (ou similaridade) en-
tre as unidades amostrais e depois adota-se uma técnica de agrupamento para formagao
dos grupos (CRUZ; REGAZZI, 1994).

Considere que por exemplo, deseja-se analisar dados de n individuos que se-
rao estudados por meio de p variaveis. A estimacao das medidas de dissimilaridade consiste

na conversao da matriz de observagoes n X p em uma matriz quadrada e simétrica n X n
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de dissimilaridades individuais, isto é, medidas de distancia que sao calculadas entre pares
de individuos. A interseccao da i-ésima linha com a j-ésima coluna é dada pela distancia
entre o i-ésimo e o j-ésimo individuo; quanto menor for esse valor, maior é a similaridade,
ou seja, os individuos sdo proximos em relagdo ao conjunto de variaveis (ABREU et al.,
2002).

Segundo Barroso & Artes (2003), as distancias sao as medidas de dissimi-
laridade mais utilizadas no estudo de bancos de dados com variaveis quantitativas. Para
identificar quais sao esses subgrupos formados, utiliza-se a analise de agrupamentos (clus-
ter analysis). Existem dois métodos para a anélise: os métodos hierdrquicos e os métodos

nao-hierarquicos.

2.7 Dendrograma

Dendrograma é uma representacao grafica bidimensional em forma de arvore
utilizada para ilustrar a analise de agrupamentos feita sobre um conjunto de dados. Essa
representacao ilustra todo o procedimento de agrupamentos por meio de uma estrutura de
arvore. Se for feito um corte em um determinado nivel do grafico, este corte representara
o numero de grupos existentes nesse nivel e dos individuos que os formam (ALBUQUER-
QUE, 2005).

A interpretacdo de um dendrograma de similaridade entre amostras
fundamenta-se na intuicao: duas amostras préoximas devem ter também valores seme-
lhantes para as variaveis medidas, portanto, quanto maior a proximidade entre as medidas
relativas s amostras, maior a similaridade entre elas. O grafico denominado por dendro-
grama hierarquiza esta similaridade de modo que podemos ter uma visao bidimensional
da similaridade de todo o conjunto de amostras utilizado no estudo. Um caso particular
é verificado quando o dendrograma construido é das variaveis, a similaridade entre duas
variaveis aponta forte correlagao entre estas varidveis do conjunto de dados estudado.

Vale salientar que o dendrograma ilustra as partigoes feitas em cada nivel
sucessivo do processo de agrupamento. Neste, um eixo representa os individuos e o outro
eixo representa a variabilidade ou as distancias obtidas apos a utilizacao de uma metodo-
logia de agrupamento. Os ramos da arvore fornecem a ordem das n — 1 ligagoes, em que o
primeiro nivel apresenta a primeira ligacao, o segundo nivel apresenta a segunda ligacao,
e assim sucessivamente. Por outro lado, a falta de critérios objetivos para determinar o

ntmero 6timo de grupos é uma dificuldade encontrada em estudos que utilizam anélise de
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agrupamentos.

2.7.1 Meétodos hierarquicos

Nestes métodos os individuos sao classificados em grupos em diferentes eta-
pas de modo ordenado (hierarquico), produzindo ao final da anélise um grafico em forma
de arvore (dendrograma). Estes agrupamentos podem ser utilizados tanto para agrupar
individuos quanto para agrupar varidveis. Quando o dendrograma construido é das vari-
aveis, a similaridade entre duas variaveis aponta forte correlagao entre elas. Os métodos
hierarquicos podem ser subdivididos em métodos aglomerativos e métodos divisivos (SAR-

TORIO, 2008).

2.7.1.1 Meétodos aglomerativos

S30 os mais comuns de se encontrar em trabalhos cientificos. Estes métodos
sao baseados em uma medida de dissimilaridade escolhida a priori, reduzindo a um tnico

grupo ao final. Em geral, o algoritmo para n objetos é:

1. Inicia-se com n grupos, cada um com um unico elemento e com uma matriz de

distancias simétrica de ordem n;

2. Busca-se na matriz de distancias o par de grupos com a menor distancia (mais

similar);

3. Fundir dois grupos x e y e nomea-lo, por exemplo, como xy. Calcular novamente e
rearranjar as distancias na matriz de distancias utilizando a medida de parecenca e

o método aglomerativo escolhido;

4. Eliminar as linhas e a as colunas correspondentes aos grupos z e y;

5. Acrescentar uma nova linha e uma nova coluna com as distancias entre o grupo xy

e os demais grupos;

6. Repetir os passos 2 e 3 n — 1 vezes até que todos os objetos estejam agrupados em

um dnico grupo.
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2.7.1.2 Meétodos divisivos

Estes métodos partem de um tnico grupo com os n elementos e por divisoes
sucessivas sao divididos em 2,3, ..., grupos, de tal modo que os individuos em um sub-
grupo estarao distantes dos individuos de outro subgrupo. Esses individuos sao divididos
novamente em subgrupos e o processo se repete até que cada individuo forme um grupo
(SARTORIO, 2008). Por este método nao ser tao abrangente em pesquisas cientificas, nao

abordaremos o mesmo neste trabalho.

2.7.2 Meétodos nao - hierarquicos

Nestes métodos, o nimero de subgrupos k que serao formados é fixado ini-
cialmente, isto é, é feita uma classificacdo dos n individuos em k subgrupos. E necessa-
rio fixar antecipadamente critérios que produzam medidas sobre a qualidade da particao
produzida. Com o objetivo de tornar a classificagao coerente, é feita a transferéncia de
individuos de uma classe para outra de tal modo que os subgrupos sejam internamente
homogéneos e externamente heterogéneos. Este método é utilizado quando o pesquisador
j& sabe quantos grupos o seu experimento deve formar. De maneira geral, os métodos nao

- hierarquicos seguem os seguintes passos:

1. Selecionar k centroides de grupos, em que k é o nimero de grupos inicial e arbitrario;

2. Designar cada observacao ao grupo mais préximo;

3. Realocar cada observacao a um dos k grupos de acordo com uma regra de parada

determinada anteriormente;

4. Se nao existirem mais realocagoes de pontos ou se a realocagao satisfizer o critério
na regra de parada, deve-se parar o processo. Caso contrario, deve-se retornar ao

passo 2.

Existem varios métodos de agrupamentos, esses que se diferenciam na ma-
neira como especificar a medida de proximidade entre os individuos. Recomenda-se que
sejam aplicados diferentes métodos e que sejam feitas as comparagdes entre os mesmos

(DIAS, 1998).



30
2.8 Reamostragem

Reamostragem é uma abordagem paramétrica ou nao-paramétrica que tem
conquistado apoio por ser uma alternativa aos métodos classicos utilizados de inferéncia
paramétrica. Com sua utilizagdo nao é necessario assumir que o intervalo de confianga
para um determinado parametro segue uma distribui¢ao normal, por exemplo. Pode-se
gerar intervalos de confianca para parametros, o que é dificil com a utilizacao de técnicas
de inferéncia paramétrica.

De maneira geral, a reamostragem desconsidera a distribuicao amostral as-
sumida de uma estatistica e calcula uma distribuicao empirica, isto é, a real distribuicao
da estatistica ao longo de milhares de amostras, essas que podem ser obtidas a partir da

reamostragem dos dados.

2.9 Bootstrap

Bootstrap é um método de reamostragem computacionalmente intensivo que
foi proposto por Efron (1979). Este método foi desenvolvido para fornecer medidas de in-
tervalos de confianga, testes de hipoteses e situagdes inferenciais mais complexas (EFRON;
TIBSHIRANTI, 1993). O método bootstrap também pode ser utilizado para estimar o viés
e a variancia de estimadores.

Este método se baseia na construcao de distribui¢oes amostrais empiricas de
uma estatistica de interesse. Uma vantagem de utilizé-lo é a generalidade de sua aplicacao,
pois nao é necessario se fazer suposicoes (FARIA,2012).

O objetivo geral do método é fazer com que o pesquisador trate sua amostra
como se ela fosse a populagao que deu origem aos dados e usar amostragem com reposicao
da amostra original para gerar pseudo-amostras de mesma dimensao. Por meio dessas
pseudo-amostras, é possivel estimar caracteristicas da populacao tais como média, varian-
cia, percentis, entre outros (BARROS, 2005).

Os resultados obtidos por bootstrap sao de grande valia, por exemplo, a
distribuicao empirica de uma estatistica gerada pelo método possui aproximadamente a
mesma forma e amplitude que a distribuigao estatistica amostral (FARIA, 2012).

O bootstrap pode ser utilizado tanto na estatistica paramétrica quando na
nao-paramétrica, depende do conhecimento do problema. No primeiro caso, o método
reamostra dados com reposigao, de acordo com uma distribuicao empirica estimada, o que

é feito pelo fato de, em geral, nao se conhecer a distribui¢ao subjacente aos dados. No
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segundo caso, quando se tem informagoes suficientes para afirmar algo sobre a distribuigao
dos dados, a amostra bootstrap é formada de maneira a realizar a amostragem diretamente
nessa distribui¢cao com parametros desconhecidos, substituidos por estimativas paramétri-
cas. A distribuicao da estatistica de interesse aplicada aos valores da amostra bootstrap,
condicional aos dados observados, é definida como a distribui¢ao bootstrap dessa estatis-
tica (HONGYU, 2012).

Para que a aplicacao do método resulte em estimativas confiaveis, devem
ser feitas, a partir da amostra original centenas ou até milhares de reamostras de mesmo

tamanho. Muitos autores aconselham a utilizacdo de 1000 reamostras (FARIA, 2012).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Analise de variancia

A anélise de variancia é utilizada com o objetivo de comparar dois ou mais
tratamentos. Considerando-se um delineamento inteiramente aleatorizado, cada observa-

cao Y;; pode ser decomposta conforme o modelo a seguir:

Yij = p+ti+ & =11 e j=1...,J;

em que:

Y;; € a observacao do i-ésimo tratamento na j-ésima repeticao;

p € uma constante (costuma ser a média geral);

t; é o efeito do i-ésimo tratamento;

gij ¢ o erro associado ao i-ésimo tratamento na j-ésima repeticao, considerando-se

€ij Zfl\sl N(O,O'2>.

Como foi dito, o interesse ¢é verificar se existe diferenca entre os tratamentos

em teste, o que equivale a testar as seguintes hipoteses (HONGYU, 2012):

H()Ztlztg:...:tjzo

Hy : t; # 0, para pelo menos algum 1

Observe que se H for verdadeira, todos os tratamentos possuem a mesma
média de tratamentos. A analise de variancia é baseada na decomposicao da variacao total
da variavel resposta que, em partes, pode ser atribuida aos tratamentos e ao erro expe-

rimental. Essas variagoes sao medidas por meio das somas de quadrados definidas a seguir:

1 1 I J
SQTrat = ; Ve SQTotal =Y Y Y7 —C

i=1 j=1

em que:
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(£

=1 j=1

C é a correcao para a média dada por C' =

Y; é o total do i-ésimo tratamento dada por Y; = Z Y.
j

17 ;
J
=1

A soma de quadrados dos residuos é obtida da seguinte maneira:

SQRes = SQTotal — SQTrat

Tem-se que a SQTrat também ¢ chama de “variagao entre”, que ¢é a variagao
entre os diferentes tratamentos e a SQ) Res é chamada de “variagao dentro” que é fungao
das diferencas existentes entre as repeticoes de um mesmo tratamento.

Utilizando as somas de quadrados apresentadas, pode-se organizar uma ta-
bela (Tabela 1). Para testar a hipotese Hy, é utilizado o teste F' de Snedecor. E importante
lembrar que este teste é valido somente se os pressupostos assumidos para os erros do mo-

delo forem satisfeitos (HONGYU, 2012).

Tabela 1 - Analise de varidncia de um experimento inteiramente aleatorizado

Fonte de Graus de Somas de Quadrado Fcalculado
Variagao Liberdade Quadrados Médio
MTrat
Tratamentos -1 SQTrat QMTrat M
Residuo I(J-1) SQRes QM Res
Total 1J -1 SQTotal
em que:
SQTrat SQRes
@MTrat === @MHRes = 7071
QMTrat

Pode-se mostrar que o quociente segue uma distribui¢ao F' com

QM Res
(I—1) e I(J—1) graus de liberdade, supondo que y;; sdo variaveis aleatérias independentes,
todos os tratamentos possuem variancias iguais a o2 e Y;; segue distribuigdo normal com
média j; iancia o2. P ti tos d alise d iancia d

i; e variancia o=. Por esses motivos, os pressupostos da anéalise de variancia devem
ser testados em qualquer anélise.

Se Frucutado > Fiavelado a0 nivel a de significAncia, rejeita-se a hipotese H,

e conclui-se que pelo menos um contraste das médias de tratamentos difere ao nivel «
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de significancia. Por outro lado, se Fiucuado < Firabelado, N80 Tejeita-se a hipdtese Hy e
conclui-se que nao hé evidéncias de diferenga significativa entre os tratamentos ao nivel «

de significancia, baseado na amostra obtida.

3.2 Analise de variancia conjunta

Na pesquisa agronomica existe a dificuldade de conduzir um experimento em
um determinado local, com o objetivo de tirar conclusoes generalizadas dos seus resultados
para toda uma regiao, considerando-se que as condic¢oes climaticas variam bastante de um
local para outro. Experimentos que envolvem vegetacao, por exemplo, o solo e as condicoes
climaticas tém grande influéncia sobre a produgao (FERREIRA, 2000).

Para resolver este problema tem-se a anélise conjunta de experimentos, que
permite que o pesquisador generalize resultados de um experimento para toda uma regiao.
O modelo para a analise estatistica de um conjunto de observagoes provenientes de grupos

de experimentos em blocos ¢ (HONGYU, 2012).

Yije = 1+ gi + a; + (9a)ij + brg) + €ijin

em que:

Yiji € o valor observado do i-ésimo gendétipo no j-ésimo ambiente e no k-ésimo bloco, com
1=1,2,...,9;7=1,2,...;aek=1,2,...,1;

p € uma constante (costuma ser a média geral);

g; é o efeito do genoétipo ;

a; ¢ o efeito do ambiente j;

(ga);; € o efeito da interagao especifica do genotipo ¢ com o ambiente j;

bi(jy € o efeito do k-ésimo bloco dentro do j-ésimo ambiente;

€ijk € 0 erro experimental associado ao i-ésimo genotipo, no j-ésimo ambiente e no k-ésimo

bloco, independente e com distribuicao normal com média 0 e variancia o?.

Segue na Tabela 2 o quadro da analise de variancia conjunta:
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Tabela 2 - Analise de varidncia conjunta para experimentos de um mesmo grupo grupo de geno-
tipos avaliados em a ambientes com r blocos

Fonte de Variacao Graus de Liberdade Quadrado Médio
Genoétipos (G) g—1 QMg
Ambientes (A) a—1 QMy

Blocos dentro de ambientes (BdA) a(r—1) QMp.g.a.
Interagao (G x A) (¢g—1D(a—1) QMcxa
Residuo (Res) a(g—1)(r—1) QMRpes
Total gar — 1

O modelo mais comum para a analise estatistica de um conjunto de dados com essa

estrutura é dado por (DUARTE; VENCOVSKY, 1999):

Yij=p+gi+a;+(9a)i; + &

em que:

Yi; ¢ o valor observado do ¢-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente, com i = 1,2,...,g e
1=12...,a

p € uma constante (costuma ser a média geral);

g; é o efeito do genoétipo ;

a; ¢ o efeito do ambiente j;

(ga);; € o efeito da interagao especifica do genotipo i com o ambiente j;

) : L S iid
g,; € 0 erro experimental médio, assumido independente e £;; ~ N(0,?).

O quadro da ANOVA para este modelo segue na Tabela 3, assumindo-se um delineamento

experimento inteiramente aleatorizado:

Tabela 3 - Analise de varidncia para experimentos de um mesmo grupo grupo de gendtipos ava-
liados em a ambientes com r repetigoes

Fonte de Variagao Graus de Liberdade Quadrado Médio

Genodtipos (G) g—1 QMg
Ambientes (A) a—1 QMy
Interagao (G x A) (9—1)(a—1) QMcxa
Erro médio/r ga(r —1) QMgnm

Total gar —1

A anélise feita utilizando a média exige calculo a parte da estimativa da
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variancia residual média (QMgy,), assumida comum a toda série de experimentos. Isto
é feito obtendo-se a média ponderada dos quadrados médios residuais (QMpge;) obtida de

todas as ANOVA’s individuais de experimentos, em que os graus de liberdade sao os pesos,

isto ¢ (HONGYU, 2012):

Z SQReSj
j=1

QMpy =

Z GLRESj
j=1

3.3 Autovalores e autovetores

Definicao 1: Seja V um espago vetorial sobre R e seja T : V — V um operador
linear. Um vetor v € V, v# 0, é um autovetor de 1" se existe um escalar A € R tal que

T(v) = Av. Neste caso, A é um autovalor de T" associado ao autovetor v.

Definicao 2: Seja V' um espaco vetorial de dimensao finita, 7" um operador linear em V'
¢ B uma base qualquer de V. O polindémio P;(\) = det([T]g — AI) é chamado o polinomio

caracteristico de T.
Observagao: Pode-se mostrar que A é um autovalor de T se, e somente se, Pr(A) = 0.

Definicao 3: A raiz quadrada de um autovalor A é chamada de valor singular. Nesse

texto serd denotado por v/A.

3.4 Decomposicao em valores singulares

Teorema: (Teorema da decomposicao em valores singulares) Seja A« uma matriz de
numeros reais. Entao existe uma matriz ortogonal U,, ., com suas colunas formadas por

vetores singulares a esquerda de AA”: V., é uma matriz ortogonal com suas colunas

formadas por vetores singulares a direita de AT A tal que (JOHNSON; WICHERN, 1992):
A=UxV’"

em que a matriz ¥ é uma matriz diagonal formada pelos valores singulares de AAT ou
ATA | isto é, uma matriz diagonal com valores reais e nao negativos.

A decomposic¢ao em valores singulares também pode ser expressa como uma
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matriz de expansao que depende do posto r de A. Especificamente, existem r constantes
positivas v A1, vV A2, ..., v/ A 7 vetores ortonormais (de comprimento unitario e ortogonal)

m X 1 ug,us,...,u, er vetores ortonormais k X 1 v{,vs,...,V, tais que:

A=) Vauy =05, V]
=1

em que U, = [uy,uy,...,u,], V, = [vy,Va,...,V,] e X, é uma matriz diagonal r x r, com

VAL, VA2, ... /A em sua diagonal.

3.5 Analise de componentes principais

Matematicamente, a técnica consiste basicamente em transformar um con-
junto original de variaveis X, Xs,..., X, e encontrar combinagoes lineares dessas e pro-
duzir outro conjunto de mesma dimensao 7, Zs, . . ., Z, que sejam nao correlacionados na
ordem de sua importancia (Var[Z,] > Var[Zy] > ... > Var|[Z,]) e que descreva a variagao
dos dados. Os indices de Z representam os componentes principais.

Quando as variaveis sao nao correlacionadas, nao é aconselhéavel utilizar a
ACP, pois a anélise é altamente satisfatoria no caso em que as varidveis originais sao al-
tamente correlacionadas, positiva ou negativamente (MANLY, 2008).

Como foi dito anteriormente, o procedimento para a ACP inicia-se com da-
dos de p variaveis para n individuos. O primeiro componente principal é a combinacao

linear das variaveis Xy, Xy, ..., X, isto &,
Zl = Clle + 612X2 + ...+ Clep

com a seguinte restrigao:

2 2 2 _
chptept...+,=1

Deste modo, Var[Z;] é a maior possivel sobre a restrigao que foi imposta. O segundo

componente principal é escolhido de tal modo que Var[Zs] seja a maior possivel:
Zg = C21X1 -+ 022X2 + ...+ Cngp

com a restrigao:

2 2 2 _
Cypt e+ ... +tc,=1
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e deve-se ter também que Z; e Z, sejam nao correlacionadas. As combinagdes lineares
sao obtidas assim sucessivamente até o p-ésimo componente principal.
Uma ACP envolve encontrar os autovalores de uma matriz de covariancias

amostral. Uma matriz de covariancias tem a seguinte forma:

11 Az -+ Alp
Q21 dg2 -+ QAgp
Yy =
| dp1 Ap2 app |

em que os elementos da diagonal principal a;; correspondem a variancia da variavel X; e o
restante dos elementos a;; da matriz tratam da covariancia entre as variaveis X; e X;. Tem-
se também que as variancias dos componentes principais correspondem aos autovalores da
matriz 3. Vale salientar que em uma matriz de variancias e covariancias nao ¢ possivel

obter autovalores negativos, ou seja, os autovalores se comportam de tal modo que:
A=A > >0, >0,

ou seja, o i-ésimo A corresponde ao i-ésimo componente principal.

Na parte final da ACP deve-se evitar componentes que expliquem uma pe-
quena parcela de todo o conjunto. Por exemplo, podemos ter 15 componentes principais,
porém os trés primeiros explicam 95% da variancia total, neste Ambito, utiliza-se apenas os
trés primeiros componentes para analise, ja que estes explicam grande parte da varidncia

total das variaveis originais.

3.6 A representacao grafica biplot

Seja a seguinte aproximacao DVS para a matriz de interagoes GA de posto

conhecido p (DUARTE; VENCOVSKY, 1999):

GA-=Y Vagal = USV'
=1

em que:

U ¢ a matriz cujas colunas possuem os n primeiros vetores =;
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3 é a matriz diagonal com os primeiros valores singulares;

T . . . .
V' ¢ a matriz cujas linhas possuem os n primeiros vetores a’’;

ou, de forma equivalente pode-se escrever (DUARTE; VENCOVSKY, 1999):

em que:
G possui g vetores denominados marcadores de linhas, cada um com n componentes
(coordenadas dos genotipos para cada eixo selecionado);

H possui a marcadores de colunas, cada um com n componentes.

Como os eixos singulares sao ortogonais, pode-se plotar os g genotipos e os
a ambientes em um eixo cartesiano com n eixos (geralmente esse n é um, dois ou trés).
Multiplicando-se uma linha i de G por uma coluna j de H tem-se a estimativa AMMI,,
para a interacao do genoétipo ¢ com o ambiente j.

Com isso, pode-se verificar interagoes positivas entre genétipos e ambientes
(isso ocorre quando as coordenadas/escores possuem o mesmo sinal), assim como é possivel
a verificagao de interagoes negativas (quando as coordenadas/escores sao negativas), o que
facilita na recomendagao de cultivares, ja que existe a possibilidade de fazer a melhor /pior
combinagao possivel entre gen6tipos e ambientes.

E importante enfatizar que o termo “biplot” nao é utilizado em qualquer
modelo estatistico em particular. E um tipo de grafico que possui dois marcadores que,
neste ambito foram adotados como sendo um marcador para gendtipos e o outro para
ambientes. Embora a maioria dos biplots encontrados em artigos sejam de duas dimensoes,
isso nao denomina o nome biplot, mas sim os dois tipos de marcadores que, na préatica,

pode ser representado em uma, duas ou trés dimensoes (GAUCH JUNIOR, 1992).

3.7 Modelo AMMI

A resposta média sobre r repeti¢goes ou blocos de um genétipo ¢ em um

ambiente j é dada por (DUARTE; VENCOVSKY, 1999):
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Yij=p+gi+a;+ Z V ARYikQk + pij + €ij (1)
k=1

Note que (ga);; que estava presente no modelo de analise de variancia conjunta foi mode-

lado por:

Z \/>\_k%’k04jk + pij
k=1

e sob as seguintes restrigoes:

Zgz - Zaj = Z(ga’)z] = Z(g(l)@] =0

i J

Os demais termos do modelo resultam da decomposi¢ao em valores singulares da matriz

de interagoes GA (yxq) = [(9a);], com (ga);; =Yy — Y, — Y ;+Y_, em que:

Y;; ¢ o valor observado do ¢-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente, com ¢ = 1,2,...,g e
J=12 ... a
S L » I
Y, é a média do i-ésimo genotipo dada por Y; = — Z Yijs
a <=
g
- Lo o . 1
Y ; ¢ a média do j-ésimo ambiente dada por Y; = — Z Yiji
9=
2%
ihj

ga

Y . é a média geral dada por Y =

A ilustracao das partes aditiva e multiplicativa segue abaixo:

parte aditiva p
—_——N—
Yij=p+g+a+ E Vi e
k=1

parte multiplicativa

A parte multiplicativa pode ser desdobrada como segue abaixo:
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padrao

n p
Yij=p+gi+a;+ Z Vo + Z V\Yink +ij
k=1

k=n+1
A

J

vV
ruido

P
em que: n<p € Z \/Xk%‘kajk = Pij-
k=n+1

Da equagao (1) apresentada anteriormente, tem-se que:

Y;; ¢ a resposta média do genétipo ¢ no ambiente j;

{ é uma constante (costuma ser a média geral);

g; é o efeito fixo do genétipo ;

a; ¢ o efeito fixo do ambiente j;

V Ak € 0 k-ésimo valor singular das matrizes (GA)(GA)’ e (GA)'(GA) = )\ é 0 k-ésimo
autovalor;

Vi ¢ 0 i-¢simo elemento associado ao gendtipo ¢ do k-ésimo autovetor de (GA)(GA)’
associado a Ag;

o, € 0 j-ésimo elemento associado ao ambiente j do k-ésimo autovetor de (GA)'(GA)
associado a Ag;

O indice k (k=1,...,p em que p=min(g — 1,a — 1)) é o posto da matriz GA, tomando
até n no somatoério (n < p), determinando uma aproximagao de minimos quadrados para
GA pelos n primeiros termos da decomposicao de valores singulares; n é o ntamero de
eixos (componentes principais) selecionados , que descrevem o padrao da interagao G X A;
pi; € o ruido associado ao termo (ga);; da interagdo do gendtipo ¢ com o ambiente j;

€;; € o erro experimental médio.

Por meio da metodologia AMMI, busca-se recuperar a parcela fortemente
determinada dos gendtipos e dos ambientes da SQgx4. Pelas propriedades citadas na
DVS, tem-se que A\ > A\ > ... > ), isto é, as primeiras parcelas sao as que possuem as
maiores proporcoes da variagao na matriz GA.

Por este motivo, o método AMMI é visto como um modelo que separa a

parte padrao (lei geral da formagao que comanda os primeiros eixos da ACP ou DVS) do
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ruido (parcela nao fortemente determinada por genotipos e ambientes que sera descartada
com o objetivo de melhorar a capacidade preditiva do modelo) na analise da SQgxa.

Assim, a interacao do genotipo ¢ com o ambiente j é descrita por:
n
Z \/Xk%kajk
k=1

p
descartando-se o ruido p;; = Z \/Xk%-kozjk, buscando-se melhorar a capacidade preditiva

k=n-+1
do modelo.

Resumidamente, as vantagens do método AMMI sao: analise detalhada da
interacao G x A; selecao das melhores combinagoes entre genotipos e ambientes visando
ganhos na produtividade; estimativas precisas das respostas genotipicas; facil interpretacao

grafica utilizando o biplot.

3.7.1 Ajuste dos efeitos principais por anilise de variancia

A primeira etapa para se realizar a analise AMMI, é realizar uma analise
de variancia comum aplicada aos dados (o modelo ja foi apresentado anteriormente). As

solucoes dos minimos quadrados ordinérios para o sistema de equacoes normais sob as

restricoes Zgi = Z a; = 0 sao dados por (DUARTE; VENCOVSKY, 1999):

? J

>V
.-
T

~

€ij = Yi; — Yy Ang (9a)y =Yy =Y. =Y ;4+Y.

A partir deste resultado, é possivel construir a matriz de interagoes mostrada a seguir

(GA(yxa)); Objeto de estudo na segunda etapa da analise:
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3.7.2 Testes estatisticos para a selecao do modelo AMMI

Métodos que verifiquem o ntmero de eixos a serem retidos na modelagem
AMMI de tal modo que expliquem o padrao relacionado & interacao é foco de pesquisas
ha anos. Todos esses métodos sao semelhantes & ACP, isto é, levam em consideragao a
proporcao da SQgxa acumulada até o n-ésimo eixo.

Um dos procedimentos mais utilizados em pesquisas é determinar o niimero
de graus de liberdade associados a cada parcela desdobrada da (SQgxa). ApoOs isso
ser feito, é necessario um teste F' avaliando a significancia dos eixos, com o objetivo de
verificar quais serao retidos. Com esse procedimento, serd obtida uma tabela semelhante
a de anélise de variancia tradicional, a diferenca é que na parte da interacao, havera um
desdobramento pelo nimero de eixos. O ponto de parada que determina a selecao do
modelo (AMMI,, AMMI;, ..., AMMI,) é baseado na significancia do teste F' para os
eixos da interagdo (HONGYU, 2012).

Existem varios métodos para atribuir graus de liberdade para um modelo
AMMI (GAUCH & ZOBEL, 1996), os mais conhecidos sdo o de Gollob (1968) e o de
Mandel (1971). Varios autores alertam que nao existe uma boa concordancia entre os
métodos, a escolha entre um desses acaba recaindo sobre consideragoes de natureza
tedrica e pratica.

O método de Gollob é bastante utilizado pelo fato de ser extremamente

facil de ser aplicado por envolver apenas as mais simples operacoes aritméticas, isto é:

GLipca, =g+a—1—2n

em que [IPCA,, indica o n-ésimo componente da interagao.
Por outro lado, Mandel parte de uma definicao geral de graus de liberdade

associados a cada parcela \; que envolve esperanga matematica e variancia populacional é:

E(\r)

o2

GLipca, =

Dessa expressao foram feitas simulacoes que resultaram em trés tabelas que estao relacio-
nadas ao namero de graus de liberdade, essas que exigem regras especiais para consulta,

razao pela qual reduziu sua aplicagao em pesquisas. Comparando-se os métodos de Gollob
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e Mandel, tem-se que o sistema de Mandel na maior parte das vezes resulta em uma dimi-
nui¢ao nao linear dos graus de liberdade para sucessivos termos da interagao e também,
os graus de liberdade podem ser fracionarios (ARAUJO, 2008).

A metodologia de Mandel perdurou como sendo a melhor por muitos anos.
Atualmente essa metodologia tem recebido vérias criticas consistentes que a tornou menos
indicada que a metodologia de Gollob. As criticas s@o sobre as pressuposi¢oes que sao
feitas por Mandel em suas simulacoes. Por esse motivo, a metodologia de Gollob tem sido
a mais utilizada.

Segundo Gauch Junior (1992), o sistema de Gollob faz o uso da defini¢ao
classica para graus de liberdade, isto é, o nimero de parametros estimados menos o ni-
mero de restricoes. Do modelo AMMI, cada eixo de interagao possui um valor singular
ok, g elementos para o vetor vy, e a elementos para o vetor ay, o que totaliza g +a + 1
parametros estimados (DUARTE; VENCOVSKY, 1999).

Apos retirar-se os efeitos principais, os autovetores ficam sujeitos as seguin-

tes restrigoes: E v =0e E a = 0. Ortonormalizando os vetores, tem-se também
i ik j Jk
que: E v =1e E g2 = 1. Apos esses procedimentos, necessita-se que cada eixo
—~ ~, ~ " jk

i t J
IPCA,, seja ortogonal a todos os outros n — 1 eixos anteriores. Com isso, existem 2(n — 1)

restrigoes adicionais g ~ v =0e E a a =0,k=12...,n—1. Deste modo, os
. in ik G n gk
graus de liberdade associados a cada eixo sao como segue:

GLipca, =g+a+1—24+2+2(k—1)]=g+a—1-2k

Fazendo-se uma tabela na estrutura de anélise de variancia utilizando a

metodologia de Gollob, tem-se:

Tabela 4 - Desdobramento da interagao G x A pelo método de Gollob

Fonte de Variagdo Graus de Liberdade Soma de Quadrados

Genotipos (G) g—1 SQa
Ambientes (A) a—1 SQa
Interagdo G x A (g—1D)(a—1) SQaxa
IPCA; g+a717(2><1) A1
IPCA. gta—1—(2x2) A2
IPCA, g+a—1—(2xp) An
Erro médio ga(r —1) SQErro

Total gar — 1 SQrotal

IPCA} é o k-ésimo componente da interagao.
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Piepho (1995) investigou a robustez de testes utilizados para a sele¢ao do
modelo AMMI, quanto as suposi¢oes de homocedasticidade e normalidade dos erros.
Segundo Piepho (1995), o teste F' aplicado no método de Gollob ¢é liberal no fato de
selecionar mais termos multiplicativos do que o verdadeiro modelo contempla. O teste
considerado mais robusto é o F proposto por Cornelius et al. (1992). Piepho recomenda
que se for utilizado outros testes para anédlise, deve-se verificar a validade das suposigoes.

O teste Fr tem como hipotese nula o fato de que nao exista mais do que n
termos determinando a interagao. Essa estatistica Fr tem uma distribuicao F' aproximada
com fo = (9 —n—1)(a —n — 1) graus de liberdade. O teste estatistico Fr com n termos

multiplicativos é:

SQaxa— Y N

f2 : QMErro médio ’

Se o teste Fgr for significativo, tem-se que pelo menos um termo multipli-
cativo deve ser adicionado aos n que ja foram ajustados. De um modo geral, tem-se que
o teste Fr pode ser considerado um teste de significancia dos n + 1 primeiros termos da
intera¢ao. Quando nenhum termo multiplicativo for ajustado (n = 0) o teste é equivalente
ao teste F para a interacdo G x A na analise de variancia (ARAUJO, 2008). Os graus
de liberdade do numerador de Fr sao os mesmos que os graus de liberdade para toda a

interagao menos os graus de liberdade atribuidos por Gollob para os n primeiros termos

(DUARTE; VENCOVSKY, 1999).

3.8 Determinagao do nimero de grupos no dendrograma

Para determinar o ponto de corte no dendrograma e definir o ntimero de
grupos a ser considerado, Mojena (1977) sugeriu um procedimento baseado nas distancias
presentes no dendrograma. De maneira geral, o procedimento tem por objetivo selecionar
o nimero de grupos no passo j que, primeiramente, satisfizer a inequagao (SILVA, 2012):

a; > 0
em que: «; ¢ o valor da distancia do nivel de fusdo correspondente ao passo j (j =

1,2,...,9 — 1), i ¢é o referencial de corte dado por:

0, = a+ ko,



47

em que: @ e 0, sao, respectivamente, a média e o desvio padrao dos valores de a; k é uma
constante cujo valor a ser adotado é de k = 1,25 como regra de parada para a defini¢ao do

namero de grupos a ser considerado (MILLIGAN; COOPER, 1985). Deste modo, tem-se

que:
g—1 1 g—1 2
2
i (e
_ j — J
a——l gla- e 5, =4 = 9! =1
g1 ’ T g—2

3.9 Meétodos de agrupamento
3.9.1 Procedimento para o método do vizinho mais préximo

1. De posse da matriz de dados, calcula-se a matriz de distancias euclidianas (D), em

que d;; sao os elementos da matriz;

2. Localiza-se o valor minimo d;; presente na matriz D. Os elementos correspondentes
a este valor, serao reunidos em um grupo, sobrando n — 1 agrupamentos a serem

formados;

3. Baseando-se na matriz D, determina-se a distancia entre o novo agrupamento e os de-
mais elementos presentes na matriz, por meio da relagao: d; ;) ; = min(d;, dg), [ =

1,...,n — 2 e constrdi-se uma nova matriz de distancias D’;

4. Localiza-se em D’ o menor valor d;; e, em seguida, agrupa-se os elementos corres-

pondentes a essa distancia, formando-se um novo agrupamento;

O processo é repetido até que todos os objetos sejam unidos a um tnico agrupamento.

3.9.2 Procedimento para o método do vizinho mais distante

1. De posse da matriz de dados, calcula-se a matriz de distancias euclidianas (D), em

que d;; sao os elementos da matriz;

2. Localiza-se o valor minimo d;; presente na matriz D. Os elementos correspondentes
a este valor, serao reunidos em um grupo, sobrando n — 1 agrupamentos a serem

formados;
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3. Baseando-se na matriz D, determinou-se a distancia entre o novo agrupamento e os
demais elementos presentes na matriz, por meio da relacao: d ;) ; = max(d;i, di2),

I=1,...,n—2 e constroi-se uma nova matriz de distancias D*;

4. Localiza-se em D* o maior valor d;; e, em seguida, agrupa-se os elementos corres-

pondentes a essa distancia, formando-se um novo agrupamento;

O processo é repetido até que todos os objetos sejam unidos a um tnico agrupamento.

3.9.3 Procedimento para o método da ligacao média

Este método é baseado na média das distancias entre todos os individuos.
Considere GG; e G5 dois grupos de individuos e d[G1, G5| a distancia entre eles, sendo assim,

esse método pode ser representado por:

d[Gl,GQ] — Z Z dij

i jec, 192

3.9.4 Procedimento para o método do centroide

Este método é baseado na distancia entre os centroides dos grupos G, e Ga,
em outras palavras “centroide” significa que sao definidos como a média das coordenadas

de todos os objetos de um mesmo grupo (JOHNSON; WICHERN, 1992).

3.9.5 Procedimento para o método da mediana

Trata-se de um caso particular do método do centroide, isto é, quando
determina-se a distancia entre agrupamentos utilizando-se o centro de massa, nao é con-
siderado o niimero de elementos que existem em cada um dos agrupamentos, deste modo,
o vetor médio que representa o novo agrupamento, pode ficar situado entre os elementos
do agrupamento com maior ntimero de elementos. O método da mediana surgiu para
ponderar a medida de distancia pelo nimero de elementos de cada agrupamento. Segundo
Barroso & Artes (2003), este método é uma modificagdo do método do centroide para a

independéncia da distancia do tamanho dos grupos.

3.9.6 Procedimento para o método de Ward

E baseado no fato de que, a alocacdo de um elemento a um grupo é feita

maximizando a homogeneidade dentro dos grupos ou minimizando o total das somas de
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quadrados dentro dos grupos (soma de quadrados dos erros), calculada por:

n

> (i —9) (i~ 7)

i=1

em que y; ¢ o vetor multivariado de medidas associado ao i-ésimo objeto e g é a média de

todos os itens (SARTORIO, 2008).

3.10 Coeficiente de correlacao cofenética como critério para avaliar métodos

de agrupamento

Apo6s terem sido aplicados os métodos de agrupamentos hierdrquicos,
deve-se obter o coeficiente de correlagao cofenética entre a matriz de distancias originais e
a matriz cofenética. Este coeficiente quantifica a semelhanca entre a matriz de distancias
e a matriz cofenética; quanto maior for o valor da correlacao, menor sera a distorcao
provocada pelo agrupamento (SILVA, 2012). Segundo Manly (2008), o valor da correlac¢ao
entre as duas matrizes pode ser testado pela aplicagao do teste de aleatorizacao de Mantel

(1967). A correlacao cofenética é calculada da seguinte maneira (BUSSAB et al.,1990):

n—1 n
> (cij — O)(diy — d)
i=1 j=i+1
Teof = )
n—1 n n—1 n B
(cij — ©)? Z Z (dij — d)?
i=1 j=i+1 i=1 j=i+1

em que:

c¢ij € o valor de dissimilaridade entre os individuos 7 e j, obtidos a partir da matriz cofe-
nética;

d;; € o valor de dissimilaridade entre os individuos ¢ e j, obtidos a partir da matriz dissi-
milaridade;

n ¢ a dimensao da matriz;
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3.11 Estabilidade via método bootstrap

Para verificar a estabilidade dos métodos em anélise de agrupamentos,
utilizou-se a analise via reamostragem “bootstrap” e comparou-se os resultados obtidos com
a analise AMMI, verificando se havia coeréncia a formacao dos grupos. Para a analise de
agrupamentos via bootstrap, foram considerados os seguintes passos (ALBUQUERQUE,
2006):

1. Foi considerada a matriz de dados original, GA (que é a matriz de interagao entre

genotipos e ambientes utilizada na metodologia AMMI);

[ G G)e - (@) ]
on_ | @@ @ o G
| (ga)gl (@)ﬁ @a)ga ]

2. Sobre a matriz original do item 1. encontrou-se a matriz de distancias euclidianas

entre os g gendtipos para posterior aplicagao dos algoritmos de agrupamento;
3. Apos o célculo da matriz de distancias, aplicou-se os métodos de agrupamento;

4. Aplicou-se reamostragem “bootstrap” (10.000) sobre a matriz GA e repetiu-se os

passos 2. e 3.;

5. Aplicagdo do coeficiente de correlagao cofenética para analisar o grau de associa-
¢ao entre os métodos para os resultados obtidos antes da reamostragem e apods a

reamostragem “bootstrap”;

6. Mostrou-se a distribuicao empirica dos coeficientes de correlagao cofenética obtidos

no item 5.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Adaptabilidade e estabilidade de cultivares de soja por meio da modela-

gem AMMI

Os dados utilizados neste trabalho foram provenientes do departamento da
genética da Escola Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz” - ESALQ pelo professor José
Baldin Pinheiro. O experimento foi realizado visando a produtividade de soja provenientes
de 5 ambientes (Goiania, Itumbiara, Santa Helena, Rio Verde e Jatai) com 24 genétipos, 4
repeti¢oes e no delineamento aleatorizado em blocos. A safra foi dos anos de 2003 e 2004.

Os dados referentes a produtividade foram inicialmente submetidos a analise
de variancia individual por local e, posteriormente, & anélise de variancia conjunta em
que foram considerados todos os locais para se avaliar a variabilidade genética entre os
tratamentos e a presenca de interacao G x A. Apoés verificar a presenca da interacao, foi
realizada a analise da adaptabilidade e estabilidade fenotipica via modelagem AMMI.

Os resultados da analise de variancia conjunta com relacao a produtividade
de soja (Tabela 4) mostraram que os efeitos dos genotipos, ambientes e da interagao G x A
foram significativos ao nivel de 1%, isto é, os genotipos apresentaram comportamento
diferente em cada um dos ambientes, sendo assim, foi feito um estudo mais aprofundado

sobre a interagdo G X A para identificar a magnitude da mesma (KLEFENS, 2009).

Tabela 5 - Analise de variancia conjunta dos dados de produtividade de soja e decomposi¢ao das
somas de quadrados da interagao G x A

Fonte de Graus de Soma de  Quadrado Valor
Variagao Liberdade Quadrados Médio de p
Ambientes 4 6.374.608 1.593.652 0,000004178%**
Repetigoes 15 1.097.361 73.157 0,0021062**
Genotipos 23 2.652.777 115.338 0,00000002042***
Genotipos X Ambientes 92 4.693.037 51.011 0,0003429***
IPCA, 26 2.902.487,3  111.634,13 0
IPCA, 24 752.867,3 31.369,47 0,401
IPCA3 22 597.574,8 27.162,49 0,5819
IPCA4 20 440.108 22.005.,4 0,795
Residuo 345 10.332.354 29.949 -

Teste F' de Gollob (1968).

*** . significativo ao nivel de probabilidade, p < 0,001.

** : significativo ao nivel de probabilidade, p < 0,01.
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Observando na analise conjunta de varidncia, temos que a SQgxa =

n
4.693.037 corresponde exatamente & soma dos autovalores (Z )\k>, que pode estar

k=1
inflacionada por conta da presenca de ruidos na variavel resposta; por este motivo é ne-

cessario um ajuste da interacao por meio da decomposicao em valores singulares aplicada
a matriz de interacoes GA. Essa matriz tem posto 5 e, portanto, pode ser decomposta
em 5 componentes principais. Avaliando os modelos AMMI (AMMI,, AMMI;, AMMI,,
AMMI; e AMMI,) verificou-se pelo teste F' que o inico modelo significativo foi o AMMI;,
(Tabela 4).

Os genotipos mais produtivos (em ordem decrescente) foram G23, G2,
G21,G14, G18 e G24. Percebe-se também que os ambientes que tiveram maior produ-
tividade foram A4, seguido de A3 (Figura 1). Por outro lado, os gendtipos que tiveram
menor produtividade foram G9, G5, G19 e G4 (em ordem crescente).

Os gendtipos mais estaveis foram G19, G6, G13, G22, G24, G14, G23 estes,
que podem ser cultivados em quaisquer ambientes que foram estudados neste experimento.
Os genotipos G23, G22, G24 e G14 foram estaveis e tiveram a produtividade acima
da média, o que indica que esses genoétipos relacionam produtividade com estabilidade
(Figura 1). E importante observar que alguns genétipos que apresentaram produtividade
acima da média nao foram necessariamente os mais estaveis, como por exemplo, os
genotipos G2 e G21.

O ambiente A4 é o mais produtivo, porém nem todos os genotipos se
adaptam bem a ele, ja que nao se trata de um ambiente estavel. Os genotipos G9, GS,
G16 e G2 tém uma adaptagao especifica com este ambiente (Figura 2).

Os gendtipos G19, G14 e G23 tém adaptabilidade especifica aos ambientes
A3 e A2, assim como os gen6tipos G18, G17, G12, G21 e G1 tém adaptabilidade especifica
aos ambientes Al e A5 (Figura 2).

Nota-se que os ambientes Al e A5 tiveram comportamentos semelhantes,
assim como A2 e A3. Isto é importante de se observar, ja que existem ocasioes em que é
necessario substituir um dos locais por outro mais representativo da regiao.

Outro fato importante de se observar é que, embora o ambiente A4 seja o
mais produtivo, ele se difere completamente dos outros ambientes estudados, ndo podendo

ser substituido por nenhum outro.
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Biplot AMMI
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Figura 1 - Biplot AMMI; (PC; x Média) para os dados de produtividade de soja
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Figura 2 - Biplot AMMI, (PC; x PC,) para os dados de produtividade de soja
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4.2 Analise de agrupamentos sobre a matriz de distancias original

Utilizando a matriz de interagoes GA, aplicou-se o algoritmo para encontrar
a matriz de distancias euclidianas e logo ap6s, foram aplicados os métodos de agrupamento
apresentados anteriormente (vizinho mais proximo, vizinho mais distante, centroide, me-
diana, Ward e ligagdo média entre grupos) e, por fim, foram obtidos os dendrogramas
apresentados nas figuras de 3 a 8.

Embora as estruturas obtidas pelos agrupamentos tenham sido similares,
pode-se observar que houve divergéncia entre alguns dos agrupamentos formados. Em
outras palavras, uma estrutura de agrupamento obtida em um dos métodos pode ser com-
pletamente diferente da estrutura obtida por outro método. Essa ideia confere com a
afirmagao feita por Johnson & Wichern (1992), que dificilmente os dendrogramas obtidos

por diferentes métodos de agrupamentos tenham semelhanga (ALBUQUERQUE, 2005).

Dendrograma
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(Meétodo do vizinho mais proxima)

Figura 3 - Dendrograma obtido pelo emprego do método do vizinho mais préximo com
base na distancia euclidiana da matriz de interagoes
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Figura 4 - Dendrograma obtido pelo emprego do método do vizinho mais distante com
base na distancia euclidiana da matriz de interagoes
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Figura 5 - Dendrograma obtido pelo emprego do método do centroide com base na dis-
tancia euclidiana da matriz de interagoes
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Figura 6 - Dendrograma obtido pelo emprego do método da mediana com base na distancia
euclidiana da matriz de interagoes
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Figura 7 - Dendrograma obtido pelo emprego do método de Ward com base na distancia
euclidiana da matriz de interagoes
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Figura 8 - Dendrograma obtido pelo emprego do método da ligagdo média entre grupos
com base na distancia euclidiana da matriz de interagoes

Analisando cada um dos métodos de agrupamentos, percebe-se que em pra-
ticamente todos, os genotipos G2 e G19 ou formaram grupos individuais ou formaram
juntamente um grupo. Comparando esse resultado com a metodologia AMMI aplicada
anteriormente, faz total sentido principalmente para o gendtipo G19 que, como foi dito, é
um gendtipo estavel mas que nao é semelhante aos outros, ou seja, com relagao aos geno-

tipos aos quais este esta sendo comparado, nao é um genétipo simples de ser substituido.

4.3 Analise de agrupamentos sobre a matriz de distancias euclidianas obtida

via bootstrap

Como foi apresentado anteriormente, encontrou-se a matriz de interacoes
GA a partir dos dados originais, sobre a mesma, aplicou-se a metodologia AMMI e, em
seguida, foi calculada a matriz de distancias euclidianas para aplicacao dos métodos de
agrupamentos. Feito isso, aplicou-se bootstrap na matriz de interacoes GA, calculou-se a
média das matrizes obtidas e o processo foi repetido.

Os grupos presentes aos dendrogramas obtidos a partir de 10.000 reamos-
tragens foram obtidos utilizando o método de Mojena (1977) para a defini¢ao do ponto de

corte e seguem nas figuras de 9 a 14.
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Figura 9 - Dendrograma obtido pelo emprego do método do vizinho mais préximo com
base na matriz de distancias euclidianas via bootstrap da matriz de interacoes
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Figura 10 - Dendrograma obtido pelo emprego do método do vizinho mais distante com
base na matriz de distancias euclidianas via bootstrap da matriz de interagoes
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Figura 11 - Dendrograma obtido pelo emprego do método do centroide com base na matriz
de distancias euclidianas via bootstrap da matriz de interagoes

Dendrograma

Distincias

o T

(=] = - — = ™~ iy — om k= = = m [ m ™ ] j=] wy [l 2] o4 (=] o
HllEg v 82 3 58 5 8 ° % % 353 5 5 8 &85 89 55 3 3
Genotipos

(Metodo da mediana)

Figura 12 - Dendrograma obtido pelo emprego do método da mediana com base na matriz
de distancias euclidianas via bootstrap da matriz de interacoes
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Figura 13 - Dendrograma obtido pelo emprego do método de Ward com base na matriz
de distancias euclidianas via bootstrap da matriz de interagoes
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Figura 14 - Dendrograma obtido pelo emprego do método da ligagao média entre gru-
pos com base na matriz de distancias euclidianas via bootstrap da matriz de

interagoes
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4.4 Correlacao cofenética

Os valores das correlagoes cofenéticas (Tabela 5) foram, em sua maioria
elevados (maiores que 0,7) tanto para os dados originais quanto para os dados apos a
reamostragem “bootstrap”. Em outras palavras, isso significa que a representacao das ma-
trizes de dissimilaridade esta compativel e que, independente do método de agrupamento
utilizado, a representacao é vélida. O tnico método que nao obteve correlagao cofené-
tica alta foi o método de Ward, sendo o menos desejavel para utilizagdo nesta anélise.
O método de Ward tende a formar grupos homogéneos levando em consideragao o ni-
mero total de individuos para formagao dos grupos o que, na nossa analise nao é favoravel

principalmente pelo genétipo G19.

Tabela 6 - Correlagao cofenética entre as matrizes cofenética e de dissimilaridade obtidas
conforme o método de agrupamento utilizado

Métodos de agrupamento Originzll\l/lagi)zo tstrap
Vizinho mais proximo 0,69 0,77
Vizinho mais distante 0,72 0,80
Centroide 0,74 0,79
Mediana 0,72 0,77
Ward 0,59 0,58
Ligacao média 0,80 0,82

Para todos os métodos estudados foi esbocada a distribuicao empirica
dos coeficientes de correlagao cofenética via bootstrap com o intuito de verificar se a
distribuicao possui uma forma simétrica. Foi realizado também o teste de Mantel para
verificar se a correlacao que existe entre a matriz de distancias obtida via bootstrap e a

matriz cofenética é significativa.

Como foi apresentado na Tabela 6, o coeficiente de correlagao cofenética (1)
para o método do vizinho mais proximo baseado na distancia euclidiana foi de 0,77; indi-
cando uma boa representacao das distancias no dendrograma. Esse valor foi significativo

pelo teste de Mantel ao nivel de 1% de significancia, baseado em 1.000 reamostragens.
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Matriz cofenética (Vizinho mais préximo)
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Figura 15 - (a) Correlacdo cofenética para as matrizes de dissimilaridade obtidas com o

método do vizinho mais proximo, baseado na distancia euclidiana (b) Distri-
buicao empirica do coeficiente de correlacao cofenética obtida via boostrap
para o método do vizinho mais préximo utilizando o teste de Mantel

Como foi apresentado na Tabela 6, o coeficiente de correlagao cofenética (r)

para o método do vizinho mais distante baseado na distancia euclidiana foi de 0,80; indi-

cando uma boa representacao das distancias no dendrograma. Esse valor foi significativo

pelo teste de Mantel ao nivel de 1% de significancia, baseado em 1.000 reamostragens.

Matriz cofenética (Vizinho mais distante)
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Figura 16 - (a) Correlagao cofenética para as matrizes de dissimilaridade obtidas com o

método do vizinho mais distante, baseado na distancia euclidiana (b) Distri-
buigao empirica do coeficiente de correlacao cofenética obtida via boostrap
para o método do vizinho mais distante utilizando o teste de Mantel
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Como foi apresentado na Tabela 6, o coeficiente de correlagao cofenética (r)

para o método do centroide baseado na distancia euclidiana foi de 0,79; indicando uma

boa representacao das distancias no dendrograma. Esse valor foi significativo pelo teste

de Mantel ao nivel de 1% de significancia, baseado em 1.000 reamostragens.
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Figura 17- (a) Correlacao cofenética para as matrizes de dissimilaridade obtidas com o
método do centroide, baseado na distancia euclidiana (b) Distribui¢ao empirica
do coeficiente de correlacao cofenética obtida via boostrap para o método do

centroide utilizando o teste de Mantel

Como foi apresentado na Tabela 6, o coeficiente de correlagao cofenética (r)

para o método da mediana baseado na distancia euclidiana foi de 0,77; indicando uma

boa representacao das distancias no dendrograma. Esse valor foi significativo pelo teste

de Mantel ao nivel de 1% de significancia, baseado em 1.000 reamostragens.
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Figura 18 - (a) Correlac@o cofenética para as matrizes de dissimilaridade obtidas com o
método da mediana, baseado na distancia euclidiana (b) Distribui¢ao empirica
do coeficiente de correlacao cofenética obtida via boostrap para o método da
mediana utilizando o teste de Mantel
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Como foi apresentado na Tabela 6, o coeficiente de correlagao cofenética (r)

para o método de Ward baseado na distancia euclidiana foi de 0,58 que embora seja um

valor baixo em relagao aos outros, foi significativo pelo teste de Mantel ao nivel de 1% de

significancia, baseado em 1.000 reamostragens.
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Figura 19- (a) Correlagao cofenética para as matrizes de dissimilaridade obtidas com o
método de Ward, baseado na distancia euclidiana (b) Distribui¢do empirica
do coeficiente de correlacao cofenética obtida via boostrap para o método de

Ward utilizando o teste de Mantel

Como foi apresentado na Tabela 6, o coeficiente de correlagao cofenética (r)

para o método da ligacao média baseado na distancia euclidiana foi de 0,82; indicando

uma boa representacao das distancias no dendrograma. Esse valor foi significativo pelo

teste de Mantel ao nivel de 1% de significAncia, baseado em 1.000 reamostragens.
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Figura 20 - (a) Correlagao cofenética para as matrizes de dissimilaridade obtidas com o
método da ligagdo média, baseado na distancia euclidiana (b) Distribuicao
empirica do coeficiente de correlacao cofenética obtida via boostrap para o
método da ligagao média utilizando o teste de Mantel
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Os métodos apresentados tém o mesmo objetivo, de agrupar individuos se-
melhantes dado um critério de parecenca, e como foi possivel observar, podem apresentar
resultados bastante parecidos. Sobre qual critério utilizar, o pesquisador deve conhecer as
propriedades, qualidades e deficiéncias de cada um desses e escolher aquele que melhor se
adequar com a pesquisa em questao.

O principal problema encontrado na aplicagao da anéalise de agrupamentos,
é o fato de nao existir um critério objetivo para a classificacao dos grupos, um critério que
determine o ponto de corte. Existem diversos métodos para determinar o ponto de corte,
cada pesquisador deve utilizar aquele que melhor represente a realidade dos dados. Outro
fator que dificulta a anélise de agrupamentos, é se o pesquisador tiver um nimero alto de
dados, pois a visualizacao do dendrograma fica comprometida. Esse problema pode ser
resolvido fazendo-se o uso de um método nao-hierarquico.

Para dados de genotipos, conciliar a analise de agrupamentos com a analise
AMMI foi de grande valia. Quando se faz primeiramente a anélise AMMI, j& é possivel
verificar quais genotipos tém propriedades semelhantes, entao ja é de se esperar que geno-
tipos semelhantes sejam de um mesmo grupo na andalise de agrupamentos. Sendo assim,
sempre que os dados forem desse tipo, ¢ interessante unir as duas anélises.

Com os softwares se desenvolvendo cada vez mais e pela rapidez com que
o mesmos computam os resultados, a reamostragem “bootstrap” tem sido bastante uti-
lizada em pesquisas com a finalidade de se estudar estabilidade, distribui¢coes empiricas,
intervalos de confianga, dentre outros assuntos nos quais a mesma é extramamente valiosa

quando é desejado alta qualidade na informacao sobre estabilidade dos dados em estudo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O principal objetivo deste trabalho foi identificar a estabilidade de agrupa-
mentos formados em dados de genotipos de soja e, em paralelo, foi feita a analise AMMI
dos mesmos dados para comparacao futura dos resultados.

Concluiu-se que independente do método de agrupamento utilizado, em sua
maioria os resultados foram semelhantes, e comparando os mesmos com a metodologia
AMMI, é possivel conseguir excelentes resultados.

Essa metodologia é extremamente eficiente para identificacao de gendtipos
divergentes, dificeis de se substituir em fins de melhoramento genético. Em paralelo, a
metodologia é eficiente também para identificagao de gendtipos similares para redugoes
futuras que sejam necessarias em um programa de melhoramento e que nao provoque

reducao do potencial desejado.
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APENDICE A - Programacio feita no software R
rm(list = 1s(all = TRUE)) ## Limpando a memdria ##
setwd ("C: /Users/User/Desktop/Dissertagdo Débora") ## Definindo o diretdrio ##
## Entrando com o conjunto de dados ##
dados <- read.csv2("conjuntodedados.csv", head = TRUE); dados
library(agricolae) ## Pacote para realizar a andlise AMMI ##
## Nomeando as colunas da matriz de dados ##
Ambientes <- dados[, 1]; Ambientes
Genotipos <- dados[, 3]; Genotipos
Blocos <- dados[, 2]; Blocos
Producao <- dados[, 4]; Producao
## Andlise AMMI ##

## Comando para realizar a analise AMMI ##

Modelo <- AMMI(Ambientes, Genotipos, Blocos, Producao, MSE, number = FALSE,
graph = "biplot")

## Exibe a interacdo de cada gendétipo com um respectivo ambiente, isto &, ##
## a combinagdo de todos os gendétipos com todos os ambientes ##

Modelo$genXenv
## Agora, vamos montar nossa matriz de interacgio GA ##
ListaGA <- Modelo$genXenv; ListaGA

Al <- ListaGA[1:24]; A1l

A2 <- ListaGA[25:48]; A2
A3 <- ListaGA[49:72]; A3
A4 <- ListaGA[73:96]; A4
A5 <- ListaGA[97:120]; A5

M <- cbind(Al, A2, A3, A4, A5); M
dimnames (M) [1] <- 1list(c(1, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 2, 20,
21, 22, 23, 24, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9)); M

MatrizGA <- rbind(M[1, 1, M[12, 1, M[18, 1, M[19, 1, M[20, 1, M[21, 1, M[22, 1,
M[23, 1, M[24, 1, M[2, 1, M[3, 1, M[4, 1, M[5, 1, M[6, 1,
m[7, 1, M[8, 1, M[9, 1, M[10, 1, M[11, 1, M[13, ], M[14, ],
M[15, 1, M[16, 1, M[17, 1)

## Nomeando as linhas da matriz GA##

dimnames (MatrizGA) [1] <- list(paste("G", 1:24, sep = "")); MatrizGA
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## Construcdo do grafico do PCl pela producdo de grdos ##

Modelo$biplot
Biplot <- Modelo$biplot[, 1:4]; Biplot

PC1 <- Modelo$biplot$PC1l; PC1
PC2 <- Modelo$biplot$PC2; PC2
Prod <- Modelo$biplot$Producao; Prod

length(PC1)
length(Prod)

## Fazendo o grafico ##
par(cex = 0.8)

plot(Prod, PCl, cex = 0, text(Prod, PCl, cex = 0.8, labels = row.names(Biplot),
col = "blue"), main = "Biplot AMMI", frame = TRUE)

MEANS <- mean(Prod)
abline(h = 0, v = MEANS, 1ty = 2, col = "red")

Biplot
amb <- subset(Biplot, type == "ENV"); amb

Produ <- amb$Producao; Produ
PClamb <- amb$PC1; PCilamb
s <- seq(1, length(Produ)); s

arrows (MEANS, 0, 0.9%(Produls] - MEANS) + MEANS, 0.9*%PClamb[s], col = "brown", code = 2,
lwd = 1.8, length = 0.1)

## Encontrando a matriz de dist@ncias euclidianas referente a matriz de interacdo GA ##
distancias <- dist(MatrizGA, method = "euclidean"); distancias # Matriz de distancias
round(distancias, 2) ## Arredondando para duas casas decimais ##

require(cluster) # Pacote para realizar a AA

## Obtendo a separagdo dos grupos no dendrograma sengundo o valor k fornecido ##

## Definindo k para o Determinacdo do ponto de corte ##

k = 1.25 ## MILLIGAN, COOPER; 1985 ##

## Iniciando os métodos de agrupamento ##

## Método da ligagdo média entre grupos ##

UPGMA <- hclust(distancias, method = "average")



## Determinagdo do ponto de corte ##
PCUPGMA <- mean(UPGMA$height) + k*sd(UPGMA$height); PCUPGMA

## Esbogcando o grafico com a determinagdo do ponto de corte e exibindo ##
## os agrupamentos ##

plot (UPGMA, hang = -1, cex = 0.8, ylab = "Dist&ncias", xlab = "Gendtipos",
main="Dendrograma", sub="(Método da ligagdo média entre grupos)")

abline(h = PCUPGMA, v = NULL, col = 4, 1ty = 2)

G <- rect.hclust(UPGMA, h = PCUPGMA, which = c(1:3), border = 1:6); G

## Calculando o coeficiente de correlacgdo cofenética ##

cofUPGMA <- cophenetic (UPGMA)
cor(distancias, cofUPGMA)

## Método de Ward ##

Ward <- hclust(distancias, method = "ward")

## Determinacdo do ponto de corte ##

PCWard <- mean(Ward$height)+k*sd(Ward$height); PCWard

## Esbogando o grafico com a determinagdo do ponto de corte e exibindo ##
## os agrupamentos ##

plot(Ward, hang = -1, cex = 0.8, ylab = "Disténcias", xlab = "Gendtipos",
main="Dendrograma", sub="(Método de Ward)")

abline(h = PCWard, v = NULL, col = 4, lty = 2)

H <- rect.hclust(Ward, h = PCWard, which = c(1:3), border = 1:6)

## Calculando o coeficiente de correlagdo cofenética ##

cofWard <- cophenetic(Ward)
cor(distancias, cofWard)

## Método do centroide ##

cen <- hclust(distancias, method = "centroid")

## Determinacdo do Determinagdo do ponto de corte ##
PCcen <- mean(cen$height) + kxsd(cen$height); PCcen

## Esbocando o grafico com a determinagdo do ponto de corte e exibindo ##
## os agrupamentos ##

plot(cen, hang = -1, cex = 0.8, ylab = "Distancias", xlab = "Gendtipos",
main="Dendrograma", sub="(Método do centroide)")
abline(h = PCcen, v = NULL, col = 4, 1ty = 2)

7
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I <- rect.hclust(cen, h = PCcen, which = c(1:3), border = 1:6)
## Calculando o coeficiente de correlagdo cofenética ##

cofcen <- cophenetic(cen)
cor(distancias, cofcen)

## Método da mediana ##

med <- hclust(distancias, method = "median")

## Determinacdo do ponto de corte##

PCmed <- mean(med$height) + k*sd(med$height); PCmed

## Esbocando o grafico com a determinacgdo do ponto de corte e exibindo ##
## os agrupamentos ##

plot(med, hang = -1, cex = 0.8, ylab = "Dist3ncias", xlab = "Gendtipos",
main="Dendrograma", sub="(Método da mediana)")

abline(h = PCmed, v = NULL, col = 4, 1ty = 2)

J <- rect.hclust(med, h = PCmed, which = ¢c(1:3), border = 1:6)

## Calculando o coeficiente de correlagdo cofenética ##

cofmed <- cophenetic(med)
cor(distancias, cofmed)

## Método do vizinho mais distante ##

distante <- hclust(distancias, method = "complete")

## Determinagdo do ponto de corte##

PCdistante <- mean(distante$height) + k*sd(distante$height); PCdistante

## Esbocando o grafico com a determinagdo do ponto de corte e exibindo ##
## os agrupamentos ##

plot(distante, hang = -1, cex = 0.8, ylab = "Disténcias", xlab = "Gendtipos",
main="Dendrograma", sub="(Método do vizinho mais distante)")

abline(h = PCdistante, v = NULL, col = 4, 1ty = 2)

K <- rect.hclust(distante, h = PCdistante, which = c(1:4), border = 1:6)

## Calculando o coeficiente de correlagdo cofenética ##

cofdistante <- cophenetic(distante)
cor(distancias, cofdistante)

## Método vizinho mais préximo ##

prox <- hclust(distancias, method = "single")
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## Determinacdo do ponto de corte ##
PCprox <- mean(prox$height) + k*sd(prox$height); PCprox

## Esbogando o grafico com a determinagdo do ponto de corte e exibindo ##
## os agrupamentos ##

plot(prox, hang = -1, cex = 0.8, ylab = "Disténcias", xlab = "Gendtipos",
main="Dendrograma", sub="(Método do vizinho mais préximo)")

abline(h = PCprox, v = NULL, col = 4, 1ty = 2)

L <- rect.hclust(prox, h = PCprox, which = c(1:3), border = 1:6)

## Calculando o coeficiente de correlacdo cofenética ##

cofprox <- cophenetic(prox)
cor(distancias, cofprox)

## Reamostragem bootstrap da matriz de interagdo GA ##
nr <- 10000 ## Namero de reamostragens ##

boot <- lapply(l:nr, function(i) MatrizGA[, sample(ncol(MatrizGA), ncol(MatrizGA),
replace = T)])

msoma <- matrix(0, ncol = 5, nrow = 24); msoma
for(i in 1:nr){

msoma <- msoma + boot[[i]]

}
msoma
MatrizGA2 <- msoma/nr; MatrizGA2

## Anadlise de agrupamentos para a nova matriz de interac8o obtida ##
## via método bootstrap ##

distanciasboot <- dist(MatrizGA2, method = "euclidean"); distanciasboot
round(distanciasboot, 2) ## Arredondando para duas casas decimais ##

## Refazendo todos os métodos de agrupamentos para a nova matriz de disténcias ##
## Método da ligagdo média entre grupos ##

UPGMAb <- hclust(distanciasboot, method = "average")

## Determinagdo do ponto de corte ##

PCUPGMAb <- mean(UPGMAb$height) + k*sd(UPGMAb$height); PCUPGMAb

## Esbocando o grafico com a determinagdo do ponto de corte e exibindo ##
## os agrupamentos ##
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plot (UPGMAb, hang = -1, cex = 0.8, ylab = "Dist8ncias", xlab = "Gendtipos",
main="Dendrograma", sub="(Método da ligagdo média entre grupos)")

abline(h = PCUPGMAb, v = NULL, col = 4, 1ty = 2)

Gb <- rect.hclust(UPGMAb, h = PCUPGMAb, which = c(1:3), border = 1:6); Gb

## Coeficiente de correlagdo cofenética ##
cofUPGMAb <- cophenetic(UPGMAD)

vcofUPGMAb <- c(cofUPGMADb)
vcofUPGMADb

vdistanciasb <- c(distanciasboot)
vdistanciasb

cor (vcofUPGMAb, vdistanciasb)
plot(vdistanciasb, vcofUPGMAb, xlab = "Matriz de dist&ncias",
ylab = "Matriz cofenética (ligagdo média)", main="Correlagdo cofenética")

text (7, 0.5, "r = 0,82%x")

## Fazendo o teste de Mantel ##

require(ape) ## Pacote que realiza o teste de Mantel ##

mantel.test(as.matrix(distanciasboot), as.matrix(cophenetic(UPGMAb)),
nperm = 1000, graph = T, xlab = "Estatistica - z", ylab = "Densidade",
main = "Teste de Mantel (Ligag3o média entre grupos)")

## Método de Ward ##

Wardb <- hclust(distanciasboot, method = "ward")

## Determinagdo do ponto de corte ##

PCWardb <- mean(Wardb$height) + k*sd(Wardb$height); PCWardb

## Esbocando o grafico com a determinacdo do ponto de corte e exibindo ##
## os agrupamentos ##

plot (Wardb, hang = -1, cex = 0.8, ylab = "Dist&ncias", xlab = "Gendtipos",
main="Dendrograma", sub="(Método de Ward)")

abline(h = PCWardb, v = NULL, col = 4, 1ty = 2)

Hb <- rect.hclust(Wardb, h = PCWardb, which = c(1:3), border = 1:6); Hb

## Coeficiente de correlagdo cofenética ##

cofWardb <- cophenetic(Wardb)
vcofWardb <- c(cofWardb); vcofWardb

cor(vcofWardb, vdistanciasb)

plot(vdistanciasb, vcofWardb, xlab = "Matriz de disténcias",
ylab = "Matriz cofenética (Ward)", main="Correlagdo cofenética')
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text(7, 1, "r = 0,58")
## Fazendo o teste de Mantel ##
mantel.test(as.matrix(distanciasboot), as.matrix(cophenetic(Wardb)),
nperm = 1000, graph = T, xlab = "Estatistica - z", ylab = "Densidade",
main = "Teste de Mantel (Ward)")
## Método do centroide ##
cenb <- hclust(distanciasboot, method = "centroid")
## Determinagdo do ponto de corte ##

PCcenb <- mean(cenb$height) + k*sd(cenb$height); PCcenb

## Esbocando o grafico com a determinagdo do ponto de corte e exibindo ##
## os agrupamentos ##

plot(cenb, hang = -1, cex = 0.8, ylab = "Disténcias", xlab = "Gendtipos",
main="Dendrograma", sub="(Método do centroide)")
abline(h = PCcenb, v = NULL, col = 4, 1ty = 2)

Ib <- rect.hclust(cenb, h = PCcenb, which = c(1:3), border = 1:6); Ib
## Coeficiente de correlagdo cofenética ##
cofcenb <- cophenetic(cenb)
vcofcenb <- c(cofcenb); vcofcenb
cor (vcofcenb, vdistanciasb)
plot(vdistanciasb, vcofcenb, xlab = "Matriz de disté&ncias",
ylab = "Matriz cofenética (centroide)", main = "Correlagdo cofenética")

text(7, 0.5, "r = 0,79")

## Fazendo o teste de Mantel ##

mantel.test(as.matrix(distanciasboot), as.matrix(cophenetic(cenb)),
nperm = 1000, graph = T, xlab = "Estatistica - z", ylab = "Densidade",
main = "Teste de Mantel (centroide)")

## Método da mediana ##

medb <- hclust(distanciasboot, method = "median")

## Determinagdo do ponto de corte ##

PCmedb <- mean(medb$height) + k+*sd(medb$height); PCmedb

## Esbogcando o grafico com a determinagdo do ponto de corte e exibindo ##
## os agrupamentos ##
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plot(medb, hang = -1, cex = 0.8, ylab = "Disténcias", xlab
main="Dendrograma", sub="(Método da mediana)")
abline(h = PCmedb, v = NULL, col = 4, lty = 2)

"Genbétipos",

Jb <- rect.hclust(medb, h = PCmedb, which = c(1:3), border = 1:6); Jb
## Coeficiente de correlagdo cofenética ##
cofmedb <- cophenetic(medb)
vcofmedb <- c(cofmedb); vcofmedb
cor (vcofmedb, vdistanciasb)
plot(vdistanciasb, vcofmedb, xlab = "Matriz de disténcias",
ylab = "Matriz cofenética (mediana)", main = "Correlagdo cofenética")

text(7, 0.5, "r = 0,77")

## Fazendo o teste de Mantel ##

mantel .test(as.matrix(distanciasboot), as.matrix(cophenetic(medb)),
nperm = 1000, graph = T, xlab = "Estatistica - z",
ylab = "Densidade", main = "Teste de Mantel (mediana)")

## Método do vizinho mais distante ##

distanteb <- hclust(distanciasboot, method = "complete")

## Determinacdo do ponto de corte ##

PCdistanteb <- mean(distanteb$height) + k*sd(distanteb$height); PCdistanteb

## Esbocando o grafico com a determinacdo do ponto de corte e exibindo ##
## os agrupamentos ##

plot(distanteb, hang = -1, cex = 0.8, ylab = "Dist&ncias", xlab = "Gendtipos",
main="Dendrograma", sub="(Método do vizinho mais distante)")

abline(h = PCdistanteb, v = NULL, col = 4, lty = 2)

Kb <- rect.hclust(distanteb, h = PCdistanteb, which = c(1:4), border = 1:6); Kb

## Coeficiente de correlagdo cofenética ##

cofdistanteb <- cophenetic(distanteb)
vcofdistanteb <- c(cofdistanteb); vcofdistanteb

cor(vcofdistanteb, vdistanciasb)
plot(vdistanciasb, vcofdistanteb, xlab = "Matriz de dist&ncias",

ylab = "Matriz cofenética (vizinho mais distante)", main = "Correlagdo cofenética")
text (7, 0.8, "r = 0,80")

## Fazendo o teste de Mantel ##

mantel .test(as.matrix(distanciasboot), as.matrix(cophenetic(distanteb)),
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nperm = 1000, graph = T, xlab = "Estatistica - z",
ylab = "Densidade", main = "Teste de Mantel (vizinho mais distante)")

## Método vizinho mais préximo ##

proxb <- hclust(distanciasboot, method = "single")

## Determinagdo do ponto de corte ##

PCproxb <- mean(proxb$height) + k*sd(proxb$height); PCproxb

## Esbocando o grafico com a determinagdo do ponto de corte e exibindo ##
## os agrupamentos ##

plot(proxb, hang = -1, cex = 0.8, ylab = "Dist&ncias", xlab = "Gendtipos",
main="Dendrograma", sub="(Método do vizinho mais préximo)")

abline(h = PCproxb, v = NULL, col = 4, lty = 2)

Lb <- rect.hclust(proxb, h = PCproxb, which = c(1:4), border = 1:6); Lb

## Coeficiente de correlacgdo cofenética ##

cofproxb <- cophenetic(proxb)
vcofproxb <- c(cofproxb); vcofproxb

cor(vcofproxb, vdistanciasb)
plot(vdistanciasb, vcofproxb, xlab = "Matriz de distincias",
ylab = "Matriz cofenética (vizinho mais préximo)", main = "Correlagdo cofenética")
text(7, 0.5, "r = 0,77")
## Fazendo o teste de Mantel ##
mantel.test(as.matrix(distanciasboot), as.matrix(cophenetic(proxb)),

nperm = 1000, graph = T, xlab = "Estatistica - z",
ylab = "Densidade", main = "Teste de Mantel (vizinho mais préximo)")
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ANEXO A - Distancias

Uma medida d;; ¢ definida como uma distancia entre os pontos i e j se:

1. di; >0 Vi, j;
2. dii = O;
3. dij = dji;

4. dij < dimn + dpmj-

A distancia euclidiana do elemento ¢ ao elemento j é calculada da seguinte maneira:

p
dij = | > Wik — yjr)?

k=1
em que:
d;; & a distancia do elemento i ao j, 7,5 = 1,2,...,n,
Yik € Yjk sao os valores observados da variavel k, k = 1,2,...,p para os individuos 7 e j.

A distancia de Mahalanobis generalizada entre um grupo de valores com média
p= (1, 12, - .., pp)! e matriz de covariancias ¥ para um vetor multivariado & = (1, x2, ..., zp) 7

é definida da seguinte maneira:

D? = \/(zc — )= (x - p)

e representa a distancia generalizada de x a p (SARTORIO, 2008).

A distancia de Mahalanobis pode ser definida como uma medida de dissimilaridade
entre dois vetores aleatorios x e y que possuam mesma distribui¢do com matriz de covariancias :

d(x,y) = \/(>5 -y (x-y)

Se 3 =1, em que I é a matriz identidade, a distadncia de Mahalanobis se reduz
& distancia Euclidiana. A diferencga entre a distancia Euclidiana e a distancia de Mahalanobis é
que a segunda leva em consideragao a correlagdo do conjunto de dados.
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ANEXO B - Exemplo de autovalores e autovetores

Considere a matriz quadrada Asyo a seguir:

4 2
A p—
i
Para calcular os autovalores dessa matriz deve-se fazer |A — AI| = 0, em que I
representa a matriz identidade de ordem dois. Logo,

R R R

det<41)\ 3E>\>:0<:>(4—/\)(3—/\)—2:0

M_oTA+12-2=0=X-TA4+10=0A-5)A-2)=02 A\ =20u X =5

Portanto, os autovalores associados & matriz A s@o A\ = 2e Ao = 5. Agora,
basta encontrar os autovetores associados a cada um desses autovalores fazendo (A — AI)x = 0.

Fazendo primeiramente para A\; = 2:

(e R R S kT B R R b
@{2x1+2x220

=T =—x
x1+x9=0 ! 2

Sendo assim, Vi = (—x2,x2) é 0 autovetor associado a \;. Basta fazer o mesmo
4 2| 5 10 |z 0 N -1 2 R . 0 -
1 3 0 1 2 | |0 1 -2 o | |0

N —x1+ 222 =0
CL‘l—Ql‘QZO

para Ag:

T1 = 279

Logo, vo = (29, z2) é 0 autovetor associado a Ag.
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ANEXO C - Exemplo de decomposi¢ao em valores singulares
Considere a matriz quadrada Asxo a seguir:
4 2
Sty

Para encontrar sua decomposi¢ao em valores singulares primeiramente deve-se
encontrar as matrizes AAT ¢ ATA e encontrar seus respectivos autovalores.

4 2 4 1 20 10
T _ ) _
ant =13 5] -0 ]

Encontrando os autovalores da matriz AAT:

20 10 1 o]\ _ 20—\ 10 B ) B
o ([2 0] A2 0T coman([ 25t 2, ]) moent a0

= A\ = 26,18 ¢ \y = 3,82

Encontrando os autovetores associados a A\ e a Ao. Para A\; = 26, 18 tem-se:

20 10 10 z1] 0 —6,18 10 z1] [0
(Lo o[-l 2 ])- [ ]=[0] = [75%° wew ] L2 ]-[5]-
:>ZL‘1:1,618ZL‘2

Logo, u; = (1,618 z2; 22) é o autovetor associado a A1, podendo ser representado,
por exemplo, por u; = (1,618;1). Agora, é necessario ortonomalizar este vetor (deixa-lo com
comprimento unitario), para isto basta fazer:

ux

[ ]

em que |[ug|| é a norma do vetor uy e é calculada da seguinte forma: |[us|| = /22 + y?, para ©

e y coordenadas do vetor uj.

lug|] = /1,6182 + 12 = /3,618

W (1618:1) [ 0, 850 }

fudl] = 1,902 ™7 | 0,525

Para o autovalor Ao deve-se repetir o raciocinio: obter seu autovetor e
ortonormalizé-lo. Fazendo isso, deve-se obter:
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o [ 0,525
2= 0,850

Esses autovalores e autovetores foram obtidos para a matriz AA”. Deve-se fazer
o mesmo procedimento para a matriz ATA.

Os autovalores da matriz AT A sdo A\ = 26,18 e Ay = 3,82 (s@o exatamente os
mesmos que os autovalores da matriz AAT). Os autovetores ortonormalizados sio:

o[0T [ ~0,640
171 0,640 2 0,767

A decomposigao em valores singulares (DVS) para a matriz inicial A é dada pelas
parcelas (sdo duas parcelas pelo posto da matriz A ser igual a dois):

\/711{1\Q1T=\/26,718'[0’850]-[0,767 0,640 | = 3,341 2’788]:A1

0,525 | 2,065 1,723
T _ [ -0,525 ] _ [ 0,658 —0,788 ] _
VAgugvy' = 4/3,82 [ 0,850 [ —0,0640 0,767 | = 065 1,276 | Az

Fazendo-se A1 + Ag pode-se observar que é obtida a matriz A. Outra maneira de
obter a DVS de A é fazendo USVT | ou seja:

ll~1 1{2 VAl VA2 V~1 Vo

{ 4 4 { 4 1
0,850 —0,525 ] [ 26,18 0 | [ 0,767 0,640
0,525 0,850 0 /3,82 —0,640 0,767

U S V7



