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PRINCÍPIOS E UTILIZAÇÃO DE TÉCNICAS MULTIVARIADAS NO 
MELHORAMENTO DE PLANTAS 

 
 

�
 
	!������	"�����# 
 
 
1. INTRODUÇÃO 
 
 
 No melhoramento de plantas, como em outras áreas do conhecimento, é 
usual avaliar as unidades de amostragem (plantas, progênies, populações, 
acessos, etc) para vários caracteres ou atributos. O tratamento estatístico de cada 
caráter ou variável, isoladamente, caracteriza o que se conhece por análise 
univariada. Esse tipo de análise, embora de grande utilidade, quando associada a 
um processo de seleção de genótipos, pode resultar em material não 
completamente desejável (GODOI, 1985). 
 
 Segundo CRUZ (1990), para a identificação de materiais genéticos 
superiores, numa população, os melhoristas necessitam avaliar vários caracteres 
de natureza agronômica, morfológica, fisiológica, comercial, etc. A seleção com 
base em um ou poucos caracteres acaba resultando em materiais com 
desempenho não tão favorável para caracteres não considerados. Isto pode levar 
à rejeição precoce do material por parte de agricultores, consumidores, indústrias, 
etc. Pode-se acrescentar que resultados de análises univariadas, para um grande 
número de caracteres, são de difícil manipulação quando se objetiva identificar os 
genótipos com as melhores combinações de características. Isso torna o 
procedimento praticamente inexeqüível, especialmente quando o número de 
genótipos é elevado. Ademais, PIMENTEL GOMES (1990) afirma que, somente 
havendo independência entre as variáveis (situação quase impossível na prática), 
as análises univariadas resolveriam o problema. Assim, para aumentar a 
probabilidade de êxito, num programa de melhoramento, deve-se combinar 
grande número de caracteres, com análise estatística eficiente em extrair as 
informações principais contidas numa grande massa de dados.  
 
 As técnicas de análise multivariada apresentam-se como instrumentos 
poderosos na análise de dados em razão de permitirem combinar as informações 
múltiplas tomadas nas unidades de amostragem (ex: parcelas experimentais, 
como cita GODOI, 1985). Segundo CRUZ (1990), no melhoramento de plantas, 
essas técnicas possibilitam predizer fenômenos genéticos, baseando-se, 
simultaneamente, em um complexo de variáveis de importância tanto genética 
quanto evolutiva. 
 
 JOHNSON & WICHERN (1992) relacionam os seguintes objetivos aos 
métodos multivariados de análise: i) redução do volume de dados, representando-
                                                           
1 /- $�%��	��	&%���	��	'(� ����%����	��	���)
���	�	���*������
�	��	'���
��	 	+,$�-./,'� 
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os de forma mais simples possível (interpretação mais fácil), sem sacrifício de 
informações valiosas; ii)  agrupamento e classificação (criação de grupos de 
objetos ou variáveis similares; ou alternativamente, alocação de objetos a grupos 
já bem definidos) ; iii) investigação da interdependência entre variáveis (natureza 
e grau de relacionamento entre variáveis, ou predição dos valores de uma ou mais 
variáveis com base em observações feitas sobre outras); e iv) construção de 
hipóteses e testes estatísticos a respeito de parâmetros de populações 
multivariadas. 
 
 As técnicas de maior utilização compreendem um conjunto de métodos 
estatísticos exploratórios, cujos objetivos centram-se, especialmente, no estudo 
da diferenciação entre objetos ou indivíduos e no do relacionamento entre 
variáveis. Essa abordagem caracteriza as técnicas indivíduo-dirigidas e variável-
dirigidas, respectivamente. Como afirmam COOLEY & LOHNES (1971) as 
técnicas multivariadas, em geral, representam instrumentos heurísticos, 
disponíveis aos pesquisadores, para construir variáveis latentes ou constructos2, 
capazes de fornecer informações muito frutíferas. Acrescentam que, em 
aplicações, têm sido enfatizado o aspecto exploratório antes que o de testar 
hipóteses, dada a complexidade da teoria relacionada a distribuições 
multivariadas de probabilidade. CHATFIELD & COLLINS (1986) mencionam que 
boa parte das técnicas multivariadas buscam, principalmente, gerar explicações e 
hipóteses antes que testá-las. 
 
 Embora a aplicação em larga escala seja relativamente recente, as 
principais técnicas de análise multivariada foram propostas há bastante tempo. A 
análise de componentes principais, que se constitui num procedimento básico do 
qual derivam vários outros métodos multivariados, foi concebida por Karl Pearson, 
em 1901 (SOUSA, 1988). Já na década de 30 a técnica estava completamente 
consolidada, com os artigos de Harold Hotelling (1933, 1935 e 1936). A introdução 
do conceito de distância generalizada, em estatística, por P.C. Mahalanobis 
(1936), é também dessa época. Na realidade, todo esse desenvolvimento teórico 
somente alcançou popularidade com o avanço da informática. Isso porque os 
métodos multivariados, via de regra, exigem operações algébricas com matrizes, 
inexeqüíveis de serem implementadas manualmente para grandes volumes de 
dados, próprios de pesquisas aplicadas. Atualmente, diante dos recursos 
computacionais disponíveis, esse entrave já não mais existe. 
 
 Neste trabalho, procurou-se apresentar as idéias introdutórias relacionadas 
às técnicas de análise multivariada de maior utilização e/ou potencial de uso no 
melhoramento de plantas. Considerando o grande número de metodologias e sua 
relativa complexidade, a abordagem será, evidentemente, superficial, dada nossa 
pouca experiência e base estatística para a sua plena compreensão. Assim, não é 

                                                           
2/- constructos são variáveis complexas, dado o seu caráter multidimensional (ex: inteligência), 
dificilmente mensuráveis (ou até não observáveis), que possivelmente resultam da combinação de 
informações relacionadas a diversas variáveis unidimensionais, observáveis (de mensuração mais 
fácil e confiável). 



 5 

propósito deste texto enfocar aspectos teóricos do desenvolvimento dos métodos; 
mas, a idéia central em torno de alguns deles (objetivos e algoritmos mais 
simples). Algumas técnicas são descritas mais detalhadamente do que outras por 
julgá-las de maior utilização no melhoramento. Por outro lado, são relatados 
exemplos atuais de aplicação, procurando identificar, através deles, as situações 
de maior uso das referidas técnicas, bem como as principais informações 
extraídas desse tipo de análise. Dessa forma, espera-se que este texto além de 
seu caráter acadêmico, como resultado da produção de conhecimento para o 
autor, possa ser útil para orientar melhoristas no momento de escolher uma 
técnica multivariada compatível com as questões inerentes às suas pesquisas.  
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2. CONCEITOS GEOMÉTRICOS BÁSICOS PARA ANÁLISE MULTIVARIADA 
 
 
 A interpretação geométrica de certas operações algébricas simplifica 
sobremaneira o entendimento de seus resultados. As técnicas de análise 
multivariada, de uma maneira geral, envolvem operações com matrizes; 
operações estas, comumente, tidas como complexas e inacessíveis aos menos 
iniciados em matemática. A forma tradicional de apresentação algébrica desses 
procedimentos, sem uma paralela interpretação geométrica, tem contribuído para 
uma menor compreensão do assunto por boa parte de seus usuários. Isto acaba 
limitando a utilização dos métodos multivariados e, principalmente, reduzindo a 
qualidade da exploração dos resultados emitidos por programas computacionais. 
Assim, neste item, apresenta-se certos conceitos, muitas vezes desconhecidos 
por parte de usuários das técnicas multivariadas, ao nosso ver, essenciais para 
sua melhor compreensão e uso. 
 
 Inicialmente tratar-se-á do conceito de vetor, por ex: u1=[x11 x12 x13]; ou 
seja, uma “matriz” com apenas uma linha (ou coluna). A representação deste 
vetor pode ser vista como um ponto de um espaço tridimensional (três 
coordenadas). Dessa forma, u1 (vetor) pode ser visto como um indivíduo ou objeto 
(ex: um genótipo) avaliado para três caracteres, por exemplo, altura, peso e idade, 
os quais assumem os valores x11, x12 e x13, respectivamente3. Outro indivíduo, 
u2=[x21 x22 x23], representará outro ponto neste mesmo espaço, haja vista os 
diferentes valores que ele apresenta para as mesmas variáveis. Sob esse ponto 
de vista, a proximidade desses dois pontos no espaço indica a similaridade 
daqueles indivíduos acerca dos caracteres avaliados (variáveis respostas).  
Perceba que o espaço vetorial, tridimensional, neste caso, é formado pelos eixos 
correspondentes a altura, peso e idade. Logo, estamos representando os 
indivíduos no espaço gerado pelas variáveis. Plotando-se um grande número de 
indivíduos (u1,    u2, ... ,un; onde n é o número de indivíduos) obtém-se o que se 
denomina nuvem de pontos-objetos no espaço das variáveis. A dimensão desse 
espaço está associada ao número de variáveis independentes, ou seja, não 
correlacionadas. Esse conceito geométrico fundamenta várias técnicas para 
avaliar a distância ou similaridade entre indivíduos, como a análise de 
agrupamento (“cluster analysis”), a análise discriminante, a análise de 
componentes principais, entre outras (CHATFIELD & COLLINS, 1986).  
 

                                                           
3/- Neste momento, estamos supondo que os caracteres ou variáveis são independentes entre si 
para que seja possível gerar o referido espaço. 
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 Dessa forma, os vários indivíduos (u1,    u2, ... ,un) podem ser apresentados 
através de uma matriz de n linhas e p colunas, onde n é o número de indivíduos4 
e p o número de variáveis para as quais eles foram avaliados. Esta é a chamada 
matriz de dados (ou quadro de objetos-variáveis - qov), denotada por nXp ou 
X(nxp), que constitui o ponto de partida de muitos métodos multivariados 
(MORRISON, 1976). Sua forma genérica é a seguinte: 
 

 nXp = 

x x x
x x x

x x x

u
u

u

11 12 1p

21 22 2p

n1 n2 np

1

2

n

...

...

...
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�

�

�
�
�
�

�

�

�
�
�
�

→
→

→
 

  ↓ ↓ ↓. . .
v v v p1 2

      

 
 No melhoramento de plantas, por exemplo, as linhas de uma matriz de 
dados, assim definida, pode corresponder aos genótipos, enquanto as colunas 
referem-se aos caracteres ou atributos para os quais os genótipos foram 
avaliados (ex: produção, altura de plantas, etc).  
 

 Para o exemplo considerado tem-se: 2X3 = 
x

x

11

21

x

x

x

x

u indiv

u indiv

12

22

13

23

1

2

1

2

����

����
����
����
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����
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( . )

( . )
. 

             ↓ ↓ ↓
v v v1 2 3

      

       (altura)  (peso)  (idade) 
 
 Outra forma de representar geometricamente um vetor é por meio de um 
segmento de reta (ou uma seta) partindo da origem do sistema de coordenadas. 
Assim, um vetor sempre apresenta um comprimento, uma direção e um sentido. 
Imagine, pois, os vetores-coluna v1’=[x11 x21], v2’=[x12 x22] e v3’=[x13 x23], da matriz 
exemplificada anteriormente, representados por setas, no plano (vetores de duas 
coordenadas). O comprimento ou norma de um vetor (||v||) é a raiz quadrada 
positiva da soma de quadrados dos valores de suas coordenadas, por exemplo: 
||v1||={x11

2+x21
2}1/2={Σxij

2}1/2={v1’v1}
1/2 (observe sua relação com o conceito de 

variância - soma de quadrados - associada a um caráter ou vetor). O mesmo 
raciocínio é válido para a distância entre dois vetores (pontos no espaço), que 
corresponde à norma do vetor-diferença (ex: ||v2-v3||={(x12-x13)

2+(x22-x23)
2}1/2). Esta 

idéia é universalmente conhecida pelo teorema de Pitágoras, cuja generalização 
para um espaço n-dimensional recebe a denominação de distância euclidiana 
(outro conceito de grande utilidade em análise de agrupamento). Dividindo-se a 
soma de quadrados (entre chaves) pelo número de variáveis envolvidas no 

                                                           
4/- As denominações indivíduo ou objeto para representar os vetores linha de uma matriz de dados 
são bastante generalizadas, de forma que, neste texto, com freqüência, referir-se-á a cultivares, 
linhagens, acessos, unidades taxonômicas, etc, simplesmente como indivíduos ou objetos. 
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somatório, antes da extração da raiz quadrada, obtém-se o que se denomina 
distância euclidiana média. 
 
 Sob esse mesmo ponto de vista, pensemos agora no ângulo formado entre 
dois vetores (entre duas setas), num determinado espaço n-dimensional5. Da 
geometria analítica sabe-se que este ângulo pode ser avaliado pela função 
cosseno através de: cos(θθθθ12)=<v1,v2>/{||v1||.||v2||}. O termo: <v1,v2 >= v1’v2, é 
denominado produto escalar ou produto interno entre dois vetores e representa a 
soma de produtos de suas coordenadas (ex: v1’v2={x11.x12+x21.x22}=Σxi1.xi2, para o 
caso anterior). Esse conceito assemelha-se àquele de covariância simples (soma 
de produtos) de uso comum na estatística. Por este raciocínio, é possível provar 
que o cosseno do ângulo formado entre os dois vetores é equivalente ao 
coeficiente de correlação linear entre eles ou, de maneira mais prática, entre as 
variáveis que os definem (SOUZA, 1988; CHATFIELD & COLLINS, 1986; entre 
outros). Portanto, tomando-se dois vetores ortogonais (perpendiculares entre si, 
no caso do plano) tem-se: cos(90o)=0, o que caracteriza independência entre eles 
(apontam em direções independentes). Já para dois vetores colineares, 
apontando na mesma direção, tem-se: cos(0o)=1, o que indica perfeita correlação 
positiva entre eles ou, equivalentemente, entre as variáveis que os definem. 
Vetores com mesma direção e sentidos opostos mostram: cos(180o)=-1, ou seja, 
perfeita correlação negativa; e assim por diante. Logo, em termos práticos, duas 
variáveis altamente correlacionadas (ρ ≅1) são vetores praticamente colineares. 
   
 Do exposto, pode-se concluir que, geometricamente, uma matriz pode ser 
vista como dois conjuntos de vetores capazes de gerar dois espaços 
independentes: o espaço-coluna (gerado pelos vetores-variáveis ou vetores-
coluna) e o espaço-linha (gerado pelos vetores-objetos ou vetores-linha). No 
primeiro destes espaços os indivíduos representam pontos que se dispersam 
formando a chamada nuvem de pontos objetos, no espaço gerado pelas variáveis. 
O estudo do distanciamento desses pontos na nuvem fundamenta a chamada 
técnica-Q, representada principalmente pela análise de agrupamento. No segundo 
espaço, tem-se a nuvem de pontos variáveis no espaço gerado pelos objetos, 
cuja análise fundamenta o estudo das associações e relacionamentos entre as 
variáveis (técnica-R). Neste último caso, os vetores que determinam o sistema de 
coordenadas representam os indivíduos e as p setas (ou pontos) no espaço, as 
variáveis.  
 
 Uma outra maneira geométrica de descrever uma nuvem de pontos-
variáveis no espaço gerado pelos objetos é através de um conjunto de raios 
partindo do centro de uma hiperesfera (n-dimensional), em que cada raio 
corresponde a uma variável sob análise. Os comprimentos dos raios (vetores) e 
suas direções relativas descrevem, respectivamente, as variâncias individuais das 
variáveis e as correlações entre elas. Essas idéias permeiam todas as técnicas de 
análise multivariada cujo objetivo é a avaliação do grau de relacionamento ou 
                                                           
5/- Para que o espaço gerado pelos n vetores-linha (espaço dos objetos ou indivíduos) seja n-
dimensional os indivíduos devem ser independentes entre si. 
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associação entre variáveis (componentes principais, correlações canônicas, 
correlações parciais múltiplas, etc) . 
 
 Neste momento, é oportuno colocar que a distância euclidiana só exprime a 
real divergência entre indivíduos se o seu cálculo basear-se num sistema de 
coordenadas  ortogonais. É comum, nos trabalhos de melhoramento, dispor-se de 
dados referentes a variáveis possivelmente correlacionadas (correlações estas 
objeto inclusive de investigação), não satisfazendo tal exigência. A chamada 
distância generalizada de Mahalanobis (D2) permite contornar este problema. O 
procedimento de Mahalanobis generaliza aquele de obtenção da distância 
euclidiana, levando também em consideração os ângulos que se formam entre os 
eixos de coordenadas (as correlações entre as variáveis). Para exemplificar 
considere dois indivíduos 1 e 2, avaliados para duas variáveis X e Y, de forma que 
os vetores que os caracterizam sejam dados por: u1=[x1  y1] e u2=[x2  y2]. Então, a 
expressão que fornece a distância generalizada entre os dois vetores ou 
indivíduos é dada por: D=||u1-u2||={1/2[(x1-x2)

2+(y1-y2)
2+2cosθθθθ(y1-y2)]}

1/2; onde: 
cosθθθθ, como visto anteriormente, representa o coeficiente de correlação linear entre 
as variáveis X e Y. A rigor esta distância não é mais do que uma aplicação da 
chamada lei dos cossenos, amplamente conhecida dos geometristas. Note que 
para: θθθθ=90 ο,    ou θθθθ=270 ο � cosθ=θ=θ=θ=0 ; e a expressão volta a ser aquela da distância 
euclidiana média (condições sob as quais é válido o teorema de Pitágoras). 
 
 Outro conceito importante refere-se à idéia de independência entre um 
conjunto de vetores. Um conjunto de vetores é dito ser linearmente independente 
(LI) se nenhum deles pode ser escrito como combinação linear (c.l.) dos demais. 
Assim, considerando-se os vetores v1,    v2, ... ,vp  de n componentes cada um, o 
conjunto é LI se e somente se: a1v1+a2v2+...+apvp= φ φ φ φ ⇔⇔⇔⇔ ΣΣΣΣajvj= φφφφ; ou seja, a única 
c.l. possível num conjunto de vetores LI é obtida fazendo-se todos os aj=0. A 
implicação deste conceito relaciona-se à dimensão do espaço gerado por esse 
conjunto de vetores, representada pelo número de vetores LI do conjunto. Logo, 
se apenas k dos p vetores (k<p) são LI, p-k deles são redundantes e dispensáveis 
para gerar aquele espaço. Além disso, sabe-se que mais de k vetores num 
espaço k-dimensional é sempre LD (linearmente dependentes), pois bastam k 
vetores para gerar todo o espaço, os chamados vetores da base daquele espaço 
(os demais podem ser escritos como c.l. de k vetores LI).  Este conceito é 
importante para o entendimento dos critérios aplicados ao descarte de variáveis 
redundantes, num conjunto grande de variáveis. Essa prática é comum nas 
aplicações de análise de componentes principais e de variáveis canônicas ao 
estudo de descritores agronômicos e morfológicos de coleções de germoplasma.  
 
 Na mesma linha, outro conceito da maior importância para o entendimento 
de técnicas como a análise de componentes principais é o de transformação 
ortogonal. Geometricamente, um espaço gerado por um conjunto de k vetores LI 
sempre pode ser descrito por outros k vetores ortogonais e, conseqüentemente, 
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por k vetores ortonormais (ortogonais e de norma ou comprimento unitário6), 
obtidos como combinações lineares dos primeiros. A esse tipo de transformação 
denomina-se ortonormalização, a qual pode ser feita pelo chamado processo de 
ortogonalização de Gram-Schmidt (IEMMA, 1988); fundamentado nos seguintes 
passos: 1) considere o conjunto dos vetores v1,v2, ... ,vK, geradores do espaço k-
dimensional; 2) um conjunto correspondente de vetores ortogonais (y1,y2, ... ,yk) é 
dado por: y1=v1; y2 = v2 - [y1(v2’y1)/(y1’y1)]; ...; yk = vk - [y1(vk’y1)/(y1’y1)] - 
[y2(vk’y2)/(y2’y2)] - ... - [yk-1(vk’yk-1)/(yk-1’yk-1)]; e 3) com os respectivos vetores 
ortonormais: z1 = y1 / ||y1||; z2 = y2 / ||y2||; ... ; zk = yk / ||yk||. Outros métodos 
garantem o mesmo resultado (diagonalização similar e condensação pivotal), 
embora sejam apenas extensões matriciais desse conceito. CRUZ & REGAZZI 
(1992) e SINGH & CHAUDHARY (1979) ilustram o algoritmo da condensação 
pivotal.  
 
 Procedimentos como estes permitem, então, transformar um conjunto de 
variáveis, correlacionadas entre si, num outro conjunto, gerador do mesmo 
espaço, mas com propriedades desejáveis (ex: ortogonalidade, variância unitária, 
etc). Assim, a avaliação da similaridade entre indivíduos, sob esse novo sistema 
de coordenadas, pode ser feita baseando-se em distâncias euclidianas, sem 
qualquer prejuízo. Ou seja, no novo sistema de coordenadas as distâncias entre 
indivíduos correspondem às distâncias generalizadas de Mahalanobis. 
 
 Para se ter uma idéia da importância desses conceitos basta adiantar que 
componentes principais (cp’s), por exemplo, nada mais são do que combinações 
lineares das variáveis originais, ortogonais entre si (não correlacionadas) e obtidas 
em ordem de importância (as primeiras combinações sempre explicam uma 
proporção maior da variação presente nos dados do que as combinações 
seguintes). Raciocínio idêntico fundamenta também as técnicas de análise de 
variáveis canônicas, análise de fatores (ou fatorial), entre outras. 
 
 

                                                           
6/- Propicia a idéia de hiperesfera colocada anteriormente. 



 11 

3. CLASSIFICAÇÃO DAS TÉCNICAS DE ANÁLISE MULTIVARIADA 
 
 
 As técnicas multivariadas são divididas de diferentes formas na literatura 
correlata. Embora não coincidentes as diferentes abordagens se complementam 
no sentido de facilitar a percepção dos objetivos relacionados a cada técnica. 
Assim, essas classificações mostram-se bastante úteis no momento de decidir 
que tipo de análise melhor se adequa às necessidades de uma pesquisa ou às 
características do conjunto de dados a ser analisado. 
 
 ANDERSON (1958) enfoca tais técnicas em função do tipo de problema 
abordado pela análise. Assim, análise de componentes principais e de correlações 
canônicas enfocam a escolha de sistemas de coordenadas tais que as variáveis 
mostrem propriedades estatísticas desejáveis; análise de fatores diz respeito à 
verificação de hipóteses de independência entre grupos de variáveis; e análise de 
agrupamento enfoca a identificação de categorias de objetos ou indivíduos numa 
população. 
 
 COOLEY & LOHNES (1971) classificam essas técnicas conforme o número 
de conjuntos de variáveis e o de populações envolvidos na investigação. Assim, 
análise de componentes principais e análise de fatores seriam próprias para 
estudos de uma só população estatística e um conjunto de variáveis; análise de 
variância multivariada (MANOVA) e funções discriminantes (e de classificação) 
aplicam-se às situações de um conjunto de variáveis avaliadas em duas ou mais 
populações; dois ou mais conjuntos de variáveis em uma só população seriam 
tratados por correlações canônicas e múltiplas, correlações parciais múltiplas e 
ajustes polinomiais; e para duas ou mais populações e conjuntos de variáveis 
aplica-se a análise de covariância multivariada. Ao primeiro grupo os autores 
denominam de modelos de interdependência, enquanto os demais seriam 
modelos de dependência.  
 
 MORRISON (1976) divide as aplicações dos métodos estatísticos 
multivariados em: i) inferências baseadas em amostras de população normal 
multivariada, incluindo testes de hipóteses sobre médias e análise de variância 
multivariada; ii) métodos de classificação por função linear discriminante; iii)  
inferências sobre matrizes de covariância; e iv) estudo da estrutura de 
observações multivariadas por análise de componentes principais e análise de 
fatores.   
 
 MARDIA et al. (1980) dividem-nas em: análise de regressão multivariada, 
análise de componentes principais, análise de fatores, análise de correlações 
canônicas, análise discriminante, análise de variância multivariada (MANOVA), 
análise de agrupamento e de escala. GODOI (1985) divide essas técnicas em 
correlações parciais e múltiplas, MANOVA, componentes principais, correlações 
canônicas e análise discriminante. 
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 CHATFIELD & COLLINS (1986) dividem as técnicas multivariadas de maior 
aplicação estatística em: análises preliminares (determinação de sumários 
estatísticos como médias, variâncias, covariâncias, correlações, etc); análises 
exploratórias para identificação de variáveis subjacentes ou básicas 
(componentes principais e análise fatorial); análises inferenciais, baseadas em 
distribuição multinormal (análise de variância e de covariância multivariadas); e 
análises de agrupamento e de escala multidimensionais.  
 
 MANLY (1986) dividem-nas em: 1) testes de significância, incluindo 
comparações de valores médios para duas ou mais amostras multivariadas 
(inclusive comparação da variação para duas amostras); 2) medidas e testes 
sobre distâncias multivariadas; 3) análise de componentes principais; 4) análise 
de fatores; 5) análise de função discriminante; 6) análise de agrupamento; 7) 
análise de correlações canônicas; e 8) técnicas de escala multidimensional. 
 
 JOHNSON & WICHERN (1992) classificam as aplicações de análise 
estatística multivariada em apenas três grupos: 1) análises inferenciais sobre 
médias e modelos lineares; 2) análises da estrutura de covariância; e 3) técnicas 
de classificação e agrupamento. Esta abordagem será adotada no item seguinte 
deste texto, ao descrever os princípios e objetivos de algumas técnicas 
multivariadas de maior aplicação no melhoramento de plantas. 
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4. PRINCÍPIOS E OBJETIVOS DE ALGUMAS TÉCNICAS MULTIVARIADAS 
 
 
4.1. Considerações Iniciais  
 
 
 Conforme a divisão postulada JOHNSON & WICHERN (1992) o primeiro 
grupo de técnicas multivariadas incluem as análises inferenciais sobre médias 
e modelos lineares. Entre elas os autores relacionam: a estatística T2 de 
Hotelling, para estudos de uma só população multivariada ou comparações de 
vetores de médias de apenas duas populações; a análise de variância 
multivariada (MANOVA), para comparação de várias populações multivariadas; e 
a regressão linear multivariada, incluindo modelos para predições de uma ou mais 
variáveis respostas dependentes e análise de trilha (“path analysis”). Em razão da 
grande aplicação no melhoramento de plantas serão considerados, mais adiante, 
alguns aspectos adicionais sobre MANOVA e análise de trilha,. 
 
 No segundo grupo estão as análises da estrutura de covariância, entre 
as quais os autores mencionam: análise de componentes principais, para explicar 
essa estrutura através de umas poucas combinações lineares das variáveis 
originais; análise fatorial que tenta modelar a covariação em função de umas 
poucas variáveis latentes (constructos) não observáveis, mas aleatórias, os 
fatores; inferências sobre matrizes de covariância estruturadas (descrição de 
fenômenos por um conjunto de equações lineares, os chamados modelos de 
equações estruturais, de maior uso em ciências sociais); e análise de correlações 
canônicas onde se procura identificar e quantificar as associações entre dois 
conjuntos de variáveis. Neste grupo destacam-se, pelo grande uso em trabalhos 
de genética e melhoramento, a análise de componentes principais e a análise de 
correlações canônicas (incluindo identificação de variáveis canônicas principais). 
 
 Finalmente entre as técnicas de classificação e agrupamento JOHNSON 
& WICHERN (1992) incluem: análise discriminante e de classificação, úteis para 
separar grupos de objetos e, especialmente, para alocar novos objetos, 
individualmente, a um dos grupos previamente definidos e conhecidos;  e análise 
de agrupamento, aplicada para se conhecer o padrão natural de agrupamento de 
objetos ou variáveis, sugerido pelos dados (num estágio mais “primitivo” à análise 
discriminante), seja através de uma medida de similaridade ou de distância. Entre 
as últimas os autores incluem procedimentos para construção de dendogramas e 
mapas. Todas essas técnicas têm sido amplamente utilizadas em genética e 
melhoramento de plantas. 
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4.2. Análise de Variância Multivariada (MANOVA) 
 
 
 A análise de variância multivariada ou multidimensional (MANOVA) 
representa uma generalização da análise de variância para conjuntos de dados 
univariados (ANOVA). Assim, tem aplicação imediata aos delineamentos 
experimentais, possibilitando testar a hipótese de que os tratamentos (cultivares, 
linhagens, populações, etc) mostram divergência entre si quanto aos múltiplos 
caracteres avaliados (FERREIRA, 1993). Trata-se, portanto, de uma comparação 
de médias populacionais multivariadas, ou seja, de vetores de médias. Isso 
resulta numa interpretação mais “holística”, como salienta DIAS (1994). 
Analogamente à ANOVA, pressupõe que os vetores de médias são variáveis 
aleatórias independentes, com distribuição normal multivariada e com uma matriz 
de covariância comum.  
 
 Dessa forma, a MANOVA permite obter conclusões a respeito da 
diferenciação entre tratamentos, considerando, simultaneamente, todo o conjunto 
de caracteres observados sobre as unidades experimentais (ou parcelas). Nesta 
análise os testes de hipóteses consideram, além de variâncias, as covariâncias 
(ou correlações) entre as variáveis, como possíveis determinantes das diferenças 
entre os tratamentos. De acordo com PIMENTEL GOMES (1990), somente no 
caso de haver independência entre as variáveis respostas, as análises 
univariadas individuais resolveriam o problema. Como esta situação é 
praticamente impossível, quase sempre justifica-se a aplicação da análise de 
variância multivariada. 
 
 Matricialmente, assim como a ANOVA, a análise baseia-se num modelo 
linear: Y = XΒ + ε;Β + ε;Β + ε;Β + ε; onde: Y é a matriz de observações; X é a matriz do 
delineamento (matriz de incidências); Β Β Β Β é a matriz de parâmetros; e εεεε é a matriz 
dos erros aleatórios. Somas de quadrados e de produtos são obtidas da mesma 
forma que em modelos univariados, resultando num quadro de análise também 
similar. No caso multivariado, cada fonte de variação do modelo apresenta uma 
matriz de somas de quadrados (SQ’s) e somas de produtos (SP’s), ao invés 
de somente somas de quadrados. Denotando-se H a matriz de SQ’s e SP’s 
referente a tratamentos e E a matriz de SQ’s e SP’s residuais, o procedimento 
mais usual para testar diferenças entre os vetores de médias dos tratamentos, 
tem sido a aplicação do critério lambda de Wilks dado por:  ΛΛΛΛ= det [E]/det [E + H] ; 
onde det [ ] representa a operação determinante de uma matriz (WILKS, 1932). 
Dada a complexidade da distribuição de probabilidade da estatística Λ Λ Λ Λ (razão de 
variâncias generalizadas) usa-se transformá-la na estatística F (de Snedecor) 
através de expressão fornecida por PIMENTEL GOMES (1990), JOHNSON & 
WICHERN (1992), entre outros. 
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 Nas pesquisas em melhoramento de plantas, a análise de variância 
multivariada, geralmente, é aplicada para uma avaliação preliminar  da presença 
de diversidade genética entre os tratamentos (cultivares, acessos, etc). Dessa 
forma, a utilização de uma análise mais sofisticada, como por exemplo análise de 
agrupamento, só seria justificada sob diferença(s) significativa(s) entre os vetores 
de médias dos tratamentos. Vários trabalhos relacionados ao estudo de 
divergência genética adotam esse procedimento, entre os quais pode-se citar  
FERREIRA (1993), em milho, e OLIVEIRA (1989), em  feijão. 
 
 
4.3. Análise de Trilha ou de Caminhamento 
 
 
 A análise de trilha (ou de caminhamento), ou ainda, uma análise de 
relações causais como preferem JOHNSON & WICHERN (1992) e VENCOVSKY 
& BARRIGA (1992), foi desenvolvida por Sewall Wright, entre 1918 e 1921, em 
estudos de genética de populações. O objetivo da análise é fornecer explicações 
plausíveis para correlações observadas, postulando-se modelos de relações de 
causa e efeito entre as variáveis. Sabe-se que um coeficiente de correlação 
significativo não é suficiente para inferir sobre possíveis influências diretas ou 
indiretas de uma variável sobre outra. Por exemplo, se numa rota metabólica a 
manifestação de uma variável X1 precede, no tempo, a uma outra variável X2, 
pode-se postular que X1 causa X2. Um exemplo típico é a relação entre 
rendimento de grãos e seus componentes primários e secundários. A Figura 1 
ilustra um dos tipos mais simples desses modelos (ou diagramas de trilha).  
 
           
        X2   
                    
          X1    X3            r24   
                    
        X4        
      E     
          
 
Fig. 1. Diagrama de trilha (adaptado de SCHUSTER, 1996) para produção de grãos (X1) e seus 

componentes: peso de mil grãos (X2), peso de grãos por espiga (X3) e % de 
espiguetas férteis (X4), em trigo (E representa a variável residual e as setas 
unidirecionais e bidirecionais determinam as trilhas ou caminhos representativos 
dos efeitos diretos e indiretos, respectivamente). 

 
 Em sua forma mais simples, a análise de trilha fundamenta-se na 
proposição de um modelo causal que procura explicar a determinação de uma 
variável básica, como função linear dos coeficientes de correlação entre as 
variáveis inseridas no modelo. O que se faz é desdobrar coeficientes de 
correlação simples em seus efeitos diretos e indiretos, através dos chamados 
coeficientes de trilha, os quais medem a influência dos caracteres sobre a variável 

p21 
p31 

p41 
pE1 

p21 

 r34 

 r23 
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básica. Denotando-a por X1, as demais variáveis por X2, X3, ..., Xn, todas 
estandardizadas, e por r12, r13, ..., r(n-1,n), os coeficientes de correlação linear entre 
elas, a referida função fica definida pelo seguinte sistema de equações (adaptado 
de SCHUSTER, 1996): 
 r12 =      p21  +  r23 p31  +  r24 p41  + ... + r2n pn1 
 r13 =  r23p21  +       p31  +  r34 p41  + ... + r3n pn1 
 r14 =  r24p21  +  r34 p31  +       p41  + ... + r4n pn1 
            ...          ...          ...  
 r1n =  r2np21  +  r3n p31  +  r4n p41  + ... +      pn1 
 
Matricialmente, o sistema pode ser escrito por: 
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cuja solução, pelo método de mínimos quadrados, é dada por: p = R-1r; onde p é 
o vetor com os estimadores dos coeficientes de trilha pi1 (com, i = 2, 3, ..., n). Logo, 
observa-se que a análise de trilha é, conforme salienta LI (1975), uma forma de 
análise de regressão linear estruturada, cuja estrutura é definida pelo diagrama 
(modelo) de trilha proposto.  
 
 O efeito direto de uma variável explicativa Xi (i = 2, 3, ..., n) sobre a variável 
básica X1 é fornecido diretamente pela estimativa de pi1; já seu efeito indireto via 
outra variável Xj é dado por: rij pj1. Por exemplo: o efeito direto de X2 sobre X1 é 
dado por p21. Já seu efeito indireto, através de X3, é fornecido por: r23 p31; através 
de X4 seria r24 p41; e assim por diante. Esse tipo de informação mostra-se bastante 
útil no estabelecimento de estratégias de seleção que, aplicadas aos caracteres 
estudados, resultem em maiores ganhos genéticos e respostas correlacionadas. 
 
 No trabalho de SCHUSTER (1996), em trigo, ilustrado na Figura 1, o autor 
constatou que o modelo proposto explicou 87,9% da inter-relação entre a 
produção de grãos e seus componentes primários. O autor alerta que uma análise 
de trilha convencional exige seleção criteriosa dos componentes, de forma a 
produzir matrizes de colinearidade fraca e que determinem um sistema aceitável 
do ponto de vista biológico e fisiológico. 
 
 CARVALHO (1995) avaliou o problema da adequação de matrizes de 
correlação, para uso em análise de trilha, na presença de colinearidade. O autor 
quantificou os efeitos adversos do mal condicionamento das matrizes 
(conseqüência da multicolinearidade) sobre as estimativas de coeficiente de trilha 
e variâncias associadas. O método de regressão em cumeeira (ou em cristas), 
utilizado para atenuar esses efeitos, não modificou substancialmente a magnitude 
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dos coeficientes, mas reduziu os fatores de inflação das variâncias associadas, 
especialmente sob multicolinearidade intensa. 
 
 Detalhes adicionais sobre a capacidade explicativa de um modelo, cuidados na sua 
proposição, bem como aplicação a situações mais complexas podem ser buscados em 
VENCOVSKY & BARRIGA (1992), CRUZ & REGAZZI (1992), LI (1975), entre outros.  
  
 
4.4. Análise de Componentes Principais 
 
 
 Por entender que a análise de componentes principais (acp) representa o 
método básico do qual derivam vários outros procedimentos multivariados 
(SOUZA, 1988), a discussão relativa a esta técnica será um pouco mais extensa 
em relação às outras. JOHNSON & WICHERN (1992) informam que, com 
freqüência, a acp funciona como um passo intermediário em muitos tipos de 
análises, servindo mais como um meio do que um fim em si.  
 
4.4.1. Conceitos básicos 
 
 Se por um lado os melhoristas necessitam tomar vários caracteres para 
avaliar seus genótipos, por outro gostariam de saber que caracteres ou 
combinações de caracteres mostram variação considerável e, realmente, 
contribuem para explicar as diferenças entre os genótipos. Pode ser que a maior 
parte da variação entre os genótipos resida, por exemplo, em poucos caracteres, 
ou numa combinação de apenas alguns deles. Nestas situações, o melhorista 
poderia dirigir seu estudo, prioritariamente, para estas variáveis ou combinações 
(índices). Os caracteres com muito pouca variação poderiam ser descartados, 
visto que seu estudo não traria contribuição significativa a respeito da 
diferenciação dos genótipos. Essas idéias fornecem a base conceitual da maior 
parte das aplicações da análise de componentes principais. 
  
 A acp, como já comentado, foi idealizada por Karl Pearson7 no início do século (1901), 
embora somente tenha recebido formalização completa na década de trinta com os trabalhos de 
Harold Hotelling (1933, 1936). De acordo com JOHNSON & WICHERN (1992), a análise de 
componentes principais procura explicar a estrutura de variância-covariância através de umas 
poucas combinações lineares das variáveis originais. Segundo CHATFIELD & COLLINS (1986), a 
acp objetiva transformar um conjunto de variáveis observadas num novo grupo de variáveis não 
correlacionadas, os componentes principais, que são derivados em ordem decrescente de 
importância. Seus objetivos gerais são: reduzir o conjunto de dados, especialmente em  termos da 
dimensionalidade de tratamento do problema, e encontrar novas variáveis que tornem os dados 
mais fáceis de serem interpretados.   
  
 PHILIPPEAU (1986) especifica esses objetivos em: i) análise das relações entre as 
variáveis e identificação de variáveis essenciais (seleção das variáveis mais pertinentes e descarte de 
outras), afim de reduzir o trabalho de obtenção de dados em estudos posteriores; ii) agrupamento de 

                                                           
7/- Pearson interessava-se pelo ajustamento de um sub-espaço a uma nuvem de pontos, ou seja, 
buscava um sub-espaço que captasse a máxima variabilidade multidimensional (conceito 
equivalente ao de primeiro componente principal).  
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objetos ou indivíduos por meio da mensuração de suas similaridades, concernentes às variáveis 
observadas, num sistema de coordenadas independentes. 
 
 A acp pode ser usada para representar, graficamente, a informação 
essencial contida numa matriz de dados (ou quadro de objetos-variáveis), de n 
linhas (objetos ou indivíduos) e p colunas (variáveis). Dado que as p variáveis 
originais, normalmente, apresentam um certo grau de associação entre si, é 
desejável substituí-las por k variáveis não correlacionadas que contenham quase 
toda a informação dos dados originais, especialmente se k for bem menor do que 
p. Como salientam JOHNSON & WICHERN (1992), embora p variáveis principais 
(componentes) sejam requeridas para reproduzir a variabilidade total do sistema, 
não raramente, uma boa parte dessa variabilidade pode estar contida num 
pequeno número, k, de componentes principais. Este recurso é o que garante a 
simplificação interpretativa dos dados, especialmente se k≤≤≤≤3. 
 
 No melhoramento de plantas, segundo CRUZ (1990), o uso da acp 
permite: i) examinar correlações entre caracteres; ii) resumir o conjunto de dados 
num outro, menor e de sentido biológico; iii) avaliar a importância relativa de 
caracteres na discriminação de genótipos, fornecendo elementos para o descarte 
daqueles pouco discriminantes ou redundantes; iv) construir índices que 
possibilitem o agrupamento (ou classificação) de genótipos, bem como a seleção 
simultânea para vários caracteres; e v) agrupar indivíduos similares mediante 
exame em dispersões gráficas bi ou tridimensionais, permitindo, assim: identificar 
progenitores divergentes para hibridações, otimizar a manipulação de acessos 
em bancos de germoplasma, estabelecer relação entre divergência genética e 
geográfica, avaliar a variabilidade total disponível em grupos geneticamente 
aparentados, etc. 
 
 Algebricamente, a acp consiste numa transformação aplicada às variáveis 
originais que resulta num novo conjunto de variáveis ortogonais e com 
propriedades especiais em termos de variância (ANDERSON, 1958). As novas 
variáveis, os componentes principais (cp’s), representam combinações lineares8 
daquelas originais, obtidas seqüencialmente, de forma que cada cp obtido, 
explique maior parte da variabilidade dos dados do que os cp’s seguintes. 
Portanto, cp’s representam variáveis artificiais, sintéticas (constructos); ou de uma 
forma mais simplista, uma combinação particular dos resultados de diversas 
variáveis observadas, num único resultado global.  
 
 Os cp’s também podem ser definidos como vetores especiais da matriz de 
covariâncias (ou de correlações). Isso porque são determinados, 
estatisticamente, a partir da chamada decomposição espectral de uma dessas 
                                                           
8/- Uma combinação linear das variáveis originais (X1, X2, ..., Xp), por exemplo, um componente 
principal (cpi), é dado por: cpi = ai1 X1 + ai2 X2 + ... + aip Xp , onde: i = 1, 2, ..., p componentes. No 
caso dos cp’s tem-se ainda: Σj aij

2 = 1 (cada cp é normalizado), onde: j = 1, 2, ..., p variáveis 
originais, e Σi,i’ aij.ai’j = 0, para i ≠i’ (dois cp’s são sempre não correlacionados). Assim, a magnitude 
e o sinal de aij indicam a importância e a direção da variável j sobre o cpi, respectivamente (CRUZ, 
1987). 



 19 

matrizes, através de seus autovalores9 (raízes características) e autovetores 
(vetores característicos ou vetores próprios). Assim, os cp’s são combinações 
lineares das variáveis originais, cujos coeficientes correspondem aos autovetores 
da matriz de covariâncias (ou de correlações), ordenadas decrescentemente 
pelos autovalores correspondentes.  
 
 Entre as propriedades algébricas dos cp’s merece destacar o fato deles representarem 
direções perpendiculares no espaço das variáveis originais. Ou seja, os autovetores que os 
determinam são ortogonais, ou ainda, os valores (escores) assumidos por dois cp’s são não 
correlacionados entre si. Isto garante que o estudo da diferenciação ou similaridade entre objetos, 
num sistema de coordenadas principais, torna-se independente das correlações entre as variáveis. 
Outra propriedade, é que um cp é normalizado, ou seja, a soma dos quadrados dos coeficientes da 
combinação linear é igual à unidade10 (cada cp representa um vetor de norma ou comprimento 
unitário). E por fim, deve ser enfatizado que o primeiro componente principal tem variância máxima 
em relação aos demais; logo, é o que encerra a maior parte da variação ocorrida nos dados, 
levando, conseqüentemente, à maior diferenciação entre os indivíduos. Isso confere ao primeiro cp 
a propriedade de melhor preditor linear das variáveis originais, entre todos os cp’s. O mesmo 
ocorre com o segundo cp em relação aos demais e assim por diante; de forma que cada novo 
componente obtido explica cada vez menos a variabilidade total, até chegar ao ponto de tal 
informação ser desprezível. Com base nesta propriedade, se a maior parte da variação entre 
indivíduos, por exemplo acima de 70 ou 80%, residir nos dois ou três primeiros cp’s, o estudo pode 
ser feito nestas dimensões (2 ou 3 ⇔ k), sem grandes distorções, ao invés de em p dimensões. 
 
4.4.2. Princípios da análise e apresentação de seus resultados 
 
 Num qov de p variáveis independentes, pode-se dizer que os n indivíduos 
representam uma nuvem de pontos num espaço de p dimensões. Não é 
necessário provar nossas limitações de se visualizar tal espaço, para p > 3. 
Assim, o objetivo primário da acp é encontrar espaços vetoriais mais reduzidos, 
nos quais se possa observar melhor os indivíduos. Dessa forma, procura-se 
espaços de no máximo três dimensões. Porém, para que a representação seja 
adequada, os primeiros cp’s devem explicar uma quantidade bastante alta de 
variação (por ex. acima de 80%).  
 
 É possível a determinação de tantos cp’s quantas forem as variáveis 
originais, desde que nenhuma delas (variáveis) seja uma exata combinação linear 
das demais, o que resultaria num cp de escores nulos. Assim, o número de cp’s 
eqüivale ao posto ou “rank” da matriz de covariâncias (ou de correlações).  
 
 Como numa análise de variância ou de covariância, a acp é independente 
de parâmetros de posição. Então, pode-se fazer todas as variáveis assumir média 
zero, através do uso de dados centrados em relação à média (X’ij = Xij - X). A 
matriz de covariâncias não se alterará, já que geometricamente essa 
transformação corresponde somente à troca da origem do sistema de 

                                                           
9/- O autovalor (λλλλ) de uma matriz quadrada �(n) pode ser entendido como o escalar (número ou 
valor) que substitui a matriz para efeito de sua multiplicação por um vetor, denominado autovetor 
associado (a), ou seja: �	a = λ λ λ λ a  ⇔  (�	- λλλλI) a = φφφφ ; onde I(n) é a matriz identidade e φφφφ é o vetor nulo.  
10/- Esta condição garante a escolha de uma solução conveniente, tal que a≠≠≠≠φφφφ, para o sistema 
indeterminado: (�	- λλλλI) a = φφφφ, a partir do qual são determinados os cp’s. 
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coordenadas (FLURY & RIEDWYL, 1988). Cada cp é calculado sucessivamente, 
de forma a maximizar a variância a ele associado11. O tratamento matemático 
aplicado aos dados pela acp consiste, basicamente, na determinação dos 
autovalores da matriz de covariâncias (ou de correlações, se os dados forem 
previamente padronizados: média zero e variância unitária) e dos autovetores a 
eles associados. Os p autovalores correspondem exatamente às variâncias entre 
objetos em relação aos p componentes principais correspondentes (variáveis ou 
eixos principais). Estes autovalores são normalmente representados por λλλλi (i = 1, 
2, ..., p). Cada λλλλi mede a magnitude da variabilidade dos objetos captada pelo i-
ésimo cp. Assim, na estimação dos cp’s os λλλλi formam uma seqüência 
decrescente, tal que: λλλλ1 > λλλλ2 > ... > λλλλp. Logo, pode-se escrever:  

 s stotal i
i

p

i
i

p
2 2

1 1
= =� =�

= =
λ TR(�) ; 

onde: s2
i é a variância associada à variável original Xi (i=1,2,...,p) e TR(�) 

representa a operação traço (soma dos elementos da diagonal principal) 
da matriz de covariâncias (�). 

 
 Nota-se, portanto, como salienta MANLY (1986), que os cp’s contêm toda a variação 
presente nos dados originais. Assim, a proporção da variância total associada ao i-ésimo cp 
(medida da eficiência desse cp em explicar a variabilidade presente nas variáveis originais) pode 
ser expressa por:  λλλλi/s

2
total . 

 
 A partir dos autovetores (coeficientes associados às p variáveis originais e 
que formam os cp’s) pode-se determinar os escores de cada cp, que são os 
valores assumidos por estas variáveis sintéticas para os objetos estudados. A 
operação matemática para se obter a matriz de autovetores, bem como a matriz 
diagonal com os autovalores a que os primeiros estão associados, é comumente 
chamada de diagonalização ou decomposição espectral. Seus detalhes 
algébricos não serão abordados neste texto, podendo ser encontrados em 
JOHNSON & WICHERN (1992), CRUZ & REGAZZI (1992), IEMMA (1988), 
SOUSA, (1988), entre outros. 
 
 Segundo JOHNSON & WICHERN (1992), geometricamente, a acp 
consiste em obter um novo sistema de coordenadas, formado pelos cp’s, por 
meio de uma rotação conveniente do sistema original, cujos eixos são definidos 
                                                           
11/- A obtenção de cada cp consiste num problema de maximização da variância associada ao 
componente: Var(cpi=ΣΣΣΣjaijXj), sujeito à restrição: a’a = ΣΣΣΣjaij

2 = 1; o que caracteriza uma função de 
Lagrange. Resume-se em encontrar uma solução conveniente para o sistema homogêneo (�	- λλλλI) a 

= φφφφ, tal que a≠≠≠≠φ. φ. φ. φ.  Este sistema, embora sempre consistente, somente assumirá solução além da 
trivial (a=φφφφ) se: det[�	 - λλλλI]=φ;φ;φ;φ; pois, caso contrário, � seria não singular e o sistema seria 
determinado, tendo a=φφφφ como solução única (sem valor algum). Assim, uma solução conveniente 
para o sistema (indeterminado), tal que a≠≠≠≠φφφφ, é garantida pela restrição (a’a=1); sendo obtida 
encontrando-se os autovalores (λλλλi) da matriz de covariâncias (�� ) e, conseqüentemente, os 
autovetores associados (ai). O sistema pode também ser construído com a matriz $� de 
correlações: ($	 - λλλλI)a =φ;φ;φ;φ; com solução a partir de: det[$ - λλλλI]=φφφφ. Sendo � (ou $) simétrica, os 
autovetores, associados aos seus autovalores, são ortogonais e, sob a’a =1, são também 
normalizados e,  portanto, ortonormais. 
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por X1, X2, ..., Xp. Os novos eixos representam direções com máxima variabilidade 
e fornecem a descrição mais simples e parcimoniosa da estrutura de covariância 
(Figura 2). SOUZA (1988) menciona que o estudo de uma nuvem de pontos 
objetos no espaço das variáveis (p-dimensional), por acp, resume-se em 
representar os objetos como n pontos em um sub-espaço Ek de inércia12 mínima; 
cujos eixos são os autovetores associados aos k primeiros autovalores (maiores) 
da matriz de covariâncias.  
 
 Normalmente, é recomendável que a acp seja precedida pela 
padronização dos dados [xij=(Xij-X)/s]. Isso porque a acp, com dados em escalas 
diferenciadas, faz com que as variáveis de maior variância entrem com maior 
peso nos primeiros cp’s do que as de menor variância. Assim, a padronização só 
não seria justificada se a unidade de mensuração for a mesma e/ou se for de 
interesse a manutenção dos pesos associados à variabilidade das variáveis. Em 
trabalhos na área de melhoramento, geralmente, recomenda-se a padronização 
dos dados (transformação em unidades estatísticas). 
 
 A análise com os dados padronizados corresponde à determinação dos 
autovalores e autovetores da matriz de correlações (�), ao invés da matriz de 
covariâncias. Neste caso, as variáveis passam a ter variância unitária e a 
variância total (igual a p) passa a ser decomposta por: 
s2

total=TR(�)=TR(�)=λλλλ1+λλλλ2+...+λλλλp=p. Dessa forma, a contribuição relativa do i-
ésimo cp é igual a λλλλi/p (JOHNSON & WICHERN, 1992). Uma regra usual, neste 
caso, sugere reter, para o estudo da diferenciação entre os indivíduos, apenas os 
cp’s cujas variâncias (λλλλi) são maiores do que a unidade ou, equivalentemente, 
apenas aqueles que individualmente explicam no mínimo 1/p da variância total.   
 
 MANLY (1986) define os seguintes passos para realização de uma acp: i) 
padronização dos dados para cada variável; ii) obtenção da matriz de 
covariâncias entre as variáveis (correspondente à matriz de correlações se 
efetuada a estandardização); iii) obtenção dos autovalores desta matriz e os 
correspondentes autovetores; iv) descarte de cp’s que contêm uma pequena 
proporção da variação (ex: λλλλi<1), retendo, preferencialmente, até três deles 
(desde que expliquem pelo menos 70% da variação total); v) dispersão gráfica 
dos indivíduos no sistema de coordenadas principais; e vi) análise da correlação 
entre os cp’s e as variáveis originais, procurando sentido biológico (“apelidos”) 
para os componentes. 
 

                                                           
12/- Inércia, nesse caso, representa distância conjunta dos pontos ao sub-espaço Ek .  
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           (a) 
 
 
 
 
 
    
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
           (b) 
 
Fig. 2. Representações simplificadas de duas nuvens de pontos-objetos, nos sistemas 

originais de coordenadas (x1 e x2) e nos correspondentes planos principais, 
formados pelos dois primeiros componentes principais (cp1 e cp2). (a) 
representa uma situação em que λλλλ1 > λλλλ2 e (b) uma em que  λλλλ1 ≅ λλλλ2 (adaptado de 
JOHNSON & WICHERN, 1992).    

 
 Os resultados de uma acp podem ser apresentados através de gráficos de 
dispersão dos indivíduos, nos quais é possível avaliar seu padrão de distribuição 
(formação de grupos, identificação de indivíduos distantes, etc). Para isto é 

cp2 

cp1 

cp2 

cp1 
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necessária a construção de planos a partir dos primeiros cp’s, os chamados 
planos principais. O primeiro deles é formado pelos primeiro e segundo cp’s, 
sendo por isso denominado primeiro plano principal, visto reter o máximo de 
informação. Caso a proporção de informação explicada por este plano seja 
relativamente alta, por exemplo, [λλλλ1+λλλλ2]/s2

total maior do que 0,80, não será 
necessário examinar outros planos, denominados planos complementares (por 
ex. cp3 vs. cp4). Ao usar esse tipo de gráfico deve-se estar ciente de que a 
representação em um plano é mais ou menos deformada, de maneira que é 
mister verificar se dois indivíduos próximos no plano estão próximos na realidade. 
Assim, será de muita utilidade obter alguns indicadores da qualidade dessa 
representação (PHILIPPEAU, 1986). 
 
 Em geral, não é suficiente apenas constatar como se distribuem os 
indivíduos; mas, é necessário também saber quais são as variáveis originais que 
desempenham papel preponderante na constituição dos cp’s e que, portanto, 
explicam a posição dos indivíduos. Tais variáveis são as que exercem fortes 
influências sobre os primeiros cp’s e que correspondem às de maior importância 
na diferenciação dos indivíduos13. Assim, os planos principais podem também ser 
usados para representar as variáveis no espaço dos objetos. PHILIPPEAU (1986) 
apresenta um tipo similar desses gráficos chamado “círculo de correlações”. 
Através dele é possível visualizar a associação entre as variáveis e a variabilidade 
de cada uma, por meio dos ângulos entre os vetores que as definem e do 
comprimento de cada vetor, respectivamente. Representação semelhante é 
sugerida por SOUZA (1988) através do que ele denomina “biplot de Gabriel”.  
 
 Segundo PHILIPPEAU (1986), uma boa interpretação dos resultados de uma acp consta de 
três etapas: i) observação de estatísticas elementares (médias, variâncias, desvios-padrão, 
covariâncias e correlações); ii) observação dos autovalores e das percentagens da variação, 
explicadas, individualmente, pelos cp’s (fornece uma idéia do número de cp’s e dos gráficos 
interessantes de serem examinados); e iii) finalmente, passa-se à observação dos dois resultados 
principais fornecidos pela acp: a estrutura das variáveis (a partir de suas correlações com os 
eixos principais) e a distribuição dos indivíduos (a partir de suas coordenadas sobre os eixos 
principais), acompanhadas, sempre que possível, de índices indicadores da qualidade da 
representação gráfica (cosenos quadrados, por exemplo). 
 
 Em síntese, como salienta CRUZ (1990), a viabilidade da acp fica na dependência de se poder 
resumir o conjunto de variáveis originais, numas poucas combinações (cp’s). Isto significa ter uma 
boa aproximação dos indivíduos, originalmente num espaço p-dimensional, num espaço bi ou 
tridimensional. Se satisfeito esse requisito a técnica proporciona uma simplificação considerável nos 
cálculos estatísticos e na interpretação dos resultados, especialmente se o número de indivíduos for 
elevado. Em geral, os pesquisadores têm optado pela representação gráfica quando os primeiros 

                                                           
13/- Se o propósito for o descarte de caracteres recomenda-se que leve em conta não somente os 
coeficientes de ponderação das variáveis (autovetores) para os primeiros cp’s, mas também para 
os últimos. Assim, descarta-se caracteres com pequenos coeficientes (pouca contribuição) para os 
primeiros cp’s e com altos coeficientes para os últimos cp’s (determinam fortemente estes cp’s). 
Jollife (1972, 1973), citados por CRUZ (1990), recomenda que o número de variáveis descartadas 
seja inferior ao número de cp’s cuja variância seja inferior a 0,7 (obtidos a partir da matriz $). 
TARDIF & HARDY (1995) sugerem cuidados ao usar esses critérios, em caso de amostras 
pequenas. 
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dois ou três componentes acumulam acima de 80% da variação total. Caso o limite não seja atingido 
a análise é complementada por um terceiro ou quarto componente.  
 
 
4.5. Análise de Variáveis Canônicas 
 
 
 Apesar de JOHNSON & WICHERN (1992) tratarem a análise de variáveis canônicas (avc) 
dentro do capítulo de correlações canônicas, não será adotada aqui essa abordagem; haja vista suas 
aplicações no melhoramento de plantas aproximarem-se muito mais da análise de componentes 
principais. E, na realidade, a avc não é mais do que uma acp ponderada pela matriz de covariância 
residual; de maneira a não merecer, no nosso entendimento, uma denominação especial 
(similarmente ao que ocorre, provavelmente, com respeito à diferenciação entre distância euclidiana e 
distância generalizada D2 de Mahalanobis). Assim, face à sua semelhança com a acp, uma descrição 
mais detalhada da avc, nesse momento, torna-se desnecessária. Embora, atualmente, a avc, 
especialmente no melhoramento de plantas, venha ganhando aplicação cada vez maior, exatamente 
em substituição a acp.  
 
 De acordo com CRUZ (1990), a análise de variáveis canônicas, relatada por Rao (1952), à 
semelhança da acp, tem o propósito de identificar grupos similares de indivíduos num espaço de 
dimensões mais reduzida (duas ou três). Logo, seus campos de aplicações são praticamente os 
mesmos. Em relação à acp apresenta a vantagem de levar em consideração, além da matriz de 
covariâncias (ou de correlações) fenotípicas, a matriz de covariâncias residuais14, que exerce, de 
certa forma, um efeito de ponderação sobre a primeira. Dessa forma, a avc requer, para sua 
aplicação, o conhecimento da matriz residual. Nas pesquisas experimentais (seguindo delineamentos 
com repetições) as duas matrizes correspondem, respectivamente, à matriz de covariâncias entre 
médias de tratamentos (T) e à matriz de covariâncias residuais (E); sendo, portanto, prontamente 
obtidas por MANOVA. Entretanto, em pesquisas de levantamento (ex: coleta de dados em condições 
naturais), a estimação de E nem sempre é possível. Mas, dispondo-se de T e E, as variáveis 
canônicas são, assim como os cp’s, combinações lineares das variáveis originais, cujos coeficientes 
correspondem aos elementos dos autovetores associados aos autovalores da matriz TE-1 
(FERREIRA, 1993).  
 
 Uma transformação preliminar das variáveis originais, tornando-as estandardizadas e não 
correlacionadas, por um processo de ortonormalização15, converte a matriz residual numa matriz 
identidade. Assim, ao aplicar a análise de variáveis canônicas aos dados transformados, seus 
resultados são equivalentes aos obtidos por acp (CRUZ, 1990). Dai, talvez não justifique tratá-la 
como uma técnica multivariada à parte, sem demérito algum à grande importância da referida 
transformação. Ademais, estudos de divergência genética usando acp e avc, bem como outros 
métodos de conglomeração baseados em D2, em geral, mostram um alto grau de concordância. 
 
 
4.6. Análise de Correlações Canônicas 
 
  
 Como salientam CRUZ & REGAZZI (1992), a análise de trilha informa sobre os efeitos de um 
conjunto de variáveis sobre uma única variável principal (dependente) e isso constitui-se numa de 
suas limitações. Em certos conjuntos de dados multivariados os caracteres podem se dividir em 
grupos (ou complexos de variáveis) com certo grau de interdependência entre si. A análise de 
correlações canônicas (acc) foi proposta por Hotelling (1936) para investigar esse tipo de 
                                                           
14/ - É sabido que uma correlação de médias de tratamentos, para dois caracteres, é influenciada 
pelo efeito de tratamentos, o que não ocorre com uma correlação de resíduos. 
15/- A ortonormalização de variáveis pode ser feita pelo algoritmo de Gram-Schmidth, como 
comentado no capítulo 2, ou simultaneamente à análise pela chamada condensação pivotal, 
detalhada em SINGH & CHAUDHARY (1979) e CRUZ & REGAZZI (1992). 
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relacionamento, entre dois grupos (X e Y) de variáveis. Segundo MANLY (1986), seus objetivos 
seguem mais uma abordagem de correlação do que de regressão. Entretanto, conforme as 
características das variáveis envolvidas pode-se pensar em relações de dependência. Considere, por 
exemplo: caracteres relacionados à parte vegetativa da planta e os componentes da produção; ou 
componentes primários e secundários do rendimento; etc. 
 
 Em sua forma mais simples, a abordagem que a acc toma para descrever esse tipo de 
relacionamento fundamenta-se em: encontrar uma combinação linear das variáveis do primeiro grupo 
(U), bem com uma combinação linear das variáveis do segundo grupo (V), tal que a correlação entre 
U e V seja máxima16. Ao par de combinações lineares denomina-se variáveis canônicas e à 
correlação, correlação canônica. Na prática, mais de um par de variáveis canônicas (Ui,Vi), 
independentes (não correlacionadas), podem ser calculados; embora, à semelhança da análise de 
componentes principais, pares sucessivos mostrem correlações canônicas cada vez menores, 
mostrando-se menos importantes (MANLY, 1986).  
 
 De acordo com MARDIA et al. (1980) a acc pode ser visualizada como uma generalização do 
conceito de regressão múltipla. Neste último procedimento, busca-se uma combinação linear a’X que 
seja mais correlacionada a Y. Já na acc procura-se encontrar combinações lineares U=a’X e V=b’Y, 
de forma que U e V tenham a maior correlação possível.  
 
 O raciocínio algébrico subjacente à análise decorre da partição da matriz de correlações ($). 
Assim, sejam duas combinações lineares: 
 Ui= ai

,X= a1X1 + a2X2 + ... + arXr 
 Vi= bi

,Y= b1Y1 + b2Y2 + ... + bsYs  ;  com:  r+s = p  (número total de variáveis). 
Então: 

 $ = ( )X C
C Y

r rxs

rxs s

( )

( ) ( )′
�

�
�

�

�
� ;  

onde: X(r) e Y(s), são as matrizes de correlações intragrupos e C(rxs) é a matriz de correlações 
intergrupos. 

 
 Segundo MANLY (1986), o problema de obtenção dos autovalores (λλλλi), neste caso, resulta em: 
(Y -1C’X-1C - λΙλΙλΙλΙ)b = φφφφ; onde os autovalores (λλλλ1 > λλλλ2 > ... > λλλλk) são os quadrados das correlações 
canônicas e os autovetores correspondentes b1, b2 , ... ,bk  são os coeficientes das variáveis de Y 
para as variáveis canônicas Vi. Os coeficientes das variáveis de X para as variáveis canônicas Ui são 
dados pelo vetor: ai= X-1Cbi. Estes resultados aplicam-se a variáveis originais. A padronização de 
dados não é essencial dado que a correlação entre Ui e Vi não é afetada por efeito de escala. 
 
 As correlações canônicas medem a força da associação entre os dois grupos de variáveis e, 
conseqüentemente, até que ponto um grupo pode ser determinado pelo outro (JOHNSON & 
WICHERN, 1992). Ademais, se Ui é altamente correlacionado a X1, por exemplo, pode-se inferir que 
Ui reflete X1 em larga extensão. Similarmente se Vi tem forte correlação negativa com Y3, por 
exemplo, então, Vi reflete o oposto de Y3 em larga escala. Essa abordagem aponta para as variáveis 
originais para as quais as variáveis canônicas estão relacionadas. Esse tipo de informação é de 
grande importância para o trabalho de seleção em melhoramento de plantas. Maiores detalhes 
podem ser buscados em CRUZ & REGAZZI (1992). 
 
 
4.7. Análise de Agrupamento ou de Conglomeração 
 
4.7.1. Considerações gerais 

                                                           
16/- A técnica de correlações canônicas adota princípio similar à análise de componentes principais, só 
que ao invés de obter combinações lineares que maximizam a variância, o faz maximizando a 
correlação.  
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 A análise de agrupamento ou de conglomeração (“cluster analysis”) representa um conjunto 
típico de técnicas multivariadas indivíduo-dirigidas (CHATFIELD & COLLINS, 1986). Segundo MANLY 
(1986), o problema atacado por essas técnicas está em, dado uma amostra de n indivíduos ou 
unidades amostrais (linhagens, cultivares, acessos de um banco de germoplasma, etc.), cada um 
medido para p variáveis, estabelecer um esquema de agrupamento de forma que indivíduos similares 
sejam alocados a um mesmo grupo. O método é completamente numérico e o número de grupos ou 
classes não é conhecido previamente. Assim, as técnicas fornecem critérios objetivos para que o 
agrupamento garanta homogeneidade dentro dos grupos e heterogeneidade entre eles.  
 
 Segundo CRUZ (1990) o processo de conglomeração envolve duas etapas: i) estimação de 
uma medida de similaridade ou dissimilaridade entre as unidades amostrais ou indivíduos (conversão 
da matriz de dados nxp numa matriz de similaridade nxn); e ii) adoção de alguma técnica de 
agrupamento para formar os conglomerados ou grupos. Associado a esta etapa é conveniente a 
representação gráfica da seqüência de agrupamentos por meio de um diagrama de árvore ou 
dendograma. Nem sempre os dendogramas serão os preferidos, por exemplo, na área evolutiva é 
comum o uso de outros tipos de árvores (ex: enraizadas, não enraizadas, mapas, etc), mais 
ilustrativas em termos da caracterização filogenética (MEYER, 1996).  
 
 De acordo com as etapas mencionadas tratar-se-á, a seguir, sobre alguns aspectos 
relacionados às medidas de similaridade e, posteriormente, sobre métodos e critérios de 
agrupamento.  
 
 
4.7.2. Medidas de similaridade e/ou de dissimilaridade 
 
 
 Existem uma série de medidas que servem para indicar o grau de semelhança entre duas 
unidades amostrais, com relação ao complexo de variáveis avaliadas17. Em razão dessa diversidade, 
a escolha daquela mais adequada nem sempre é tarefa simples, estando em função do significado 
de semelhança que se deseja medir e, especialmente, das características das variáveis envolvidas no 
estudo. Alguns autores (WILCHES, 1995; CHATFIELD & COLLINS, 1986; CORRENTE, 1991) 
dividem essas medidas em distâncias (ou métricas) e coeficientes de dissimilaridade (ou de 
similaridade), atribuindo às primeiras cinco propriedades:  
 Sejam P e Q  dois indivíduos (p.ex: genótipos) e d(P,Q) a distância entre eles: 
  i)   d(P,Q) = d(Q,P)  (propriedade de simetria); 
  ii)  d(P,Q)≥ 0 (não negatividade); 
      iii)  d(P,P) = 0 ;    iv)  d(P,Q) = 0 , se   P=Q ; e 
  v)  d(P,Q) <  d(P,R) + d(R,Q)  (desigualdade triangular). 
Assim, mesmo que as duas últimas propriedades (iv e v) não sejam satisfeitas d(P,Q) ainda pode ser 
chamado de coeficiente de dissimilaridade. Assim, uma medida de similaridade (s(P,Q)) é definida 
como atendendo às propriedades: i) s(P,Q)= s(Q,P); ii) |s(P,Q)| ≥ 0 ; iii) s(P,Q)  cresce à medida que a 
semelhança entre P e Q cresce. 
 
 CORRENTE (1991) apresenta uma descrição das principais medidas de similaridade, 
classificadas conforme o tipo de variável a que a medida estará relacionada. Assim, considera como 
medidas de dissimilaridade para dados quantitativos: as distâncias euclidianas simples e média, 
distância generalizada de Mahalanobis, distância em valor absoluto (“city block”) e distância de 
Minkowski, além dos coeficientes de semelhança racial (de Vencovsky) ou morfológica de Pearson, 
entre outros como o de Gower, de Chattel, de Camberra e de correlação linear simples. Entre estas, 
para agrupamento de materiais genéticos, têm sido preferidas as distâncias euclidianas e a distância 
                                                           
17/- Em situações em que o número de variáveis originais é muito elevado pode-se calcular as 
medidas de similaridade a partir dos escores dos primeiros componentes principais ou variáveis 
canônicas, por meio de distâncias euclidianas (RIBOLDI, 1986). 
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generalizada de Mahalanobis. Por outro lado, considera as medidas de similaridade para dados 
qualitativos, destacando aquelas relacionadas a variáveis binárias (presenças e ausências): distância 
euclidiana média, coeficiente de concordância simples, coeficientes de concordâncias positivas (ex: 
coeficiente de Jaccard), entre outros. 
 
 É usual fazer a padronização prévia dos dados para que as medidas de similaridade não sejam 
influenciadas pelas diferentes escalas em que os caracteres foram avaliados, ou apenas dividi-los 
pelo respectivo desvio padrão da variável. SILVA (1996) menciona que para se preservar a 
variabilidade original dos dados um tipo alternativo de transformação é a divisão pelo maior valor 
observado, para cada caráter ou variável. 
 
 A seguir serão apresentadas as expressões para o cálculo de algumas medidas de 
dissimilaridade ou similaridade, com ênfase àquelas de maior uso em genética e melhoramento de 
plantas. Considere i e i’ o par de indivíduos ou unidades amostrais, taxonômicas, etc, para o qual 
será determinada uma medida de dissimilaridade ou similaridade. 
 
a) Medidas de dissimilaridade para dados quantitativos:  
 
a.1) Distância euclidiana (di i’ ): 
 
 di i’ = { Σj (xi j - xi ‘j)

2}1/2 = ||(xi - xi’)’ (xi - xi’)||    
onde: xi j e xi‘j são as médias dos indivíduos i e i’ para a variável j (j=1,2, ..., p); e xi e xi’ são os 
vetores de médias (px1) para os indivíduos i e i’ , respectivamente.  
 A distância euclidiana é uma das mais empregadas, embora apresente o inconveniente de 
crescer com a elevação do número de variáveis envolvidas. Para contornar o problema pode-se 
utilizar a distância euclidiana média. 
 
a.2) Distância euclidiana média (∆ι i’ ): 
 
 ∆i i’ = {(1/p)Σj (xi j - xi ‘j)

2}1/2 =  di i’ / p
1/2 

 
 A distância euclidiana média não é mais influenciada pelo número de caracteres, mas, assim 
como a distância euclidiana simples, somente representa fielmente a diferenciação entre os 
indivíduos se as variáveis forem não correlacionadas (o teorema de Pitágoras só é válido sob um 
sistema perpendicular de eixos). Assim, ganha aplicação medidas de similaridade obtidas após a 
ortogonalização do sistema de coordenadas (ex: distância generalizada de Mahalanobis). 
  
a.3) Distância generalizada de Mahalanobis (D2

i i’): 
 
 D2

i i’ = (xi - xi’)’S
-1(xi - xi’) = δi i’’S

-1δi i’ 
 onde: S-1 é a  inversa da matriz de variâncias-covariâncias residuais; e δi i’  é o vetor de 

diferenças entre as médias dos indivíduos i e i’. 
  
Obs.: Caso S não possa ser estimada, então, se as variáveis forem ortonormalizadas (Cap. 
2), previamente, de forma que xi → zi , então, a distância generalizada é: 
 D2

i i’ = Σj (zi j - zi ‘j)
2 = ||(zi - zi’)’(zi - zi’)||

2 
 
 A distância D2, também chamada estatística D2, mostra-se muito útil quando há repetições 
dentro das unidades amostrais e quando os caracteres são correlacionados (RIBOLDI, 1986). 
Representa uma distância euclidiana ponderada pela matriz de dispersão das variáveis (S), ou seja 
uma generalização. Assim, estima-se o afastamento entre dois indivíduos num sistema ortogonal de 
coordenadas, de forma que as correlações entre caracteres não mais interferem. Logo, as distâncias 
euclidiana e de Mahalanobis se eqüivalem, caso as variáveis sejam independentes. RESENDE 
(1991) menciona que isto também se verifica quando todas as correlações são iguais.  
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 Uma propriedade interessante de D2 é que, sendo uma soma de quadrados de variáveis 
independentes, se estas mostrarem distribuição normal, D2 terá distribuição de χ2 com p graus de 
liberdade. Isso possibilita utilizar esta distribuição para aplicação de testes estatísticos associados a 
D2 ou a funções lineares de  D2. 
 
a.4) Distância de Minkowski (dMi i’ )  
 
 dMi i’ = {Σjwj|xij - xi ‘j|

k}1/k ; onde: wj representa ponderações para as variáveis e k é                                                   
um número inteiro. 
 
b) Medidas de similaridade para dados de variáveis binárias 
 
 No caso de variáveis binárias as várias propostas baseiam-se em medidas de associação 
para as chamadas tabelas de contingência, ilustrada a seguir: 
  i \ i’ 1 0      
  1 a b      
  0 c d      
onde: i e i’ são dois indivíduos com a presenças comuns (1-1), b e c presenças não comuns (1-0 e 
0-1, respectivamente), e d ausências comuns (0-0); com a+b+c+d=p (número total de variáveis 
consideradas).  
 
 Várias medidas de similaridade entre indivíduos, tomados dois a dois, podem ser 
construídas a partir desse arranjamento, tendo grande aplicação aos estudos de divergência 
genética que utilizam marcadores moleculares. WILCHES (1995) cita entre as de uso mais comuns 
os índices ou coeficientes: de Jaccard (1908), de Dice (1945), de Sokal e Michener (1958) e o de 
Nei (1987). Atualmente, o coeficiente de Jaccard tem tido aplicação bastante generalizada por 
usufruir de certas propriedades desejáveis. Neste índice, as ausências comuns (0-0) não são 
contabilizadas como fator de similaridade entre dois acessos. Algumas delas são: 
 
b.1) Distância euclidiana média (di i’): 
 
 di i’ = { [b+c]/[a+b+c+d]}1/2 
 
b.2) Coeficiente de concordância simples (si i’): 
 
 si i’ =  [a+d] / [a+b+c+d]      (“simple matching” , Gower, 1985) 
 
b.3) Coeficientes de concordâncias positivas (si i’): 
 
 b.3.1)  si i’ =   a / [a+b+c+d]  (às vezes também chamado “simple matching”) 
 
 b.3.2)  si i’ =   a / [a+b+c]    (Coeficiente de Jaccard, 1908) 
 
b.4) Outros Coeficientes de similaridade (si i’): 
 
 b.4.1)  si i’ =   2a / [b+c]      (Coeficiente de Nei, 1987) 
 
 b.4.2)  si i’ =  (a+b) / [a+b+c+d]    (Coeficiente de Sokal & Michener, 1958) 
 
 b.4.3)  si i’ =  2a / [2a+b+c]    (Coeficiente de Dice,1945) 
 
 Em estudos visando caracterização de genótipos (ex: estabelecimento de fingerprint de 
cultivares) é comum trabalhar-se com índices de dissimilaridade. Então, distâncias genéticas, 
baseadas em presenças e ausências de bandas de marcadores moleculares, por exemplo, podem 
ser estimadas pelo complemento de coeficientes de concordância. VILARINHOS et al. (1994) 
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usaram o índice: dii’=(b+c)/(a+b+c+d); o mesmo sendo feito por BEEBE et al. (1995), que 
denominaram-no complemento do coeficiente de concordância de Gower. Logo, um índice de 
dissimilaridade pode ser dado simplesmente por: dii’=(1 - sii’). Um deles, de larga aplicação nos 
estudos com marcadores moleculares, é o chamado complemento aritmético do índice de Jaccard, 
dado que sii’, no caso, refere-se ao coeficiente de Jaccard (ex: VILARINHOS et al., 1995). 
WILCHES (1995) apresenta as seguintes expressões para o cálculo de distâncias euclidianas a 
partir de índices de similaridade: D2

ii’=1-2sii’; D2
ii’=2(1-sii’) e D2

ii’=1(1-sii’), alertando que nem 
sempre isso pode ser feito. 
 
 Uma abordagem mais recente enfoca a construção de um coeficiente de proximidade único, 
incluindo todos os tipos de variáveis (nominais, ordinais e quantitativas). Apesar de não ter sido 
encontrada, na presente revisão da literatura, nenhuma referência de sua aplicação em 
melhoramento de plantas, seu princípio geral se mostra bem interessante. Constrõem-se os 
coeficientes específicos para cada tipo de variável e, em seguida, obtém-se um coeficiente único 
ponderado:  
 Ci i’ = w1Cnii’ + w2Coii’ + w3Cqii’ ;  
onde: wi  são pesos escolhidos convenientemente e Cnii’, Coii’  e Cqii’ são os coeficientes 
para as variáveis nominais, ordinais e quantitativas, respectivamente (CORRENTE, 1991). 
 
c) Medidas de distância baseadas em freqüências alélicas 
 
 Na área de genética e melhoramento, outra classe de distâncias específicas, de larga 
aplicação, refere-se às distâncias obtidas a partir de dados de freqüência alélicas. Algumas 
daquelas anteriormente apresentadas também se prestam a esse tipo de trabalho, entretanto, 
outras são ainda mais apropriadas para certos tipos de estudo. Por exemplo, quando há interesse 
em acompanhar aspectos evolutivos que levaram à diferenciação nas freqüências alélicas de 
populações, espécies, gêneros, etc, as medidas a seguir são muito mais informativas. São 
especialmente úteis também para situações em que, apesar das características se manifestarem 
na forma presença-ausência (ex: bandas de marcadores moleculares), a nível individual, o 
interesse maior está na freqüência em que elas aparecem nas populações. Entre essas medidas 
pode-se citar as distâncias: euclidianas (simples e média), de Rogers (1972), de Nei (1972), de 
Bhattacharyya (1946), de Cavalli-Sforza & Bodmer (1971), entre outras. Considere, pois, duas 
populações P e Q: 
 
c.1) Distância euclidiana (de(P,Q)): 
 
 de(P,Q) = { Σl Σu (pl u - ql u)

2}1/2 
 onde: p e q são as freqüências alélicas das populações P e Q, respectivamente, para 

o alelo u do loco l (l = 1,2, ..., L locos gênicos e u=1,2, ..., A alelos no loco l ). 
 
c.2) Distância euclidiana média (de(P,Q)): 
 
 de(P,Q) = { (1/n)Σl Σu (pl u - ql u)

2}1/2 
 onde: n é o número total de alelos para todos os locos (n=Σl ul ). 
  
c.3) Distância de Rogers (dR(P,Q)): 
 
 dR(P,Q) = (1/L)Σl {[Σu (pl u - ql u)

2]/2}1/2 
 
c.4) Distância de Nei (DN(P,Q)): 
 
 DN(P,Q)= - ln (IPQ) ,  
 onde:  IPQ= JPQ /[JP.JQ]1/2, com: JPQ=Σl Σu pl uql u;  JP=Σl Σu p

2
l u  e JQ=Σl Σuq

2
l u.  

 



 30 

 Os termos JP  e JQ são definidos como probabilidades de identidade de dois alelos ao acao 
em P e Q, respectivamente; e JPQ, a probabilidade de identidade de um alelo de P e um de Q. 
Logo, a identidade de alelos para um loco é dada por IPQ (RESENDE, 1991). Uma característica da 
medida DN é que ela não obedece à desigualdade triangular, mostrando-se não muito apropriada 
para a reconstrução de filogenias (mapas). 
c.5) Distância de Bhattacharyya (DB(P,Q))  
 
 DB(P,Q) = cosθ =Σu [pu qu]

1/2;  ou por:  θ = arc cosθ {Σu [pu qu]
1/2},  

  (ilustração na Figura 3). 
 
c.6) Distância de Cavalli-Sforza & Bodmer (DC(P,Q)): 
 
 dC(P,Q)= [2(1-cosθ )]1/2 = {2[1-Σu(pu.qu)

1/2]}1/2;  
    (ilustrada pelo comprimento da corda P-Q, na Figura 3). 
 
 Outro índice que merece ser mencionado é o coeficiente de similaridade de Hedrick (IPQ), 
dado por:  IPQ = (Σj FjP FjQ) / [(Σj F

2
jP + Σj F

2
jQ)/2] ;  com: j=1,2,...,g . Onde: g é o número total de 

genótipos identificados; e FjP e FjQ são as freqüências do genótipo j nas unidades amostrais 
P e Q, respectivamente. A vantagem desse coeficiente está em basear-se em freqüências 
genotípicas e não em freqüências gênicas, sendo útil em situações em que as últimas são 
desconhecidas ou difíceis de serem determinadas (RESENDE, 1991).   
 
 MEYER (1996) apresenta uma revisão sobre distâncias genéticas com aplicação em 
estudos evolutivos. Segundo o autor elas quantificam o grau de diferenciação entre dois taxons, 
resumindo informações genéticas sobre o relacionamento entre eles, em um único número. O autor 
dividem-nas em distâncias fenéticas, geométricas e evolutivas. Entre as primeiras o autor cita a 
distância de Manhattan (dM=Σi |xi -yi|) e a distância euclidiana (dE=[Σi (xi - yi)]

1/2), onde: xi e yi são as i-
ésimas características (freqüências alélicas, medidas morfológicas, etc) dos taxons X e Y. As 
distâncias geométricas permitem inferências de significado evolutivo. Entre elas o autor inclui 
propostas que resumem os dados genéticos como função do ângulo (θ ) entre vetores definidos 
pelas freqüências gênicas das populações comparadas (Figura 3). Como exemplo cita a distância 
de Bhattacharyya (1946) apresentada anteriormente (cosθ  ou θ); além de outra  proposta de 
Bhattacharyya que seria o uso de θ 2 como distância.  
 
 Dado que freqüências gênicas variam entre zero e um, as coordenadas de cada população, 
para cada loco, podem ser representadas como um ponto na superfície de uma hiperesfera de 
dimensão n (número de alelos) e raio unitário (Figura 3). Assim, a distância entre duas populações 
pode ser determinada também pelo comprimento da corda entre os pontos que as definem (de 
certa forma também associada ao ângulo θ). Este é o princípio da medida de distância proposta por 
Cavalli-Sforza & Bodmer (1971), que sugeriram também o uso de: 2dC2

(P,Q)= 4(1- cosθ ), 
argumentando que esta expressão de distância relaciona-se com o tempo gasto para as 
populações se divergirem por deriva genética. Isso deve-se à sua relação com a variância entre 
freqüências alélicas populacionais, sob a suposição de que a diferenciação entre elas deveu-se à 
deriva genética em gerações passadas (MEYER, 1996).  
 
 Entre as distâncias evolutivas MEYER (1996) destaca, pelo maior uso em estudos 
genéticos, a distância de Nei (1972). Sob determinadas pressuposições, esta distância  (item c.4)  
estima o número de substituições gênicas que ocorreram em locos de dois taxons, desde a sua 
divergência a partir de um ancestral comum. Cita ainda a distância de Reynolds, capaz de estimar, 
à semelhança de 2dC2, o tempo decorrido desde a separação de duas populações por deriva 
genética. Na expressão da distância de Nei (DN(P,Q) ) como IPQ representa uma medida de 
identidade entre as populações, DN(P,Q) estima o número cumulativo de substituições gênicas que 
ocorreram desde a separação das duas populações. NEI & LI (1979) estenderam esse conceito de 
distância para estimar o número de substituições nucleotídicas (divergência de DNA), entre duas 
populações, ao longo do processo evolutivo. A técnica foi concebida para o estudo de divergência 
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genética entre espécies bastante relacionadas, fazendo-se uso de dados resultantes da ação de 
endonucleases de restrição (ex: dados de RFLP18). WEIR (1996) também apresenta ampla 
discussão sobre a maioria dessas medidas, bem como de métodos para reconstrução de filogenias 
a partir delas. 
 
 
 
 
 
            
  
            
  
            

  
             
            

  
            

  
             
Fig. 3. Representação de freqüências gênicas de duas populações (P e Q) para um loco 

com dois alelos (adaptada de MEYER, 1996).  
 
 
4.7.3. Métodos de Agrupamento 
 
 
 Obtidas as medidas de dissimilaridade entre todos os n(n-1)/2 pares de indivíduos19 sob 
análise, por qualquer que seja a distância ou coeficiente, tem-se a chamada matriz de 
dissimilaridade (ou de similaridade se for construída com os índices de similaridade). Assim, sendo 
n um valor elevado torna-se impraticável o reconhecimento dos grupos por simples inspeção visual. 
Deve-se, então, fazer uso de um ou mais dos métodos de agrupamentos disponíveis, para 
identificar grupos de indivíduos similares, seja por motivo meramente descritivo ou de classificação. 
 
 ANDERBERG (1973) faz uma avaliação comparativa dos métodos de análise de agrupamento 
e relata a perplexidade do analista no momento de escolher dentre a diversidade de metodologias 
disponíveis. O autor considera que, apesar das diferenças, a experiência tem mostrado considerável 
redundância nos resultados de agrupamentos por vários métodos. Considera ainda que, na realidade, 
a maioria deles reage a algumas características centrais do problema, enquanto poucos captam seus 
aspectos específicos. Logo, alguma seleção deve ser feita no momento de aplicar uma dessas 
técnicas. Apresenta-se aqui uma breve descrição de alguns desses métodos e critérios, usuais em 
pesquisas de genética e melhoramento de plantas. 
 
 Segundo MANLY (1986) muitos algoritmos são disponíveis, mas, duas abordagens são 
particularmente de maior uso: a das técnicas hierárquicas e a de particionamento ótimo. Os métodos 
hierárquicos podem ainda ser aglomerativos ou divisivos, conforme a seqüência de agrupamentos se 
processe por fusões ou por divisões sucessivas de grupos de indivíduos, respectivamente. Na área de 
genética e melhoramento de plantas há uma preferência nítida pelos procedimentos aglomerativos. 

                                                           
18/- RFLP (“Restriction Fragment Length Polymorphism”): polimorfismo no comprimento de 
fragmentos de restrição.  
19/- Em taxonomia numérica os indivíduos ou objetos são referidos como unidades taxonômicas 
operacionais, simbolizadas por OTU’s (notação introduzida por SNEATH & SOKAL, 1973). 

1 
freq. (Alelo u2) 

q(Q) 

q(P) P 

Q
P

corda 



 32 

Pelas técnicas de partição ótima processa-se um refinamento sucessivo de uma partição inicial do 
conjunto de indivíduos até que algum critério de otimização pré-definido seja alcançado. 
 
a) Métodos hierárquicos  
 
a.1) Métodos hierárquicos aglomerativos 
 
 Nos métodos hierárquicos aglomerativos ou ascendentes, cada indivíduo é tomado, 
inicialmente, como um grupo, totalizando n grupos. Os grupos mais próximos são reunidos, 
sucessivamente, segundo algum critério, até que finalmente todos os indivíduos formem um único 
grupo (MANLY, 1986). Os vários critérios disponíveis para reunir indivíduos em grupos, nas etapas 
sucessivas de agrupamento, caracterizam o que comumente é referido na literatura como 
diferentes algoritmos ou métodos. Alguns deles são: método do vizinho mais próximo ou da ligação 
simples (“single linkage method” - SLM); método da ligação completa, encadeamento completo ou 
do vizinho mais distante (“complete linkage method” - CLM); método da ligação média, ponderada 
(“weighted pair group method with average - WPGMA) ou não ponderada (“unweighted pair group 
method with average - UPGMA); método da ligação de densidade; método de Ward; método do 
centróide; etc. Entre eles, são de maior uso em genética e melhoramento de plantas os métodos do 
vizinho mais próximo e da ligação média não ponderada (UPGMA). Em segundo plano, ganhando 
aplicabilidade, vem o método de Ward. 
 
 Pelo método do vizinho mais próximo (SLM), proposto por Florek et al. (1951), o critério de 
ligação entre duas unidades de agrupamento (indivíduo ou grupo) é definido como a distância 
mínima entre eles. Assim, são usadas as seguintes relações de recorrência (CORRENTE, 1991): 
 d(i,j)k = min {dik ; djk}     e    d(i,j)(k,l) = min {dik ; dil ; djk ; djl}  ; 
onde: d(i,j)k representa a distância de um grupo (i,j) a um indivíduo (k); dik, a distância entre um par 

de indivíduos (i,k ); e d(i,j)(k,l), a distância entre dois grupos. 
   
 Dessa forma, o agrupamento inicia identificando-se o par de indivíduos (i e j) mais próximo 
na matriz de similaridade ou de distâncias, o qual se constituirá no primeiro grupo formado; em 
seguida é montada uma nova matriz de similaridade incluindo as distâncias do novo grupo aos 
demais indivíduos (d(i,j)k). O processo é repetido identificando as unidades operacionais mais 
próximas e constituindo novas matrizes, seja pelo agrupamento de indivíduos, de indivíduo e grupo 
ou de grupos; até que todos os indivíduos estejam reunidos num só grupo. Exemplos de sua 
aplicação são apresentados em detalhe por MANLY (1986), RIBOLDI (1986), CRUZ & REGAZZI 
(1992), WILCHES (1995), entre outros. Nos trabalhos relacionados a agrupamento de acessos 
para bancos de germoplasma, esse método tem sido um dos mais preferidos. 
 
 O método do vizinho mais distante (CLM) é exatamente o contrário do anterior. Neste caso, 
a medida da similaridade entre duas unidades de agrupamento, a partir do grupo inicial, 
corresponde à maior distância entre indivíduos de unidades distintas. O resultado final mostra-se 
bastante similar ao método SLM, porém com uma certa expansão do dendograma (RESENDE, 
1991). 
 
 Os critérios baseados na ligação média foram propostos por Sokal & Michener (1958), 
buscando evitar os extremos SLM e CLM. A opção de uso mais comum é o método da ligação 
média não ponderada (UPGMA), em que o critério para fusão de duas unidades de agrupamento 
refere-se à média das distâncias entre todos os pares de indivíduos formados entre as duas 
unidades. Denotando-se U e V as unidades mais próximas na matriz de dissimilaridades dik, 
reunidas para formar um grupo (U,V), num certo estágio de agrupamento; então, as distâncias 
entre o grupo (U,V) e qualquer outro grupo W são determinadas por: d(U,V)w= (ΣiΣk dik)/(N(U,V)NW); 
onde: dik é a distância do indivíduo i no grupo (U,V) e o indivíduo k no grupo W ;  e N(U,V) e NW são 
os números de indivíduos nos respectivos grupos (U,V) e W (OLIVEIRA, 1989). Logo, o critério de 
proximidade entre dois grupos, representa a distância média entre os pares de indivíduos destes 
grupos. Segundo SILVA (1996), este algoritmo direciona a junção dos grupos com pequena 
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variância, sendo voltado para produzir grupos com variâncias similares. Nos trabalhos envolvendo 
marcadores moleculares tem havido predomi-nância pelo uso deste critério. 
 
 O método proposto por Ward (1963) fundamenta-se em, a cada passo agrupar unidades 
taxonômicas que resultem num menor crescimento do índice E (índice de variância). O método, 
também chamado de critério de variância mínima de Ward, verifica, em cada estágio, todos os 
possíveis pares de unidades, calcula-se E e seleciona o par com menor valor para o índice. Este 
índice é obtido por: 1) obtém-se a média de cada unidade de agrupamento; 2) obtém-se a distância 
entre cada indivíduo do grupo e sua média; 3) obtém-se a soma de quadrados dessas distâncias 
dentro de cada grupo; 4) calcula-se E adicionando as somas de quadrados de cada grupo. 
Segundo CORRENTE (1991), o método é mais apropriado à matriz de dados do que a uma matriz 
de similaridades. O autor informa que o método somente torna-se exeqüível computacionalmente, 
devido ao grande volume de cálculos, mesmo para um pequeno número de indivíduos. 
 
 Qualquer que seja o critério escolhido (SLM, CLM, UPGMA, etc), os sucessivos estágios de 
agrupamento podem ser representados por um diagrama de árvore ou dendograma. Neste tipo de 
gráfico é possível visualizar a similaridade entre os indivíduos, bem como pontos de alta mudança 
de nível entre esses estágios. Desta inspeção obtém-se indicativos para a partição num número 
adequado de grupos (com boa diferenciação entre os grupos e homogeneidade dentro deles). Um 
critério mais formal estabelece grupos quando a distância média intragrupos for inferior à distância 
média intergrupo. Existem também procedimentos estatísticos para tomar tal decisão. Um deles é 
baseado na estatística F que testa se uma subdivisão em k1 grupos é significativamente melhor do 
que outra com k2 grupos (RIBOLDI, 1986).  
 
 
Um exemplo: 
 
 
 Sendo os métodos hierárquicos aglomerativos os mais usados na área de genética e 
melhoramento de plantas, apresenta-se aqui um exemplo de sua aplicação pelo critério da ligação 
média. Com base na matriz de similaridade (S) apresentada por WILCHES (1995), estimada pelo 
coeficiente de Jaccard,20 determinou-se a seguinte matriz de distâncias (D1) através do 
complemento aritmético deste coeficiente (dii’=1-sii’): 
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 Os passos para um agrupamento hierárquico aglomerativo para os genótipos hipotéticos 
(A, B, C, D e E), pelo método da ligação média não ponderada, em sua forma mais simples, são os 
seguintes:  
 
Primeiro estágio: 
i) identificação do par de genótipos mais próximos (menor dii’): A e C. 
ii) formação do primeiro grupo: (A,C).  
iii) determinação das novas distâncias entre unidades de agrupamento (critério da ligação média) e 
reconstituição da matriz de distâncias (D2): 
 d(AC) B = (dAB + dCB)/2 = (0,667+ 0,700)/2 = 0,6835 
 d(AC) D = (dAD + dCD)/2 = (0,500+ 0,375)/2 = 0,4375 

                                                           
20/- A matriz S e os dados originais estão apresentados no item 6.8 deste texto. 
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 d(AC) E = (dAE + dCE)/2 = (0,714+ 0,750)/2 = 0,7320 
 
    (A,C)           B    D        E 
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Segundo estágio: 
i) identificação do par de unidades mais próximas: (A,C) e D. 
ii) formação do agrupamento: (A,C,D).  
iii) determinação das novas distâncias entre unidades e reconstituição da matriz de distâncias (D3): 
 d(ACD) B = (dAB + dCB + dDB)/3 = (0,667+ 0,700 + 0,800)/3 = 0,7223 
 d(ACD) E = (dAE + dCE + dCE)/3 = (0,714+ 0,750 + 0,875)/3 = 0,7260 
 
            (A,C,D)        B        E 
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Terceiro estágio: 
i) identificação do par de unidades mais próximas: B e E. 
ii) formação do agrupamento: (B,E). 
iii) determinação das novas distâncias entre unidades e reconstituição da matriz de distâncias (D4): 
d(ACD)(B,E)=(dAB+dAE+dCB+dCE+dDB+dDE)/(3.2)=(0,67+0,71+0,7+0,75+0,8+0,88)/6= 0,7510 
 
         (A,C,D)  (B,E) 
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 E, finalmente, a distâncias superiores a 0,751 todos os genótipos seriam reunidos num 
único grupo. O agrupamento obtido pode ser representado num dendograma como o da Figura 4. 
Dois pontos de alta mudança de nível podem ser visualizados: entre o primeiro e o segundo 
estágios (0,438-0,143=0,295) e entre o segundo e terceiro (0,714- 0,438=0,276). Considerando a 
formação de um menor número de grupos, bem como confirmação pelo método de Ward (Figura 
5), uma opção para agrupar os genótipos é: grupo I (A,C,D) e grupo II (B,E). 
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          0             0,25               0,50                  0,75     
 
Fig. 4. Dendograma representativo do agrupamento de cinco genótipos hipotéticos, pelo 

método da ligação média não ponderada, sugerindo dois grupos: (A,C,D) e (B,E). 
 
     
      
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
          0             0,20              0,40               0,60     
 
Fig. 5. Dendograma representativo do agrupamento dos genótipos hipotéticos, pelo 

método de Ward, sugerindo dois grupos: (A,C,D) e (B, E). 
 
 
a.2) Métodos hierárquicos divisivos 
 
 Nos métodos divisivos parte-se de um conjunto único de todos os indivíduos, 
o qual é partido em dois; estes são novamente divididos e assim sucessivamente 
até cada indivíduo isolado constituir-se num grupo. O mais conhecido e mais 
simples desses métodos, segundo RIBOLDI (1986), é o de Edwards & Cavalli-
Sforza (1965), que se baseia em dois passos: i) a partir de distâncias quadráticas 
(dii’

2) compara-se todas as possíveis partições dos indivíduos em dois grupos, 
escolhendo-se aquela que resulte na menor soma de quadrados dentro e, 
equivalentemente, à maior soma de quadrados entre grupos; ii) o processo 
continua dentro de cada um dos dois grupos, baseando-se no mesmo critério, até 
chegar ao final com grupos individuais.  
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b) Métodos de particionamento ótimo ou de otimização 
 
 
 Os métodos de otimização buscam a partição do conjunto de indivíduos que 
otimiza (maximiza ou minimiza) alguma medida pré-definida. Segundo MANLY 
(1986) no processo de partição ótima toma-se inicialmente alguns grupos centrais 
de forma arbitrária e os indivíduos restantes são alocados aos grupos mais 
próximos. Novos grupos são formados, grupos próximos são fundidos, movendo-se 
indivíduos entre grupos, iterativamente, até a otimização do critério para um 
número pré-determinado de grupos. Nessa classe de metodologias, tem tido maior 
aplicação no melhoramento de plantas o método de Tocher. 
  
 No método de Tocher, a partir da matriz de dissimilaridade é identificado o par 
de indivíduos mais próximo, formando o grupo inicial. Em seguida, avalia-se a 
possibilidade de inclusão de novos indivíduos no grupo, adotando-se o critério de 
que a distância média intragrupo seja inferior a qualquer distância intergrupo. A 
inclusão de um novo indivíduo sempre acarreta um acréscimo na distância média 
intragrupo. Assim, a decisão de incluí-lo depende desse acréscimo não superar um 
determinado limite estabelecido (α). Em geral, este limite é tomado como sendo o 
valor máximo de distância, no conjunto das menores distâncias de cada indivíduo 
(CRUZ, 1987). Portanto, a inclusão de um acesso k num grupo (i, j), a partir de uma 
matriz de distâncias D2’s (por exemplo), conforme SILVA (1996), é definida pela 
seguinte relação: 
  (D2

(i , j)k)/n < α  
onde: D2

(i , j)k = D2
i k + D2

j k , a distância do grupo (i, j) ao acesso k; e n é o número de 
acessos no grupo original (i, j) 

 
 OLIVEIRA (1989) aplicou o método de Tocher determinando-se a distância 
média intragrupo por: ΣiD

2
i/Cn,2 ; com i=1, 2, ..., Cn,2. As distâncias médias 

intergrupos são obtidas, similarmente, pela soma das distâncias de todos os pares 
possíveis de indivíduos entre dois grupos, dividida pelo número de pares. A 
aplicação deste método é também ilustrada em detalhes por CRUZ & REGAZZI 
(1992).  
 
 Vários outros critérios de otimização são disponíveis, sendo alguns aplicados 
às matrizes H e E, obtidas a partir de análise de variância multivariada (item 4.2). 
Elas representam as matrizes de somas de quadrados e de produtos entre grupos 
e dentro de grupos, respectivamente. Entre os critérios mais usuais estão: i) 
minimizar o traço de E (E=ΣiEi, com i=1,2, ..., k grupos) ou maximizar o traço de H 
(equivalente ao método de Edwards & Cavalli-Sforza, 1965); ii) minimizar o 
determinante de E, ou seja, minimizar a chamada variância generalizada (no 
contexto da MANOVA); e iii) minimizar o traço de HE-1. Maiores informações sobre 
a aplicação desses critérios podem ser buscadas em RIBOLDI (1986). 
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4.8. Análise Discriminante e de Classificação 
 
 
 Conforme comentado no item 4.1, as técnicas de análise discriminante e de 
classificação lidam, basicamente, com a separação de grupos e, em segundo 
plano, com a alocação de indivíduos de origem desconhecida aos grupos ou 
classes previamente definidas. A terminologia foi introduzida por Ronald A. Fisher 
(1938), bem como o desenvolvimento das primeiras técnicas. A análise procura 
descrever gráfica ou algebricamente os atributos diferenciais entre indivíduos de 
grupos já conhecidos, buscando encontrar funções que facilitem a discriminação 
entre coleções (análise discriminante). Na classificação a ênfase maior está em 
derivar uma regra que possa ser usada para otimizar a alocação de um “novo” 
indivíduo a uma das referidas classes (JOHNSON & WICHERN, 1992). A regra, 
segundo CHATFIELD & COLLINS (1986), é fornecida através de uma nova 
variável que é uma função linear das variáveis observadas. 
 
 Segundo MANLY (1986), uma das abordagens da análise discriminante está 
embasada na distância generalizada de Mahalanobis e outra, na chamada função 
discriminante canônica. Pela primeira delas as distâncias dos indivíduos aos 
centros dos grupos originais podem ser calculadas e cada indivíduo pode ser 
alocado ao grupo a que esteja mais próximo. Este pode ou não ser o grupo do 
qual o indivíduo se originou. A percentagem de alocações corretas indica quão 
bem os grupos podem ser separados por intermédio das variáveis disponíveis.  
 
 O procedimento inicia-se determinando o vetor: xi’=(x1i , x2i , ..., xpi)’, de 
médias para o i-ésimo grupo. A distância de Mahalanobis de um indivíduo 
x’=(x1,x2,...,xp)’ ao centro do grupo i é estimada por: D2

i = (x - xi)’C
-1(x - xi); onde: 

C é uma matriz combinada de covariâncias (para os dados originais) obtida, 
conforme MANLY (1986), por:  
 C=Σi(ni -1)�i / Σi(ni -1)  ,      com:  i=1,2, ..., m  grupos; 
onde: �i é a matriz de covariâncias de cada amostra ou grupo. 
Dessa forma, o indivíduo x é alocado ao grupo ou classe para o qual D2

i assumir 
o menor valor. Esta constitui-se, portanto, numa das regras para alocar novos 
indivíduos (de classificação ainda desconhecida), com maior probabilidade de 
acerto. 
 
 Pela abordagem da função discriminante canônica busca-se uma 
combinação linear das variáveis originais (Zi =ai1X1+ai2X2+ ...+aipXp) através da 
qual pode-se separar os m grupos tão bem quanto possível. Os grupos poderão 
ser facilmente separados se, por exemplo, as médias dos indivíduos para a 
variável Zi mudarem consideravelmente de grupo para grupo, mantendo-se 
praticamente constantes dentro de grupos. A seleção da melhor combinação 
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linear Zi (função discriminante), em geral, baseia-se na maximização de alguma 
estatística de interesse. Um enfoque é obter a combinação linear que maximiza a 
correlação múltipla21 com os grupos (SILVA, 1996). Já na função discriminante de 
Fisher, maximiza-se a razão de variâncias entre e dentro (estatística-F). Maiores 
informações sobre este procedimento podem ser buscadas em JOHNSON & 
WICHERN (1992), PIMENTEL GOMES (1990), MANLY (1986), entre outros. 
 
 PIMENTEL GOMES (1990) ilustra o uso da função discriminante de Fisher, 
podendo resumir tal aplicação nos seguintes passos: i) encontrar a primeira 
variável canônica ou função discriminante (Z=a1X1+a2X2+...+apXp) a partir de 
resultados da análise de variância multivariada (matrizes H e E); ii) aplicar a 
função Z aos dados originais, obtendo um novo conjunto univariado de dados; iii) 
efetuar a análise de variância (univariada) para estes dados (relativos à variável 
Z); e iv) um valor significativo para a estatística F indica a possibilidade de 
discriminar os indivíduos em grupos, o que é feito similarmente às comparações 
múltiplas de médias (o autor recomenda o que denomina método de Scheffé). 
 

                                                           
21/- Neste caso, os índices aij (j=1,2,...,p) são denominados coeficientes canônicos e Zi (variável de 
máxima correlação múltipla com os grupos) é chamada primeira variável canônica. Podem ser 
extraídas tantas variáveis canônicas quantas forem as variáveis originais; entretanto, suas 
correlações com os grupos serão cada vez menores.  
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5. SISTEMAS COMPUTACIONAIS PARA ANÁLISE MULTIVARIADA 
 
 
 Dado o grande volume de cálculos envolvidos e a necessidade de 
operações algébricas com matrizes, a maior parte das técnicas de análise 
multivariada somente é exeqüível fazendo-se uso de computadores. Tanto é 
verdade que, apesar de algumas técnicas terem sido propostas já na década de 
trinta (ex: análise de componentes principais), somente com o advento da 
informática elas atingiram o campo aplicado. Assim, apenas para uma orientação 
inicial, pode-se relacionar alguns pacotes computacionais que realizam esses 
tipos de análises. A maioria dos sistemas de análise estatística fazem pelo menos 
algumas delas, entre os quais pode-se citar: SAS	 (SAS Institute Inc.), MINITAB	 
(Minitab Inc.), STATGRAPHICS	 (Statistical Graphics Corporation), SISMUL	 
(Universidade de São Paulo/ESALQ), SPAD-N	 (C.I.S.I.A./Université Libre de 
Bruxelles), entre outros. Sistemas mais específicos, aplicados à área de genética 
e melhoramento, também podem ser citados: Programa GENES	, desenvolvido 
na Universidade Federal de Viçosa, e o MAPGEN	, na Universidade Federal de 
Lavras. 
 
 Provavelmente o mais completo deles trata-se do sistema SAS	 (Statistical 
Analysis System, do SAS Institute Inc.). Esse sistema dispõe de vários 
procedimentos (procedures, abreviados por PROC’s) que permitem, 
possivelmente, a realização de qualquer tipo de análise multivariada. Entre eles 
pode-se mencionar os seguintes PROC’s (com suas aplicações): ANOVA e GLM, 
através do comando MANOVA (para análise de variância multivariada); 
PRINCOMP (para análise de componentes principais); CLUSTER e FASTCLUS 
(para análise de agrupamento); CANCORR (para análise de correlações 
canônicas); DISCRIM e CANDIS (para análises discriminantes baseadas em D2 e 
variáveis canônicas, respectivamente); além do PROC IML que permite ao 
analista calcular toda sua análise, matricialmente; entre outros (FACTOR, 
CORRESP, MDS, MULTITEST, PRINQUAL, STEPDISC). 
 
 O SISMUL	 (Sistema de Análise Multidimensional), desenvolvido no 
Departamento de Matemática e Estatística da ESALQ/USP, permite realizar 
análise de componentes principais, análise discriminante, análise de correlações 
canônicas, entre outros procedimentos. Este departamento dispõe também de um 
sistema computacional para análise de agrupamentos (CORRENTE, 1991). O 
Programa GENES	, desenvolvido na UFV, permite executar grande parte das 
análises de maior utilização em genética e melhoramento de plantas: análise de 
correlações canônicas, análise de trilha, cálculo de medidas de similaridade 
(quantitativas e binárias), análise de componentes principais e de variáveis 
canônicas, bem como de métodos de aglomeração (ou agrupamento) e análise 
discriminante. 
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6. EMPREGO DE TÉCNICAS MULTIVARIADAS NO MELHORAMENTO DE 

PLANTAS 
 
 
6.1. Considerações iniciais 
 
 
 No melhoramento genético vegetal é comum dispor-se de observações 
acerca de vários caracteres, relativas a um certo grupo de genótipos. Como visto 
anteriormente, as técnicas multivariadas representam os instrumentos mais 
apropriados à análise desse tipo de conjunto de dados. Em levantamento feito 
junto à base internacional de dados bibliográficos CAB-ABSTRACTS22, pôde-se 
constatar um emprego crescente dessas técnicas na área de melhoramento de 
plantas, entre 1972 e 1996 (Figura 6). 
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Fig.6. Número de publicações empregando técnicas multivariadas no melho-
ramento de plantas, entre 1972/96 (CAB Abstracts International, 1997). 

 
 
 
 Entre as aplicações no melhoramento vegetal, o uso das técnicas 
multivariadas predomina nos estudos de avaliação da divergência genética, 
atendendo a diversos objetivos: classificação (taxonomia); caracterização de 
cultivares ou acessos de um banco de germoplasma; estabelecimento de 
coleções-núcleo (grupos representativos entre os acessos de um banco de 
germoplasma); estudos do padrão de variação morfológica e do relacionamento 
entre variação genética, morfológica e geográfica; relacionamento filogenético 
(parentesco) entre espécies, raças, etc, envolvendo tipos cultivados e parentes 
selvagens; estudos de ancestralidade (ex.: de híbridos inter-específicos); estudo 
da dinâmica da domesticação; entre outros. Nesses estudos emprega-se uma 
                                                           
22/- Base disponível em CD-ROM, mantida pelo Commonwealth Agricultural Bureaux International 
(CAB International), com cerca de 135 mil registros indexados por ano, entre periódicos, livros, 
teses, etc, com cobertura na áreas de agricultura e ciências afins. 
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variedade de técnicas multivariadas, entre as quais prevalecem os métodos de 
agrupamento e as análises de dispersão gráfica por componentes principais e/ou 
variáveis canônicas, além das análises discriminantes para fins de classificação. 
 
 Num outro plano estão os trabalhos enfocando o uso das técnicas 
multivariadas com o propósito de seleção de genótipos: avaliação de performance 
para caracteres múltiplos; identificação de grupos potencialmente heteróticos, 
escolha de parentais e recomendação de cruzamentos; associação de caracteres 
morfológicos e ambientais para identificação de padrões adaptativos de genótipos 
(grupos de comportamento similar frente às variações ambientais), incluindo 
metodologias de estudo da interação genótipos x ambientes; identificação de 
caracteres discriminantes e descarte daqueles pouco informativos e/ou 
redundantes; construção de índices de seleção (combinações lineares de 
múltiplos caracteres); entre outras aplicações. Nestes casos, também aplica-se 
uma variedade de técnicas: análise de variância multivariada, de agrupamento, de 
componentes principais,  correlações canônicas, análise de trilha, etc.  
 
 A variabilidade de aplicações das técnicas multivariadas, na área de 
genética, atinge inclusive a citogenética. BEBELI & KALTSIKES (1995) usaram 
técnicas como análise de variância multivariada e de correlações canônicas para 
avaliar o efeito da perda de segmento heterocromático telomérico em 
cromossomos de centeio, sobre doze caracteres agronômicos.  
 
 CRUZ  (1990) aplicou alguns procedimentos multivariados no estudo de 
três aspectos de reconhecida importância no melhoramento do milho: a) estudo 
sobre a divergência  genética de progenitores e predição do comportamento de 
híbridos; b) comparação de ganhos por diferentes critérios de seleção; e c) 
comparação de técnicas de análise de experimentos para culturas consorciadas 
(milho e feijão). Concluiu que a aplicação dessas técnicas traz enriquecimento às 
informações disponíveis, garante maior capacidade de discriminação genotípica, 
melhora a identificação de unidades seletivas (em termos de ganhos), bem como 
a eficiência em estudos de predições genéticas. Logo, argumenta que sua 
utilização tem grande importância no melhoramento genético vegetal. 
 
 A seguir são relatados resultados de algumas dessas aplicações em áreas 
específicas do melhoramento de plantas. A literatura relacionada ao tema é muito 
extensa para ser revista completamente; assim, privilegiou-se as informações 
mais recentes. Procurou-se, em cada caso, identificar o conjunto de técnicas 
multivariadas empregado, bem como as principais conclusões resultantes desse 
emprego. Dado o enfoque, evidentemente, superficial adotado nessa compilação, 
recomenda-se aos interessados em detalhes metodológicos a consulta direta às 
fontes referenciadas ao final deste texto. 
 
 PEREIRA (1989) resume as principais aplicações da análise multivariada 
no melhoramento de plantas em: i) estudo da relação entre divergência e 
heterose; ii) estudo da relação entre origem e divergência; iii) identificação de 
grupos genotípicos; e iv) descarte de variáveis redundantes. Apesar da existência 
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dessa divisão optou-se, neste texto, por uma abordagem um pouco distinta, mais 
relacionada à área de atuação do que ao tipo de problema enfrentado. 
 
 
6.2. Estudos relacionados a coleções de germoplasma 
 
 
 Um campo de aplicação das técnicas multivariadas, no melhoramento de 
plantas, refere-se aos estudos relacionados às coleções de germoplasma. A 
identificação de amostras repetidas (em duplicata), a eleição de descritores 
essenciais para a caracterização de acessos, bem como o estabelecimento de 
coleções-núcleo (“core collections”), normalmente, são implementados baseando-
se em técnicas estatísticas multivariadas.  
 
 No processo de coleta, embora os acessos sejam caracterizadas através 
de grande número descritores (caracteres morfológicos, fisiológicos, agronô-
micos, etc), é comum recolher amostras de um mesmo material, sob nomes 
diferentes, armazenado-o em duplicata. Isso tem um custo aos bancos de 
germoplasma sob a forma de aumento do trabalho, redução de espaço disponível 
para novas amostras e do tempo para uma análise mais criteriosa do material já 
armazenado; além de não trazer vantagens em termos de preservação genética.  

 TOMITA  et al. (1996) avaliaram acessos de limão verdadeiro e híbridos 
relacionados, pertencentes ao BAG-Citrus/IAC (Banco Ativo de Germoplasma do 
Centro de Citricultura do Instituo Agronômico), com base em dados de 201 
bandas polimórficas de RAPD23. Como medida de similaridade genética utilizaram 
o coeficiente de Jaccard, que variou entre 1,00 e 0,76. Constataram que as 
principais variedades do limão devem representar um único clone, com nomes 
distintos; ou acessos idênticos que sofreram mutações somáticas de difícil 
detecção pelos marcadores RAPD.  

 Resultados semelhantes foram obtidos por COLETTA FILHO et al. (1996) 
ao avaliar o nível de parentesco entre acessos de tangerina Ponkan. Utilizaram 
também marcadores RAPD e o coeficiente de Jaccard para construírem a matriz 
de similaridades. Os resultados apontaram similaridade completa (sii’=1) entre 14 
acessos, sugerindo representarem um único clone, com nomes locais diferentes, 
ou como anteriormente, mutações não detectadas pelos marcadores RAPD. 
 
 Smith (1984), citado por CRUZ (1990), avaliou a diversidade genética de 
híbridos americanos de milho, a partir de freqüências alélicas estimadas para 21 
locos isoenzimáticos. O autor constatou, por análise nos quatro primeiros 
componentes principais, que entre 111 híbridos, 10 eram idênticos entre si para 
todos os locos e o restante mostrava apenas pequenas variações nas freqüências 
de poucos locos.  
 

                                                           
23/- RAPD (“Random Amplified Polymorphic DNA”): polimorfismo de DNA amplificado ao acaso.  
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 FONSECA et al. (1995) avaliaram acessos da coleção de germoplasma de 
feijão do CNPAF/EMBRAPA24, para 16 descritores quantitativos. Buscaram 
identificar amostras similares (prováveis duplicatas), bem como caracteres 
redundantes utilizados na caracterização dos acessos. Para a identificação de 
duplicatas utilizaram a análise de agrupamento (método do vizinho mais próximo), 
baseada na distância de Mahalanobis (D2), com representação em dendograma. 
Para a identificação de caracteres redundantes adotaram a análise de variáveis 
canônicas. Observaram que as duas primeiras variáveis canônicas explicaram 
81,2% da variação total, utilizando-as para a identificar os caracteres de menor 
importância (menos correlacionados com aquelas variáveis). Como todos os 
caracteres mostraram correlações significativas com pelo menos uma das 
variáveis selecionadas, concluíram não haver redundância no conjunto dos 
caracteres. Evidenciaram, entretanto, muitas amostras repetidas (dentro de 
grupos). Recomendaram, então, como estratégia para otimizar o trabalho e os 
recursos disponíveis no banco de germoplasma, a obtenção de amostras 
compostas (com representantes de todos os grupos identificados na análise); 
porém, sem a  eliminação de acessos duplicados. 
 
 Como pôde-se observar, outro problema na manipulação de acessos de 
um banco de germoplasma, relaciona-se ao excesso de descritores que passam a 
fazer parte dos registros dos acessos. Não raramente, muitos deles são altamente 
correlacionados, de maneira a se tomar observações redundantes, custando 
recursos e eficiência na avaliação daqueles realmente importantes para a 
descrição dos acessos. Segundo CRUZ (1990) os caracteres a serem mantidos 
devem ser aqueles que representam a estrutura fundamental do sistema biológico 
sob estudo. Para se ter uma idéia do grau de colinearidade que pode haver num 
conjunto de caracteres, pode-se mencionar o trabalho de Bekele et al. (1994), 
citado por SILVA (1996), em que conseguiram reduzir uma lista de 62 descritores 
de acessos de cacaueiro, por análise de componentes principais, para apenas 
doze.  
 
 FARIA (1994) avaliou 50 acessos de feijão mulatinho do banco de 
gemoplasma do CNPAF/EMBRAPA, visando selecionar descritores, estimar a 
divergência e classificar os acessos em grupos de similaridade genética. Foram 
tomados 14 descritores botânico-agronômicos. Para o descarte de descritores 
utilizou a análise de componentes principais, baseando-se nos autovetores dos 
cp’s selecionados (três) e nos valores de D2 relativos a cada descritor. Foi 
possível uma redução de 57% dos descritores. Apenas seis descritores foram 
tidos como mais discriminantes e/ou não redundantes (área foliar por planta, 
número de nós na haste principal, peso de 100 sementes, início da floração, 
número de vagens por planta e número de sementes por vagem). Caracteres 
como número total de nós por planta, comprimento da vagem, altura da planta, 
produção, entre outros, foram considerados dispensáveis por responderem pela 
mesma informação já contida nos descritores selecionados.  
 
                                                           
24/- Centro Nacional de Pesquisa de Arroz e Feijão / Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária. 
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 O autor também avaliou a divergência genética dos acessos pelas 
distâncias euclidiana média e generalizada (de Mahalanobis), bem como por 
componentes principais (dispersão gráfica). Agrupou os acessos pelos métodos 
de Tocher e do vizinho mais próximo, constatando grande concordância na 
quantificação da divergência pelas duas estimativas de distância, assim como 
entre os métodos de agrupamento. Identificou, pela proximidade de pontos na 
dispersão gráfica de componentes principais, a existência de acessos muito 
semelhantes e com registros diferentes, sugerindo tratarem-se de duplicatas. 
 
 DIAS (1994) utilizou vários métodos para estudar divergência entre acessos 
de cacau: análises de variância uni e multivariada, agrupamentos pelos métodos 
de Tocher e do vizinho mais próximo, baseados em distâncias euclidiana (de) e de 
Mahalanobis (D2), análise de dispersão gráfica por componentes principais e 
variáveis canônicas. Constatou haver correlações entre: distâncias geográficas e 
genéticas; D2 e distâncias em gráficos de variáveis canônicas; e entre de e 
distâncias por componentes principais. As últimas foram atribuídas ao uso ou não 
da matriz de dispersão residual, respectivamente. Ademais, entre treze caracteres 
descritores, quatro foram descartados por serem redundantes e pouco variáveis. 
O conjunto de conclusões permitiu ao autor considerar que os métodos 
multivariados mostram-se úteis na manipulação de coleções de germoplasma, 
otimizando o conjunto de descritores e identificando acessos em duplicata. 
 
 BARROS (1991) caracterizou parte dos acessos do Banco Ativo de 
Germoplasma de cajueiro da EMBRAPA. Para tal aplicou técnicas multivariadas a 
descritores botânico-agronômicos, bem como a freqüências de bandas 
enzimáticas obtidas por eletroforese em gel de amido. Totalizaram 67 acessos 
para 30 caracteres morfométricos e nove sistemas enzimáticos. Estimou 
divergência genética por componentes principais e medidas de dissimilaridade 
(distância euclidiana média), com agrupamento pelo método de Tocher. Os 
resultados mostraram concordância entre a dispersão multivariada dos acessos 
por meio dos quatro primeiros componentes principais e o agrupamento com base 
em distâncias genéticas; principalmente para caracteres morfológicos. Os 
resultados da eletroforese enzimática apontaram a variabilidade existente entre os 
acessos, porém, não concordando com os dados morfológicos.  
 
 PEREIRA (1989) avaliou 280 acessos de mandioca do Banco Ativo de 
Germoplasma de Mandioca (BAGM) da EMBRAPA, para 28 descritores botânico-
agronômicos. O autor utilizou análise de componentes principais tanto para 
estimar divergência genética e classificar os acessos, como para descartar 
descritores redundantes. Foi possível um descarte de 50% dos descritores, 
baseando-se em suas contribuições para os primeiros componentes principais.  
 
 BASIGALUP et al. (1995) mencionam três fases nas atividades 
relacionadas a recursos genéticos vegetais: i) biogeografia, taxonomia e evolução; 
ii) conser-vação; e iii) utilização do germoplasma “divergente”. Como 
conseqüência das duas primeiras fases, muitas coleções tornam-se tão grandes 
que desencorajam uma avaliação e utilização mais efetiva. Então, defendem a 
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aplicação da proposta de Frankel & Brown (1984) de que uma coleção possa ser 
representada pelo seu coração ou núcleo (“core collection” ou “core subset”): 
“subconjunto com um mínimo de representatividade da diversidade genética de 
uma espécie e seus parentes”. Com este propósito, utilizaram análise de 
agrupamento pelo método de Ward, associada à análise de componentes 
principais, para estabelecer uma coleção-núcleo mundial para o germoplasma de 
alfafa. Os acessos, em número de 1100, foram coletados em 47 países e 
avaliados para 18 descritores agronômicos, nutricionais e morfológicos. Para a 
definição da coleção, após a etapa de agrupamento dos acessos, realiza-se 
amostragens aleatórias dentro dos grupos formados. 
 
 MAHAJAN et al. (1996) propõem uma técnica, baseada em análise de 
componentes principais, para o estabelecimento dessas coleções-núcleo. De um 
conjunto de 260 acessos da coleção sul asiática de germoplasma de quiabo, 
mantida pelo National Bureau of Plant Genetic Resources, em Nova Deli (Índia), 
uma amostra de apenas 53 acessos foi extraída para representá-lo. Trabalho com 
enfoque similar foi desenvolvido por CASLER (1995), em Lolium perene. 
 
 
6.3. Estudos relacionados a evolução de espécies vegetais 
 
 
 Uma linha de trabalhos relacionados a recursos genéticos vegetais refere-
se àqueles interessados no processo evolutivo das espécies cultivadas. É comum 
o uso de técnicas multivariadas para avaliar o padrão de agrupamento das 
populações ou variedades, relacionando-o à dinâmica do processo de 
domesticação da espécie. Nesse sentido, informações sobre a relação entre 
diversidade genética e distribuição geográfica são bastante úteis. Os estudos 
nessa área permitem também acompanhar processos de estreitamentos de base 
genética, confirmar hipóteses relacionadas a locais de domesticação (centros de 
origem), de maior diversidade, etc. 
 
 MONTAGNON & BOUHARMONT (1996) utilizaram análise de compo-
nentes principais para inferir alguns aspectos sobre o processo de domesticação 
em Coffea arabica. Uma coleção de 148 acessos foi avaliada para 18 caracteres 
morfo-agronômicos, tendo sido constatado a existência de dois grupos, nota-
damente relacionados à distribuição geográfica da espécie, na região de origem 
(Etiópia). Os acessos do primeiro grupo tiveram plantas com hábito de 
crescimento mais ereto, folhas mais estreitas e, em média, mais resistentes à 
ferrugem do café (Hemileia vastatrix) do que os acessos do segundo grupo. A 
constatação subsidiou evidências históricas no sentido de sugerir que o primeiro 
grupo não esteve envolvido na domesticação da espécie; mostrando-se, portanto, 
de grande valor para o enriquecimento da base genética do germoplasma do 
cafeeiro cultivado. 
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 VAN DEN BERG & MARTINS (1996) utilizaram análise de agrupamento, 
análise de componentes principais e análise discriminante para construírem 
mapas da distribuição geográfica de espécies do gênero Cattleya, no Brasil. Os 
dados, referentes a 29 variáveis morfológicas, foram  tomados em materiais 
provenientes de 23 herbários do país, entre 1950 e 1980. Os resultados 
permitiram aos autores propor uma teoria para a evolução dos padrões bio-
geográficos desse gênero no Brasil. 
 
 LI et al. (1995) aplicaram análise de agrupamento a 2907 acessos de 
Setaria italica, provenientes de 16 províncias chinesas e de outros 22 países. O 
agrupamento, baseado em nove descritores morfológicos e agronômicos, revelou 
a existência de alto nível de variação entre as regiões, sugerindo uma hipótese de 
domesticação múltipla, em três centros: China, Europa e Afeganistão-Líbano.  
 
 Nessa mesma linha, DEMISSIE & BJORNSTAD (1996) identificaram três 
locais representativos de regiões agro-ecológicas da Etiópia, apropriados para 
conservação in situ de variedades locais de cevada. Os autores usaram análise 
de componentes  principais para efetuar o agrupamento das regiões de onde os 
acessos (variedades locais) foram provenientes.  
 
 Alguns estudos, aplicados especialmente a espécies não cultivadas, 
procuram apenas conhecer como está estruturada a variabilidade genética. 
Assim, SCHUELTER (1996) aplicou análise de componentes principais para 
avaliar a divergência genética em pimenta silvestre (Capsicum flexuosum Sendt.), 
a partir de dados de análise isoenzimática. Os dois primeiros componentes 
principais foram capazes de explicar 71,2% da variação total observada. 
 
 ROUAMBA et al. (1994) avaliaram, por análise de agrupamento, 
populações do germoplasma de cebola de países do oeste africano, verificando 
que quase 91% da diversidade alloenzimática encontrava-se dentro das 
populações; enquanto a diversidade para caracteres quantitativos mostrava-se 
estruturada em três grupos. BARK & HAVEY (1995) também avaliaram a 
similaridade entre populações de cebola, fazendo agrupamento por componentes 
principais, baseado em dados de RFLP. 
 
 Outros trabalhos procuram estabelecer relacionamento entre diversidade 
genética e distribuição geográfica. A partir desse tipo de estudo pode-se avaliar a 
capacidade das espécies vegetais de se diversificarem fora de seus habitat’s de 
origem, em vários “centros” de diversidade. Apesar disso, muitos deles têm 
confirmado exatamente o contrário, ou seja, independência entre diversidade 
genética e origem geográfica dos materiais (MUPPIDATHI et al., 1995; HEPZIBA 
et al., 1995; KAW, 1995; SAMBAMURTHY et al., 1995; MEHETRE et al., 1994; 
KUMAR & NADARAJAN, 1994). Entre as espécies envolvidas nos trabalhos 
anteriormente relacionados estão: soja, arroz, girassol, algodão, milheto, entre 
outras. CRUZ (1987) menciona que, em certos casos, a deriva genética e a 
seleção deva ter efeito maior sobre a diversidade do que a distância geográfica. 
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 Um aspecto a ser ressaltado é que, embora esses estudos avaliem um 
grande número de materiais (normalmente acima de 50), dificilmente consideram 
mais do que dez caracteres e, em geral, referem-se a componentes do 
rendimento ou caracteres a ele relacionado. Assim, conclusões resultantes de 
certos agrupamentos ficam restritas a um pequeno conjunto de caracteres. 
Entende-se, portanto, que inferências sobre divergência genética e origem dos 
materiais deveriam levar também em consideração caracteres fisiológicos, 
reprodutivos e adaptativos, mais certamente envolvidos na história de sua 
distribuição geográfica. 
 
 Contrariamente a outros estudos, YE et al. (1996), por análise de 
conglomerados, encontraram relação entre o padrão de agrupamento de 
cultivares de soja, liberadas na China entre 1950 e 1990, e divergência 
geográfica. Entre os caracteres avaliados estão os componentes do rendimento 
de grãos, número de vagens no caule principal, conteúdo de óleo, pilosidade, 
altura do caule com vagens e número de ramificações. Os grupos também 
mostraram-se relacionados ao ano de lançamento e ao parentesco entre os 
cultivares. Dai, a importância de se trabalhar com um grande número de 
caracteres, escolhidos convenientemente, conforme as hipótese científicas a 
serem verificadas. 
 
 Alguns trabalhos recentes procuram associar caracteres agro-morfológicos 
e moleculares nas avaliações genotípicas. PEREIRA et al. (1996) incluíram, em 
seu estudo com uma espécie de castanheira, além de caracteres morfológicos, 
cinco sistemas isoenzimáticos, codificados por sete locos gênicos. Aplicaram 
análise de agrupamento, não tendo detectado correlação alguma entre caracteres 
morfológicos e isoenzimáticos. Ademais, encontraram correlações significativas 
das freqüências alélicas com altitude e outras variáveis ambientais. O resultado 
aponta para uma relação entre diversidade genética e distribuição geográfica, 
captada apenas pelos sistemas enzimáticos. 
 
 O amplo intercâmbio de germoplasma e os programas internacionais de 
pesquisa, desenvolvidos por instituições como o CIAT, CIMMYT, IRRI,25 entre 
outras, ao certo, têm contribuído para reduzir a individualidade dos tipos locais e 
regionais, para essas espécies. Assim, é de se esperar que a relação entre 
divergência genética e geográfica não seja mais, nos dias atuais, tão intensa; 
principalmente, para aquelas espécies em mais alto nível de melhoramento. 
SILVA (1996) avaliou divergência entre acessos de cupuaçuzeiro, por análise de 
agrupamento, tendo constatado que os grupos estiveram relacionados à origem 
geográfica. A análise baseou-se na estatística D2 e nos algoritmos da ligação 
média (UPGMA) e de Tocher, para 19 caracteres da morfologia floral e do fruto. 
 
 PANDEY & GUPTA (1995) usaram a análise de agrupamento para avaliar a 
dinâmica da base genética das variedades de batata utilizadas historicamente 

                                                           
25/- CIAT (Centro Internacional para Agricultura Tropical), CIMMYT (Centro Internacional de 
Melhoramento do Milho e Trigo), IRRI (Instituto Internacional de Pesquisa do Arroz). 
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pelos agricultores indianos. O agrupamento evidenciou que variedades indígenas, 
liberadas no passado, mostram considerável diversidade genética, em contraste 
com híbridos avançados modernos, desenvolvidos sob uma base genética 
estreita. Observaram ainda que os genótipos indígenas distribuíram-se em 
diferentes conglomerados, indicando, além da diversidade, a possibilidade de 
aproveitamento do provável efeito heterótico resultante de sua utilização em 
cruzamentos.   
 
 Nesse sentido, AMARAL JÚNIOR  et al. (1996) usaram dados relativos a 
doze fragmentos RAPD heteromórficos e quinze caracteres quantitativos (morfo-
agronômicos e de qualidade dos frutos) para avaliar a divergência genética entre 
cultivares de tomateiro. Agruparam os genótipos por análise de variáveis 
canônicas (para os caracteres quantitativos) e com base no complemento 
aritmético do coeficiente de concordâncias simples (para dados RAPD). A 
dispersão gráfica em relação à primeira e terceira variáveis canônicas revelou 
quatro grupos concordantes com a genealogia dos cultivares. Contudo, os 
marcadores RAPD determinaram a formação de somente dois grupos, 
caracterizando reduzida variabilidade entre os cultivares, o que permitiu pressupor 
um estreitamento  da base genética da espécie.  
 
 LINK et al. (1995) argumentam que a ampliação da base genética e a 
exploração sistemática da heterose, numa espécie, requer informações confiáveis 
sobre o nível de diversidade genética no germoplasma. Para isso, estimaram 
distâncias genéticas via coeficiente de Jaccard, a partir de dados de RAPD, em 
linhagens endogâmicas de Vicia faba. As análises de agrupamento (UPGMA) e de 
coordenadas principais permitiram identificar linhagens mediterrâneas e européias 
de sementes pequenas, distintas das européias de sementes graúdas, 
confirmando descobertas arqueo-botânicas. Informam também que o uso de 
dados RAPD, associado a eficientes técnicas de análise, deve constituir-se em 
procedimento de rotina para classificação de germoplasma e identificação de 
grupos heteróticos, naquela espécie. 
 
 
6.4. Estudos relacionados a classificação e taxonomia 
 
 
 Entre os vários métodos multivariados com aplicação em taxonomia 
numérica, RESENDE (1991) aponta como os mais empregados, os métodos de 
agrupamentos hierárquicos aglomerativos, especialmente adotando os critérios do 
vizinho mais próximo (SLM), do vizinho mais distante (CLM) e o da ligação média, 
ponderada (WPGMA) ou não (UPGMA). Quando o estudo está voltado para a 
determinação de similaridade entre populações, baseando-se em dados de 
freqüências alélicas, a autora menciona que os coeficientes mais utilizados são os 
de Rogers (1972) e o de Nei (1972). A autora relata resultados favoráveis à 
combinação do coeficiente de distância de Nei e o critério UPGMA.  
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 Em seu estudo sobre divergência morfológica entre espécies do gênero 
Laelia, RESENDE (1991) constatou que o uso da distância D2 associada ao 
agrupamento pelo vizinho mais próximo e análise de variáveis canônicas, foram 
os procedimentos mais eficientes, tanto no estabelecimento de grupos como na 
relação entre eles. Observou também que o polimorfismo para fenótipos 
enzimáticos concordou com os resultados da análise multivariada para caracteres 
morfológicos. 
 
 SILVA & MARTINS (1996) fizeram uso do método de agrupamento 
aglomerativo, pelo critério de ligação média não ponderada (UPGMA), e variáveis 
canônicas, embasados na distância generalizada de Mahalanobis, para avaliar a 
divergência genética entre variedades de mandioca da Amazônia. O agrupamento 
e a dispersão gráfica das variedades, pelas duas primeiras variáveis canônicas, 
permitiram concluir sobre o relacionamento entre as variedades Mantiqueira 
(cultivada) e DG-85 (etnovariedade originária de Marará-RR). 
 
 REVILLA & TRACY (1995) caracterizaram 58 variedades (polinização 
aberta) de milho doce, nos Estados Unidos, usando 34 descritores. Para tal 
utilizaram análise de componentes principais e de agrupamento. A classificação 
do cultivares seguiu um eixo representado por precocidade, altura da planta e 
tamanhos da folha e pendão. Atributos ligados a grãos e espigas foram menos 
variáveis. O estudo permitiu apontar 52 cultivares como pertencentes uma nova 
raça, nominada “Milhos Doces do Nordeste”.  
 
 MOREIRA et al. (1995) utilizaram técnicas como a análise de agrupamento 
(baseada na estatística D2 e no método da ligação simples), dispersão em 
coordenadas principais, análise discriminante canônica e função linear 
discriminante, para inferir sobre a origem e classificação do algodoeiro “mocó” 
frente a outras espécies e raças de ocorrência no Nordeste brasileiro. 
 
 AGUILA (1990) aplicou MANOVA, análise de conglomeração (métodos de 
Tocher e do vizinho mais próximo) e análise discriminante, estes baseados em 
distância euclidiana média, para avaliar divergência genética em germoplasma 
brasileiro e japonês de arroz. Constatou que a diferenciação entre os acessos 
esteve relacionada à procedência e ao nível de melhoramento das variedades. A 
análise discriminante diferenciou, claramente, entre variedades brasileiras e 
japonesas, mas nem tanto entre variedades melhoradas e não melhoradas.  
  
 
6.5. Estudos relacionados à caracterização de genótipos (cultivares) 
 
 
 VILARINHOS  et al. (1994) aplicaram análise de agrupamento a dados de 
RAPD para caracterizar genótipos de soja (estabelecimento de “fingerprint” dos 
cultivares). A distância genética entre um par de genótipos foi calculada, em 
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percentagem, dividindo-se o número de bandas polimórficas26 pelo número total 
de produtos da amplificação; ou seja: d = (b+c)/(a+b+c+d), com a, b, c e d 
definidos conforme apresentado no item 4.7.2 (pág. 27).  

 FREITAS et al. (1996) caracterizaram cultivares brasileiras de trigo de 
acordo com seus padrões de RAPD. Procuram relacionar tais padrões com 
características agronômicas. Os dados de 257 bandas foram analisados pelo 
coeficiente de similaridade de Jaccard e pela distância genética de Nei & Li. 
Embora tenham produzido matrizes diferentes, os relacionamentos entre 
cultivares, pelos dois índices, foram mantidos, sendo atribuídos à ancestralidade 
dos cultivares. A tentativa de associar os padrões de amplificação com o 
comportamento de resistência a doenças dos cultivares não foi bem sucedida. 
 
 VILARINHOS et al. (1995) caracterizaram variedades de feijão comum, por 
análise de agrupamento (métodos do vizinho mais próximo e de Tocher), também 
aplicada a dados de RAPD. A matriz de dissimilaridade, neste caso, foi construída 
com base no complemento aritmético do índice de Jaccard.     
 
  
6.6. Estudos relacionados a escolha de parentais para cruzamentos  
 
 
 Como mencionado anteriormente, a maior parte dos trabalhos que utiliza 
técnicas multivariadas, em plantas, lida com avaliação de divergência genética. 
Um dos objetivos freqüentes nessas pesquisas é orientar a escolha de parentais a 
serem intercruzados para os programas de melhoramento, com vista à obtenção 
de maior efeito heterótico nas populações híbridas. Conseqüentemente, espera-
se aumentar a probabilidade de recuperação de segregantes transgressivos 
nessas populações (CRUZ, 1987). Essa aplicação advém do conhecimento de 
que uma condição necessária, embora não suficiente, para que se manifeste 
heterose num híbrido é a divergência genética entre seus progenitores 
(FERREIRA et al., 1995). O uso desse tipo de informação representa um avanço 
em relação ao tempo em que se usava a procedência do material como critério 
básico de escolha de progenitores. 
 
 CRUZ et al. (1994a) comentam que a magnitude e a significância da 
relação entre divergência de progenitores e o potencial produtivo de seus híbridos 
tem sido, ainda, motivo de discussão. Os autores mencionam casos de relações 
não significativas, assim como aqueles em que a divergência e a heterose estão 
positivamente correlacionadas. Segundo os autores, a eficiência em predizer o 
comportamento de híbridos, baseando-se em divergência genética, é maior para a  
média dos híbridos do que para heterose e capacidade específica de combinação; 
ficando ainda, para caracteres quantitativos, na dependência de dominância 
unidirecional, do tipo de híbrido que se deseja obter e do número de caracteres 

                                                           
26/- Geralmente um loco é tido como polimórfico se o alelo mais freqüente tem freqüência inferior a 
0,95 ou 0,99 (RESENDE, 1991). 
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envolvidos na determinação da divergência. Apesar de nem sempre explicitarem 
tais informações, a literatura está repleta de orientações e indicações sobre 
cruzamentos, baseadas na divergência observada entre os potenciais proge-
nitores (SINGH et al., 1996; MUPPIDATHI et al., 1995; SAMBAMURTHY et al., 
1995; KALSY et al., 1995; PANDEY & GUPTA, 1995; RAO & SINGH, 1994; 
MAHTO, 1994;). 
 
 A técnica multivariada de uso mais freqüente nesse  tipo de estudo é a 
análise de agrupamento, quase sempre baseada na distância generalizada de 
Mahalanobis ou estatística D2, às vezes, referida simplesmente como análise D2 
(SINGH et al., 1996; FERREIRA et al., 1995; HEPZIBA et al., 1995; MUPPIDATHI 
et al., 1995; KALSY et al., 1995; SAMBAMURTHY et al., 1995; RAO & SINGH, 
1994). Os critérios de agrupamento mais usuais são: o do vizinho mais próximo, 
seguido pelo método de Tocher. É também usual o agrupamento com base na 
distância euclidiana média associada à dispersão gráfica pelos primeiros 
componentes principais ou variáveis canônicas. O uso desse conjunto de técnicas 
advém, obviamente, da maioria dos trabalhos lidarem com caracteres 
quantitativos. 
 
 CRUZ (1990) concluiu que procedimentos como a análise de conglo-
meração, baseada  em  distância euclidiana ou de Mahalanobis, e análise de 
componentes principais ou de variáveis canônicas são eficientes para a predição 
do comportamento do híbrido por meio de informações dos progenitores. Em sua 
aplicação, em milho, encontrou correlação de cerca de 0,75 entre as médias dos 
híbridos (ou de sua heterose), em rendimento de grãos por planta, e a diver-
gência entre seus progenitores, quantificada por D2. 
  
           ELIAS et al. (1996) utilizaram a distância euclidiana associada ao método 
de Tocher, baseados em sete caracteres (cor de película, quantidade de manivas, 
facilidade de arranquio, porcentagem de HCN, resistência a bacteriose, 
porcentagem de matéria seca e produção de raízes), para avaliar a divergência 
entre  clones de mandioca. A análise permitiu identificar os pares de genótipos 
mais divergentes (ex: B310 e M. Branca, Taquari e M. Branca, B114 e M. Branca), 
a partir dos quais foram propostos os seguintes cruzamentos: B310 x M. branca, 
B310 x Prata, B310 x B745, B310 x B591, B310 x B352, M. Branca x B352, M. 
branca x Taquari, M. branca x B745, Prata x B352, Prata x Taquari e B387 x 
B591. 
  
 OLIVEIRA et al. (1996), também buscando a seleção de genótipos 
divergentes para hibridação, em pimentão, avaliaram genótipos do Banco de 
Germoplasma de Hortaliças da UFV27, com base em doze caracteres 
agronômicos. A dissimilaridade entre os genótipos foi medida pela distância D2 
associada ao método de agrupamento de Tocher. Houve a formação de quinze 
grupos de genótipos a partir dos quais 22 linhagens divergentes foram 
selecionadas para serem submetidas a novos ensaios. 
                                                           
27/- UFV: Universidade Federal de Viçosa.  
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 CARVALHO et al. (1995) aplicaram variáveis canônicas e métodos de 
agrupamento (Tocher e vizinho mais próximo) para avaliar a divergência genética 
entre cultivares de algodão (Gossipium hirsutum L. var. latifolium), visando orientar 
a escolha de progenitores para hibridações.  
 
 FERREIRA et al. (1995) avaliaram a utilidade de técnicas multivariadas 
como instrumento auxiliar na identificação de materiais promissores para a 
obtenção de híbridos em milho. Vinte e oito variedades de diferentes origens 
foram testadas isoladamente (S0 e S1) e também em combinações híbridas 
através de cruzamento dialélico. A divergência genética entre os pais foi avaliada 
com base em 16 caracteres. Os dados foram submetidos à análise de variância 
multivariada e análise de agrupamento pelo método do vizinho mais próximo, 
tomando-se a distância de Mahalanobis como medida de similaridade.  
 
 A análise revelou três grupos (dois formados por uma variedade cada um e 
o outro pelas demais 26 variedades), indicando que a maioria dos cruzamentos 
apresentaria baixo potencial heterótico. Isto foi confirmado pela não detecção de 
capacidade específica de combinação na análise dialélica. Assim, os autores 
argumentam que um ensaio preliminar, envolvendo somente os potenciais 
progenitores, seria útil na determinação das variedades que teriam boa 
capacidade de combinação. Logo, um maior número de progenitores poderia ser 
avaliado, selecionando apenas os mais divergentes para participarem dos 
cruzamentos; logicamente, com maiores chances de sucesso. Concluíram, então, 
que uma avaliação da divergência genética através de técnicas multivariadas, a 
priori, evitaria a maioria dos cruzamentos, com redução no custo e melhoria da 
precisão das avaliações. 
 
 CRUZ et al. (1994b) também avaliaram a eficiência da predição do 
comportamento de híbridos com base na divergência de progenitores, em milho. 
Para isto aplicaram análise de variância multivariada (pelo critério de Wilks), 
quantificaram divergência pela distância D2 de Mahalanobis e delimitaram grupos 
pelo método de Tocher. Constataram haver correlação (rSpearman=0,77) entre as 
medidas de similaridade de pares de progenitores e a média de rendimento de 
grãos nas combinações híbridas.  
 
 CSIZMADIA (1993) utilizou análise de variáveis canônicas, aplicada a 
caracteres quantitativos relacionados ao rendimento, para avaliar divergência de 
progenitores e híbridos de cruzamentos dialélicos, em ervilha. Constatou que, aos 
híbridos superando significativamente as médias dos caracteres, corresponderam 
parentais divergindo entre si acima da distância média observada.   
 
 DIAS (1994) procurou predizer a performance de híbridos de cacau através 
da divergência de seus progenitores. Utilizou análises de variância uni e 
multivariada, agrupamentos pelos métodos de Tocher e do vizinho mais próximo, 
baseados em distâncias euclidiana (de) e de Mahalanobis (D2), análise de 
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dispersão gráfica por componentes principais e variáveis canônicas. Constatou 
que a pior performance média foi obtida para o híbrido entre o par de cultivares 
com a segunda maior similaridade. 
 
 OLIVEIRA (1989) utilizou as análises de componentes principais, de 
agrupamento, discriminante e de variância multivariada, para avaliar o grau e a 
natureza da divergência genética entre cultivares de feijão. O estudo permitiu 
identificar caracteres com grande influência na diferenciação dos cultivares (dias 
para o final da floração, comprimento da planta, peso de cem sementes, relação 
sementes/vagens, entre outros), assim como indicar progenitores a serem 
cruzados para obtenção de progênies com maior variabilidade genética. 
 
 É sabido que populações oriundas de intercruzamentos sucessivos 
resultam em ampla segregação (variabilidade genética), desde que seus 
progenitores mostrem-se divergentes geneticamente. Essa propriedade, 
associada a características médias elevadas, garante elevado potencial de 
melhoramento às populações. Assim, MORAIS (1992) utilizou análise de variáveis 
canônicas e os métodos de agrupamento de Tocher e do vizinho mais próximo 
(baseados na estatística D2), para avaliar a divergência dos progenitores 
intercruzados para a formação da população IRAT4/0/3. Esta população vem 
sendo submetida à seleção recorrente no programa de melhoramento de arroz28 
irrigado da EMBRAPA-CNPAF. A sucessão de intercruzamentos oferece con-
dições favoráveis à recombinação genética, de maneira que os ciclos de seleção 
elevam as freqüências de alelos favoráveis na população, aumentando-se, assim, 
a probabilidade de surgimento de genótipos superiores em suas progênies. O 
estudo permitiu constar considerável divergência entre os progenitores, con-
firmando ampla variabilidade genética e estimativas promissoras de resposta à 
seleção, naquela população. 
 
 Uma tendência atual é, naturalmente, associar caracteres agro-
morfológicos e moleculares nas avaliações. Assim, é possível melhorar a 
correlação entre a diversidade fenotípica e genética. Vale mencionar que é 
comum o uso do termo diversidade genética quando na realidade está se tratando 
apenas de diversidade fenotípica ou no máximo genotípica (entre genótipos). 
Dessa forma, a inclusão de dados de marcadores molecuares só traz benefícios. 
Nos estudos que utilizam dados desses marcadores, a técnica multivariada 
predominante trata-se do método de agrupamento pelo critério da ligação média 
UPGMA, associado ao coeficiente de Jaccard ou ao seu complemento. 
 
 LANZA et al. (1996a; 1996b) correlacionaram distâncias genéticas entre 
linhagens endogâmicas de milho com a performance (produção de grãos a 
campo) de seus híbridos simples. As linhagens foram provenientes de duas 

                                                           
28/- A seleção recorrente (aplicação cíclica de intercruzamentos e seleção) em arroz, uma espécie 
autógama, é possível, nesse caso, graças à presença de um alelo recessivo condicionando macho-
esterilidade genética, segregando na população. Assim, sementes colhidas nas plantas macho-
estéreis, facilmente identificáveis, são resultantes de fecundação cruzada (intercru-zamento). 
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populações, BR 105 e BR 106. As distâncias foram estimadas a partir de dados 
de marcadores RAPD e obtidas pelo coeficiente de similaridade de Jaccard. A 
partir delas foi construído um dendograma, pelo critério da ligação média não 
ponderada (UPGMA), o que permitiu dividir as linhagens em três grupos (I, II e III). 
Evidenciaram haver correlação entre as distâncias genéticas dos grupos I x II e I x 
III com a produção de seus respectivos híbridos. Ademais constataram que a 
população BR 106 pode ser subdividida em dois grupos heteróticos, enquanto BR 
105 deve ser mantida num único grupo. Concluíram também pela viabilidade do 
uso de marcadores RAPD para predizer cruzamentos de maior performance e 
alocar genótipos a diferentes grupos heteróticos. 
 
 VASCONCELOS et al. (1996) aplicaram a metodologia proposta por CRUZ 
& VIANA (1994) para avaliar divergência genética entre cultivares de feijão 
comum. A matriz de similaridade foi construída pelo índice de Nei & Li (1979), 
aplicado a dados binários (“0” e “1”) de RAPD. O estudo permitiu agrupar os 
cultivares de forma a orientar a escolha de progenitores para programas de 
hibridação.  
  
 



 55 

6.7. Uso de técnicas multivariadas auxiliando a seleção de genótipos 
 
 
 DIAS et al. (1996) estimaram distâncias D2 (de Mahalanobis), testadas pela 
estatística T2 de Hotelling, para diferenciar cultivares de cacau. JUDEZ et al. 
(1995) adotaram um procedimento, baseado em análise de componentes 
principais e análise de agrupamento, para identificar caracteres a serem 
priorizados nos estágios preliminares de seleção num programa de melhoramento 
de videiras (Vitis vinifera).  
 
 HUSSAIN et al. (1995) aplicaram análise de trilha para definir uma 
estratégia mais eficiente para seleção de híbridos de girassol tolerantes à 
salinidade. A análise envolveu componentes do rendimento e concentrações de 
Na+, Cl- e K+ nas folhas, avaliados em condições normais e salinas. Os 
resultados mostraram que, sob condições normais, os efeitos diretos que mais 
contribuíram para a produção de grãos foram os relacionados ao diâmetro do 
capítulo, seguido do peso de 100 grãos; sob condições salinas, sobressaíram os 
efeitos do diâmetro do capítulo e da concentração de K+ nas folhas jovens (todos 
positivamente correlacionados com a produção). Em razão disso, sugerem que os 
critérios de seleção sejam diferenciados para as duas condições.  
 
 Com o mesmo tipo de análise SCHUSTER (1996), em trigo, concluiu que o 
efeito direto do peso de grãos por espiga e o indireto do peso de mil grãos, via 
peso de grãos por espiga, foram os caracteres mais importantes na determinação 
da produção. Assim, recomenda atenção especial a esses efeitos nos programas 
de seleção visando elevar a produção de grãos. 
 
 MESQUITA NETO (1995) aplicou análise de trilha para explicar cor-
relações genotípicas entre rendimento de grãos, seus componentes primários 
(número de vagens por planta, número de grãos por vagem e peso de cem grãos), 
área foliar e número de nós vegetativos e reprodutivos, em feijoeiro comum. 
ALMEIDA et al. (1994) também avaliaram efeitos diretos e indiretos envolvidos 
nas correlações genotípicas entre rendimento, seus componentes e caracteres da 
planta, em híbridos de cacau. Esses resultados são úteis para orientar estratégias 
de seleção a serem adotadas nessas espécies. 
 
 Ao se avaliar um conjunto de genótipos para vários caracteres é intuitivo o 
desejo do melhorista de conhecer o valor agregado de cada genótipo para todo 
esse complexo de variáveis. Baseado nessas idéias, propostas por Fisher, Smith 
(1936), introduziu os chamados índices de seleção. Assim, um índice, caráter 
adicional resultante da combinação ótima de vários caracteres, permitiria uma 
seleção simultânea que garantiria maiores ganhos genéticos (CRUZ, 1990). 
Surge, porém, a necessidade de estimar tão bem quanto possível os coeficientes 
de ponderação dos valores fenotípicos observados para os caracteres sob 
avaliação. Alguns procedimentos são disponíveis para estimá-los de forma a 
maximizar a correlação entre o valor genético agregado e o índice de seleção. 
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 CRUZ (1990) aplicou alguns procedimentos multivariados para comparar 
ganhos por  diferentes critérios de seleção, em milho. Concluiu que a seleção 
simultânea de vários caracteres, através de índices oferece vantagens em relação 
à seleção considerando caracteres individualmente, especialmente em termos de 
maior percentagem de ganhos totais e distribuição dos ganhos para os caracteres 
envolvidos. MORAIS (1992) também encontrou eficiência na aplicação de índice 
para a seleção de genótipos de arroz irrigado. 

 RESENDE et al. (1990) apresentam metodologia para construção de índice 
de seleção multivariado para aplicação no melhoramento do eucalipto. Um índice 
de seleção pode ser definido por: I=ΣjbjXj (onde: bj é o coeficiente associado ao 
valor fenotípico Xj, com j=1,2, ..., p caracteres envolvidos no índice). Os pesos bj 
são estimados através do sistema de equações normais: b=P-1Ga, que conduz à 
maximização da correlação entre o índice e o valor genético global do genótipo 
(combinação linear de seus valores genéticos para cada caráter, geralmente 
desconhecida); onde: b é o vetor com as estimativas dos coeficientes do índice; P 
e G são as matrizes de variâncias-covariâncias fenotípicas e genéticas (para os 
caracteres envolvidos no índice), respectivamente; e a é o vetor de pesos 
econômicos associados aos caracteres. RESENDE et al. (1994) apresentam o 
que denominam regressão geno-fenotípica multivariada para otimizar o progresso 
genético em programas de melhoramento de eucalipto. A metodologia usa a 
abordagem de índices de seleção, porém, dispensa o conhecimento dos pesos 
econômicos dos caracteres. 
 
 Nos estágios finais do processo de avaliação e seleção de genótipos, estes 
são submetidos a ambientes variados, visando conhecer melhor a adaptabilidade 
e estabilidade dos genótipos frente às variações ambientais. Essa etapa é 
fundamental para fins de recomendação de cultivares.  
 
 SILVA (1995) apresenta um método de agrupamento para complementar a 
análise de adaptabilidade de genótipos. O procedimento combina à análise 
convencional a técnica multivariada de análise de conglomerados. Os genótipos 
são agrupados segundo a similaridade de suas estimativas para os parâmetros 
que caracterizam a adaptabilidade pelo método de regressão linear segmentada 
(média e taxas de resposta aos ambientes desfavoráveis e favoráveis). O índice 
se similaridade é provido pela estatística F para teste de homogeneidade de 
linhas de regressão. 
 
 YAU (1995) menciona que embora a análise de regressão seja popular no 
estudo da interação genótipo x ambiente (GxE), técnicas multivariadas têm sido 
recentemente defendidas. O autor avaliou a eficiência relativa de técnicas de 
regressão vs. análise baseada em componentes principais, a que chama de AMMI 
(“Additive Main effects and Multiplicative Interaction”), tendo constatado que o 
procedimento multivariado sempre explicou melhor a soma de quadrados da 
interação do que o método de regressão. HOHLS (1995) também recomenda que 
as análises de estabilidade sejam seguidas por métodos analíticos qualitativos, 
baseados em técnicas multivariadas capazes de descrever a causa e a natureza 
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das interações GxE. PIEPHO (1994) também defende a adoção desse tipo de 
metodologia. Propostas multivariadas alternativas são ainda apresentadas por 
YANG & YANG (1994) e LIN & BINNS (1994). Estes últimos sugerem métodos, 
baseados em análise de componentes principais, para agrupar cultivares e locais, 
conforme suas similaridades à interação GxE; incluindo a seleção do que 
chamam de locais-teste.  

 KEMPTON (1984) ilustra como representar dados de tabelas de dupla 
entrada, referentes a variedades x ambientes, num gráfico bidimensional 
denominado “biplot” de Gabriel29, de maneira a obter informações relativas à 
interação de genótipos com ambientes.   
 
 
6.8. Aspectos da aplicação de métodos multivariados a dados de 

marcadores moleculares 
 
 
 Os procedimentos estatísticos multivariados de maior uso na análise de 
dados provenientes de estudos com marcadores moleculares30 (isoenzimas, 
proteínas, RFLP’s e RAPD’s), segundo WILCHES (1995), são as distâncias 
genéticas, índices de similaridade e dendogramas, além das escalas 
multidimensionais. O propósito desses estudos, geralmente, está relacionado à 
avaliação da variabilidade, classificação e estudo da estrutura genética de 
populações. 
 
 Os resultados experimentais de ensaios biológicos que utilizam quaisquer 
desses tipos de marcadores resumem-se num conjunto de bandas coradas em 
gel, representando o comportamento dos materiais genéticos avaliados 
(linhagens, híbridos, populações, coleções, etc). Assim, os dados caracterizam-se 
por presenças e ausências de bancas específicas no gel. O lado esquerdo da 
Tabela 1 exemplifica um padrão específico de bandas para um conjunto de 
genótipos hipotéticos (A, B, C, D e E), apresentados por WILCHES (1995). Para 
tratamento estatístico esse padrão pode ser quantificado (codificado) por uma 
função indicadora, atribuindo-se o valor “1” se a banda estiver presente e “0” 
(zero) se ela não estiver (lado direito da Tabela 1).  
 
 A codificação quantitativa reflete perfeitamente a variabilidade exibida pelas 
bandas, de modo que se pode propor medidas estatísticas que expressem a 
diversidade presente entre os acessos. O princípio subjacente às diversas 
medidas de similaridade que utilizam resultados como os da Tabela 1, está 

                                                           
29/- GABRIEL, K.R. Biplot display of multivariate matrices with application to principal component 

analysis. Biometrika. 1971, 58 : 453-467. 
30/-  Neste texto o termo “marcadores moleculares” engloba o que alguns autores preferem dividir 
em marcadores “bioquímicos” (isoenzimas) e “moleculares” (fragmentos de DNA: RFLP’s, RAPD’s, 
etc). 
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relacionado ao número de bandas (1 ou 0) que, simultaneamente, dois materiais 
têm em comum, conforme tratado no item 4.7.2 (pág. 27). 
 
Tab. 1. Padrão de variabilidade de cinco coleções hipotéticas de Cacao exibindo bandas de 

marcador isoenzimático (α−β esterase) e sua codificação numérica (adaptado de 
WILCHES, 1995). 

Banda A B C D E Padrão1 A B C D E Padrão Banda 
1  -  -  - 0 1 0 1 0 1 1 

2 -  - -  - 1 0 1 1 0 1 2 

3 - - - -  - 1 1 1 1 0 1 3 

4  -    - 0 1 0 0 0 1 4 

5 - - -  - - 1 1 1 0 1 1 5 

6 - - -  - - 1 1 1 0 1 1 6 

7  -   - - 0 1 0 0 1 1 7 

8 -  - -  - 1 0 1 1 0 1 8 

9 -  - -  - 1 0 1 1 0 1 9 

10   - -  - 0 0 1 1 0 1 10 

1- Padrão expressando todas as bandas produzidas pelas cinco coleções. 
 
 Assim, tomando-se dois acessos quaisquer i e i’ (por exemplo: C e D da 
Tabela 1), pode-se relacionar seus números de presenças e ausências da 
seguinte forma: 
   i’    D 
    1 0    1 0 
 i 1 a b ex: C 1 a=5 b=2 
  0 c d   0 c=1 d=2 
 
 Como visto em 4.7.2, várias medidas de similaridade (sii’) entre dois 
acessos (ex: C e D) podem ser construídas a partir desse arranjamento. Por 
exemplo, tomando-se o coeficiente de Jaccard, de aplicação generalizada, tem-
se: sii’ =a/(a+b+c). Logo, tomando-se os acessos C e D como exemplo, tem-se: 
sCD= 5/(5+2+1)= 5/8 =0,625. Portanto, os acessos desfrutam 5/8 em comum e, 
conseqüentemente, 3/8 de dissimilaridade. Como também mencionado anterior-
mente, em estudos de caracterização de cultivares (fingerprint) é comum 
trabalhar-se com o complemento destes coeficientes (dii’=1-sii’).  
 
 Obtidos os índices para todos os pares de acessos obtém-se a chamada 
matriz de similaridade (se baseada em sii’)  ou de dissimilaridade (se em dii’). 
Assim, para os dados da Tabela 1 a matriz de coeficientes de similaridade de 
Jaccard (S) é, portanto, dada por:  

 S =

�

�

�
�
�
�
�

�

�

�
�
�
�
�

1 000
0 333 1 000
0 857 0 300 1 000
0 500 0 200 0625 1 000
0 286 0 286 0 250 0 125 1 000

,
, ,
, , ,
, , , ,
, , , , ,
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 A partir desta matriz técnicas como a análise de agrupamento, análise 
discriminante, entre outras podem ser empregadas conforme o objetivo da 
pesquisa. O mais usual trata-se da aplicação de alguma técnica de agrupamento 
como o método hierárquico do vizinho mais próximo ou da ligação média não 
ponderada (UPGMA), associada à construção de um dendograma. O exemplo 
numérico apresentado no item 4.7 (pág.34) refere-se exatamente a esse conjunto 
de dados. Outros exemplos de aplicação podem ser citados. 
 
 SOUZA et al. (1996) utilizaram o complemento aritmético do índice de 
Jaccard, associado ao método de Tocher, para avaliar a divergência genética de 
acessos de acerola (Malpighia sp.), a partir de dados obtidos de seis sistemas 
isoenzimáticos. SCHNELL et al. (1995) utilizaram o coeficiente de concordância 
simples (“simple matching”) e análise de componentes principais para caracterizar 
e validar relações de parentesco entre cultivares de manga, a partir de dados de 
marcadores RAPD. 
 
 BARK & HAVEY (1995) utilizaram análise de agrupamento (critério da 
ligação média UPGMA) e de componentes principais, aplicadas a dados de RFLP, 
para avaliar o grau de parentesco entre populações de cebola (Allium cepa). 
Como medida de similaridade usaram a proporção dos fragmentos polimórficos 
comuns a duas populações. Constataram, por exemplo, que populações 
conhecidas como cebolas de dias longos (LD) e cebolas de dias curtos (SD) não 
representam germoplasma distinto (as cebolas LD resultaram apenas de seleção 
para produção em latitudes elevadas). 
 
 
6.9. Outros desenvolvimentos metodológicos 
 
 
 CRUZ & VIANA (1994) apresentaram uma metodologia alternativa para 
avaliar divergência genética ente unidades amostrais (variedades, linhagens, etc), 
em gráfico de dispersão bidimensional. O sistema de coordenadas é estimado a 
partir de uma matriz de dissimilaridade, buscando-se minimizar as diferenças 
entre suas distâncias e as distâncias correspondentes naquele espaço bi-
dimensional. O grau de distorção devido à projeção no referido espaço mostrou-
se levemente inferior àquele sobre o plano principal (formado pelos dois primeiros 
componentes principais). Assim, os autores sustentam como vantagens da 
metodologia, em relação a técnicas convencionais de análise de agrupamento, a 
simplicidade, consistência e flexibilidade. 
 
 CRUZ et al. (1994c) comparam estimativas de divergência, entre cultivares 
de milho, obtidas por meio da distância generalizada de Mahalanobis e das 
distâncias euclidianas, com base em dados originais ou escores de componentes 
principais e de variáveis canônicas. Comentam que a escolha do método, em 
geral, tem sido determinada pela precisão desejada, pelas facilidades da análise e 
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pela forma como os dados são tomados. Observaram um alto grau de 
concordância entre as medidas (correlações superiores a 0,93). Por outro lado, a 
concordância na identificação de caracteres de menor importância para a 
divergência31 mostrou-se apenas razoável. Constataram também robustez das 
técnicas euclidianas e de componentes principais, a despeito da existência de 
correlação residual entre caracteres. Os resultados confirmam os de CRUZ 
(1990).  
 

                                                           
31/- Com os maiores coeficientes para os autovetores associados aos últimos componentes 
principais e variáveis canônicas. 
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7. PERSPECTIVAS E CONCLUSÕES 
 
 
 A aplicação de técnicas multivariadas em genética e melhoramento de 
plantas cresceu grandemente nos últimos anos, especialmente acompanhando à 
“onda” de trabalhos relacionados ao estudo de divergência genética. 
Considerando que a maior parte das técnicas empregadas são livres de 
distribuições, ou seja, são antes de tudo exploratórias, nota-se que, via de regra, 
os pesquisadores fazem uso de vários métodos igualmente informativos como 
recurso para confirmação de resultados. Apesar de compreensível, parece ainda 
haver um certo excesso na adoção desse procedimento. Por exemplo, não se 
justifica mais trabalhar, simultaneamente, com distâncias euclidiana e de 
Mahalanobis; ou com análise de componentes principais e de variáveis canônicas; 
e assim por diante. As informações atualmente disponíveis (algumas delas 
explicitadas neste texto) são suficientes para uma definição mais precisa da 
técnica a ser empregada, conforme os objetivos da pesquisa. 
 
 Um problema comumente levantado refere-se à consistência dos 
resultados de uma análise de agrupamento, por exemplo, através do tempo ou 
espaço. CRUZ (1994a) sugere a condução dos experimentos em condições 
ótimas para possibilitar máxima expressão dos genótipos com relação aos vários 
caracteres. É bastante provável também que essa consistência aumente 
avaliando-se um maior número possível de caracteres, incluindo-se alguns menos 
influenciados pelo ambiente. Observa-se que poucos trabalhos utilizam mais de 
dez caracteres em suas avaliações. FERREIRA (1993) enfatiza que para se 
avaliar a divergência genética em milho há necessidade de se tomar dados para 
vários caracteres, pois alguns podem ser redundantes. Isso, ao certo, é válido 
para outras espécies e para a maioria das técnicas multivariadas.  
 
 Pode-se constatar também uma pouca utilização das técnicas multivariadas 
para fins de seleção simultânea de múltiplos caracteres. O uso de índices de 
seleção construídos, algumas vezes, sem critérios estatísticos rígidos, parece 
responder melhor aos anseios de vários melhoristas. A razão para esta opção, 
provavelmente, está na possibilidade de adoção de pesos comerciais para os 
diferentes caracteres, ao invés de relacioná-los, por exemplo, à variabilidade de 
cada caráter como se faz numa análise de componentes principais. Daí a 
necessidade de desenvolvimento de aplicações combinando procedimentos 
multivariados tradicionais com a adoção de pesos arbitrários que melhor 
respondam aos objetivos pragmáticos dos programas de melhoramento. Nota-se 
ainda que a seleção de caracteres independentes (não redundantes) não mais se 
constitui em problema para espécies já bastante estudadas e melhoradas, de 
forma que tal aplicação praticamente tem se restringido a trabalhos em bancos de 
germoplasma.  
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 Outros procedimentos, não comentados neste texto, também poderão ter 
aplicações em áreas específicas da genética . Um deles refere-se às técnicas de 
escalas multidimensionais, úteis para a construção de mapas (uma configuração 
representativa para o distanciamento entre os indivíduos, construída a partir de 
uma matriz de dissimilaridade). Elas podem ser úteis para construção de 
filogenias, por exemplo. Outra, trata-se da análise de correspondências múltiplas, 
uma técnica multivariada própria para o tratamento de dados categóricos (séries 
estatísticas multivariadas nominais). Embora, praticamente não utilizada em 
trabalhos de melhoramento, considerando a freqüência com que se lida com 
caracteres qualitativos multicategóricos, é possível que seu emprego resulte em 
alguma contribuição positiva.  
 
 Outro campo ainda aberto à investigação e aplicações no melhoramento de 
plantas trata-se da exploração do parâmetro variância generalizada, no contexto 
da MANOVA; especialmente do ponto de vista de variância genética, ganho 
esperado por seleção, etc.   
 
 Atenção especial merece ser dada à comparabilidade de variáveis. Como 
lidar com variáveis cujas unidades de medida são muito distintas? Ou com 
variâncias muito discrepantes? É sabido, por exemplo, que caracteres de maior 
variância explicam mais os primeiros componentes principais! Uma forma de lidar 
com o problema  é a estandardização ou, alternativamente, trabalhar-se com a 
matriz de correlações ao invés da de covariâncias. Porém, seriam esses 
procedimentos sempre desejáveis, visto que uniformizam as variâncias?. Segundo 
CHATFIELD & COLLINS (1986), é assustador como o emprego de técnicas 
multivariadas dá respostas bem diferentes se a análise for feita como os dados 
puros ou estandardizados. 
 
 Neste sentido, vale recomendar cuidados adicionais ao se utilizar métodos 
desenvolvidos sob a suposição de normalidade (ex: MANOVA). A aplicação 
dessas técnicas pode exigir transformações prévias dos dados para se garantir 
validade às inferências. Mesmo havendo relatos de suficiente robustez à falta de 
normalidade por parte de alguns destes métodos. Outra alternativa seria a 
seleção das variáveis a serem submetidas à análise. Nesse sentido, um aspecto 
que ainda carece de desenvolvimentos e aplicações refere-se a implementação 
da análise multivariada levando-se em consideração, simultaneamente, os 
caracteres quantitativos e qualitativos para os quais os dados foram tomados. 
 
 Finalmente, pôde-se concluir que diante da riqueza das informações 
oferecidas pelas técnicas multivariadas e às facilidades computacionais 
atualmente disponíveis, nenhuma área  da ciência pode mais prescindir desse 
instrumental de análise de dados. Felizmente, a genética e o melhoramento de 
plantas, que sempre ocuparam uma posição de vanguarda no desenvolvimento e 
aplicação de novas metodologias, têm procurado explorar ao máximo suas 
potencialidades. 
  



 64 

 
 
8. REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS 
 
 
$�/0�$�	1���	����	2�
���������	��	������3����	���)
���	��	�����
����	��	����4	�������	�
���	

��#	 �
���)�	��	 ��5�����	 ���
�����)
����	��	
��
�6���	��	�����	'�������7��	�����	 �8	
�	2�����
����	
����
����#	 	+,$�-	.	/,'�	

	
$��+02$�	&���9�&���:	9+�&;9,<=�	1�:	&1/>�	&�2�	?	@$1A�+=�	@���2�	'�
*	����B���	��	B����	

���
����
�	��	�����	*B7����	�
�����������������#�		�������	
����
�����	���C�	��	�!#D	��� ��E�	
	
$�$1$�	 F1��	 $�A�	 ��:	 &$,$�0�	 9�G �2�:	 &$�'0�H;,�	 +���	 ?	 $�I+�$,�	 $�&�	 2�����3����	

���)
���	��
��	�%�
������	��	
���
����	��������	������	�����
��������#	�����&��������	��������	��	
���)
����	C!�	&�J��7%	 	@�����D	,@��	��	����	��������
������
�����E�	���8.,%
����#D	
�	!�C	�@�CC#�	

	
$�2+1@+1��	��	1�	���
����	�	��
�
�����	�����	����
�	��K	=��LD	$�������	
�����	���8�	8"�	
�	
	
$�2+1,;��	A�	G �	�������������������������	��	���
�	��
���	��	�	��
�
�	��K	=��LD	F�	G ���B	?	,����	

��"��	8�C	
�	
	
@$1<�	;�H�	?	H$9+=�	��F�	,�������
���	���	����
����*�
�	�����	
�
%��
����	��	
*�	7%�7	�����	��	

��
���
��	7B	�%�����	1I�'��	�������������
������	���"�	��	�8 C#D	C�� C�C�	
	
@$1<�	;�H�	?	H$9+=�	��F�	,�������
���	���	����
����*�
�	�����	
�
%��
����	��	
*�	7%�7	�����	��	

��
���
��	7B	�%�����	1I�'���������������
������
�	���"�	��	�8 C#D	C�� C�C�	
	
@$11;,�	��	��	��	&����
���4����	������(����	�	�����4��5
���	��	��M%����	�������������������
���	�

��#�	 
�
��	���%�	�	 ����	
�������	
��	����	��	 
)������	�%�
����������	'�������7��	�����	!"E	
�	
A���	�2�%
�����#	 	+,$�-	.	/,'�	

	
@$,0�$�/'�	 2�H�:	 @$1�+,�	 2�<�	 ?	 ,A/&<+1�	 1�+�	 2�����
���
	 ��	 �	 ����	 ������
���	 ���	


��������	���������
���
	��
���%�
�������������������	���"�	8"	D	��E8	 	��E��	
	
@+@+�0�	 '�F�	 ?	 <$�A,0<+,�	 '�F�	 �%�
������
�	 �
�
��
����	 ����B���	 ��	 
*�	 �����
�	 ��	 �B�	 
��������	

*�
����*����
��	��	 
*�	 ���������	 
���
�	 ��	*�J�
����	 
��
������	�����������������	 ���"�	C"	 �!#D	
�"� �"E�	

	
@++@+�	,�+�:	;&H;$�	0�:	,<1;&H�	'�:	�0+�H/0,�	F�	?	A09$���	F�	����
��	�������
B	�����	7���	

7�������	�����	������
��	���	&��
���	$���������������������	���"�	8"	D	����	 	���8�	
	
&$19$�H;�	 ��'���:	 &1/>�	 &�2�	 ?	 �;1$+,�	 &�I����	 ����
��	 ����������	 ��	 7��������	 ��

���	
��		���������	�
�������	��
� ������H%
�*�		��	
���	��������
������
�	���"�	��	�8#D	C8� CC8�	

	
&$19$�H;�	 ,�'�	 ���	 �)
����	 ��
����
����	 ��	 ��
������	 ��	 ���������
��	 ��	 
���*�	 �	 6������	 ��	

�������	��7	�%�
��������������	�	9������	���"�	�E8	
�	A���	�2�%
�����#	 	/I9�		
	
&$,�+1�	��	2�	'�

����	��	�����
���	��	�	������
���	��	
���������	�B������	�������������������������	

���"�	8"D	��E�	 	�����	
	
&H$AI0+�2�	&�	?	&;��0�,�	$�F�	 ���������������������	��	���	�	��
�
�	8�	 ���	������D	,������	


�
��7��L��	&*�
���	���	H����	���E�	!CE	
�	



 65 

	
&;�+AA$	 I0�H;�	 H�2�:	 A$1�;��	 ����'���:	 ';�'+/	 F��	 F�	 ?	 �$&H$2;�	 ��$�	 ����
��	

�����7���
B	��	'��L��	���������	 ���
��	���
�����
��@�����#	 �����&��������	��������	��	���)
����	
C!�	&�J��7%	 	@�����D	,@��	��	
���	��������
������
�����E�	���8.,%
����#D	
�	!�!	�@��E#�	

	
&;;�+=�	G �G �	 	?	 	�;H�+,�	'�	1�	! �����	��	����	�	�	�	��
�
�	���7���	 	<������D	F�*�	G ���B	?	

,����	�����	8EC	
�	
	
&;11+�A+�	F�+�	/�	���
���	���
%
�������	
���	��5����	��	���%
����
���	'�������7��	�����	�!	
�	

A���	�2�%
�����#	 	+,$�-./,'�	
	
&1/>�	&�	2�	?	1+�$>>0�	$�	F�	! �����
�"���#�����
�	����	��
�	��������	���������#�����	9�����D	

/I9�	���!�	8��	
�	
	
&1/>�	&�2�	?	90$�$�	F���,�	$	��
*������B	��	����
��	����������	����B���	7����	��	���
��	%��
	


��M��
���	��	
K� �����������	�
����		�������	
����
�����	���C�	��	��#D	E� �8�	
	
&1/>�	 &�2�	 $��%���	 
)������	 ��	 ��5����	 �%�
��������	 ��	 ���*������
�	 ��	 
���
���	 '�������7��	

�����	�"	
�	�����������		��	
(
����	��	���*������
�#	 	+,$�-./,'�	
	
&1/>�	&�2�	$
�������	��	���%���	
)������	�%�
���������	��	���*������
�	��	
���
���	'�������7��	

�����	���	
�	A���	�2�%
�����#	 	+,$�-./,'�	
	
&1/>�	 &�2�:	 &$19$�H;�	 ,�'�	 ��	 ?	 9+�&;9,<=�	 1�	 +�
%���	 ��7��	 ������3����	 ���)
���D	 0�	

I�
����	N%�	 ���
��	�	
�������	��	���
��
����
�	��	*67������	����
�	�����
�	 ���C��	C�	 �!8C#D	
���	 	��!�	

	
&1/>�	 &�2�:	 &$19$�H;�	 ,�'�	 ��	 ?	 9+�&;9,<=�	 1�	 +�
%���	 ��7��	 ������3����	 ���)
���D	 00�	

+����3����	��	
�������	��	���
��
����
�	��	*67�����	���	7���	��	������3����	��	
������
�����	
����
�	�����
�	���C��	C�	�!8C#D	��8	 	����	

	
&1/>�	 &�2�:	 &$19$�H;�	 ,�'�	 ��	 ?	 9+�&;9,<=�	 1�	 +�
%���	 ��7��	 ������3����	 ���)
���D	 000�	

&��
������	��	
)������	�%�
����������	����
�	�����
�	���C��	C�	�!8C#D	���	 	!���	
	
&,0>�$20$�	��	&��7����	�

����
���	��	�%�
������
�	7����
���	��
*���	
�	��
����	B����	��	
���	
$���
�����%�� �����������������8�	!"D	�"	 	!!�	

	
2+�0,,0+�	 $�	 ?	 @F;1�,A$2�	 $�	 '*���
B
��	 �������
B	 ��	 +
*��
���	 7����B�	 ��	 ����
���	 
�	

������
*����	 ��������	 ��
�
%�����	 ������	 ���	 ���� ����������	 4����D	 ��	 ��	 ���	 
�	 ����
����	
������
���	���	��������
���	�
��
��B�		&������	
	������L����#�	���E�	�!C	��#D	�� !��	

	
20$,�	 ��$�	 ���	 ,�	 2�����3����	 ���)
���	 �	 ���)
���	 ��	 *67�����	 �	 
���������	 ��	 �����
�����	 ��	

����%	�
�����������������#�	'�������7��	���C�	�C	
�	A���	�2�%
�����#	 	+,$�-	.	/,'�	
	
20$,�	��$�,�:	,;/>$�	&�$�,�:	$/�/,A;�	,���:	,0-/+01$�	'�1�	?	�O��+1�	��G �	+���%�
���	��	

�����	�%�
�����	��	���*�����	@�����D	���
���
�����	����B����	�����&��������	��������	��	���)
����	C!�	
&�J��7%	 	@�����D	,@��	��	
���	��������
������
�����E�	���8.,%
����#D	
�	!�E	�@�"8#�	

	
+�0$,�	H�A�:	&$19$�H;�	,�'�	:	�$90�$�	����	?	�/�+,�	��H�,�	+�
%��	��	������3����	���)
���	

�	��������P��	 ��
��	 ���(
�
��	 ��	��������	 �� �����
��	������
��&���
4#	 ��	,��
�	&�
������	 �����
&��������	 ��������	 ��	 ���)
����	 C!�	 &�J��7%	  	 @�����D	 ,@��	��	
���	�� ��� ��� 
������
�� ���E�	
���8.,%
����#D	
�	!��	�@�8C#�	

	



 66 

I$10$�	��&�	���	$�5����	�%�
��������	��	��
%��	��	������3����	���)
���	��
��	
�
%���P��	��	���M��	
�!��	����	��������		 ��#	 ��	 ��%
�	 �%��
��*��	 ���Q����	 ���C�	 ��	 
�	 2�����
����	 ����
����#	  	+$ 
/I��	

	
I+11+01$�	2�I�	�)
����	 ��	 ���������	��	������3����	 ���)
���	 ��	���*�	�	 �%��	 �����P��	���	��	

��%4����
��	����)������	�������	���8�	�!	
�	2�����
����	����
����#	 	+,$��	
	
I+11+01$�	 2�I:	 ;�09+01$�	 $�&���:	 ,$�A;,�	 ��R����	 ?	 1$�$�H;�	 ��$�'�	 �)
����	 ��	

���������	 ��	 ������3����	 ���)
���	 ��	 ���*�	 �	 �%��	 �����P��	 ���	 ��	 ��%4����
��	 ����)������	
'�
(��
	������������	
���	���"�	8�	��#D	����	 	���C�	

	
I�/1=�	@�	?	10+2G =��	H�	! �����	��	���
�	��
���
�	�	
���
����	�

����*�	��K	=��LD	&*�
���	���	

H����	�����	!�E	
�	
	
I;�,+&$�	F�1�:	$�21$2+�	��F�@���:	1$�$�H;�	��$�'	?	I+11+01$�	2�I�	2�����3����	���)
���	

��	 �����
�����	 ��	 ���M��	 �!��	����	��������	���#	 ����
���	 ��	 �%�	 ��	 �����	 �������	��)���	���
'�*���	�	���"�	��	�C#D	8�8	 	8���	

	
I1+0A$,�	 ��@�	 ��:	 F+1/,$�0�,<=�	 ��:	 @;�$AA;�	 ,���	 ?	 ,$�>$�;�	 I���	 &����
���4����	 ��	

�%�
������	��	
����	%�����	����������	��	1$'2 '&1�	�����&��������	��������	��	���)
����	C!�	
&�J��7%	 	@�����D	,@��	��	
���	��������
������
�����E�	���8.,%
����#D	
�	!��	�@��"#�	

	
�;2;0�	 &�1�	 ��	 ��	 $�5����	 ��
�
6�
���	 �%�
�������������	 ���� ,��
(���	 ��	 ��
�
6�
���	 �
������	 S	

�J
������
����	�����T�����	��	'�������7�D	/,'	.	+,$�-�	���"�	���	
�	
	
H+'>0@$�	,�F�:	AH+1$20�$�0�	��:		,$1$,G $AH0�	1�	?	'$�$�0,$�=�	,�	����
��	����������	

��	
���������
	�'������
%�	���%�%�	���#	1�	@�#�	�������
�	����&�
	��	���"�	�	��#D	�E ��C�	
	
H;H�,�	A�	$���B���	��	����
B
� ����������
	��
����
�����	�����������	���������	���"�	��	�8#D	�!� 

�!C�	
	
H/,,$0��	 ��<�:	 1+H�$��	 ;�/�	 ?	 1$<H$�	 $�	 @�������	 �%����K��	 ���	 ���
	 
��������D	 
�
*	

����������
	 ����B���	 ���	 ��*���	 B����	 ��	 �%����K��	 �H�����
*%�	 ���%%�	 ��#	 %����	 ������	 ���	
������	�����
�����	&���	�	���"�	��	�!8#D	�� !E�	

	
0+��$�	 $�I�	 ! 	�����
� �	�	� �
�	�+
���	�	 %�	 
�J
�	 
���	 
������������	 ��	 ��3�����	 �
��������	

'�������7�D		/,'.+,$�- 2�+�	�����	88�	
�	
	
F;H�,;��	 1�	 $�	 ?	 G 0&H+1��	 2�	 G �	 �������� ������	��	��� 
�	��
���	�� 	�	��
�
�	 8
*�	 ���	

+����K���	&������	��K	F����BD	'���
��� H���	0�
�����	���!�	EC!	
�	
	
F/2+>�	 ��:	 �0A$�;�	 F�:	 =/,A+�	 F�	 :	 ,;�2+90��$�	 $�	 ?	 �$1A0�+>�	 I�	 ,
�
��
����	 
�����%��	 
�	

�%���	
*�	����
	�
����	��	������	�����
���	��	
*�	�����
B	A��
�	���	'�������� ��������,�����������,���	
���"�	!�	�C#D	��8 ����	

	
<$�,=�	 H�,�:	 �$1��	 H�1�:	 1$AH;1+�	 '�	 ?	 �0���	 F�,�	 ����
��	 ����������	 ���	 *�
������	 ��	

$�������	��

���	����� �����������	���"�	!!	�!#D	!8! !8E�	
	
<$G �	1���	$���B���	��	����������	��	����	�����
������
	������	 ���	��������	�������
������
��	����
'�	�������������	���"�	""	��#D	�C ���	

	
<+�'A;��	1�	$�	A*�	%��	��	7�
��
�	��	��
��
��
���	�����
B	7B	����������
	��
����
�����	�
�����	
%	
�����&	���&-		&��7�	���C�	��8D		�!8	 	�8"�	



 67 

	
</�$1�	��	?	�$2$1$F$��	��	����
��	����������	�
%����	��	��B7���	���B����	��J	���#	�������#�	
 ���	��������	�������
������
��	����'�	�������������	���C�	"C	�8#D	!C! !CE�	

	
�$�>$�	����@�:	,;/>$	F1��	&���:	;AA;@;�0�	������:	90+01$�	����&�	?	,;/>$�	$�'�	+�
���
���	

���	���
Q�����	���)
����	
���	���*�����	�����Q�����	��	���*�	�	
�������	��	
����������	���	
���
��
����	 *67�����	 ���
���	 �
���)�	 ��	 ����������	 �����%�����	 ��	 
�
�	 1$'2�	 ���� ������		��
"��#������������	�����	RR0�	1��%����	��������D	$@�,	.	0$'$1�	���E��	
�	����	

	
�$�>$�	����@�:	,;/>$	F1��	&���:	90+01$�	����&�:	;AA;@;�0�	������:	?	,;/>$�	$�'�	2��
Q�����	

���)
����	 ��
��	���*�����	 �����Q�����	 ��	���*�	 �$������	���#	 �	 
�������	��	*67�����	 ���
���	
�
���)�	��	����������	��	
�
�	1$'2�	�����&��������	��������	��	���)
����	C!�	&�J��7%	 	@�����D	
,@��	��	
���	��������
������
�����E��	���8.,%
����#D	
�	!!!	�@���E#�	

	
�0�	&�	&�	'	���	�	��
�
�	�	
������	&����������	'������	�����D	@�JK���	'�����	���"�	8CE	
�	
	
�0�	=�:	G /�	,�H�	?		&$;�	=�	,�	&�%�
��	����B���	��	��	��
����
�����	������
���	��	��J
���	�����
	�,�
����	

�
�����	���#	'�	@��%��#�	.�������	�	���"�	�8	��#D	�� �"�		
	
�0��	&�,�	?		@0��,�	��1�	&����

�	���	��
*���	���	����B4���	��������	
����	��
�	���	�%�
����	���	

����
���	�����
����	'�	�����������������/
�	���C�	�!D	!�� !���	
	
�0�<�G �:	20R<+�,�	&�:	,0��H�	��:	,&HG $���	��:	�+�&H0��+1�	$�+�	?	F$&&$12�	'�	����
��	

�������
B	 ��	 +%��
���	 ���	 ����
��������	 ��7�	 7���	 ����
����	 ��������	 7B	 1$'2	
���L�����������������
������	���"�	��	��#D	!� 8!�	

	
�$H$F$��	 1�<�:	 @0,HA�	 0�,�:	 $�1$G $��	 1�&�	 ?	 1$�$�	 1�,�	 ,
%����	 ��	 ,�%
*	 $����	 �L��	

������
���D	 ��
*������B	 ���	 ��
�7���*���	 �	 ��
�����
�
���	 ����	 ��
	 %����	 �*����
���4�
���	 ��
��	

���������
�����
�	��������.���������	���E�	C8	�8#D	!C� !""�	

	
�$HA;�	F���	����
��	����������	 ��	 ��B7���	 ���	 
*B����������	 ���	B����	�

��7%
��	%����	 �������	

�����
�����	 ���	��������	�������
������
��	����'�	�������������	���C�	"C	�C#D	C�� C!C�	
	
�$��=�	@�I�F�		! �����	��	���
�	��
���	��������
�	�	
������	��K	B��LD	&*�
���	H����	���E�	�"�	
�	
	
�$120$�	<�	9�	:	<+�A�		F�	A�	?	@0@@=�	F�	��	! �����	��	���	�	��
�
�	!�	���	������D	$�������	
�����	

�����	"!�	
�	
	
�+H+A1+�	,�,�:	�$H$F$��	&�1�:	'$A0��	'�$�	?	H$F$1+�	2���	����
��	����������	 ��	 ��B7���	

���B����	��J	���#	��������#�	 ���	�����
������'�	���������	���C�	"C		��#D	�8 ���	
	
�+,-/0A$	�+A;�	2�1�	$�5����	��	 
���*�	���	���
����
��	��	��������
�	��	���M�����	�!��	����	�
�������		��#	����������	5���	������	�	�U����	��	�(��	���Q����	���"�	�E	
�	2�����
����	����
����#	 	
+$ /I��	

	
�+=+1�	2�	2��
Q�����	���)
�����	�����+=+1�	2�	0�����
���������	
����	�	
�	%��	����%����	��7��	

�����3����	�������)
����	1�7�����	'��
�D	,���	@������	���)
��	���E�	,)���	�����������	��	8�	
�	��	 	!��	
	
�;�A$��;��	&�	?	@;/H$1�;�A�	'�	�%�
������
�	����B���	��	
*���
B
�	�������
B	��	&�����	

���7����	
���������
�����
�	��������.���������	���E�	C8	�8#D	!!� !!��	
	



 68 

�;1$0,�	;�'�	���	$�5����	�%�
��������	��	������3����	���)
���	���	
������
�����	6�����	��	�������	
�	 �������	 ���7�����	 �%��	 
�
%�����	 ��	 ����4	 ���%���	 ��	 ��
����%4����
���	%�����	���*� 
��
����������	9������	���!�	!"�	
�	A���	�2�%
�����#	 	/I9�		

	
�;1+01$�	F���	$���:	I1+01+�	+�&�	,$�A;,�	F�G ����	?	90+01$�	1���	/��	��	�%�������	
�J����B	


�	���
���	V���(W	��

��	K�
*	�
*��	��

��	�
�����	���	��������������	
����
�����	���"�	��	��#D	
�� ��8�	

	
�;110,;��	2�	I�	! �����	��	���
�	��
���	��������
�	!
*�	���	��K	B��LD	�����K H����	���E�	C�"	
�	
	
�/''02$AH0�	 ��:	 	 ,$�<$1$'$�20$��	 1�	 ?	 1$F$1$AH0�$��	 ,�	 ����
��	 �����������	

�������
���	���	
�
*	����B���	��	�%����K���	����� �����������	���"�	!!�!#D	!!� !!C�		
	
�+0�	 ��	 ?	 �0�	 G �H�	 	 ��
*���
����	 �����	 ���	 �
%�B���	 ����
��	 �����
���	 ��	 
����	 ��	 ���
���
���	

�����%��������	'�����1	������	��������2���	�����	�E	���#D	"!E�	 	"!�8�	
	
;�09+01$�	 +�F�	 ���	 $�5����	 �%�
��������	 ��	 ��
%��	 ��	 ������3����	 ���)
���	 ��
��	 �%�
������	 ��	

���M��	�!��	����	��������	���#�	9������	�����	��	
�	2�����
����	����
����#	 	/I9�	
	
;�09+01$�	 9�	 1�:	 &$,$�0�	 9�G �2�:	 &1/>�	 &�2�	 ?	 '+1+01$�	 '�1���	 2�����3����	 ���)
���	 ��	


����
��	����	�������������#	�����&��������	��������	��	���)
����	C!�	&�J��7%	 	@�����D	,@��	
��	
���	��������
������
�����E�	���8.,%
����#D	
�	���	�@��"#�	

	
'$�2+=�	 ,�<�	 ?	 �/'A$�	 '�<�	 ����
��	 ����������	 ��	 ����	 0�����	 ���	 �J�
��	 �����
���	 ���	

��������	
�
�
�	*B7�����	�����	������������ ���	���'��	�����

���	�����	���"�	!!	�� !#D	8� C"�	
	
'+1+01$�	$�9�	/
���4����	��	��5����	�%�
��������	��	�����
���4����	��	�����
�����	��	��������	

�� �����
��	�����
��&���
4�#�	'�������7��	�����	���	
�	A���	�2�%
�����#	 	+,$�-	.	/,'�	
	
'+1+01$�	 ��,�:	 I+1�$�2+>�	 ��	 F�	 ?	 �;1+�;�	 ��F�	 9����7���
B	 ���	 ���%
���	 ��	 ���
*K��
���	

,
����*	 �*��
�%
	 �%�
������	 00�	 0����4B��	 
���
��	 �����	�� ��� ���� ������	�� �������� ����
&����������	����������	���E�	�!�	�!#D	��� ����	

	
'H0�0''+$/�	 ��	 �������� �������#���� ��
� �#
���	�
� �3���� 	���
�� ��� �����
	���
� �������	��
�	

'����D	0A&I�	���E�	E8	
�	
 
PIEPHO, H.P. Older and recent approaches for assessing yield stability in agricultural crops. 

Tropenlandwirt, 1994, 52 : 103-117. 
	
'0�+�A+�	�;�+,�	I�	���
������
�	�+
���	��4��������	��	�8�	���	'�������7�D	��7���	�����	CE�	
�	
	
1$;�	 ,�<�	 ?	 ,0��H�	 1�<�	 ����
��	 �������
B	 ��	 ���
�	 �*��L
��	 ����
B
���	 	����������	�� � ���������
5���
���%	��	��	���C�	�C	�8 C#D	�"8 �""�	

	
1+,+�2+�	��2�9�	��:	H0�$�	$�1�	?	�$9;1$�A0�	;�F�	1��������	���� ����
6
���	�%�
��������	�	

��J���4����	��	
��������	���)
���	��	
��������	��	���*������
�	��	%������
�	�	�������'�
(��
6����
�	�..! ���'�7�1'6�	���C�	!�.!�	�M�� ��4#D	"� ���	

	
1+,+�2+�	 ��2�9�	 ��:	 ;�09+01$�	 +�1�	 ��	 ?	 H0�$�	 $�1�	 /
���4����	 ��	 6������	 ��	 �������	 ��	

���*������
�	��	%������
�	�	�������'�
(��6����
�	�..! ���'�7�1'6�	�����	!�	�M�� ��4#D	� �8�	
	



 69 

1+,+�2+�	1���,�	$
�������	��	
)������	�%�
���������	�	���
��������	��	�����4����	��	��
%���	��	
�����P��	 ���)
����	 ��	 �3����	 ������� �����	 !���� ������	 '�������7��	 �����	 �8�	 
�	 2�����
����	
����
����#	 	+,$�-	.	/,'�	

	
1+90��$�	'�	?	A1$&=�	G �	I�	���
*��������	�*����
���4�
���	���	����������
���	��	�
�� 
������
��	

�K��
����	�%�
�������������������������&���������	���"�	�!�	��#D	��! ����	
	
10@;�20�	F�	$�5����	 ��	 ���%
����
�	V��%�
��	 ����B���W	 �	 �%��	 �
�����P���	 '�������7��	 ���E�	88	
�	

�����������		��	,����5���	��	&%���.	+�
�
�	�	+J
�����	$�����#	 	+,$�-./,'�	
	
1;,,0�	 0�H�:	 ;,/�$�	 F�$�	 ?	 $�9+,�	 '�����	 &�$�	 ,������	 ��	 ���(
�
��	 ��	 ���*�	 
������
��	 S	

��
�����3����	 ��	 
���
��	 ����*���	 ����&��������	 ��������	 ��	 ���)
����	 C!�	 &�J��7%	  	 @�����D	
,@��	��	
���	��������
������
�����E�	���8.,%
����#D	
�	!!!	�@���"#�	

	
1;/$�@$�	 $�:	 10&1;&H�	 $�:	 ,$�2�+0+1�	 ��:	 1;@+1A�	 A�:	 ,$11�	 $�	 ?	 �02�;1+�	 2�F�		

+���%�
���	 ��	 ����
��	 ����%����	 ��	 �����	 �$���%�	 ��
�	 ��#	 ��	 G ��
	 $������	 ��D	 0�
����
�����	
�B�
���%�	��	����%��	���	
*�	
��
����	@���L�L�	A*�������	�" ��	I�7�	���8�	���	�&����������	��	
���C�	8"�D		��8 ����	

	
,$�@$�/1AH=�	 F�,�9�:	 1+22=��2���	 ?	 1+22=�	 <�H���	 ,
%����	 ��	 
*�	 ��
%��	 ��	 ����
��	

����������	��	%
����	��

��	�����B
�%�	*���%
%�	��#�	���	�
����������������	�����
�	����	���"�	
�E	�8#D	8�� 8���	

	
,&H�+���	1�F�:	1;��0���	&���	?	 	<�0�HA	F���	1�F�	0���
�����
���	��	�%�
�����	���	������
���	��	

����
��	����
����*�
�	 ��	� ���� ����������	��	%����	1$'2	���L������������������
�����	���"�	��	
�!#D	!E� !�C�	

	
,&H/+�A+1�	 $�1�	 $�5����	 �����4��5
����	 ����)����	 �	 �����������	 ���)
���	 ��	 
����
�	 ������
��	

����	����� ��&��	��	,���
�#�	9������	���E�	��	
�	2�����
����	����
����#	 	/I9�		
	
,&H/,A+1�	 0�	 &�������P���	 ���������
�	 ��	 
���*��	 ���
������	 ��	 ��%
������	 �	 N%�������	 ��	 
����	


���	
�����������	9������	���E�	��	
�	2�����
����	����
����#	 	/I9�		
	
,0�9$�	F�	��	&�	���	$��%
����
�	��	���(
�
��	 ���%���	�	 ���

�7�������	 ��	 ��7���
��	'�
(��
	�
�����������	
���	���"�	8�	��#D	��C�	 	��"C�	

	
,0�9$�	 1�	 ��	 ���	 +�
%��	 ��	 ���
���	 ��
���%
���	 �	 ������3����	 ���)
���	 ��	 �%
%��%4����	

�
��������� ������ �����	 �G ���	 �J	 ,
����#	 ,�*%�#�	 '�������7��	 ���E�	 �"�	 
�	 2�����
����	
����
����#	 	+,$�-	.	/,'�	

	
,0�9$�	1���	���	?	�$1A0�,�	'�,�	$�5����	��	������3����	���)
���	��
��	����������	��	��������	

�� �����
��	�����
��&���
4#	�
���)�	��	�����
����	��	����������	�������	 ����+����
��	��7��	A����	
��	���)
���	�	���*������
��	�8�	'�������7�D	2�
�	���)
���.+,$�- /,'�	��	�
�����E�	��	�8�	
�	
8��	

	
,0��H�	 1�<�	 ?	 &H$/2H$1=�	 @�2�	 � ���������	�� ������
� ��� (�	����	����� �������� 	�	��
�
�	

�%�*����D	<��B����	�����	8�C	
�	
	
,0��H�	$�<�:	,0��H�	,�@�	?	,0��H�	,���	����
��	����������	��	����
��	���	����	����
B
��	��	����	

�;�B4�	��
���	��#�	���	�
��������������	����
�	����	���E�	��	�!#D	�E8 �EE�		
	
,�+$AH�	 '�H�$�	 ?	 ,;<$��	 1�1�	 1������	�� �	4������	 ,��	 I��������D	 G �H�	 I�����	 ���	

&��
��B�	���8�	"�8	
�	



 70 

	
,;/>$�	 F�	 ���	 � ��*��
���� �����������
��������	�
���
�	
�	����	89�
�	�)
����	 ��
�
6�
����	 ���	

��3�����	��������	��!�	@���6���D	A*���%�%��	�����	E�	
�	
	
,;/>$�	 F�&�	 ��:	 &$,$�0�	 9�G �2�:	 &1/>�	 &�2�	 ?	 �;�>$�$	 �+A;�	 ��	 &*����
���4�
���	 ���	

����
��	 ����������	 �����	 ����������	 ��	 �������	 �� ��������� 	�##	 7����	 ��	 ���4B��	 ��
��	 �����
&��������	 ��������	 ��	 ���)
����	 C!�	 &�J��7%	  	 @�����D	 ,@��	��	
���	�� ��� ��� 
������
�� ���E�	
���8.,%
����#D	
�	!��	�@�!�#�	

	
A;�0A$�	1���:	I0�/+01+2;�	F�;�	��	?	�$&H$2;�	��$�	$�5����	��	������������	���)
���	��
��	

����������	��	�����	 ���
��	�������@%���#	 �����&��������	��������	��	���)
����	C!�	&�J��7%	 	
@�����D	,@��	��	
���	��������
������
�����E�	���8.,%
����#D	
�	!�!	�@��"#�	

	
9$�	 2+�	 @+1��	 &�	 ?	 �$1A0�,�	 '�,�	 @�����������	 ��	 �3����	 ��

����� ��	 @�����D	 ���
��7%����	

�����5�����	 ��������	 ������(���	 �	 �����NX3�����	 
�J��T�����	 �	 ����%
�����	 ����+����
��	 ��7��	
A����	��	���)
���	�	���*������
��	�8�	'�������7�D	2�
�	���)
���.+,$�- /,'�	��	�
�����E�	��	
�8�	
�	8!	�1���	8E#�	

	
9$,&;�&+�;,�	��F�9�:	@$11;,�	+�����:	�;1+01$�	��$�	?	90+01$�	&�	����
��	�������
B	��	
*�	

������	7���	!��	����	��������	���	��
�������	7B	2�$ 7����	�����%���	���L������������	
����

�����	���E�	��	�8#D	CC� C"��	

	
9+�&;9,<=�	1�	?	@$110�$�	'�	
��#���	�"���#����	��������������	������	1�7�����	'��
�D	,���	

@������	��	���)
����	���!�	C�E	
�		
	
90�$10�H;,�	$�2�:	@$11;,�	+�����:	'$09$�	+�:	,+20=$�$�	&�,�	?	�;1+01$�	��$�	/��	��	
*�	

������	 ��
������	 
��B���
*��	 2�$	 
��*��N%�	 
�	 �*����
���4�	 ��B7���	 ��������� ��&� ���#	
�������#	����
B
�����������	
����
�����	���C�	��	�8#D	!�� !���	

	
90�$10�H;,�	 $�2�:	 9020�$��	 ��&���:	 @$11;,�	 +�����:	 '$/�$	 F��	 A�F���:	 &1/>�	 &�2�	 ?	

�;1+01$�	��$�	1$'2 '&1	�*����
���4�
���	��	�����
���	��	������	7���	�!��	����	��������	���#	
%���	
�	����
��B	�����	��	$�
*�������	�%��%�	������
�
�������������
������#���������	
����
�����	
���"�	��	�!#D	!�" !���	

	
G +01�	@�	,�	
��������	�	�	�	��
�
�  �	,%���������	������*%��

�D	,���%��	$������
���	���E�	CC"	
�		
	
G 0�&H+,�	 ;�	 ��	 �)
����	 ��
��6�
����	 �%�
���������	 ��	 7�����6�	 �����%���	 B	 �%	 �
������(�	 ��	

�����
�����(�	���6�����	��������	������"�	�	�	���"�	R00	��#D	EE	 	���	
	
G 0�<,�	,�,�	&��
���	��������4�
����	��	
*�	����B���	��	���������	��������:	�	��8!�	!CD	C��	 	C�C�	
	
=$���	R�	?		=$���	R�=�	�%�
����
�����	����%�
���	��	��K	K*��
	�����
���	K�
*	�

����
���	��	
*�	

���B	�B�
��	
*���B�	����	����������	���	��	���C�	��	��#D	�8 ���	
	
=$/�	,�<�	1���������	 ���	$��0	����B���	 ��	 ����
B
�	R	 ����������
	 ��
����
����D	 ��	 ��
������	

���
�������	��������������	��	���"�	��	��#D	�!� �!E�	
	
=+�	R���:	G $���	��>�:	�0/�	��-�:	=+�	R���:	G $���	��>�	?	�0/�	��-�	����
��	��
�������
	��	����	

�*����
���	��	��B7���	�%�
�����	��	
*�	H%��� H%�� H��	�����B�	���"�	����������	���E�	�"	��#D	� 
���		

 
 




