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RESUMO

Dado o crescente numero de espécies da Floresta Ombrdfila que se encontram em risco de extingao,
€ muito dificil implementar programas de conservacao para todas elas. Portanto, é urgente a adocéo
de medidas para a conservacao dos recursos genéticos remanescentes das araucarias, dado seu
grande valor econémico e social. Este trabalho teve por objetivo mensurar a divergéncia genética de
15 subpopulacdes de Araucaria angustifolia, por marcadores isoenzimaticos, considerando trés
andlises diferentes. Foram amostradas 70 arvores da populagao de Campos do Jord&o - SP, sendo
35 da Subpopulacao Floresta Intocada e 35 da Floresta Explorada; 50 arvores da populacéo Irati -
PR, sendo 10 de cada subpopulacéo, a saber: Floresta Intocada, Capao 1 e 2, Floresta Explorada e
Floresta Plantada; 60 arvores da populacao de Cacador - SC, sendo 10 de cada subpopulacao, a
saber: Floresta Intocada, Capéo 1, 2, 3 e 4 e Floresta Explorada; 70 arvores da populacéo de
Camanducaia — MG e 70 arvores da populacédo de Barbacena — MG. Para cada arvore foram
avaliados seis locus: GOT-B, GOT-C, PGMA-A, MDH-B, SKDH-B e 6PGDH-B e observados os alelos
dos seguintes materiais: endosperma e embries (homozigotos e heterozigotos). Foram utilizados os
coeficientes de similaridades de Jaccard, Sneath e Sokal, Southwood, Gower, Holliday e Koleff, e
medidas de dissimilaridade como distancia Euclidiana e de Manhattan, além dos métodos de ligagao
de Ward, do Vizinho Mais Proximo e o Método da Ligagdo Média para obter os dendogramas.
Aplicou-se a MANOVA e o teste T de Hotteling para a comparagao entre os vetores de médias nos
agrupamentos formados. Observou-se a menor divergéncia genética entre as amostras das
populacdes de Irati e Cagador, seguido de Campos do Jorddo e Camanducaia. Em lIrati as
subpopula¢gdes mais semelhantes foram Capao 1 e Capao 2, seguido de Floresta Intocada e Floresta
Explorada. Em Cacador existem evidéncias que as subpopulacdes de Capado 1 e Capao 3 sao muito
semelhantes. Porém, ha pouca variabilidade genética entre as arvores dessa populacéo. A primeira
situacao de analise, que comparou vetores amostrais, foi considerada a mais adequada as analises
estatisticas. A segunda situacao de analise, que comparou vetores de médias, também foi
satisfatoria, e a terceira situacdo de analise, que comparou as arvores uma a uma, formou apenas
alguns agrupamentos. As arvores de deciséo classificaram corretamente alguns agrupamentos. As
regides mais criticas para conservacao observadas foram Barbacena, Floresta Plantada em Irati e os
Capoes 2 e 4 em Cacador. Dessa forma, em média, pode-se reduzir para 62% as areas de
conservacao das populacdes de Araucaria angustifolia nestes locais.

Palavras-chave: Araucaria angustifolia. Mapeamento genético. Analise de Agrupamento.



ABSTRACT

Given the increasing number of species of the Ombrofila Mixed Forest threatened of extinction, it is
very difficult to implement programs of conservation for all species. Therefore, the adoption of
measures for the conservation of the remaining genetic resources of araucaria is urgent, given its
great economic and social value. This work has as objective to measure the genetic divergence of 15
subpopulations of Araucaria angustifolia, by isoenzyme markers, considering three different analysis.
For this 70 trees from the population of Campos do Jord&o — SP were taken, being 35 from the
subpopulation Natural Forest and 35 from Exploited Forest; 50 trees from Irati — PR population, being
10 of each subpopulation, to know: Natural Forest, Forest Island 1 and 2, and Plantation; 60 trees of
Cacador — SC population, being 10 from each subpopulation, to know: Natural Forest, Forest Island 1,
2, 3 and 4 and Exploited Florest; 70 trees from Camanducaia — MG population and 70 trees from
Barbacena — MG population. For each tree six locus were evaluated: GOT-B, GOT-C, PGMA-A, MDH-
B, SKDH-B, 6PGDH-B and allelos observed for endosperms and embryos (homozigotos and
heterozigotos). Were used Coefficients of similarities of Jaccard, Sneath and Sokal, Southwood,
Gower, Holliday and Koleff, and also measures of dissimilarities as Euclidean and Manhattan
distances, beyond the methods of Ward linkage, the Next Neighborhood and the Average Linkage
method to perform the dendograms. MANOVA was apllied and T? Hotteling test for the comparison
between the vectors of averages in the performed groupings. It was observed little genetic divergence
between the samples of Irati and Cagador populations, followed by Campos do Jord&do and
Camanducaia. In Irati Forest Island 1 and Forest Island 2 subpopulations are the most similar,
followed by Natural Forest Exploited Forest. In Cacador there are evidence that Forest Island 1 and
Forest Island 3 subpopulations are very similar. However, a little genetic variability was observed
between the trees of this population. The first situation, that compares sample vectors, was
considered the most adjusted to proceed the statistical analysis. The second situation, that compares
vectors of averages, also was satisfactory, and the third situation, that compare trees one to one,
formed only some groupings. The decision trees had classified some groupings correctly. The most
critical regions observed for conservation had been Barbacena, Plantation in Irati and Forest Island 2
and Forest Island 4 in Cacador. Therefore, in average, the conservation area can be reduced to 62%
of the Araucaria angustifolia in these sites.

Key words: Araucaria angustifolia. Genetic mapping. Analysis of grouping.
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1 INTRODUCAO

1.1 PROBLEMA DE ESTUDO

Muitas comunidades biolégicas que foram se desenvolvendo ao longo de
milhares de anos, agora estdo sendo devastadas pela acdo antrépica. Com isso,
muitas espécies estdo sob o risco de extincdo nesta e nas proximas décadas. A
principal causa desse problema, a destruicdo de habitats, € o crescimento da
populacdo humana, que causa impactos ambientais negativos pela exploracao
indiscriminada, transformacéo de florestas em pastagens e terras agricultaveis.

Nos habitats naturais preservados como reservas naturais ou parques
nacionais, sdo necessarios cuidados especiais para prevenir a extingdo das
espécies remanescentes, pois a conservacdo “in situ” permite a continuidade da
evolucdo natural das espécies.

Diante deste contexto surgiu a biologia da conservagcédo, que investiga 0s
impactos negativos das atividades humanas sobre os ecossistemas e desenvolvem
praticas que previnem a extingdo de espécies, reintegrando-as quando possivel a
ecossistemas funcionais. No Brasil, as florestas naturais tém sido foco da biologia da
conservacdao devido a sua riqueza de espécies e complexas estruturas de
organizacdo em comunidades e ameacas constantes aos ecossistemas.

A necessidade de se conservar os remanescentes florestais é urgente. Para
gque esse procedimento seja corretamente conduzido S&80 necessarios
conhecimentos biologicos e ecoldgicos relacionados as populacbes a serem
conservadas. Parametros como a quantidade e distribuicdo da variabilidade
genética, biologia reprodutiva das espécies, fluxo génico, regeneracdo, sdo, dentre
outras, informacodes essenciais nesse processo (TRINDADE, 2001, p.1).
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1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo fundamental fornecer uma parcela de
contribuicdo ao conhecimento da estrutura genética em populacdes da Floresta
Ombrofila e gerar informacdes técnico-cientificas que possibilitardo o delineamento
de estratégias de conservacdo e aproveitamento racional para 0 manejo extrativista

sustentado.

1.2.2 Objetivos Especificos

Mapear a variabilidade genética em 15 subpopulagcbes de Araucaria
angustifolia oriundas de 5 populacbes naturais, através de marcadores
isoenzimaticos, utilizando técnicas estatisticas multivariadas. Busca-se analisar qual
a metodologia estatistica € a mais adequada para determinar padrbes de
variabilidade genética, visando identificar centros de diversidade e subpopulacdes

mais criticas para conservagao.

1.3 JUSTIFICATIVA

Dado o crescente numero de espécies da Floresta Ombrofila que se
encontram em risco de extingdo, ndo € possivel implementar programas de
conservacdo para todas elas. Portanto, é urgente a adocdo de medidas para a
conservacao dos recursos genéticos remanescentes, e consequentemente, estudos
abrangentes sobre populacfes de maior importancia econdmica, social e ecoldgica

podem trazer contribuicGes importantes neste tema.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 INTRODUCAO

Os recursos naturais existentes em nosso planeta sdo elementos que podem
ser utilizados pelo homem a fim de se promover o desenvolvimento das populagdes.
No Brasil encontramos uma grande reserva de recursos naturais, sendo considerado
0 pais de maior biodiversidade do planeta gracas as variacdes climéticas e
geomorfolégicas aqui encontradas, variando desde a Mata Atlantica, cerrados,
savanas, caatingas, até a Floresta Amazonica.

As florestas tropicais ocupam, aproximadamente, 20% da area terrestre
(cerca de 17 milhdes de km?) e abrigam mais de um terco das espécies do planeta.
Durante séculos, as florestas tropicais brasileiras foram consideradas fontes
inesgotaveis de matéria-prima para os mais diversos fins, tais como: madeira, frutos,
fibras, entre outros produtos. Entretanto, esses recursos foram explorados de forma
predatdria e muitos deles encontram-se ameacados de extingéo.

Um exemplo dessa exploracdo esta na Floresta Ombrofila e, principalmente,
nas Florestas com Araucéria (Floresta Ombréfila Mista), ecossistema encontrado no
Brasil em altitudes elevadas, frequiente nos estados do Parana, Santa Catarina e Rio
Grande do Sul. Estas regides de clima temperado possuem as estacdes do ano bem

definidas e recebem chuva o ano todo.

2.1.1 A espécie Araucaria angustifolia (Bert.) O. Ktze

O primeiro naturalista a descrever cientificamente a araucaria foi o europeu
Antonio Bertolini, no ano de 1820. Isso foi feito a partir de uma amostra plantada na
cidade do Rio de Janeiro (ANSELMINI, 2005, p. 2). Um ano depois, foi determinada

sua classificacdo cientifica: divisdo Gymnospermae, classe Coniferopsida, ordem
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Coniferae, familia Araucariaceae, género Araucaria e espécie angustifolia (JOLY?,
1983, apud ANSELMINI, 2005, p. 2).

O surgimento da familia Araucariaceae deu-se exclusivamente no Hemisfério
Sul e evoluiu na Era Mesozoica durante os periodos Jurassico e Cretaceo, ha cerca
de 250 milh6es de anos. Das 30 espécies do género Araucaria que acredita-se
existir, apenas duas ocorrem na America do Sul: a Araucaria araucana, no sul do
Chile e Argentina, e a Araucaria angustifolia, no sul e sudeste do Brasil, além da
Argentina e Paraguai (ANSELMINI, 2005, p. 3).

No Brasil, segundo Mantovani et al. (2004), a espécie Araucaria angustifolia
corresponde ao principal componente das Matas de Araucéria, estendendo-se desde
o0 oeste de Minas Gerais até o Rio Grande do Sul, principalmente no Planalto Sul
Brasileiro em altitudes elevadas - de 600 a 1.200 m.

Até o inicio do século XX, a area original da Floresta com Araucéaria dominava
as paisagens do Sul do Brasil, ocupando aproximadamente 200.000 km? de
extensdo. Conforme a Tabela 2.1 pode-se verificar o percentual ocupado por esta

mata em cada um dos estados sul brasileiros nesse periodo.

TABELA 2.1 — OCUPACAO TERRITORIAL DA FLORESTA COM ARAUCARIA NO SUL DO BRASIL
- INICIO DO SECULO XX

ESTADO | OCUPACAO TERRITORIAL (%)
Parana 40
Santa Catarina 31
Rio Grande do Sul 25

FONTE: CARVALHO (2003)

Existe ainda, em sua composicao floristica, a Imbuia (Ocotea porosa), a
Sassafras (Ocotea odorifera), a Canela-preta (Ocotea catharinensis), o cedro
(Cedrella fissilis) e a erva-mate (llex paraguariensis), entre outras espécies com
grande valor econdémico, que foram e ainda sao utilizadas em diversos ramos
industriais.

De acordo com Souza (2006, p. 6), no estado do Parana a espécie Araucaria
angustifolia € muito conhecida como pinheiro-do-parana, entre outras denominacdes

que também sdo empregadas: pinho, curi, curilva, pinheiro-brasileiro, pinheiro-

1JOLY, A. B. Botanica: introduc&o & taxonomia vegetal. 6 ed. Sao Paulo: Editora Nacional, 1983,
p. 777.
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elegante, pinheiro-macaco, sendo a Unica espécie do género de ocorréncia natural
no Brasil e que se tornou o simbolo do estado do Parana.

Tal espécie forma um ecossistema com uma enorme diversidade de espécies
vegetais, devido a posicdo da copa de suas arvores estarem num extrato acima das
demais arvores (ANSELMINI, 2005, p. 5).

2.1.1.1 Caracteristicas morfolégicas

Vegetacao tipicamente perene, as arvores da Araucaria angustifolia sdo de
grande porte e atingem de 20 a 50 m de altura com 50 a 120 cm de DAP (diametro a
altura do peito) quando adulta. Sua casca € grossa (aproximadamente 10 cm) e
resinosa, de cor marrom-arroxeada, a qual protege um tronco cilindrico, reto e com
raras ramificacbes. As arvores sdo dibdicas, raramente apresentando plantas
mondicas, com o0s cones femininos (conhecidos popularmente como pinha)
localizados no apice de um ramo protegido por folhas. Quando maduros, 0s cones
possuem de 10 a 20 cm de diametro, com cerca de 150 sementes cada. Os
estrobilos masculinos séo cilindricos, alongados e com escamas coriaceas; quando
maduros, possuem de 10 a 15 cm de comprimento por 2 a 4 cm de diametro
(INSTITUTO de pesquisas ..., 2007).

£
bl (N : : 3

FIGURA 2.1 — ARVORE DA Araucaria angustifolia, SIMBOLO DO ESTADO DO PARANA

FONTE: (CAMPOS do Jordéo ... , 2007)



20

As arvores jovens apresentam a copa em forma cbnica, enquanto que as
mais velhas formam um candelabro terminal podendo ultrapassar os 200 anos de
idade e produzindo, em média, 40 pinhas por ano ao longo de toda sua vida. A idade
da arvore pode ser calculada de acordo com anéis de crescimento que vao sendo
formados no tronco. Durante o0s meses de agosto a setembro ocorre o
desenvolvimento das estruturas reprodutivas, e a polinizacdo se da através do vento
durante os meses de outubro e novembro. Apesar das flores ocorrerem anualmente,
as sementes demoram aproximadamente 3,5 anos para se formarem.

As aciculas possuem de 3 a 6 cm de comprimento, sendo coriaceas, sésseis,
simples, de coloragdo verde-escuro. As sementes, chamadas de pinh&o, sé&o
bastante carnosas e possuem de 3 a 8 cm de comprimento, servindo de alimento
para muitos animais que vivem nas Florestas com Araucaria como, por exemplo,
gralhas (Cyanocorax sp.), bugios (Alouatta fusca), pacas (Agouti paca), serelepes
(Sciurus ingrami), entre outros. Cabe aqui ressaltar que as Florestas com Araucaria
abrigam uma grande diversidade de aves, cerca de 250 espécies, que representam
15% do total brasileiro. Esses animais desempenham um papel fundamental na
reproducdo das arvores pois contribuem para a dispersdo das sementes,
principalmente a cutia D. azarae. Este roedor merece destaque, pois seu habito de
enterrar as sementes, para depois comé-las, torna-o um dos maiores
disseminadores da araucaria (MAIS interior, 2007).

A madeira dessas arvores apresenta coloracdo branco-amarelada, bastante
uniforme com densidade moderada. Por ser altamente permeavel pode ser
facilmente tratada para se obter um resultado de qualidade, apesar de apresentar
tendéncia a distorcdo. Mainieri e Chimelo (1989, p. 418) indica algumas aplicacdes:
caixotaria, movelaria, laminados, tdbuas para forro, ripas, caibros, lapis, carpintaria,
palitos de fosforos, formas para concreto, marcenaria, compensados, pranchas,
postes e mastros de navios.

Os no6s da madeira apresentam alto poder calorifico e, portanto, tornam-se um
bom combustivel que ja foi largamente usado nas caldeiras de locomotivas e de
embarcacoes (INSTITUTO de pesquisas ... , 2007).
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2.1.1.2 Importancia social e ecolégica

De acordo com Souza (2006, p. 15) a araucaria é altamente valorizada devido
ao consumo de suas sementes e a utilizagdo da madeira para a confeccdo de
artefatos em marcenaria. O pinhdo é rico em amido e pode ser utilizado tanto na
alimentacdo de animais quanto na alimentacdo humana, integrando por um longo
periodo a alimentagdo de alguns grupos indigenas, dos primeiros colonos e dos
caboclos que habitavam o interior dos estados do Sul.

FIGURA 2.2 — CONE DA Araucaria angustifolia, CONHECIDA POPULARMENTE COMO PINHA
FONTE: (CAMPOS do Jordao ..., 2007)

De acordo com Caldeira (2003), dentre as arvores presentes no sul do Brasil,
a Araucaria angustifolia foi a primeira espécie vegetal a proporcionar um grande
retorno financeiro aqueles que deram inicio a sua exploracao, tanto no estado do Rio
Grande do Sul quanto nos outros estados da mesma regido. Durante décadas, esta
espécie desempenhou um papel muito importante na economia brasileira
fornecendo matéria-prima para a industria obtendo, nos anos 70, grande destaque
na economia de exportacdo. A madeira serrada e laminada apresenta alta qualidade
para ser utilizada na fabricacdo de moveis e de papel. Carvalho (1994, p. 640)
descreve que: “A resina proveniente da casca serve para fabricacdo de vernizes,
terebintina, acetona, &cido pirolenhoso e outros produtos quimicos.”

Anselmini (2005, p. 1) relata que a intensa exploragcdo da floresta com
araucaria foi responsavel pelo primeiro ciclo econémico no sul do Brasil, resultando

em um enorme desmatamento nesta regido. No Parana, a criacdo da Estrada da
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Graciosa, em 1873, serviu para facilitar o transporte de toras e tdbuas da cidade de
Curitiba até Antonina, assim como a Ferrovia Paranagua-Curitiba em 1885 (KOCH e
CORREA, 2002, p. 148).

Alguns anos depois, com o inicio da Primeira Guerra Mundial, a madeira do
pinheiro foi destinada ao mercado interno, principalmente para Sédo Paulo e Rio de
Janeiro. A partir de 1934 a exploragcdo foi intensificada de tal forma que
aproximadamente 18 bilhdes de m® de madeira foram exportados, quase toda ela
extraida das Matas de Araucaria, reduzindo a apenas 8% da sua distribuicao original
em 1978 (FUPEF?, 1978, apud SOUZA, 2006, p. 18).

Koch e Corréa (2002, p. 148) relatam uma grande vantagem comercial no
fornecimento de madeira. Enquanto um hectare da Floresta Amazb6nica fornece
aproximadamente 200 m*® de madeira, a Floresta com Araucéria pode chegar a
cerca de 516 m® de madeira por hectare, comprovando praticamente a auséncia de
concorrentes.

Toda a exploracéo ocorrida durante este ciclo resultou em uma devastacao na
biodiversidade das matas nativas de araucéaria. Em 2002 restavam cerca de 10%
das florestas manejadas nos trés estados do sul brasileiro e cerca de 1% das
reservas naturais. Nesta época, o crescimento populacional do pais gerou a
necessidade da obtencao de terras para o plantio e para a criagao de gado de corte.

No Parana a situacdo € considerada critica pois as florestas primarias ou
intocadas praticamente ndo existem mais. Restam menos de 0,8% (cerca de 66.109
hectares) de florestas em estagio avancado de sucessdo ocasionado pela
agricultura, agropecuaria, reflorestamentos com espécies exoticas, expansao
desordenada das cidades, represas e manejo inadequado, representam os ultimos
remanescentes da biodiversidade da Floresta com Araucaria no estado (SOUZA,
2006, p. 17-21).

Laboreau e Matos Filho (1948) citam a exploracdo da Matas de Araucéaria em
trés fases: a primeira fase explorou as arvores de maior valor comercial; a segunda
explorou as arvores remanescentes da primeira fase e a terceira proporcionou a
queimada da mata para a criacdo de areas de pastoreio e agricultura.

Além da morte por causas naturais (1% ao ano), as araucarias ainda

continuam sendo cortadas pelo homem. O reflorestamento utilizando o pinus (Pinus

> FUPEF (Fundacéo de Pesquisas Florestais do Parand). Inventario florestal do pinheiro no sul do
Brasil . Relatério Final. Curitiba, Brasil, 1978.
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elliottii), espécie originaria dos Estados Unidos, aumenta a ameaca ao que resta de
araucarias no Parana. A monocultura de pinus estd sendo implantada pelas
industrias em areas cada vez maiores a fim de triplicar a producéo de papel, méveis
e celulose nos préximos 10 anos (BIODIVERSITY reporting ..., 2007).

Neste ano de 2008, ainda restam araucarias confinadas em "museus", ou
seja, em areas de preservacdo aos cuidados dos estados e do governo federal,
totalizando uma area inferior a 300.000 hectares, area equivalente a uma das
grandes fazendas do norte do pais. Contudo, essas areas de preservacdo nao sao

suficientes para evitar a extingdo das araucarias (PORTAL Sao Francisco, 2007).

2.1.2 Diversidade genética em espécies arboreas

2.1.2.1 Diversidade de espécies

A forma mais simples de caracterizar a diversidade de espécies é elaborar
uma listagem daquelas que existem em uma determinada regido de interesse; na
pratica, entretanto, esta ndo € uma tarefa muito facil. Filosofos e naturalistas antigos
como Aristoteles e Plinio (historiador romano) listaram 0s organismos vivos que
eram reconhecidos em suas épocas e eshogcaram esquemas para classifica-los.

Pesquisadores que estudavam a Historia Natural (Biologia, Geologia, entre
outras areas) demonstravam que o interesse em classificar organismos vivos estava
crescendo. Um dos motivos que impulsionou esta atividade foi a descoberta de
formas de vida desconhecidas e estranhas, as quais desafiavam os esquemas de
classificagdo. Também o surgimento do microscopio no século XVII revelou um
universo de organismos vivos que nao podiam ser vistos a olho nu. Anos depois, no
final do século XVIII, o naturalista sueco Carl Von Linné propés um sistema de
classificacdo de organismos que serve de base para a classificagdo até hoje
(REVISTA eletrbnica ..., 2007).

Geralmente, para se expressar a diversidade entre espécies, € necessario
apresentar medidas de diversidade que podem ser classificadas em trés grupos:
diversidade taxonémica, diversidade filogenética e diversidade genética.
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2.1.2.2 Diversidade genética

A diversidade genética (ou variabilidade genética) mensura as diferencas
existentes tanto entre individuos de uma mesma espécie quanto entre populacdes
naturais, as quais podem estar separadas entre si pela fragmentacdo dos habitats
naturais.

De acordo com Francisco (2005, p. 2) a diversidade genética é criada pelo
processo de mutacdo, a qual gera diferentes alelos. Entende-se por alelo como
sendo cada uma das varias formas alternativas do mesmo gene ocupando um locus
(posicado) em um cromossomo.

Cada vez mais, métodos empregando marcadores genéticos (bioguimicos e
moleculares) sao utilizados para se examinar as diferengas na constituicdo do DNA,
RNA ou certas proteinas entre individuos ou populacbes. Aprofundar esse
conhecimento é fundamental para evitar que a perda de diversidade genética
aumente a probabilidade de que uma espécie venha a se extinguir.

Durante muitos anos, observou-se a exploracdo descontrolada para fins
comerciais, além de desmatamentos sem nenhum gerenciamento sustentavel, que
resultaram numa mudanca significativa na aparéncia das Matas de Araucaria. As
populacdes naturais foram, ao longo do tempo, substituidas por areas destinadas a
pecuaria e a agricultura. Uma conseqiéncia disso é a perda de variabilidade
genética das araucarias. Um estudo realizado pela Universidade Federal de Santa
Catarina (UFSC) para comparar areas de florestas intactas com areas ja exploradas
mostrou uma perda de mais de 50% na variabilidade genética destas
(BIODIVERSITY reporting ..., 2007).

2.1.3 Marcadores genéticos no estudo de popula¢es naturais

No periodo anterior aos anos 60, a variabilidade genética era expressa
exclusivamente através das caracteristicas quantitativas ou morfolégicas. Conte
(2004, p. 25) esclarece que marcadores morfoldgicos apresentam certas
caracteristicas durante uma determinada fase da vida da planta, sendo identificados

geralmente na fase adulta. Nos casos de espécies com um ciclo de vida longo, sua
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identificacdo torna-se muito dificil. Ainda, o estudo de populac¢des naturais torna-se
limitado, uma vez que um numero muito pequeno desse tipo de marcador pode ser
obtido. Entretanto, a facil utilizacdo e identificacdo visual tornaram-no extensamente
utilizado na analise genética.

Os marcadores genéticos estdo divididos em dois grupos, de acordo com seu
tipo de expressdo: marcadores codominantes e dominantes. Marcadores
microssatélites, isoenzimas e RFLP (Restriction Fragment Lenght Polymorphism)
sdo codominantes, enquanto que os marcadores RAPD (Random Amplified
Polymorfic DNA), ISSR (Inter Simple Sequence Repeats), e AFLP (Amplied
Fragment Lenght Polymorphism) segregam como dominantes, podendo ser tratados
ao nivel de genotipo formando dados de auséncia e presenca (0; 1,
respectivamente). De acordo com Aguiar (2004, p. 22), para o calculo das distancias
genéticas, estes marcadores utilizam matrizes de similaridade para representar os
individuos em estudo.

Tanto na conservagao como no melhoramento de recursos genéticos, € muito
importante o conhecimento da estrutura genética das espécies naturais, bem como
de seus sistemas reprodutivos, a fim de se determinar as &reas mais importantes
para conservagao.

A introducéo da técnica de eletroforese de isoenzimas no inicio da década de
60, além de iniciar a era dos marcadores moleculares, ampliou o namero de
marcadores que poderiam ser utilizados. Além disso, a utilizacdo de isoenzimas
permitiu a identificacdo de polimorfismo entre plantas que n&o apresentavam
diferencas morfoldgicas (CONTE, 2004, p. 26).

Todo esse avanco tecnolégico criou novas perspectivas para o0
acompanhamento da conservacdo de espécies e para o estudo populacional como

um todo.
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2.1.3.1 Isoenzimas

As isoenzimas surgiram na década de 60 e, a partir de entdo, tém sido
extremamente importantes para as investigacfes sobre variacdo intra-especifica,
genética de populacdes, evolucdo e mapeamento genético, ja realizados em
centenas de espécies.

Apébs a introducdo da eletroforese em gel de amido, as isoenzimas tém sido
muito utilizadas em pesquisas na area biologica. Em plantas, elas tém sido utilizadas
principalmente em genética de populacdes, evolucdo e caracterizacdo de
germoplasma.

A atividade de uma enzima especifica pode ser detectada através da
eletroforese: quanto maior a carga elétrica de uma proteina, mais rapida a sua
migracao no gel. A conseqiéncia é o aparecimento de uma ou mais bandas no gel
que fornecem as distintas formas de uma mesma enzima, as isoenzimas, sendo
identificadas em diferentes regides do gel caso apresentem diferentes mobilidades
eletroforéticas. Com esta técnica, o estudo da variabilidade genética de populacdes

€ baseado na variacdo observada nas isoenzimas.

M

(1) Gel de amido colocado em estufa para revlac;éo dos diferentes sistemas enzimaticos. (2) Bandas

reveladas para a enzima GOT.
FIGURA 2.3 — ETAPAS DO PROCESSO DE ELETROFORESE EM GEL DE AMIDO
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2.1.3.2 Eletroforese em gel de amido

O procedimento de eletroforese consiste na separacdo de moléculas de um
tecido vegetal e da migracdo destas proteinas num gel de amido submetido a uma
corrente elétrica continua. O sentido e a velocidade de migracdo sdo determinados

pelo tamanho e carga das moléculas.

2.1.4 Marcadores baseados em reacao de polimerase em cadeia (PCR)

Em meados da década de 80, Kary Mullis causou uma revolu¢édo na biologia
guando apresentou a tecnologia do PCR, levando o pesquisador a ganhar o prémio
Nobel de medicina no inicio da década de 90.

A sensibilidade, a rapidez e a versatilidade da técnica de PCR tém
apresentado um grande impacto sobre a biologia molecular, expandindo diversas
areas que antigamente eram inatingiveis, devido a caréncia de um método que
apresentasse as vantagens do PCR. “O desenvolvimento e aprimoramento das
técnicas de marcadores moleculares baseados em PCR tem permitido a obtencéo
de mapas genéticos saturados, mais rapido e economicamente mais viavel.”
(FERREIRA, 2003, p. 45).

E possivel adicionar, excluir ou alterar as informacdes dos primers feitos no
PCR. Isso o torna ideal para proferir mutacdes especificas em posicdes
determinadas em um fragmento de DNA, facilitando o estudo das interacdes entre
proteinas e DNA (FERREIRA, 2003, p. 16).

Trés etapas dividem o método: a primeira quando ocorre a desnaturacdo da
fita dupla de DNA através da elevacéo da temperatura (cerca de 94<C). A segunda,
chamada anelamento, reduz drasticamente a temperatura (entre 35 e 60C) para
que ocorra a hibridacdo DNA — DNA de cada primer. Na terceira etapa, chamada
extensdo, adicionam-se nucleotideos empregando como molde uma sequiéncia alvo,
de forma que é gerada uma cépia desta sequiéncia. Repetem-se estas etapas, varias
vezes, para que uma grande quantidade de DNA da sequéncia de interesse seja
produzida.

Muitos marcadores derivados desta técnica foram surgindo, como RAPD
(Random Amplified Polymorfic DNA), RFLP (Restriction Fragment Length
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Polymorphism), AFLP (Amplied Fragment Length Polymorphism) e microssatélites,
0s quais possibilitaram a deteccéo de polimorfismo genético diretamente no DNA.

O meétodo PCR apresenta uma desvantagem em relacdo a rapidez na
renaturacdo apdés a desnaturacdo dos produtos amplificados. A magnitude desta
desvantagem esta relacionada com a diferenca de tamanho entre o primer e o
produto do PCR. Por este motivo, diversos métodos tém sido propostos baseados
no principio de que somente uma simples fita de DNA ou RNA pode ser avaliada por

primer na reacao.

2.1.4.1 Marcadores RFLP (Restriction Fragment Length Polymorphism)

O primeiro marcador codominante desenvolvido utilizando a técnica de reacao
em cadeia de polimerase PCR ficou conhecido como RFLP (Restriction Fragment
Lenght Polymorphism), durante a década de 70. Este tipo de marcador baseia-se na
fragmentacdo da molécula de DNA pela acdo de enzimas de restricdo. Os
fragmentos originados sdo separados de acordo com seu tamanho no processo de
eletroforese em gel de agarose, sendo posteriormente hibridizados em uma
membrana de celulose (WADT, 1997, p. 14).

Os RFLPs tém proporcionado a construgdo de mapas genéticos de ligagédo
que possibilitam a realizacdo de andlises genéticas e moleculares com varias
aplicacoes no melhoramento de plantas; porém, o elevado custo e o tempo
necessario na geracao destes marcadores restringem drasticamente seu uso,

principalmente em paises como o Brasil.

2.1.4.2 Marcadores AFLP (Amplied Fragment Length Polymorphism)

Este tipo de marcador tem como caracteristica combinar os principios dos
marcadores RAPD e RFLP. As vantagens dos AFLP correspondem a formacéo de
grande numero de polimorfismo por reacdo e ndo existe a necessidade do

conhecimento prévio a respeito da sequéncia de DNA para a constru¢ao dos primers
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utilizados. Porém, as desvantagens sdo o alto custo, a necessidade de reagentes e
as vérias etapas de obtencdo do marcador, as quais compreendem: a extracao do
DNA, a digestdo com endonucleases de restricdo, a ligacdo de adaptadores, a
amplificacdo seletiva via PCR, a eletroforese em gel de alta resolucdo e a
visualizagao dos fragmentos (FALEIRO, 2007, p. 23).

2.1.4.3 Marcadores RAPD (Random Amplified Polymorfic DNA)

Marcadores RAPD s&o os mais frequentemente utilizados por serem de facil
implementagcdo, bastante polimorficos e de rapida execucdo, possibilitando
resultados de grande validade pratica. Segundo Wadt (2001, p. 20), a técnica de
RAPD utiliza-se de uma reacdo de PCR (Polymerase Chain Reaction), a qual se
baseia no anelamento e extensdo de um par de iniciadores (primers) que Sao
pequenas moléculas de DNA de fita simples, as quais delimitam a sequéncia-alvo da
molécula de DNA. O fragmento de DNA produzido pode ser visualizado a olho nu,
por meio de corante especifico (brometo de etidio), como uma banda em gel de
agarose.

Com o uso de marcadores moleculares, pode-se gerar uma grande
quantidade de informacdes que, associada a caracteristicas fenotipicas, permitem o
agrupamento de gendtipos e o planejamento de cruzamentos de forma rapida e
muito eficiente.

Portanto, a técnica de RAPD ¢é eficiente nos estudos de divergéncia genética
em que os individuos analisados sdo geneticamente préximos, ou seja, pertencem a

uma mesma espeécie.

2.1.4.4 Microssatélites

Microssateélites, ou STR ou SSRP (Simple Sequence Repeat Polymorphisms)
ou STMS (Sequence Tagged Microsatellite Sites) sdo sequéncias repetidas de um,
dois, trés ou quatro nucleotideos e que estdo espalhadas pelo genoma de um

individuo. Sao altamente polimorficos em animais, microorganismos e plantas.
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O mapeamento genético, para fins de protecdo e de germoplasma visando a
conservacdo de espécies, esta sendo feito com o uso dos marcadores
microssatélites. Comparado ao RFLPs, 0os microssatélites proporcionam 3 a 4 vezes
mais polimorfismo ou informacéo; porém, ha a necessidade de primeiro amplificar
uma regido, posteriormente sequéncia-la e depois sintetizar o0s iniciadores
especificos para cada locus. Uma vez feito isto, o locus marcador pode ser utilizado
indefinidamente naquela espécie.

No entanto, conforme Faleiro (2007, p. 22):

As principais desvantagens séo o alto custo requerido no desenvolvimento
de primers especificos, quando eles ndo estdo disponiveis para a espécie a
ser estudada e o fato de bandas inespecificas ou géis de baixa resolucao
poderem dificultar a avaliacdo dos polimorfismos.

Os microssatélites ja estdo sendo utilizados em larga escala para as
principais espécies de importancia agricola. Em breve, eles se tornardo os

marcadores mais comuns nos laboratorios.

2.1.4.5 Anélise comparativa

Em programas de melhoramento genético, a caracterizacdo da diversidade
genética por meio de marcadores moleculares, seja de cole¢des de trabalho ou de
populacfes naturais, € um método rapido e eficiente para selecionar os parentais
que constituirdo as populacdes de melhoramento.

Atualmente, os RFLPs e os RAPDs apresentam o maior potencial de uso nos
diversos tipos de estudos e aplicacbes em plantas, cada um com suas
particularidades. Esses dois tipos de marcadores genéticos apresentam algumas
semelhancas entre si, mas os RAPDs sdo mais eficientes no mapeamento genético
que os RFLPs, mesmo com baixo nivel de informacéo.

A eficiéncia decorre de maior nimero de bandas por reacdo, menor trabalho e
menor quantidade e qualidade do DNA para as andlises. Na realidade, marcadores
RAPDs tém sido utilizados para proporcionar uma maior saturacdo dos mapas de

ligacdo previamente estabelecidos com isoenzimas e/ou RFLPs.
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Futuramente, a utilizagdo de microssatélites via PCR podera se tornar téo
eficiente quanto a utilizagdo de RAPDs no mapeamento genético e caracterizacao

de germoplasma.

2.2 ANALISE MULTIVARIADA

A Andlise Multivariada compreende um conjunto de métodos estatisticos que,
a partir de observacdes multivariadas, busca identificar a relagdo existente entre as
variaveis envolvidas em um determinado fendmeno. Assim, ao invés de uma Unica
variavel aleatoria para representar uma s caracteristica de uma unidade
experimental (ou observacional), tem-se um vetor aleatério para fazer a
representacao de varias caracteristicas.

Um dos objetivos dessas técnicas € o estudo da estrutura de covariancia do
vetor aleatério.

Geralmente as variaveis estdo correlacionadas e, quanto maior o numero de
variaveis em estudo, mais complexa torna-se a analise por métodos classicos da
estatistica univariada (MINGOTI, 2005, p. 21). Ndo basta conhecer informacdes
estatisticas isoladas, € necessario conhecer a totalidade das informacdes fornecidas
pelo conjunto das variaveis.

Segundo Lima (2002), cada vez mais se observa a importancia da utilizacao
das técnicas multivariadas no setor empresarial (e em todos os ramos da ciéncia)
devido a sua potencialidade para resolver problemas envolvendo, ao mesmo tempo,
muitas caracteristicas. Também, o0s programas (softwares) estatisticos
desenvolvidos tornaram tais técnicas populares e de facil emprego. Johnson e
Wichern (1998, p. 3) comentam o enorme crescimento da aplicacdo da Analise
Multivariada nos udltimos anos nas diversas areas do conhecimento, tais como:

economia, ciéncias médicas, biologia, além da inddstria, entre outras.
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Chaves Neto (1997, p. 5) descreve que a Analise Multivariada é utilizada na
solucéo de problemas relacionados com:

 Inferéncias sobre vetores médios;

* Analise da estrutura de covariancia de um vetor aleatorio;

e Técnicas de agrupamentos;

* Reconhecimento de padrdes e classificacéo.

Especificamente podem-se citar as técnicas multivariadas mais utilizadas:
Andlise de Componentes Principais, Analise Fatorial, Analise de Correlacéo
Canodnica, Analise de Agrupamento (Cluster Analysis), Reconhecimento de Padrdes
e, neste contexto, Regressao Logistica e Analise Discriminante.

Nos estudos contendo p = 1 varidveis sdo tomadas, geralmente, n
observacgfes de cada variavel. Nesse caso esta sendo amostrado um vetor aleatorio
X de dimenséo p. Desta forma pode-se agrupar as observacfes em uma matriz de

dados de ordem n por p, tal como:

X Xy o le

_| X X Xy
U (2.1)

an Xn2 an

Assim, as linhas dessa matriz sdo as n observacdes do vetor aleatério p-dimensional
x:[xl,xz,...,xp] e cada entrada da matriz (x;) corresponde a observagéo i da
variavel j. Pode-se considerar que as linhas da matriz (2.1) representam as

observacdes (objetos, pessoas, etc.) e as colunas representam as caracteristicas

(ou variaveis) envolvidas, como por exemplo, preco, altura, raca, etc.
2.2.1 Estatisticas descritivas
Um grande conjunto de dados contendo muitas variaveis ndo é facilmente

representado graficamente; com isso, interpretacdes visuais ndo s&o triviais.

Johnson e Wichern (1988, p. 8) relatam que a matriz de dados apresentada em (2.1)
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pode ser representada por numeros sumarios conhecidos como estatisticas
descritivas 0s quais sao calculados a partir de dados amostrais. Entdo, as
estatisticas descritivas funcionam como estimadores de parametros populacionais. O

vetor médio populacional g'=E(X')=|E(X,) E(X,) .. E(X,)| é estimado pelo

vetor médio amostral X o0 qual representa o centro de gravidade dos pontos

amostrais x,i =1 ... ,n, definido pela expresséo:
X=X, X, X,] (2.2)
X;
emque X, =12 paraj=1, 2, ..., p, que é um estimador ndo-viciado, consistente

! n

e eficiente, ou melhor, UMVU (Uniform Minimum Variance Unbiased) do parametro

U.

A matriz de covariancia populacional = E|(X - )X - ¢)] € escrita como:

0, 0, Ulp
2
g, 0, - 0,
2= : : .. :p (2'3)
2
Upl Jp2 Jp

e possui nas entradas da diagonal principal as variancias das variaveis aleatorias
gue compdem o vetor e fora dela, as covariancias entre elas. O parametro Z é

estimado pela matriz de covariancia amostral S, dada por:

S S Sip

1Ny vy v s s

S—n_lz(& XJx -x)y=7 Y (2.4)
Sp1 Sp2 s;

tal que a variancia amostral de X; é dada por:
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$x,-%,F
A\ i (2.5)
Sj = 51'2 == _
n-1
e a covariancia entre as variaveis aleatorias X; e X € dada por:
X = X, \X =X
;( j J)( k k) (26)

n-1

Como séo utilizados dados amostrais para estimar o par de médias (,u,- ,,uk), perde-

se um grau de liberdade.
Padronizando as variaveis de estudo, a matriz de covariancia (2.3) torna-se a

matriz de correlacdo que, no caso populacional, € definida por

0= (\/W)‘lz (\/]/2)_londe V¥2 é a matriz desvio-padrdo definida pela matriz diagonal:

0 o 0
vz=l o (2.7)
0O O o

Assim, tem-se a expressao da matriz de correlacao:

1 P o Py
1 ...
p=| L P 28)
ppl IOpZ 1

A matriz p é estimada pela matriz de correlacdo amostral:

R=| 2 . .7 (2.9)



na qual:

Sjj -/ Sj Sji v S«

em que:

n-1=
Z:(Xij_il)2
Sj =S = =
n-1
i(xik_)?k)z
— e —1lli=l
S =S¢ = —

2.2.2 Técnicas de agrupamento

2.2.2.1 Introducgéao

35

(2.10)

Uma das maiores habilidades dos seres humanos envolve a capacidade de

agrupar e classificar objetos similares. H4 muitos anos o homem foi capaz de

observar que havia objetos com propriedades comuns, como por exemplo, cores,

formatos, minerais, e assim por diante. A idéia de agrupar “coisas” semelhantes em

7

categorias € claramente uma idéia primitiva de classificacdo, ou de forma mais

ampla, é necessaria para o desenvolvimento da linguagem a qual consiste em

utilizar palavras para reconhecer e discutir os diferentes tipos de eventos, objetos e

pessoas que se possam encontrar. Um rotulo é usado para descrever uma classe de

“coisas” que possuem caracteristicas notaveis em comum. Entdo, os animais foram
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chamados de gatos, caes, cavalos, etc., substantivos que acabam coletando
individuos para dentro de cada grupo.

A atividade conceitual humana basica de classificar € também importante
para os demais ramos da ciéncia. Em Biologia, por exemplo, classificar organismos
tem sido uma preocupacdo desde a primeira pesquisa bioldgica. Aristételes
construiu e elaborou um sistema para classificar as espécies do reino animal, o qual
teve inicio dividindo os animais em dois grupos principais: aqueles com sangue
vermelho (correspondente aos animais vertebrados), e aqueles sem sangue
vermelho (correspondente aos animais invertebrados) (EVERITT, 1993, p. 1).

A classificacdo pode, de forma simples, organizar um grande conjunto de
dados para que se possam obter informacdes relevantes de forma eficiente,
considerando, por exemplo, a média de cada grupo formado como uma medida

conveniente.

2.2.2.2 Definicao e objetivos da analise de agrupamento

De acordo com Braulio (2005, p. 29), as técnicas de agrupamento Sao
técnicas exploratorias utilizadas para formar grupos homogéneos de elementos a
partir das distancias entre eles. Essas distancias sdo calculadas com base nos
vetores de caracteristicas desses elementos. Assim, tem-se uma matriz de
distancias para todos os elementos.

O desenvolvimento dessas técnicas ocorreu na década de 30, mas sua real
utilizacdo deu-se com o surgimento dos computadores e programas estatisticos,
pois os calculos eram muito complexos e a manipulagdo de matrizes dispensava
muito tempo e trabalho (BRANDALISE, 2003, p. 37).

A unido de objetos em grupos (ou clusters) com base na similaridade ou
distancia entre eles, considerando as variaveis a serem agrupadas, requer a
aplicacdo de uma técnica estatistica de classificacdo apropriada destinada a dividir
em subconjuntos um conjunto de dados observados (SHARMA, 1996, p. 187).

Entdo, com base nessas premissas:

1 — Um cluster deve ser o mais homogéneo possivel, considerando as

caracteristicas que compdem o vetor correspondente aos objetos.
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2 — Cada cluster deve ser diferente dos demais, considerando as mesmas

caracteristicas.

Validar os agrupamentos encontrados significa garantir que realmente os
grupos diferem entre si. Tal verificagdo pode ser realizada empregando-se desde
testes estatisticos univariados para comparacado de médias até testes multivariados,
como, por exemplo, a MANOVA (Anélise de Variancia Multivariada) e o teste T de
Hotteling.

Procura-se, atraves da MANOVA, verificar se ha diferenca estatisticamente
significante entre os vetores de médias amostrais de cada grupo. J& o teste T de
Hotteling € utilizado nos casos onde existam multiplas variaveis dependentes
intervalares e dois grupos formados por variaveis independentes categoricas, busca-
se verificar se as diferencas de médias entre eles diferem estatisticamente através

da expressao:

T2 =X, - X.)- (g, - #)]K—*—j }[L o), - ) 2.11)

em que Sy € a estimativa da matriz de covariancia conjunta. A estatistica T2 possui
distribuicdo F com p graus de liberdade no numerador e n; + n, — p — 1 no
denominador.

Na MANOVA testa-se, como hipétese nula (Hp), que os vetores de médias

amostrais nao diferem entre si, ou seja, Ho:p, =, =...= {4, .

O Quadro 2.1 resume algumas informacdes:

GRAUS DE
LIBERDADE

k
Tratamentos B:an&j —)__()@j —)__()' k-1
Residuos W = ZZ (—u X u - X, ) n-k

=1 =1
Total B+W n-1

FONTE DE VARIACAO MATRIZ SOMA DE QUADRADOS

QUADRO 2.1 — MANOVA

FONTE: O autor (2008)



38

A Hipotese nula é testada usando-se a estatistica de teste conhecida como
Lambda de Wilks (A), dada pela expressao:

W

= 2.12
B+W| (2.12)
em que:
B: é a matriz que resume a variacao entre os efeitos dos tratamentos;

W: é a matriz que resume a variacdo dentro dos grupos.

No emprego da MANOVA € necessario que as amostras aleatorias sejam
independentes e oriundas de  populagbes Gaussianas, ou  seja,

X, ~N,lg.z)i=1...n.
O pressuposto da Gaussianidade para o vetor X pode ser verificado por um

teste estatistico. No caso da distribuicdo normal bivariada com p = 2 variaveis tém-

se:

Pl(l‘/;’)'z_1(£-£)SX§(1-0)]=1-0 (2.13)

Fixando-se 1-a em 90%, por exemplo, espera-se que 90% das observacoes

amostrais sejam tais que:
(x -X)st(x - X)< 2 09) (2.14)

onde u é substituido pela estimativa X e I pela estimativa S. Caso contrario, a

hipétese de normalidade é suspeita com esse nivel de confianca.

O grafico de silhueta também é um procedimento descritivo para avaliar a
qgualidade dos agrupamentos formados. Ele verifica se um determinado objeto esta
mais proximo de objetos do seu grupo ou de objetos dos grupos vizinhos. Para isso
séo consideradas duas medidas:

a) distancia média entre o objeto especifico i e 0s objetos de seu proprio grupo;
b) distancia média entre o objeto especifico i e 0s objetos do grupo mais préximo
de i.
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Seja o objeto i pertencente ao grupo A com nag elementos neste grupo. Entéo:

2.4,
a(i) = % (2.15)
AG)

em que dj é a distancia Euclidiana entre os objetos i e .
Assim, para todos os demais grupos é calculada a distancia média entre seus
elementos e o objeto i. Seja B contendo ngg 0 grupo com a menor distancia media

entre seus elementos e o objeto i. Portanto:

24
b(i) = ’Di& (2.16)
B(i)

O valor da silhueta no ponto i € definido por:

. b@)-a(i)
) = axtal), b} (2.17)

Esse valor reflete quao adequada foi a alocacéo do objeto i em seu grupo. O
resultado s(i) oscila entre —1 e 1; quanto mais proximo de 1 melhor a alocacéo do
objeto, porém quanto mais préximo de —1 pior a alocacdo, uma vez que 0 objeto
esta, em média, mais préximo dos elementos do grupo vizinho do que do seu proprio
grupo.

Do ponto de vista geométrico, a analise de agrupamento é muito simples.
Segundo Sharma (1996, p. 186), cada observacéo pode ser representada como um
ponto em um espacgo p-dimensional, em que p representa o nimero de variaveis ou
caracteristicas envolvidas na analise, de forma semelhante a Analise Fatorial.

Boscarioli (2006) esclarece:

Ha na literatura varios algoritmos de agrupamento propostos. A escolha de
um algoritmo depende do tipo de dados disponiveis, da aplicacdo e de
objetivos particulares. Se a andlise de agrupamentos é usada como uma
ferramenta descritiva ou exploratéria, é possivel tentar varios algoritmos nos
mesmos dados e averiguar o que os dados podem revelar.
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a) Medidas de Similaridade e Dissimilaridade

Conforme Johnson e Wichern (1998, p. 728), os objetos agrupados em
clusters representam uma medida de “proximidade” através de algum tipo de
distancia, na maioria dos casos. Esquarcini (2005, p. 44) descreve que o
agrupamento pode ser feito com base nos coeficientes de similaridade, que
representam a maior semelhanca entre 0s objetos, como o coeficiente de
correlacdo, ou entdo com base nos coeficientes de dissimilaridade, os quais
apresentam a menor semelhanca entre os objetos. Assim, os coeficientes de
similaridade indicam que quanto maior o valor, maior a semelhanca entre os objetos.

Entretanto, qual o critério a ser utilizado para se decidir até que ponto dois
objetos do conjunto de dados podem ser considerados como semelhantes ou ndo?

Para responder essa questédo é necessario considerar medidas que
descrevam a similaridade entre elementos amostrais de acordo com as
caracteristicas que neles foram medidas. (...) Assim, podemos calcular as
distancias entre os vetores de observacfes dos elementos amostrais e
agrupar aqueles de menor distancia. (MINGOT]I, 2005, p.156).

Distancias e Coeficientes de Similaridade para pares de objetos

A distancia Euclidiana é certamente a mais conhecida e mais usada para
calcular a distancia entre dois objetos no espac¢o p-dimensional. Considerando dois
vetores das matrizes x e y de observacdes, a distancia Euclidiana entre eles é

definida por:

dx,y)= 05 ~ V0P # 0 — ¥2) 2+t (% = ¥,)E = 2% - (2.18)

i=1

Segundo Everitt (1993, p. 47), a distancia Euclidiana ndo preserva a ordem
das distancias entre os objetos quando se altera fortemente a escala das variaveis.

Assim, considerando-se o quadrado da distancia Euclidiana dado por:
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d2(x ): >(x -y (2.19)

pode-se formular a distancia de Mahalanobis trabalhando-se com valores

padronizados na distancia Euclidiana:

dlx y)= \/Xlslyl +...+(X%§yp)2 (2.20)

Outras distancias podem ser consideradas, tais como:

Distancia de Minkowski

dley)= 4% ="+ =l e =y = 2% - (2.21)
i=1

Quando n = 1, a equacédo (2.21) é conhecida por “métrica do quarteirdao” ou

“métrica de city-block” e para n = 2 é a mesma que a distancia Euclidiana, mas
variacdes nos valores de n podem causar trocas nos pesos dados (GROBE, 2005, p.
53).

Distancia city-block (Manhattan)

d(&x)élx -y (2.22)

Quando os objetos ndo puderem ser representados através de medidas p-
dimensionais significativas, pares de objetos sdo geralmente comparados com base
na presenca ou auséncia de certas caracteristicas. Objetos semelhantes
apresentam mais caracteristicas em comum do que objetos ndo semelhantes
(JOHNSON e WICHERN, 1998, p. 547).
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Matematicamente estas caracteristicas sdo representadas através de uma
variavel binaria, a qual assume o valor 1 se a caracteristica esta presente, ou O se a
caracteristica esta ausente. Um exemplo pode ser visualizado na Tabela 2.2,

considerando dois objetos (i e j) e quatro caracteristicas (variaveis):

TABELA 2.2 — UTILIZACAO DA VARIAVEL BINARIA PARA REPRESENTAR A PRESENCA (1) OU A
AUSENCIA (0) DE CARACTERISTICAS (VARIAVEIS)

Variaveis
Objetos | A | B | C | D | E
i 1 0 1 0 0
j 1 1 0 0 1

FONTE: O autor (2008)

De acordo com Chaves Neto (1997, p. 66), a partir da Tabela 2.2 € necesséario
observar a frequéncia de empates do tipo 1-1, 0-0 e também dos desempates do
tipo 1-0 e 0-1, pois a presenca de uma determinada caracteristica pode ser mais
forte do que sua auséncia. Ainda, o quadrado da distancia Euclidiana (equacgao
(2.19)) fornece o numero de desempates de um par de objetos e, quanto maior o
seu valor, menor a similaridade.

A partir desse tratamento definem-se o0s coeficientes de similaridade

apresentados em uma tabela de contingéncia:

TABELA 2.3 — CALCULO DOS COEFICIENTES DE SIMILARIDADE COM BASE NAS
OBSERVACOES

Objeto i
1 0 Total
. . 1 a b a+b
Objeto j 0 c d c+d
Total a+c b+d p=a+b+c+d

FONTE: O autor (2008)

Assim, alguns exemplos de coeficientes de similaridade utilizados séao

descritos no Quadro 2.2.
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COEFICIENTES EXPRESSAO PONDERAGCAO
incidénci a+d
Comgdenma Pesos iguais para 1-1 e 0-0
Simples P
2(a+d)
Sokal & Sneath Pesos em dobro para 1-1 e 0-0
2(a+d)+b+c
R & Tanimot a+d P dob 1-0e0-1
oger & Tanimoto esos em dobro para 1-0 e 0-
I a+d+2(b+0) P
a Desconsiderando o empate 0-0 no
Jaccard EE— .
a+b+c numerador e no denominador
Simpson a Razéo das igualdades para as
P a+b desigualdades, excluindo 0-0
2a
Sorensen _— Peso em dobro para 1-1
2atb+c
a

Ochiai Ponderando o empate 1-1
J@@+b)a+c) P

QUADRO 2.2 — PRINCIPAIS COEFICIENTES DE SIMILARIDADE

FONTE: O autor (2008)

Até agora foram descritas as maneiras de calcular as distancias e os
coeficientes de similaridade. Porém, segundo Johnson e Wichern (1998, p. 735), é

possivel encontrar as similaridades a partir das distancias. Através da expressao:

1
1+d,

ij

Si = (2.23)
encontram-se os valores das similaridades (0 < s; < 1) entre dois objetos i e j a partir
da distancia d; correspondente. As distancias nem sempre sao encontradas a partir

de similaridades. Desde que a matriz de similaridade seja ndo-negativa definida e o

valor maximo de similaridade seja 1, entdo tem-se a seguinte propriedade:

d; =21-s) (2.24)
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Similaridades e Medidas de Associacao para pares de variaveis

Em algumas situacfes, € mais importante agrupar as variaveis do que 0s
objetos. Quando as variaveis a serem agrupadas forem binarias, pode-se organizar

os dados em uma tabela de contingéncia, conforme Tabela 2.4.

TABELA 2.4 — CALCULO DOS COEFICIENTES DE SIMILARIDADE COM BASE NAS VARIAVEIS
BINARIAS

Variavel i
1 0 Total
Variavel | 1 a b a+hb
0 c d c+d
Total a+c b+d n=a+b+c+d

FONTE: O autor (2008)

Estas medidas de associacdo (ou similaridade) sdo exatamente andalogas
aguelas listadas na Tabela 2.3.

b) Agrupamento Hierarquico

As técnicas de agrupamento hierdrquico utilizam tanto uma série de
sucessivas jun¢des quanto uma série de sucessivas divisdes. Neste caso, os dados
nao sao particionados em um numero determinado de clusters de uma Unica vez.

A primeira dessas técnicas € chamada de Método Hierarquico Aglomerativo.
Este utiliza uma matriz de distancias para identificar o par de objetos mais
semelhantes que serdo agrupados e considerados um Unico objeto. A partir dai,
define-se uma nova matriz de distancias na qual sera novamente identificado o par
mais semelhante para formar um novo grupo, e assim sucessivamente até que todos
os objetos estejam incluidos em um mesmo grupo (482 reunido da RBRAS, 2003, p.
20).

A segunda, chamada de Método Hierarquico Divisivel, trabalha no sentido

inverso.
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(...) Inicialmente um dnico grupo de itens é dividido em dois subgrupos de
modo que os objetos em um subgrupo estejam o mais “distante” possivel dos
objetos do outro. Esses subgrupos sdo mais uma vez divididos em grupos
distintos; este processo continua até que haja tantos grupos quanto itens
iniciais; de fato, até que cada objeto forme um grupo. (JOHNSON e
WICHERN, 1998, p. 739).

As classificacdes hierarquicas podem ser representadas por um diagrama
bidimensional chamado dendograma (ou dendrograma) o qual ilustra as fusdes ou

divisbes realizadas em cada passo da analise (EVERITT, 1993, p. 55).

(...) Os objetos mais similares sédo agrupados inicialmente, e esses grupos
fundem-se de acordo com suas similaridades. Conforme as similaridades
decrescem, todos os subgrupos fundem-se em um unico grupo. (MARQUES,
2006, p. 48).

O Método Hierarquico Aglomerativo é descrito em etapas por Johnson e
Wichern (1998, p. 740) e consiste em um estudo sistematico, a partir da etapa 1.

Etapa 1) Inicia-se o estudo com g grupos, sendo que cada um é formado por
um unico objeto. Calcula-se a matriz simétrica de distancias D = (d;) de dimens&o n
X n, na qual djrepresenta a distancia do objeto i ao objeto j:

d, d, .. d
D= dfl d:22 . df” (2.25)
d, d, ... d,
emque d,=d,=...=d,, =0.

Etapa 2) Na matriz simétrica de distancias D encontra-se o par de grupos
mais similares (menor distancia) representados por dag para indicar que A e B séo
0S grupos mais proximos.

Etapa 3) Surge, entdo, um novo grupo denominado AB. Agora, atualiza-se as
entradas da matriz de distancias eliminando as linhas e colunas referentes aos
grupos A e B, adicionando uma linha e uma coluna contendo a distancia do grupo

AB aos demais grupos restantes.
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Etapa 4) Os passos 2 e 3 devem ser repetidos g — 1 vezes (até que todos 0s
objetos sejam incluidos em um Unico grupo) observando-se as identidades dos

grupos que vao sendo formados e 0s niveis em que 0s mesmos se fundem.

Existem varios algoritmos ou métodos de agrupamento hierarquico que
diferem, principalmente, do modo como as distancias entre dois clusters séo

analisadas. Entre estes métodos, tém-se os descritos a seguir.

Método do centroide

De acordo com Everitt (1993, p. 62), no método do centréide os grupos
formados sao representados pela média dos valores de cada variavel, ou seja, pelo
seu vetor médio. Entdo a distancia entre os grupos é definida em termos da
distancia entre dois vetores médios.

Conforme este método, um cluster é formado pelos objetos mais préximos e
substituido pelo centréide (média de seus elementos). Na seqliéncia, calcula-se a
matriz de similaridade considerando o primeiro cluster formado e verifica-se qual dos
dois objetos possuem a maior similaridade para entdo serem agrupados em um
novo cluster. Novamente, este novo cluster sera representado pelo centroide dos
seus elementos (SHARMA, 1996, p. 188).

Uma desvantagem deste método é que se o tamanho de dois grupos a serem
agrupados for muito diferente, entdo o centréide do novo grupo sera muito parecido
com o do grupo maior, podendo remanescer dentro desse grupo. A estratégia
utilizada independe do tamanho do grupo, ou seja, assume-se que 0S grupos a
serem unidos possuem 0 mesmo tamanho, fazendo com que a posi¢ao evidente do
Novo grupo esteja sempre entre os grupos que foram unidos (EVERITT, 1993, p.
65).

Ligacdes simples (vizinho mais préximo)

7

Neste método, a distancia entre dois clusters é representada pela menor

distancia (ou maior similaridade) entre todas as combinacdes possiveis de dois
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pares de objetos. Assim, forma-se o primeiro cluster, por exemplo, (AB), e a

distancia entre (AB) a algum outro objeto C € calculada pela expressao:

d(AB),C = min{dAC’dBC} (2.26)

Ligacdo completa (vizinho mais distante)

Este procedimento de ligacdo é muito semelhante ao processo da ligacao
simples, porém, ao invés de considerar a menor distancia (ou maior similaridade), a
formacdo de grupos € determinada pela distancia méxima entre dois objetos.
Considerando que (AB) forme um grupo, sua distancia até outro grupo hipotético C é

expressa por:

d(AB),C = mé){dAC'dBC} (2.27)

Ligacdo Média

Neste procedimento, a distancia considerada é a distancia média entre todos
0s pares possiveis de objetos. Entdo, a partir da matriz de distancias D = (dj)
agrupam-se os elementos com menor distancia, por exemplo, A e B formam um

grupo se dag = min{d;}, /i, j e a distéancia de (AB) a C € expressa por:

T34

d(AB),C — (2.28)

Neag)Ne

em que Nnpe) € Nc representam as quantidades de elementos presentes em cada

grupo.
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Método de Ward

Ward em 1963 propds uma técnica que, segundo Dutra et al. (2007?), busca
minimizar a soma das diferencas entre os objetos de cada grupo e o valor médio do
grupo. Isto equivale a minimizar o desvio padrao entre os objetos de cada grupo.

Johnson e Wichern (1998, p. 751) descrevem que este método baseia-se na
“perda minima das informacgfes” ao se formar novos grupos, utilizando o critério da
soma ao quadrado dos erros (SQE), entre dois agrupamentos, para todas as
amostras.

Inicialmente existe um grupo para cada vetor componente do conjunto de
dados, fornecendo um erro nulo para cada grupo, pois o vetor que compde cada
grupo representa o vetor médio do grupo. Posteriormente, os grupos séo aglutinados
2 a 2, conforme o menor erro do grupo. E necessario um grande esforgo
computacional caso o tamanho da amostra seja elevado e a cada iteracdo o nimero
de elementos pertencentes a cada grupo aumenta, elevando o numero de célculos
para o erro de cada grupo.

Entéo, tem-se que:
SQE= ) (=% =) (% ~X)'(x, ~X) (2.29)

em que X representa a média das amostras e x; uma medida multivariada associada
a i-ésima observacao.

Braulio (2005, p.33) esclarece:

Por fim, a decisdo do numero de classes ou tipos para analise é tomada,
geralmente, a partir do exame do dendograma ou arvore hierarquica, onde
podem ser lidos os indices de nivel (ou indice de similaridade), que sdo as
distancias euclidianas em que ocorrem as jun¢des dos pontos observados
para formar grupos. Um grande salto nesses indices (0 que equivale a uma
grande distancia no dendograma) indica que a agregacao reuniu dois grupos
muito dissimilares e, em razao disso, deve-se definir o nimero de grupos
anterior a este salto.
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c) Agrupamento ndo hierarquico

De acordo com Johnson e Wichern (1998, p. 754), as técnicas de
agrupamento nao hierarquico sao utilizadas quando se pretende formar k grupos de
itens ou objetos. Como ndo € necessario calcular a matriz de distancias (ou
similaridade) nem manter na memoria do computador informacdes basicas durante o
processo, estas técnicas tém maior aplicabilidade que as técnicas hierarquicas.

O método das k-médias, um dos mais populares e utilizado, € composto por
trés etapas:

1) particiona-se, arbitrariamente, as observacdes em k grupos;

2) realoca-se cada observacdo no grupo com a média (centréide) mais

proximo possivel, usualmente considerando a distancia Euclidiana, e

recalcula-se o centroide para aquele grupo que recebeu uma nova

observacgéo e para o grupo que perdeu uma observacao;

3) repete-se a etapa 2 até que ndo restem mais alocacdes para serem feitas.

2.2.3 Arvore de Decisdo

A arvore de decisdo consiste em uma hierarquia de nds internos e externos,
0S quais sdo conectados por ramos. O no interno, também conhecido como no
decisoério ou né intermediario, é a unidade de tomada de decisdo que avalia, atraves
de um teste logico, qual sera o proximo n6 descendente ou filho. Em contraste, um
nd externo (que ndo apresenta né descendente), também conhecido como folha ou
no terminal, esta associado a um rétulo ou a um valor.

Em geral, o procedimento de uma arvore de decisdo é simples. Apresenta-se
um conjunto de dados ao né inicial (ou né raiz, que também é um né interno) da
arvore; dependendo do resultado do teste l6gico usado pelo nd, a arvore ramifica-se
para um dos nos filhos e este procedimento é repetido até que um né terminal seja
alcancado. A repeticdo deste procedimento caracteriza a recursividade da arvore de
deciséo.

No caso das arvores de decisdo binaria, cada n6 intermediario € dividido

exatamente em dois nds descendentes: o nd esquerdo e o no6 direito. Quando os
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dados satisfazem o teste l6gico do né intermediario, seguem para o né esquerdo e
guando ndo o satisfazem seguem para o né direito. Logo, uma decisdo é sempre
interpretada como verdadeira ou falsa.

O aprendizado de uma arvore de deciséo é supervisionado, ou seja, 0 método
aproxima func¢des alvo de valor discreto, na qual a funcdo aprendida é representada
por uma arvore de decisdo. As arvores treinadas podem ser representadas como um
conjunto de regras “Se - Entdo” para melhoria da compreenséo e interpretacao.

Arvores de decisdo usadas para problemas de classificacédo sdo chamadas de
Arvores de Classificacdo. Nas arvores de classificagdo cada no terminal ou folha
contém um rétulo que indica a classe predita para um determinado conjunto de
dados. Nesse tipo de arvore pode existir dois ou mais nos terminais com a mesma
classe.

Arvores de decisdo usadas para problemas de regressdo sdo chamadas de
Arvores de Regressdo. Nas arvores de regresséo, cada né terminal ou folha contém
uma constante (geralmente uma média) ou uma equacao para o valor previsto de
um determinado conjunto de dados (ARVORES de decis&o, 2007).



3 MATERIAL E METODO

3.1 MATERIAL

O conjunto de dados analisado neste trabalho foi cedido pela Embrapa
Florestas, situada em Colombo - PR. Foram acrescentadas duas amostras
populacionais ao conjunto de dados original, o qual ja foi objeto de estudo em outros
trabalhos realizados na area da genética de conservagao.

Todo o material coletado foi profundamente estudado por pesquisadores da
propria Embrapa através da analise de marcadores genéticos, incluindo a analise de
segregacao genética, de heranca e linkage, garantindo a qualidade do conjunto de
dados e revelando os marcadores bioquimicos empregados. Isso resultou na
publicacdo de artigos especialmente em revistas internacionais. Portanto, neste
trabalho ndo serdo abordados aspectos de natureza bioldgica a respeito do conjunto
de dados. A descricdo em detalhes dos procedimentos genéticos estdo presentes
em Sousa et al. (2002) e Sousa et al. (2005).

3.1.1 Amostras das populacdes e subpopulacdes

As arvores amostradas para o presente estudo foram obtidas nas maiores
areas de protecdo ambiental localizadas nos estados de Sdo Paulo (parque
estadual) e Minas Gerais (area particular e APP — Area de Protecdo Permanente),
Parana e Santa Catarina (em parques nacionais), compreendendo as cidades de
Campos do Jordao, Irati, Cagador, Camanducaia (APP) e Barbacena (propriedade
particular).

Irati esta localizada a 590 km ao sul de Campos do Jordao; Cacador esta a
700 km ao sul de Campos do Jordao e a 150 km a oeste de Irati. Barbacena esta a
389 km de Camanducaia, a 1.101 km de lIrati, a 1.241 km de Cacador e a 418 km de
Campos do Jorddo. O Quadro 3.1 fornece todas as distancias entre as regides de

estudo.



Campos do Jordao Irati Cacador Camanducaia
Irati 590
Cacador 700 150
Camanducaia 107 710 851
Barbacena 418 1.101 1.241 389

QUADRO 3.1 — DISTANCIAS (EM KM) ENTRE AS REGIOES DE ESTUDO

FONTE: O autor (2008)
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FIGURA 3.1 — MAPA DO BRASIL APRESENTANDO AS 5 REGIOES DE ESTUDO

FONTE: 0 autor (2008)

A regido de Campos do Jordado esté localizada no estado de Séo Paulo a

1.800 m de altitude, onde o clima é mesotérmico subtropical com verdes frios — Cfb,

de acordo com a classificacdo de Képpen. O Parque Estadual possui 8.223 ha de

area dos quais 5.655 ha séo florestas e o restante sdo pastagens nativas. Fora dele,

a vegetacédo tem sofrido grande influéncia da acédo humana.
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A segunda regido, a Floresta Nacional de Irati, est4 localizada no estado do
Parana a 880 m de altitude. Possui as mesmas caracteristicas climaticas de Campos
do Jorddo, com uma precipitacdo anual média de 1.442 mm. Sua ocupacao é de
3.495 ha, sendo 36% de floresta natural e apenas 2,4% de area de reflorestamento.

A Floresta Natural de Cacador, a terceira regido, esta localizada no estado de
Santa Catarina a 1.100 m de altitude numa &rea de aproximadamente 1.600 ha. O
clima é considerado Cfb (de acordo com Kdppen) com dias de frio intenso durante o
inverno. Nesta regido, a vegetacdo € chamada “Floresta de Pinheiro Brasileiro”,
sendo a Araucaria angustifolia a espécie dominante.

A regido de Camanducaia esta localizada no sul do estado de Minas Gerais,
em um vale que se abre para dar passagem ao rio Camanducaia, ha encosta da
Serra da Mantiqueira. A 1.200 m de altitude, o clima é frio e seco (Cwb, conforme
KOppen) com temperatura média anual de 19,2°C e precipitacdo anual média de
1.700 mm.

A quinta e ultima regido, Barbacena, também chamada de “A Cidade das
Rosas”, esta localizada no estado de Minas Gerais, ocupando uma area de
aproximadamente 1.400 m®. Situada na Serra da Mantiqueira, regido popularmente
conhecida como Campo das Vertentes, apresenta clima tropical de altitude (Cwb), a
1.164 m do mar, com temperatura anual média de 17°C e precipitacdo anual média
de 900 mm.

Em cada populacédo foram coletadas amostras em grandes areas florestais e
em locais de menor incidéncia (ilhas de floresta ou capdes) que variam de 12 a 60
ha. A menor distancia entre as arvores amostradas nessas regides foi de, no
minimo, 3 km uma da outra, formando parcelas amostrais de 1 ha nas grandes
florestas e 0,3 ha em cada ilha de floresta.

Em cada uma das duas subpopulacbes de Campos do Jordédo (Floresta
Intocada e Floresta Explorada) foram amostradas 35 arvores, totalizando 70 &rvores.
Ja em Irati e Cacador foram amostradas 10 arvores para cada subpopulacéo,
totalizando 50 arvores em lIrati e 60 em Cacador. Barbacena nao foi dividida em
subpopulac¢des porque houve dificuldade em encontrar povoamentos definidos; em
Camanducaia, as sementes foram coletadas em APPs, ndo tendo sido dividida em
subpopulacoes.

O Quadro 3.2 fornece mais algumas informacdes sobre as amostras.



Localidade / _ _ Arvores
Populacao . Latitude |Longitude Bubpopulacao
Municipio amostradas
Floresta
Campos do 35
. . Intocada
1 Jordao 22°44 43°44°
Floresta
SP 35
Explorada
Floresta
10
Intocada
Capéo 1 10
Irati . . Capéao 2 10
2 2530’ 50°36’
PR Floresta
10
Explorada
Floresta
10
Plantada
Floresta
10
Intocada
Capéo 1 10
Cacador . . Capéo 2 10
3 26750’ 51°00°
SC Capéo 3 10
Capéo 4 10
Floresta
10
Explorada
Camanducaia o o
4 22" 45 46° 08’ 70
MG
Barbacena o o
5 21713 43° 46’ 70
MG

QUADRO 3.2 - DESCRICAO DO CONJUNTO DE DADOS

FONTE: O autor (2008)
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Algumas arvores foram excluidas das analises devido a problemas ocorridos

durante os procedimentos de laboratério, ou ainda, porque alguns zimogramas néo

puderam ser interpretados. Em Irati, nas subpopulacoes de Capdo 1 e Floresta
Plantada, uma arvore de cada foi excluida. As amostras da populacdo de
Barbacena, armazenadas em freezer (-18°C) para analise sofreram uma queda na
atividade metabdlica decorrente do descongelamento causado por queda na energia
elétrica. Isso fez com que os dados de 38 arvores fossem excluidos por dificuldade

de interpretacao.
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3.1.2 Eletroforese em gel

O procedimento de eletroforese foi feito partindo-se de um conjunto de 20
sementes de cada uma das arvores de Campos do Jorddo e 8 sementes das
arvores das demais populacbes. A razdo para a analise de 20 sementes para
Campos do Jorddo deve-se a analise de heranca. As 8 sementes foram utilizadas
para as demais populacbes e subpopulacbes pois esse € 0 numero que
seguramente estima o genaotipo nuclear.

As sementes foram armazenadas a — 30°C até a extracdo da enzima para a
eletroforese. Embrides e gametdéfitos femininos foram homogeneizados
separadamente em uma extracdo tampao contendo 5 g de Sacarose, 150 mg de
DTT (Dithiothreitol) e 3 g de PVP (Polivinilpirrolidona) dissolvido em 100 ml de 0,1 M
Tris-HCI tamp&o, num pH 7,5. Extratos da enzima obtida do gametdfito feminino e do
embrido foram posicionados de forma adjacente no gel. O gel de amido horizontal
(10,5% de amido e 2,5 — 3,5% sacarose) foi preparado seguindo Feret e Bergmann
(1976), Conkle et al. (1982) e Liengsiri et al. (1990). O sistema tampao de
eletroforese utilizado foi o ASHTON ajustado para pH 8,6 para GOT e PGM, e o
sistema TRIS-Citrato ajustado para pH 7,3 para as outras enzimas. Os géis correram
a 80 mA para o sistema ASHTON e a 180 mA para o sistema TRIS-Citrato.

Foram examinados 6 locus: GOT-B, GOT-C, PGM-A, SKDH-B, MDH-B e 6-
PGDH-B. No total foram preparados 2.280 zimogramas. Os detalhes sobre a
metodologia da eletroforese de embrides e gametofitos e a interpretacdo genética

dos zimogramas estéao presentes em Sousa et al. (2002).

3.2 METODO

Embora exista uma grande quantidade de marcadores genéticos, o principio
de analise desses marcadores € simples: marcadores comuns significam
semelhanca genética e marcadores ndo comuns significam diferencas genéticas. As
semelhancas e diferencas genéticas avaliadas em um banco de germoplasma

geram grande quantidade de informacgdes sobre a diversidade genética.
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A primeira etapa do processo de analise de dados de marcadores genéticos é
a codificacdo em dados binarios (no caso de marcadores dominantes) ou dados de
coincidéncia alélica (no caso de marcadores co-dominantes). Para os dados de
marcadores dominantes, geralmente, a codificacdo é: 1, para representar a
presenca do marcador e 0, para representar a auséncia do marcador. Ja para 0s
dados de marcadores co-dominantes, geralmente, a codificacdo é: 1, para alelos
comuns no locus, %, para um alelo comum no locus e 0, para a auséncia de alelos
comuns no locus.

A adequada aplicagdo dos métodos de Analise Multivariada exigiu tal
codificacdo. Cada locus analisado é formado por dois alelos (o primeiro da mée e o
segundo do pai), pois nesse caso trata-se de gendtipos ordenados e estes podem
assumir os valores 1, 2 ou 3, de acordo com a interpretacdo obtida no gel de amido.

A Tabela 3.1 descreve as 5 primeiras observac¢des do conjunto de dados:

TABELA 3.1 — CONJUNTO DE DADOS ANALISADO (5 PRIMEIRAS OBSERVAGOES)

GOT-B GOT-C | PGMA-A | MDH-B | SKDH-B |6PGDH-B
POP | SUBPOP | ARV AL1 AL1 |AL2 AL2 |AL3 AL3 |AL4 AL4 AL5 AL5 |AL6 AL6

1 1 1 2 2 2 2 1 1 1 2 1 2 2 2
1 1 2 2 2 2 2 1 1 1 2 2 2 2 3
1 1 3 2 2 2 2 1 1 1 2 2 2 2 2
1 1 4 1 2 2 2 1 1 1 2 1 2 2 2
1 1 5 1 1 2 2 1 1 2 2 2 2 2 3

FONTE: O autor (2008)

em que:
POP: representa o niumero da populacéo
SUBPOP: representa o0 numero da subpopulagéo
ARV: indica o0 numero da arvore amostrada

AL1, ..., AL6: representam os alelos presentes em cada locus

Apés a codificagdo, cada locus passou a assumir o valor 1 (para alelos
comuns em um locus) ou 0 (para alelos diferentes). Com isso pode-se representar a
presengca ou auséncia de homozigose, respectivamente. As mesmas 5 primeiras

observacdes do conjunto de dados original foram reescritas conforme a Tabela 3.2.
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TABELA 3.2 — CONJUNTO DE DADOS CODIFICADO (5 PRIMEIRAS OBSERVACOES)

POP|suBPoP|ARV| GOT-B | GOT-C | PGMA-A| MDH-B | SKDH-B |6PGDH-B

1 1 1 1 1 1 0 0 1
1 1 2 1 1 1 0 1 0
1 1 3 1 1 1 0 1 1
1 1 4 0 1 1 0 0 1
1 1 5 1 1 1 1 1 0

FONTE: O autor (2008)

A segunda etapa na analise dos dados consiste em utilizar as informacgdes
codificadas para estimar os indices de similaridade ou de distancia genética entre
pares de observacfes. De acordo com a literatura existente sobre divergéncia
genética, os coeficientes de similaridade mais utilizados e que foram analisados

neste trabalho estéo apresentados a seguir.

COEFICIENTES DE =
SIMILARIDADE EXPRESSAO
Jaccard (1912) %b-l—
a C
a
Sokal & Sneath (1963) a+2(b+c)
a (2a+b+c)
Southwood (1978) AR
(a+tb)(a+c)
a—-(b+c)+d
Gower & Legendre (1986) m
a
| ad -bc
Holliday et al. (2002) \/a_'_ b+c+d(a+b)a+c)
log(2a+b+c) - (—Za +1b e 2alog 2) -
Koleff et al. (2003) 1
-|——(la+Db)logla+b)+(a+c)logla+c
(s 12 @+ bliogla-+b) + (a-+cJioga+c))

QUADRO 3.3 — COEFICIENTES DE SIMILARIDADE UTILIZADOS NO TRABALHO

FONTE: O autor (2008)

A partir desses indices foram calculadas as respectivas matrizes de
similaridade para as observacfes. Essas matrizes serviram como fonte de
informacéo para as analises de agrupamento, de dispersao dos dados e construcao

dos dendogramas. De acordo com a literatura sobre divergéncia genética, os
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métodos de ligacdo mais comuns sdo: método do vizinho mais préximo, método da
ligagdo média e meétodo do vizinho mais distante. Neste trabalho aplicou-se o
meétodo do vizinho mais proximo, o método da ligacdo média e o método de Ward.
Dias (1998) descreve a aplicacdo dessas metodologias relatando as principais
vantagens e desvantagens de cada uma nesse contexto.

Apés esse procedimento, as andlises foram conduzidas considerando 3
avaliacoes distintas.

Na primeira avaliacdo, as arvores presentes em cada amostra da populacéao
(e subpopulagéo) foram consideradas repeticdes. Por exemplo, a amostra da
populacdo de Campos do Jorddo contém 70 repeticbes e as amostras das
subpopulacdes de Cacador possuem 10 repeticbes cada. A mesma idéia é valida
para as demais. Com isso foram formados vetores de observacoes.

Como a quantidade de arvores amostradas foi diferente em cada populagéo,
algumas arvores foram selecionadas de forma aleatdria para que todos os vetores
ficassem com a mesma dimensdo. Levando-se em conta a menor amostra
populacional (no caso Barbacena com 32 arvores), foram consideradas apenas 32
arvores de cada amostra populacional. O mesmo procedimento foi realizado para as
subpopulacdes.

Na segunda avaliagao, buscou-se representar as amostras das populacdes e
subpopulacdes através de uma medida resumo. Tal representacdo deu-se atravées
do vetor de médias amostral.

Finalmente, na terceira avaliagdo, as arvores foram comparadas uma a uma,
tanto para as amostras das popula¢des quanto para as subpopulagfes. Cada arvore

recebeu uma numeracao adequada, de acordo com a sua origem.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 PRIMEIRA SITUACAO DE ANALISE

i) Amostras das populacdes

Para a entrada dos dados no software R, os vetores de observacbes das
amostras das populac¢des possuem dimensdo 192. A cada 6 caracteristicas tem-se
uma arvore. A partir da comparacao desses vetores foram construidas as matrizes
de similaridades considerando os 6 coeficientes de similaridade propostos e, com
bases nelas, dendogramas, considerando os 3 métodos de ligacdo. Os resultados
obtidos sdo apresentados nas figuras a seguir.

A Figura 4.1 representa os dendogramas das cinco amostras populacionais
construidos pelos trés métodos de ligacdo citados. Observa-se que a forma dos
agrupamentos é a mesma, exceto na escala de distancia. Verifica-se que a
populacdo de Irati € muito semelhante a de Cacgador porque se agruparam com
menor distancia (0,4714). Barbacena foi a que mais se assemelhou ao grupo de Irati
e Cacador; Campos do Jorddo se assemelhou mais a Camanducaia nos trés

dendogramas, porém apenas um agrupamento pode ser observado.
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(1) Método de Ward. (2) Método do Vizinho Mais Préximo. (3) Método da Ligacdo Média.

FIGURA 4.1 - DENDOGRAMA DAS POPULAGOES CONSIDERANDO O COEFICIENTE DE
JACCARD E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

Na Figura 4.2 observa-se que o método de ligacdo de Ward proporciona o
agrupamento das populacdes de Irati e Cagador (0 mais semelhante com distancia
de 0,6324), e também o agrupamento das popula¢cdes de Campos do Jordédo e
Camanducaia (com uma distancia de 1,1071). Com os outros dois métodos de
ligacdo, estas duas popula¢gdes possuem uma distancia pequena, mas nao chegam
a formar um agrupamento. Estes dendogramas apresentam a mesma forma da
Figura 4.1, apenas com uma pequena diferenca na escala das distancias. Nos trés

dendogramas, Barbacena é mais semelhante ao grupo mais homogéneo.
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FIGURA 4.2 - DENDOGRAMA DAS POPULACOES CONSIDERANDO O COEFICIENTE DE SOKAL
& SNEATH E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

Os dendogramas apresentados na Figura 4.3 permanecem com a mesma
forma daqueles apresentados nas Figuras 4.1 e 4.2. O grupo formado por lIrati e
Cacador mantém-se 0 mais homogéneo porque a distancia entre essas populacdes

continua sendo a menor (0,3421).
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FIGURA 4.3 - DENDOGRAMA DAS POPULACOES CONSIDERANDO O COEFICIENTE DE
SOUTHWOOD E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO
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Na Figura 4.4 o método de ligagdo de Ward apresenta um dendograma com
um grupo a mais que os outros. Este é formado pelas popula¢cdes de Camanducaia
e Barbacena, as quais sdo semelhantes nos outros dendogramas, porém n&o
chegam a formar um agrupamento. Nos trés dendogramas, Irati e Cacador formam

mais uma vez o grupo com menor distancia (0,6454).
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(1) Método de Ward. (2) Método do Vizinho Mais Préximo. (3) Método da Ligacdo Média.
FIGURA 4.4 — DENDOGRAMA DAS POPULACOES CONSIDERANDO O COEFICIENTE DE
GOWER & LEGENDRE E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

Os dendogramas da Figura 4.5 apresentam a mesma formagdo dos

dendogramas obtidos nas Figuras 4.1 e 4.3.
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(1) Método de Ward. (2) Método do Vizinho Mais Préximo. (3) Método da Ligacdo Média.
FIGURA 4.5 - DENDOGRAMA DAS POPULACOES CONSIDERANDO O COEFICIENTE DE
HOLLIDAY E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

Os dendogramas da Figura 4.6 ndo apresentam a mesma forma dos
anteriores. O grupo mais semelhante, agora, é formado pelas populacdes de
Campos do Jorddo e Camanducaia, enquanto que nos dendogramas anteriores
estas populacbes eram apenas semelhantes entre si e as mais diferentes das
demais. Por ndo representar de forma satisfatoria os agrupamentos, este coeficiente

ndo sera utilizado na construcdo dos demais dendogramas desta etapa.
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FIGURA 4.6 — DENDOGRAMA DAS POPULACOES CONSIDERANDO O COEFICIENTE DE
KOLEFF E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

Analisando todos dendogramas obtidos até agora, verifica-se claramente o
agrupamento das populacbes de Irati e Cacador, para qualquer coeficiente de
similaridade e método de ligacdo. Em todos os casos a populacdo de Barbacena € a
qgque mais se assemelha a esse grupo, seguido de Camanducaia e Campos do
Jordao, respectivamente. Estas duas sdo as que mais se diferenciam do restante,
porém sdo semelhantes entre si. Geograficamente estas trés populacdes estdo
muito proximas umas das outras: Barbacena e Camanducaia localizam-se em um
lado da serra da Mantiqueira, enquanto que Campos do Jordéao localiza-se do outro
lado.

O método de Ward apresentou algumas pequenas variagdes na forma dos
dendogramas ao agrupar as populacdes de Camanducaia e Barbacena, mas com 0s
outros dois métodos de ligacdo estas duas populacbes apresentam-se bem
semelhantes.

O processo de amostragem aleatoéria das arvores foi repetido para construcéo
de novos dendogramas a fim de compara-los com os ja obtidos. Os resultados (em
Apéndices) foram os mesmos: 0 grupo mais semelhante continua sendo formado
pelas populacdes de Irati e Cacador e as demais populacfes permaneceram com as
mesmas distancias. I1sso garante que a estrutura da variabilidade genética ndo é

afetada pelas arvores que fazem parte da amostra.
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i) Subpopulacdes

No caso das subpopulacbes, somente as de Irati e Cacador foram
comparadas entre si. As demais ndo foram comparadas devido ao pequeno numero
de subpopulac¢des (como Campos do Jorddao com duas) ou por néo té-las (como
Camanducaia e Barbacena).

Em Irati, as subpopulacdes de Capao 1 e Floresta Intocada apresentam a
menor quantidade de arvores (9 em cada). Por isso, uma amostragem aleatoria foi
realizada nas demais subpopulagdes para que todos os vetores de observacbes
ficassem com dimensdo 54. Os resultados da comparacdo entre eles séao
apresentados nas figuras a seguir.

A Figura 4.7 mostra os dendogramas construidos com o coeficiente de
similaridade de Jaccard. Pode-se observar que as subpopula¢gdes Capao 1 e Capéo
2 formam o grupo de menor distancia (0,3464). O segundo grupo mais homogéneo é
formado pela Floresta Explorada e pela Floresta Plantada com uma distancia de
0,4898. A subpopulacdo da Floresta Intocada foi a menos semelhante nos trés

dendogramas.
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(1) Método de Ward. (2) Método do Vizinho Mais Préximo. (3) Método da Ligacdo Média.
FIGURA 4.7 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE JACCARD E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO



66

Na Figura 4.8 observa-se exatamente o0os mesmos agrupamentos dos
dendogramas da Figura 4.7, apenas com diferenca na escala de distancia. O
método de ligacdo de Ward apresenta um dendograma diferente dos demais:
engquanto nele o grupo formado pela Floresta Explorada e pela Floresta Plantada se
assemelha a Floresta Intocada para depois se unir ao grupo de Capéo 1 e Capéo 2,
nos outros métodos de ligacdo o grupo de Floresta Explorada e Floresta Plantada se

assemelha ao grupo de Capéao 1 e Capéao 2 para depois se unir a Floresta Intocada.
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(1) Método de Ward. (2) Método do Vizinho Mais Préximo. (3) Método da Ligacdo Média.
FIGURA 4.8 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE SOKAL & SNEATH E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

Conforme a Figura 4.9, os trés dendogramas gerados apresentam a mesma
forma dos denogramas das Figuras 4.7 e 4.8. Apenas neste caso a distancia dos
agrupamentos é um pouco menor: Capdo 1 e Capdo 2 possui uma distancia de
0,2482 e o grupo de Floresta Explorada e Floresta Plantada apresenta a distancia de
0,3572.
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FIGURA 4.9 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE SOUTHWOOD E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO
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Floresta Plantada

Os dendogramas da Figura 4.10 permanecem com a mesma forma em

relacdo aos dendogramas obtidos anteriormente (Figura 4.9).
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FIGURA 4.10 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI CONSIDERANDO O

COEFICIENTE DE GOWER & LEGENDRE E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO
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FIGURA 4.11 — DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE HOLLIDAY E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

Comparando os resultados obtidos desde a Figura 4.7 até a Figura 4.11
verificam-se dois agrupamentos: o primeiro, formado pelas subpopulagdes de Capao
1 e Capéo 2 € o mais semelhante, e o segundo é formado pela Floresta Explorada e
pela Floresta Plantada, considerando os coeficientes de similaridade e métodos de
ligagdo propostos. A subpopulacdo menos semelhante das demais é a Floresta
Intocada (resultado esperado), o que garante a identidade de sua variabilidade
genética natural.

E importante observar que a Floresta Explorada possui as caracteristicas
genéticas semelhantes a Floresta Plantada porque no plantio das arvores (quer
sejam oriundas de areas mais ou menos conservadas) é desconsiderada a base
genética. Com isso, a variabilidade genética de uma subpopulacdo é transmitida
diretamente para a outra.

Cabe ressaltar que os coeficientes de similaridades utilizados até agora sao
baseados em empates (1-1 e 0-0) e desempates (1-0 e 0-1) presentes na
comparacao dos vetores de observacdes. Isto significa que a posicdo das arvores
em um determinado vetor pode alterar essas quantidades e resultar em diferentes
agrupamentos. Para verificar essa suposicdo, os vetores de observacbes foram

reordenados e novos dendogramas foram gerados (resultados em Apéndices).
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Os dendogramas obtidos sob a condicdo de reorganizagcdo dos vetores
mantém a formac&o do grupo mais homogéneo formado pelas subpopulagbes de
Capdo 1 e Capado 2. Agora, as subpopulacbes de Floresta Plantada, Floresta
Explorada e Floresta Intocada formam um novo agrupamento, enquanto que antes
esta Ultima subpopulacdo ndo pertencia a este grupo, mas assim mesmo era muito
semelhante a ele. De uma forma geral, a estrutura dos agrupamentos nao € alterada
pela posicao das arvores nos vetores de observacao das subpopulacdes de Irati.

Em Cacador, todas as subpopulacbes contém 10 arvores e, portanto, 0s
vetores de observagdes apresentam dimenséo 60. Os resultados da comparagéo
desses vetores sao apresentados nos dendogramas a seguir.

Conforme a Figura 4.12, as subpopulactes de Capédo 1 e Capédo 3 séao as
mais semelhantes (com distancia de 0,3273). No dendograma com o método de
ligacdo de Ward o agrupamento formado pelas subpopulacées de Floresta Intocada
e Floresta Plantada se assemelha a subpopulacdo de Capéao 4, que por sua vez se
une a Capao 2, subpopulacdo mais semelhante ao grupo de Capao 1 e Capéo 3.
Com o método do vizinho mais proximo o grupo de Capédo 1 e Capédo 3 se
assemelha ao grupo da Floresta Intocada e Floresta Explorada, para depois se unir
a Capao 4 e finalmente a Capdo 2. J& o método de ligagdo média gera um
dendograma onde o grupo de Capao 1 e Capao 3 se assemelha a Capéao 4, que por

sua vez se assemelha ao grupo da Floresta Intocada e Floresta Explorada.



70

Dendograma das Subpopulagées de Cagador Dendograma das Subpopulagées de Cacador Dendograma das Subpopulagies de Cacador
w
[
E
w
8
c ’7 ’7
~ | 2
5 o~ E
o o
& 8
2 2
@ @
O O
a
2 w
= g
a
@ o~
Eh =
z -
&
a3 = &
g T = -
o (&) =]
o ] @
= = 2
= & &
g w | 3 3 k] S w ©
5 == ] z = 5 =
% 2 2 = i} 2
=] S o 5 - @ o ® ®
S = @ b = E
& ] E = 2 =
= £ ]
- = g4 z =
o o = = w
4 = k] © =
s 2 5 2 3
£ = S E
= b | [ =
- w o 84 [
& o 5
@ W
=1 z
ey =)
et

030
L

Capéio 1
Capéo 1
Capdo 3 —I
030
L
Capéo 1 “
Capéo 3 4‘

03
L
Capéo 3 —I

1 2 3

(1) Método de Ward. (2) Método do Vizinho Mais Préximo. (3) Método da Ligacdo Média.
FIGURA 4.12 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE JACCARD E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

A Figura 4.13 apresenta os dendogramas com a mesma forma da Figura
4.12, conforme cada método de ligagcdo. Na comparacao entre eles, os dois grupos
mais semelhantes (Capdo 1 e Capédo 3; Floresta Intocada e Floresta Explorada)

permanecem com a mesma formacdo. Apenas a escala de distancia muda um

pouco em relacdo a Figura 4.12.
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FIGURA 4.13 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE SOKAL & SNEATH E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO
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A escala da distancia apresentada na Figura 4.14 € um pouco menor que a da
escala dos dendogramas observados nas figuras anteriores, mas a forma dos

agrupamentos permanece a mesma.
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(1) Método de Ward. (2) Método do Vizinho Mais Préximo. (3) Método da Ligacdo Média.
FIGURA 4.14 — DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE SOUTHWOOD E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

Os dendogramas da Figura 4.15 apresentam 0S mesmo agrupamentos

observados até agora, respectivamente aos métodos de ligagéo utilizados.
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(1) Método de Ward. (2) Método do Vizinho Mais Préximo. (3) Método da Ligacdo Média.
FIGURA 4.16 — DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE HOLLIDAY E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

De acordo com os dendogramas observados da Figura 4.12 até a Figura 4.16,
verifica-se que as subpopulacées de Capao 1 e Capéo 3 formam o grupo mais
semelhante, para qualquer coeficiente de similaridade e método de ligag&o utilizado.
O outro grupo mais semelhante € composto pelas subpopulacbes de Floresta
Intocada e Floresta Explorada, sendo Capéao 4 a mais semelhante a este grupo.

Mais uma vez a posicdo das éarvores foi alterada em cada vetor de
observacdes e novos dendogramas foram gerados (em Apéndices). Os resultados
foram similares: os dendogramas apresentaram um agrupamento formado pelas
subpopulacdes de Capédo 1 e Capédo 3 (observado nas figuras anteriores) seguido
pela Floresta Intocada e Floresta Explorada, as quais eram apresentadas, até agora,
em um outro grupo distinto. Capédo 2 continuou sendo a subpopulacdo menos
semelhante das demais e apenas o0 coeficiente de similaridade de Holliday

apresentou agrupamentos bem diferentes dos demais.



4.2 SEGUNDA SITUACAO DE ANALISE

i) Amostras das populagdes

73

Neste estagio, os vetores de médias das amostras populacionais assumem

valores diferentes de 0 ou 1. Usando a distancia Euclidiana e a de Manhattan obtém-

se as respectivas matrizes de distancia e posteriormente os dendogramas,

mantendo os trés meétodos de ligacdo. Os dendogramas correspondentes sao

apresentados nas proximas figuras.

Como pode ser observado na Figura 4.17, os trés dendogramas apresentam

a mesma formacdo. O agrupamento mais homogéneo é composto pelas populacdes

de Irati e Cacador, pois apresentam a menor distancia (0,1152). Outro grupo

observado da-se pela unido das populacdes de Campos do Jorddo e Camanducaia,

com distancia de 0,3755. Barbacena, apesar de néo ter se unido a nenhum dos dois

grupos formados, é mais semelhante a este Ultimo grupo.
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FIGURA 4.17 - DENDOGRAMA DAS POPULACOES CONSIDERANDO A DISTANCIA EUCLIDIANA

E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO
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FIGURA 4.18 - DENDOGRAMA DAS POPULACOES CONSIDERANDO A DISTANCIA DE
MANHATTAN E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

mpop man Pop.mEn
Método do Yizinho Mais Proximo Método das Médias

Ao utilizar tanto a distancia Euclidiana quanto a de Manhattan, os resultados
foram semelhantes entre si e semelhantes aos ja obtidos na primeira situacdo de
andlise. Irati e Cacador continuam a formar o grupo mais semelhante e Campos do
Jordao, Camanducaia e Barbacena formam outro grupo.

Para validar os agrupamentos formados, foi realizado um teste T2 de Hotteling
comparando se existe diferenca significativa entre o vetor médio do grupo de Irati e
Cacador com o vetor médio do grupo de Campos do Jorddo, Camanducaia e
Barbacena. A questdo da Gaussianidade dos vetores aleatérios observados foi
verificada aplicando-se o teste baseado em uma estatistica qui-quadrado descrito no
Capitulo 2. Aceitando-se a premissa de igualdade das matrizes de covariancias, o
teste foi realizado ao nivel de 95% de confianca. Como o p-valor encontrado é
inferior a 0,05 rejeita-se a hipotese nula; logo, existe diferenca significativa entre os
vetores meédios dos grupos observados, porém com a ressalva de que a premissa de
igualdade das matrizes de covariancia ndo pode ser avaliada devido a natureza
binaria dos dados.

Além dessa comparagdo, também foi realizada uma analise dentro dos
grupos. Entre Irati e Cacador, o teste T? de Hotteling forneceu um p-valor inferior a
0,05,

populacées diferem significativamente, porém com a mesma ressalva da igualdade

indicando que existem evidéncias de que o0s vetores médios dessas
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das matrizes de covariancia. Ja a MANOVA (para o grupo de Campos do Jordao,
Camanducaia e Barbacena) forneceu um p-valor superior a 0,05, indicando que nao
existe diferenca significativa entre os vetores medios dessas populacdes. Para
tornar a realizacdo do teste T? de Hotteling possivel, neste (ltimo caso, foi
necessario utilizar a pseudo-inversa da matriz de covariancia conjunta através da

transformacéo de Moore-Penrose, ja que a matriz S, € singular.

i) Subpopulacdes

Os dendogramas obtidos na comparacdo dos vetores de meédias
subpopulacionais de Irati s&o apresentados a seguir.

De acordo com a Figura 4.19 observa-se que as subpopulagbes de Floresta
Intocada e Floresta Explorada sdo as mais semelhantes e formam um agrupamento,
uma vez que apresentam a menor distancia (0,2236). Capéo 1 e Capédo 2 formam o
segundo grupo com menor distancia (0,2290). O dendograma gerado com o0 meétodo
de ligagdo média apresenta uma pequena diferenca dos demais: os dois maiores
grupos unem-se para somente depois se unirem a subpopulacdo de Floresta
Plantada, enquanto que nos outros dendogramas a Floresta Plantada primeiro se
une ao grupo de Capdo 1 e Capédo 2 para depois se unir ao grupo de Floresta

Intocada e Floresta Explorada.
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(1) Método de Ward. (2) Método do Vizinho Mais Préximo. (3) Método da Ligacdo Média.
FIGURA 4.19 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI CONSIDERANDO A

DISTANCIA EUCLIDIANA E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

Os dois agrupamentos formados na Figura 4.20 foram o0s mesmos

observados na primeira situacdo de analise, mas a semelhanca da subpopulacéo de

Floresta Plantada ao grupo dos Capdes 1 e 2 nao se verificou. Na primeira situagao

de analise ela fazia parte do agrupamento com a Floresta Explorada.
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FIGURA 4.20 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI CONSIDERANDO A
DISTANCIA DE MANHATTAN E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO
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De acordo com as Figuras 4.19 e 4.20, os dendogramas mantiveram a
formacdo dos dois agrupamentos mais semelhantes observados na primeira
situacao de analise, mesmo com uma pequena variacao na escala da distancia.

O vetor médio das subpopulacfes de Floresta Intocada e Floresta Explorada
foi comparado ao vetor médio das subpopulacdes de Capéo 1, Capao 2 e Floresta
Plantada através do teste T? de Hotteling, com 95% de confianca. O p-valor do teste
encontrado é inferior a 0,05, indicando uma diferenca siginificativa entre eles, porém
com a ressalva de que a premissa de igualdade das matrizes de covariancia nao
pode ser avaliada.

Na comparacédo das subpopulagdes de Capédo 1 e Capéao 2 o p-valor do teste
€ superior a 0,05. Logo, nao existe diferenca significativa entre os vetores meédios
dessas subpopula¢cdes. Na comparcéo do outro grupo formado pelas subpopulacdes
de Floresta Intocada e Floresta Explorada, o teste T? de Hotteling também forneceu
um p-valor superior a 0,05 e mais uma vez a hipotese nula néo foi rejeitada.

Em todos esses testes foi utilizada a pseudo-inversa da matriz de covariancia
conjunta através da transformacao de Moore-Penrose.

Para as subpopulagbes de Cacador, os dendogramas sao apresentados a
sequir.

De acordo com os dendogramas da Figura 4.21 verifica-se que a
subpopulacdo de Capédo 1 se assemelha ao grupo de menor distancia formado por
Capao 3 e Capao 4, enquanto que na primeira situacao de analise Capéo 1 e Capéo
3 formavam o grupo mais semelhante. O segundo grupo mais homogéneo é
formado pelas subpopulacdes de Floresta Intocada e Floresta Explorada e este
resultado também foi observado na primeira situacdo de analise, porém a
semelhanca de Capéao 1 ao grupo mais homogéneo e Capédo 2 ao segundo mais

homogéneo néo foi observada.
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(1) Método de Ward. (2) Método do Vizinho Mais Préximo. (3) Método da Ligacdo Média.
FIGURA 4.21 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR CONSIDERANDO A
DISTANCIA EUCLIDIANA E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

Conforme a comparacdo dos dendogramas das Figuras 4.21 e 4.22, nem
todos os agrupamentos obtidos na primeira situacdo de andlise foram os mesmos
observados nesta etapa.
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FIGURA 4.22 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR CONSIDERANDO A
DISTANCIA DE MANHATTAN E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO
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Mais uma vez a validacado dos agrupamentos encontrados deu-se através do
teste T2 de Hotteling, utilizando a pseudo-inversa da matriz de covariancia conjunta.
O vetor médio das subpopulacdes de Capao 1, Capéo 3 e Capdao 4 foi comparado
ao vetor medio das subpopulacdes de Capédo 2, Floresta Intocada e Floresta
Explorada. O p-valor do teste encontrado € inferior a 0,05, indicando uma diferenca
siginificativa entre eles, porém com a ressalva de que a premissa de igualdade das
matrizes de covariancia nao pode ser avaliada.

Na comparacdo dentro dos grupos, tanto o primeiro teste (realizado para
comparar as subpopulagcbes de Capédo 3 e Capao 4) quanto o segundo (realizado
para comparar as subpopulacbes de Floresta Intocada e Floresta Explorada)
forneceram um p-valor maior que 0,05, logo as hipéteses nulas nao foram rejeitadas
e, portanto, os vetores de meédias das subpopulacdes de cada grupo nao diferem

entre si.

4.3 TERCEIRA SITUACAO DE ANALISE

i) Amostras das populacdes
No mapeamento da divergéncia genética entre as amostras das populagdes,

as arvores foram numeradas de acordo com a populacdo a que pertenciam,

conforme a seguinte tabela:

TABELA 4.1 - NUMERAGCAO DAS ARVORES DAS AMOSTRAS DAS POPULAGCOES

POPULACAO | NUMERACAO DAS ARVORES | NUMERO DE ARVORES
Campos do Jordao 1 70
Irati 2 48
Cacador 3 60
Camanducaia 4 70
Barbacena 5 32

FONTE: O autor (2008)

Foram consideradas 32 arvores sorteadas de forma aleatéria em cada
amostra populacional a fim de igualar os tamanhos amostrais. Nos dendogramas
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gerados buscou-se visualizar a formacdo de agrupamentos, identificando a
numeracgao das arvores e suas respectivas populagdes.

Os dendogramas obtidos nessas condicdes estdo presentes na Figuras 4.23
a 4.28.

Utilizando o coeficiente de Jaccard e os métodos de ligacdo de Ward e do
vizinho mais préximo ndo é possivel distinguir qualquer agrupamento, conforme a
Figura 4.23. Somente com o0 método da ligacdo média observa-se um agrupamento
no canto esquerdo do grafico formado por algumas arvores de nameros 1 e 4, ou
seja, por arvores de Campos do Jorddo e de Camanducaia. Esse agrupamento foi
observado na segunda situacdo de analise e, na primeira situacdo de andlise, essas
populacdes eram muito semelhantes. As demais populacdes ndo formam grupos
adequadamente indicando que a variabilidade genética entre as arvores € muito
grande e, dessa forma, dificultando a distingdo das populagdes mais semelhantes

entre si.
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Os métodos de Ward e do vizinho mais proximo foram desconsiderados nos

proximos dendogramas por nao apresentarem a formacao de agrupamentos.

Conforme a Figura 4.24, é possivel observar um agrupamento no canto

esquerdo do gréafico formado por arvores de Campos do Jordao e de Camanducaia.

Tal dendograma é muito parecido com o da Figura 4.23, apesar do coeficiente de

similaridade utilizado ser diferente.
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FIGURA 4.24 — DENDOGRAMA DAS POPULAGOES CONSIDERANDO O COEFICIENTE DE
SOKAL & SNEATH

Mais uma vez, o dendograma da Figura 4.25 apresenta apenas um
agrupamento de arvores numeradas 1 e 4, ou seja, por arvores de Campos do

Jordao e de Camanducaia.
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SOUTHWOOD
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Observa-se no dendograma da Figura 4.26 que ndo é possivel distinguir
qualguer agrupamento; arvores de todas as populacdes estdo espalhadas pelo
dendograma. Um pequeno grupo formado por arvores de numero 1 localizado no
canto direito do grafico mostra a semelhanca entre as arvores da populacdo de

Campos do Jordao.
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FIGURA 4.26 — DENDOGRAMA DAS POPULACOES CONSIDERANDO O COEFICIENTE DE
GOWER & LEGENDRE

Utilizando o coeficiente de similaridade de Holliday verifica-se um
agrupamento formado pelas arvores de Campos do Jordao, conforme a Figura 4.27.
Porém, no restante do dendograma observa-se a presenca de arvores de todas as 5

populacdes, impedindo a distincdo de outros agrupamentos.
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FIGURA 4.27 — DENDOGRAMA DAS POPULAGOES CONSIDERANDO O COEFICIENTE DE
HOLLIDAY

Na Figura 4.28 verifica-se, mais uma vez, um agrupamento formado pelas

populacdes 1 e 4, ou seja, Campos do Jorddo e Camanducaia.
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FIGURA 4.28 — DENDOGRAMA DAS POPULAGOES CONSIDERANDO O COEFICIENTE DE
KOLEFF

De uma forma geral, esta maneira de analisar os dados proporcionou a

identificacdo de apenas um agrupamento formado pelas arvores de Campos do
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Jorddao e de Camanducaia. Pode-se concluir que estas populagcdes sdo bem
semelhantes entre si e bem diferentes das demais, ou seja, apresentam
caracteristicas genéticas bem distintas as quais devem ser preservadas para evitar
sua extincdo. As outras populacdes apresentam uma grande variabilidade genética

entre suas respectivas arvores, dificultando a formacao de grupos.

i) Subpopulacdes

Para mapear a divergéncia genética entre as subpopulacbes de lIrati, as

arvores foram numeradas da seguinte maneira:

TABELA 4.2 - NUMERACAO DAS ARVORES DAS SUBPOPULAGOES DE IRATI

SUBPOPULACAO | NUMERACAO DAS ARVORES | NUMERO DE ARVORES

Floresta Intocada 1 10
Capéo 1 2 9
Capéao 2 3 10
Floresta Explorada 4 10
Floresta Plantada 5 9

FONTE: O autor (2008)

Os dendogramas gerados sao apresentados nas figuras a seguir.

Nos trés dendogramas obtidos na Figura 4.29 observa-se um pequeno
agrupamento formado pelas arvores de numeros 1 e 4, ou seja, por arvores das
subpopulacdes de Floresta Intocada e Floresta Explorada. Tal agrupamento foi
observado na primeira situacdo de analise (como o segundo grupo mais

homogéneo) e na segunda situacdo de analise (como o grupo mais homogéneo).
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Dendograma das Subpopulacdes de Irati
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(1) Método de Ward. (2) Método do Vizinho Mais Préximo. (3) Método da Ligacdo Média.
FIGURA 4.29 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE JACCARD E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

Os métodos de Ward e do vizinho mais proximo foram desconsiderados nos
proximos dendogramas nao apresentarem a formacao de agrupamentos.

Mais uma vez, na Figura 4.30 observa-se um grupo formado pelas arvores
das subpopulacdes de Floresta Intocada e Floresta Explorada; além desse néo é

possivel observar mais nenhum outro agrupamento.
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FIGURA 4.30 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULAGCOES DE IRATI CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE SOKAL & SNEATH
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No lado esquerdo da Figura 4.31 observa-se um agrupamento das arvores de
Floresta Intocada e Floresta Explorada, que também foi observado nos

dendogramas obtidos nas Figuras 4.29 e 4.30.

Dendograma das Subpopulagdes de Irati
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FIGURA 4.31 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULAGCOES DE IRATI CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE SOUTHWOOD

A forma da Figura 4.32 é semelhante a Figura 4.31, onde o0 Unico
agrupamento observado é o das arvores de Floresta Intocada e Floresta Explorada.

As demais populagdes nédo formam grupos.
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FIGURA 4.32 — DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE GOWER & LEGENDRE
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Na Figura 4.33 verifica-se a presenca das arvores das 5 subpopula¢des em

todo o dendograma, o que n&o permite observar a formacao de agrupamentos.
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FIGURA 4.33 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE HOLLIDAY

Na Figura 4.34 nao € possivel observar nenhum agrupamento.
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FIGURA 4.34 — DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE KOLEFF
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Portanto, de acordo com a andlise dos dendogramas obtidos, verifica-se a
semelhanca entre algumas &rvores das subpopulacbes de Floresta Intocada e
Floresta Explorada. Isso foi observado nos dendogramas da primeira e da segunda
situacdo de analise. As demais subpopulacdes apresentam grande variabilidade
genética entre suas arvores de tal maneira que é impossivel fazer a distingdo de

agrupamentos entre elas.

Para mapear a divergéncia genética entre as arvores das subpopulacdes de

Cacador, as arvores foram numeradas da seguinte maneira:

TABELA 4.3 - NUMERACAO DAS ARVORES DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR

SUBPOPULACAO | NUMERACAO DAS ARVORES | NUMERO DE ARVORES
Floresta Intocada 1 10
Capédo 1 2 10
Capéo 2 3 10
Capéo 3 4 10
Capéo 4 5 10
Floresta Explorada 6 10

FONTE: O autor (2008)

Os resultados sao apresentados a seguir.

Conforme a analise dos dendogramas, obtidos na Figura 4.35, é possivel
verificar que nenhum agrupamento é formado. Arvores de todas as subpopulacées
estdo dispersas mostrando que a variabilidade genética entre as subpopulacdes de

Cacador é grande, dificultando seu agrupamento.
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Dendograma das Subpopulacdes de Cacador
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(1) Método de Ward. (2) Método do Vizinho Mais Préximo. (3) Método da Ligacdo Média.
FIGURA 4.35 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE JACCARD E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO

Os métodos de Ward e do vizinho mais proximo foram desconsiderados nos
proximos dendogramas ndo apresentarem a formacéo de agrupamentos.

Nas Figuras 4.36 e 4.37 ndo se observa a formacdo de agrupamentos.
Verificam-se arvores de todas as subpopulacfes espalhadas pelos dendogramas, o
gue ndo aconteceu com os dendogramas das subpopulacfes de Irati, pois apesar de
haver uma grande dispersdo das arvores, um pequeno agrupamento foi formado

(pelas subpopulactes de Floresta Intocada e Floresta Explorada).
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FIGURA 4.36 — DENDOGRAMA DAS SUBPOPULAGCOES DE CACADOR CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE SOKAL & SNEATH
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FIGURA 4.37 — DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE SOUTHWOOD

Na Figura 4.38 n&o se observa qualquer agrupamento.
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Dendograma das Subpopulacdes de Cacador
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FIGURA 4.38 — DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE GOWER & LEGENDRE

O dendograma da Figura 4.39, apesar de ndo apresentar uma forma parecida
com os dendogramas das Figuras 4.36, 4.37 e 4.38, também n&o mostra a formacao

de qualquer agrupamento.
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FIGURA 4.39 — DENDOGRAMA DAS SUBPOPULAGCOES DE CACADOR CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE HOLLIDAY
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A Figura 4.40 apresenta um dendograma sem a formacdo de qualquer

agrupamento entre as arvores.
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FIGURA 4.40 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE KOLEFF

Portanto, utilizando os coeficientes de similaridade citados e analisando seus
respectivos dendogramas, pode-se concluir que a comparacdo das arvores das
subpopulacdes de Cacador ndo proporciona a formacdo de agrupamentos, ou seja,

a variabilidade genética entre suas arvores € muito pequena.

4.4 ARVORES DE CLASSIFICACAO

O conceito de arvores de classificagcdo foi utilizado na tentativa de validar os
resultados obtidos nas trés situacfes de analise. As variaveis presentes no conjunto
de dados binarios foram utilizadas para classificar as amostras das populacoes e

subpopulacoes.

i) Amostras das populagdes

Considerando a matriz de dados binarios, foi gerada a arvore de classificacéo.
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Observa-se na Figura 4.41 que as populacdes de Camanducaia e de Campos

do Jordao foram classificadas corretamente, indicando uma grande semelhanca

entre elas (resultado observado nas trés analises anteriores). Ao se escolher uma

arvore qualquer deve-se primeiramente observar o valor da varidvel MDH-B (inicio

da arvore de classificagdo). Se o valor da variavel for 0 deve-se escolher 0 no

esquerdo, se for 1 escolhe-se 0 no direito. Esse processo é repetido de acordo com

as variaveis apresentadas na arvore de classificacdo até se atingir um né terminal.

Irati e Barbacena nédo sao identificadas através da arvore de classificacéo, ou seja,

através das caracteristicas selecionadas estas populacdes ndo conseguem ser

classificadas.

Também é possivel verificar que a variavel mais importante é o locus MDH-B,

pois é o no inicial, seguido por SKDH-B, GOT-B e PGMA-A, respectivamente.

SKDH!

Camanducaia

MDHE‘S <05

B<05

Campos_do_Jordao

SKDHB <05

GOTH

Campos_do_Jorddo

<05

Camanducaia

GOTH

Campos_do_Jorddo

FIGURA 4.41 — ARVORE DE CLASSIFICACAO DAS POPULACOES

i) Subpopulacdes

PGMA

Cacador

A<05

Cacador

A estrutura da arvore de classificacdo das subpopulacdes de Irati

apresentada a seguir.

M-

Pela Figura 4.42, observa-se a classificagdo de duas subpopulac¢des de Irati:

Floresta Intocada e Floresta Explorada, as quais apresentaram grande semelhanca
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nas analises anteriores. Porém, a classificacdo de Capdo 1 e Capdo 2 ndo é

observada.

GOTG <05
1

Floresta_Explorada Floresta_Intocada

FIGURA 4.42 — ARVORE DE CLASSIFICACAO DAS SUBPOPULACOES DE IRATI

Em Cacador, a arvore de classificacdo das subpopulacdes é apresentada a
sequir.

Pela Figura 4.43 as subpopulac¢des classificadas corretamente sdo Capao 2,
Floresta Explorada e Capdo 1. Porém, as subpopulacbes mais semelhantes
observadas nas analises anteriores ndao foram observadas aqui. Por isso fica
evidente que as arvores de Cacador apresentam uma pequena variagdo de acordo

com as caracteristicas consideradas.
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FIGURA 4.43 — ARVORE DE CLASSIFICACAO DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR



5 CONSIDERACOES FINAIS E CONCLUSAO

Neste trabalho buscou-se analisar o conjunto de dados utilizando trés
situacOes diferentes, visando caracterizar a variabilidade genética das populacoes e
subpopulac¢des de Araucaria angustifolia nas cinco regiées propostas.

A primeira situagdo de analise mostrou-se muito eficiente. Dos coeficientes
utilizados apenas o de Koleff ndo gerou dendogramas semelhantes aos demais,
mostrando-se inapropriado para este tipo de andlise. Todos o0s outros foram
coerentes para mapear a divergéncia genética. Dos métodos de ligacéo utilizados,
todos forneceram resultados satisfatorios principalmente o método do vizinho mais
proximo e o da ligagdo média, pois apresentaram menor variacdo ao formar os
dendogramas a partir de diferentes matrizes de similaridade.

A segunda situacdo de analise mostrou que, tanto a MANOVA quanto o teste
T2 de Hotteling, puderam ser utilizados para avaliar a qualidade dos agrupamentos
formados, porém com algumas restricdbes devido a natureza binaria dos dados.
Algumas matrizes de covariancia utilizadas nos testes sao singulares, necessitando
0 uso de matrizes pseudo-inversas. Em relacdo a primeira situacado de analise, os
dendogramas desta etapa apresentaram a mesma formacdo dos grupos mais
homogéneos, mas também mostraram algumas diferencas em outros agrupamentos.

Na terceira situacdo de analise os dendogramas obtidos apresentaram
apenas 0s agrupamentos observados nas analises anteriores que nao eram 0s mais
homogéneos. Foi necessaria uma analise minuciosa dos graficos para notar tais
agrupamentos, pois a existéncia de uma grande variabilidade genética entre as
arvores das populagfes e subpopulagdes dificultou a formagéo de grupos. Contudo,
esta maneira de analisar os dados pode ser muito proveitosa nos casos em que as
observacdes de cada amostra apresentem pouca variabilidade e possam formar
grupos bem distintos e facilmente observados em dendogramas.

Arvores de classificagdo confirmaram a semelhanca entre algumas
populacdes: Campos do Jorddo e Camanducaia, e subpopulacbes: Floresta
Intocada e Floresta Explorada de Irati. Em Cacador as subpopulacbes que foram
classificadas ndo foram as mesmas agrupadas nas analises anteriores, levando a

acreditar que sua variabilidade genética entre arvores € menor.
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Os resultados obtidos neste trabalho mostraram a existéncia de semelhanca
genética entre algumas popula¢gBes e entre algumas subpopulacbes. Por conta
disso, os esforcos necessarios para a preservacdo das araucarias nas regioes
consideradas podem ser concentrados, diminuindo as areas de conservacédo em:

 60% das populacdes, considerando a adocdo de medidas de conservacao
para a populacéo de: a) Barbacena; b) Irati ou Cacgador; ¢) Campos do Jordéo
ou Camanducaia;

* 60% das subpopulacbes de Irati, considerando a adocdo de medidas de
conservacao para as subpopulacdes de: a) Floresta Plantada; b) Capéo 1 ou
Capéo 2; c) Floresta Explorada ou Floresta Intocada;

* 67% das subpopulacdes de Cacador, considerando a adocdo de medidas de
conservacgao para as subpopulacdes de: a) Capao 4 e Capéo 2; b) Capéo 1

ou Capao 3; c) Floresta Intocada ou Floresta Explorada.

Em média, as areas de preservacdo podem ser reduzidas para 62% das
areas analisadas neste trabalho.

E importante salientar que Cacador foi a regido que apresentou alguns
resutados diferentes em cada uma das trés situacdes de analise. Logo, deve ser
dada uma atencédo especial a esta populacéo.

Todas as metodologias apresentadas para determinar o padrdo de
variabilidade das amostras das populagbes de araucéria, por marcadores
isoenzimaticos, mostraram-se eficientes, cada uma com as suas particularidades.
Neste trabalho, em particular, a primeira e a segunda situacdes de analise
proporcionaram os melhores resultados.

Além disso, as regibes mais criticas para conservacdo observadas foram
Barbacena, Floresta Plantada em Irati e os Capdes 2 e 4 em Cacgador.

Como sugestao para trabalhos futuros relacionados com este tema propde-se
que seja analisada a qualidade das variaveis utilizadas no mapeamento da
divergéncia genética através de métodos estatisticos multivariados como, por
exemplo, a Analise de Correlacdo Canbnica ou a Analise Discriminante. Também
como sugestao propde-se o0 uso de uma metodologia ndo parameétrica para realizar

0 mapeamento.
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APENDICE 1

ENTRADA DE DADOS NO PROGRAMA R

a) 1* SITUACAO DE ANALISE

i) Amostras das Populacdes

POPULACAO VETOR DE OBSERVACOES

¢j<-c(1,1,1,011,11111,0,0,1,2,1,10,2,1,2,1,2,2,2,1,1,0,1,1,1,1,1,0,1,1,
11,110,00,1,10,1,10,2,1,10,01,100,1,1,01,1,1000,1,1,0,1,1,0,1,1,
Campos do Jordao 011010,10.120110,10,1,10,1,00,2,1,10,1,0,0,1,0,1,1,1,1,1,1,0,1,1,
00010,11,00,1111,10,.0,111,10,01,10,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,1,1,
1,11,11,0,2,1,1,1,0,00,1,1,1,2,0,0,1,1,0,1,1,1,0,1,1,1,1,0,1,1,1,1,0,1,1,1)

ir<-c(1,1,1,1,1,0,1,1,2,1,2,1,1,0,1,1,1,0,2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,
111111111111,111,12,1,1,14,1,1,1,0,2,2,0,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,
Irati 111111111111,110,1,2,2,2,1,0,1,1,1,2,2,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,0,
111111111111,101,12,21,0,1,1,1,1,24,2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,
11,011,1110,121110,12,1,110,1,2,2,1,2,2,1,2,1,1,1,0,1,1,1,1,1,0)

ca<-c(1,1,1,1,1,0,1,1,11,1,0,2,0,1,1,1,0,1,2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,
o111110,1212112111121111111,10,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,0,0,1,
1110111121,112111102,1,111,021,1,1,11,0,1,2,1,1,1,1,1,1,0,1,1,
1i111111111110,2,14,1,2,14,1,2,14,1,1,1,1,1,1,0,1,2,1,0,2,1,1,1,1,1,1,
1111111110,2,1,1,1,1,0,2,0,1,1,1,0,1,1,2,2,1,0,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,
0)

Cacador

cam<-c(1,1,1,1,1,1,0,1,1,0,1,0,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,0,1,1,1,0,
1,1,1,1,1,0,0,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1,
1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,0,0,1,1,1,0,0,1,1,1,1,0,0,0,1,1,1,1,0,0,0,1,1,1,
0,1,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,0,0,1,1,1,0,0,1,1,1,0,0,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,0,1,1,
1,1,1,0,1,0,1,1,0,0,1,0,1,1,0,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,0,1,0,0,1,1,0,1,1,0,1,1,0,
0,1)

Camanducaia

ba<-c(1,1,1,1,00,1,2,1,2,1,1,0,2,2,2,2,1,1,1,1,0,1,2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,
11110,111122110,1,1,10,2,1,1,1,101,2,2,1,1,1,1,0,1,1,1,0,1,1,1,1,
1011,1110,2,2,0,1,10112,2,1,1,111,11,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,1,1,0,1,
o111111111112111110,1,2,2,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,
10110,110,2211,101112,21,0,1,1,1,12,2,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,
1)

Barbacena

QUADRO A.1 — VETORES DE OBSERVACOES AMOSTRAIS DAS POPULACOES UTILIZADOS NA
1% SITUACAO DE ANALISE



i) Subpopulacdes
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POPULACAO

SUBPOPULACAO

VETORES DE OBSERVACOES

Irati

Floresta Intocada

ir_int<-c(1,1,1,1,1,0,1,2,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,0,1,1,1,0,1,
,11,11,1,2,14,2,10,1,2,14,2,1,2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1)

Capédo 1

ir_isl<-c(1,2,2,1,22,1,12,1,1,2,1,1,0,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,
11110,110,1,22,1,2,2,1,1,0,1,1,2,1,1,0,1,1,1,1,1,1)

Capéo 2

ir_is2<-c(1,2,2,1,22,1,12,1,1,2,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,
11110,11121,10,1,12,110,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1)

Floresta Explorada

ir_exp<-c(1,1,1,2,1,1,12,0,1,1,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,1,1,1,
,11,12,12,124,1,2,0,2,1,2,1,2,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,0)

Floresta Plantada

ir_pla<-c(1,1,1,1,1,0,2,1,2,1,1,0,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,0,1,
,11,11,12,14,2,1,2,14,2,14,1,1,0,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,0)

QUADRO A.2 — VETORES DE OBSERVACOES AMOSTRAIS DAS SUBPOPULAGOES DE IRATI

UTILIZADOS NA 1% SITUACAO DE ANALISE

POPULACAO

SUBPOPULACAO

VETORES DE OBSERVACOES

Cacador

Floresta Intocada

ca_int<-c(1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,0,
1,0,1,1,1,0,1,1,1,1,1,4,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,
0,1,1,1,1,1,0)

Capéo 1

ca_isl<-c(1,1,1,1,1,0,2,1,2,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,
111110,1121,121,111,11,0,1,11,1,1,1,1,1,1,1,1,
1,1,1,1,1,1,1)

Capéo 2

ca_is2<-c(1,1,0,1,1,0,2,2,0,1,2,1,0,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,
100,1,1,111111,0,1,1,1,1,2,0,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,
0,11,1,1,1,1)

Capéao 3

ca_is3<-c(1,1,1,2,1,0,2,2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,0,1,1,1,
111110,1121,11210,2,1,11,01,11,1,1,0,1,1,1,1,1,
1,1,1,1,1,1,1)

Capéao 4

ca_is4<-c(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,
01,1,1111,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,
0,1,1,1,1,1,0)

Floresta Explorada

ca_exp<-c(1,1,1,1,1,0,1,0,2,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,
1111100,1221,1,11111,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,
0,1,1,1,1,1,0)

QUADRO A.3 — VETORES DE OBSERVACOES AMOSTRAIS DAS SUBPOPULACOES DE
CACADOR UTILIZADOS NA 1% SITUACAO DE ANALISE




b) 22 SITUACAO DE ANALISE

i) Amostras das populacdes
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POPULACAO

GOT-B | GOT-C | PGMA-A | MDH-B | SKDH-B |6PGDH-B
Campos do Jorddo 0,62857 094286  0,70000  0,47143  0,78571  0,65714
Irati 1,00000  0,89583  0,95833  1,00000  1,00000  0,50000
Cacador 0,93333  0,95000  0,90000  1,00000  1,00000  0,45000
Camanducaia 0,78571  0,97143  0,94286 052857 057143  0,57143
Barbacena 0,87500  1,00000  1,00000  0,50000  0,96875  0,75000

QUADRO A.4 — VETORES DE MEDIAS AMOSTRAIS DAS 5 POPULACOES UTILIZADOS NA 2°

SITUACAO DE ANALISE

POPULACAO OBSERVACOES DENTRO DA ELIPSE (%)
Campos do Jordao 55,71
Irati -
Cacador -
Camanducaia 71,43
Barbacena -
5 populag@es conjuntamente 61,07

QUADRO A.5 — TESTE DE NORMALIDADE DOS DADOS DA MANOVA (POPULACOES)

i) Subpopulacdes

POPULACAO | SUBPOPULACAO | GOT-B | GOT-C | PGMA-A | MDH-B | SKDH-B | 6PGDH-B
Floresta Intocada | 1 00000 0,80000 1,00000 1,00000 1,00000 0,70000

Capéo 1 1,00000 1,00000 0,77778 1,00000 1,00000 0,55556

Irati Capéo 2 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 0,50000
Floresta Explorada | 1 00000 0,70000 1,00000 1,00000 1,00000 0,50000

Floresta Plantada | 1 00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 0,22222

QUADRO A.6 — VETORES DE MEDIAS AMOSTRAIS DAS SUBPOPULACOES DE IRATI
UTILIZADOS NA 2% SITUACAO DE ANALISE
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POPULAGAO | SUBPOPULAGAO | GoT-B | GOT-C | PGMA-A | MDH-B | SKDH-B |6PGDH-B
Floresta Intocada | 1 00000 0,90000 0,90000 1,00000 1,00000 0,30000

Capéo 1 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 0,60000

Cacador Capéo 2 0,90000 0,90000 0,70000 1,00000 1,00000 0,40000
Capéo 3 0,90000 1,00000 0,90000 1,00000 1,00000 0,50000

Capéao 4 0,90000 1,00000 0,90000 1,00000 1,00000 0,60000

Floresta Explorada | 9 90000 0,90000 1,00000 1,00000 1,00000 0,30000

QUADRO A.7 — VETORES DE MEDIAS AMOSTRAIS DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR
UTILIZADOS NA 2 SITUACAO DE ANALISE




APENDICE 2

MATRIZES DE DISTANCIA

a) 1% SITUACAO DE ANALISE

i) Amostras das P

opulacdes
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|Campos do Jordéo Irati Cacador |Camanducaia
Irati 0,8932370
Cacador 0,9004503 0,4714045
Camanducaia 0,9400643 0,8397995 0,8465090
Barbacena 0,8545976 0,6666667 0,7254763 0,7839165

QUADRO A.8 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS POPULAGCOES UTILIZANDO O COEFICIENTE DE

JACCARD

Campos do Jordao Irati Cacador |Camanducaia
Irati 1,0680283
Cacador 1,0741723 0,6324555
Camanducaia 1,1071614 1,0211766 1,0271894
Barbacena 1,0343882 0,8528029 0,9128709 0,9696241

QUADRO A.9 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS POPULAGCOES UTILIZANDO O COEFICIENTE DE

SOKAL & SNEATH

Campos do Jorddo Irati Cacador |Camanducaia
Irati 0,6811816
Cacador 0,6942207 0,3421413
Camanducaia 0,7511895 0,64066050,6513787
Barbacena 0,6511037 0,49844610,5502553 0,5946003

QUADRO A.10 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS POPULACOES UTILIZANDO O COEFICIENTE DE

SOUTHWOOD
Campos do Jorddo Irati Cacador |Camanducaia
Irati 1,2500000
Cacador 1,2500000 0,6454972
Camanducaia 1,2583057 1,1814539 1,1814539
Barbacena 1,1636867 0,9354143 1,0206207 1,0704360

QUADRO A.11 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS POPULAGCOES UTILIZANDO O COEFICIENTE DE

GOWER & LEGENDRE
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Campos do Jordao Irati Cacador |Camanducaia
Irati 1,6611670
Cacador 1,7021710 1,3896820
Camanducaia 1,8420290 1,6347490 1,6641320
Barbacena 1,6194260 1,4928620 1,5553290 1,5701330

QUADRO A.12 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS POPULAGCOES UTILIZANDO O COEFICIENTE DE

HOLLIDAY

Campos do Jordao Irati Cacador |Camanducaia
Irati 1,2949950
Cacador 1,2903800 1,3851950
Camanducaia 1,2684150 1,3093470 1,3058320
Barbacena 1,3056980 1,3518870 1,3379470 1,3244360

QUADRO A.13 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS POPULACOES UTILIZANDO O COEFICIENTE DE

KOLEFF

i) Subpopulacdes

‘ Floresta Intocada | Capao 1 Capédo 2 |Floresta Explorada
Capéo 1 0,6382847
Capéo 2 0,5494423 0,3464102
Floresta Explorada 0,5547002 0,5883484 0,4850713
Floresta Plantada 0,5547002 0,5239368 0,4850713 0,4898979

QUADRO A.14 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS SUBPOPULAGCOES DE IRATI UTILIZANDO O

COEFICIENTE DE JACCARD

Floresta Intocada | Capao 1 Capédo 2 |Floresta Explorada
Capéo 1 0,8227534
Capao 2 0,7242860 0,4758310
Floresta Explorada 0,7302967 0,7682213 0,6488857
Floresta Plantada 0,7302967 0,6948083 0,6488857 0,6546537

QUADRO A.15 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI UTILIZANDO O

COEFICIENTE DE SOKAL & SNEATH

Floresta Intocada | Capéo 1 Capédo 2 |Floresta Explorada
Capéo 1 0,4760416
Capéo 2 0,4040610 0,2482935
Floresta Explorada 0,4072721 0,4350552 0,3524001
Floresta Plantada 0,4072721 0,3836185 0,3524001 0,3572948

QUADRO A.16 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI UTILIZANDO O

COEFICIENTE DE SOUTHWOOD
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Floresta Intocada | Capao 1 Capédo 2 |Floresta Explorada
Capéo 1 0,9026709
Capaéo 2 0,7698004 0,4714045
Floresta Explorada 0,7698004 0,8164966 0,6666667
Floresta Plantada 0,7698004 0,7200823 0,6666667 0,6666667

QUADRO A.17 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI UTILIZANDO O
COEFICIENTE DE GOWER & LEGENDRE

Floresta Intocada | Capéo 1 Capédo 2 |Floresta Explorada
Capéo 1 1,3881800
Capéo 2 1,3540190 1,3133980
Floresta Explorada 1,3506250 1,3626250 1,3315950
Floresta Plantada 1,3506250 1,3414340 1,3315950 1,3319760

QUADRO A.18 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS SUBPOPULACOES DE IRATI UTILIZANDO O
COEFICIENTE DE HOLLIDAY

Floresta Intocada| Capdo 1 | Capdo 2 | Capédo 3 | Capéo 4
Capéo 1 0,4955946
Capéo 2 0,6546537 0,5619515
Capéo 3 0,5923489 0,3273268 0,5976143
Capéo 4 0,5619515 0,5207556 0,6695341 0,5570860
Floresta Explorada 0,4714045 0,4955946 0,7008766 0,5923489 0,5000000

QUADRO A.19 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS SUBPOPULAGCOES DE CAGCADOR UTILIZANDO O
COEFICIENTE DE JACCARD

Floresta Intocada | Capao 1 Capéo 2 Capéo 3
Capéo 1 0,6614378
Capao 2 0,8401681 0,7385489
Capao 3 0,7726674 0,4509876 0,7784989
Capao 4 0,7385489 0,6910947 0,8558004 0,7330167
Floresta Explorada 0,6324555 0,6614378 0,8881061 0,7726674

QUADRO A.20 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS SUBPOPULAGOES DE CACADOR UTILIZANDO O
COEFICIENTE DE SOKAL & SNEATH

Floresta Intocada| Capéo 1 Capdo 2 | Capdo 3 | Capéo 4
Capéo 1 0,3560206
Capéo 2 0,4891786 0,4040610
Capéo 3 0,4377658 0,3145500 0,4396589
Capéo 4 0,4122313 0,3805802 0,4982964 0,4099564
Floresta Explorada 0,3429972 0,3560206 0,5284995 0,4377658 0,3630541

QUADRO A.21 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS SUBPOPULAGCOES DE CACADOR UTILIZANDO O
COEFICIENTE DE SOUTHWOOD
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Floresta Intocada | Capéo 1 Capéo 2 Capédo 3 | Capédo 4
Capéo 1 0,6831301
Capao 2 0,8944272 0,7745967
Capéo 3 0,8164966 0,4472136 0,8164966
Capéo 4 0,7745967 0,7302967 0,9309493 0,7745967
Floresta Explorada 0,6324555 0,6831301 0,9660918 0,8164966 0,6831301

QUADRO A.22 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS SUBPOPULAGOES DE CACADOR UTILIZANDO O
COEFICIENTE DE GOWER & LEGENDRE

Floresta Intocada| Capdo 1 Capéo 2 Capéo 3 Capéo 4
Capéao 1 1,3315120
Capéo 2 1,3902720  1,3371800
Capéo 3 1,3678000 1,3152390  1,3612740
Capéo 4 1,3555950 1,3513970  1,3945560  1,3602880
Floresta Explorada 1,3312320 1,3315120 1,4178610 1,3678000  1,3373240

QUADRO A.23 — MATRIZ DE DISTANCIA DAS SUBPOPULAGCOES DE CACADOR UTILIZANDO O
COEFICIENTE DE HOLLIDAY

b) 2% SITUACAO DE ANALISE

i) Amostras das Populacdes

|Campos do Jordéo Irati Cacador |Camanducaia
Irati 0,7462613
Cacador 0,7079146 0,1152461
Camanducaia 0,3755227 0,6803643 0,6668970
Barbacena 0,4437743 0,5845420 0,5973935  0,4501340

QUADRO A.24 — MATRIZ DE DISTANCIAS DAS POPULACOES UTILIZANDO A DISTANCIA
EUCLIDIANA

Campos do Jordao Irati Cacador |Camanducaia
Irati 1,57679
Cacador 1,46190 0,22917
Camanducaia 0,78570 1,27679 1,23334
Barbacena 0,90804 1,05209 1,03958 0,77946

QUADRO A.25 — MATRIZ DE DISTANCIAS DAS POPULAGOES UTILIZANDO A DISTANCIA DE
MANHATTAN
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i) Subpopulacdes

| Floresta Intocada | Capéo 1 Capédo 2 |Floresta Explorada
Capéo 1 0,3320311
Capéo 2 0,2828427 0,2290603
Floresta Explorada 0,2236068 0,3774502 0,3000000
Floresta Plantada 0,5179515 0,4006211 0,2777800 0,4088542

QUADRO A.26 — MATRIZ DE DISTANCIAS DAS SUBPOPULACOES DE IRATI UTILIZANDO A
DISTANCIA EUCLIDIANA

Floresta Intocada | Capéo 1 Capédo 2 |Floresta Explorada
Capéo 1 0,56666
Capéo 2 0,40000 0,27778
Floresta Explorada 0,30000 0,57778 0,30000
Floresta Plantada 0,67778 0,55556 0,27778 0,57778

QUADRO A.27 — MATRIZ DE DISTANCIAS DAS SUBPOPULACOES DE IRATI UTILIZANDO A
DISTANCIA DE MANHATTAN

Floresta Intocada| Capdo 1 | Capdo 2 | Capédo 3 | Capao 4
Capédo 1 0,3316625
Capéo 2 0,2449490 0,3872983
Capéo 3 0,2449490 0,1732051 0,2449490
Capéo 4 0,3316625 0,1414214 0,3000000 0,1000000
Floresta Explorada 0,1414214 0,3316625 0,3162278 0,2449490 0,3316625

QUADRO A.28 — MATRIZ DE DISTANCIAS DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR UTILIZANDO A
DISTANCIA EUCLIDIANA

Floresta Intocada | Cap8o 1 |Capéo 2| Capéo 3 |Capéao 4
Capéo 1 0,5
Capéo 2 0,4 0,7
Capéo 3 0,4 0,3 0,4
Capéo 4 0,5 0,2 0,5 0,1
Floresta Explorada 0,2 0,5 0,4 0,4 0,5

QUADRO A.29 — MATRIZ DE DISTANCIAS DAS SUBPOPULACOES DE CACADOR UTILIZANDO A
DISTANCIA DE MANHATTAN
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FIGURA A.1 - DENDOGRAMA DAS POPULACOES* CONSIDERANDO O COEFICIENTE DE
JACCARD E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO
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FIGURA A.10 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULAGCOES** DE IRATI CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE HOLLIDAY E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO
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Dendograma das Subpopulagées de Cagador Dendograma das Subpopulagées de Cacador Dendograma das Subpopulagies de Cacador

70

0s0
I
Capdo 2 “
071
L
Capéo 2 “
07e
I
Capéo 2 “

074
I

0rs
1

il::)
L

orz
L

Capéo 4
058
|
Capéo 4
Capéo 4

oo
L

Distancia
Distancia
Disténcia

0es
L

070
|

Floresta Explorada T
i 087

I

083
|
Floresta Explorada T

Capéo 1 —‘
Capéo 3 4‘

0Es
L
Floresta Intocada

Capédo 1
Capdo 3

I
Floresta Explorada “
Flaresta mm:ad:a|il
0E4 066 L
L

Capéio 1

Floresta Intocada
Capéo 3 —I

1 3

ca.alt =0k ca.alt.sok caaft.zok
Método de VWard Método do Yizinho Mais Proximo Método des Médias

** \Vetores reordenados
(1) Método de Ward. (2) Método do Vizinho Mais Préximo. (3) Método da Ligacdo Média.

FIGURA A.12 - DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES** DE CACADOR CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE SOKAL & SNEATH E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO
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FIGURA A.13 —- DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES** DE CACADOR CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE SOUTHWOOD E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO
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FIGURA A.14 —- DENDOGRAMA DAS SUBPOPULACOES** DE CACADOR CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE GOWER & LEGENDRE E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO
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FIGURA A.15 - DENDOGRAMA DAS SUBPQPULAC}@ES** DE CACADOR CONSIDERANDO O
COEFICIENTE DE HOLLIDAY (2002) E 3 METODOS DE AGRUPAMENTO
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APENDICE 5

COMANDOS UTILIZADOS NO PROGRAMA R

a) 1* SITUACAO DE ANALISE

i) Amostras das Populacdes

# Construcao dos dendogramas
require (amap)

require(fpc)
require(simba)
cj<-c(1,,,,,1)
ir<-c(1,,,,,0)
ca<-c(1,,,,,0)
cam<-c(1,,,,,1)
ba<-c(1,,,,,1)

# Formando a matriz de dados:
pop<-matrix(c(cj,ir,ca,cam,ba),nrow=5,byrow=T,dimnames=list(c("Campos do
Jordao","Irati","Cacador","Camanducaia","Barbacena"),c()))

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Jaccard

pop.jac<-sim(pop,method="jaccard")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia

pop.jac=sqrt(2*(1-pop.jac))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(pop.jac,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Populag¢fes",
sub="Método de Ward")

plot(hclust(pop.jac,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Populac¢des",
sub="Método do Vizinho Mais Préximo")

plot(hclust(pop.jac,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Sokal

pop.sok<-sim(pop,method="sokall")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia

pop.sok=sqrt(2*(1-pop.sok))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(pop.sok,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Populac¢&es",
sub="Método de Ward")

plot(hclust(pop.sok,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populaces", sub="Método do Vizinho Mais Préximao")

plot(hclust(pop.sok,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Southwood

pop.kul<-sim(pop,method="kulcz2insky")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia

pop.kul=sqrt(2*(1-pop.kul))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(pop.kul,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Populac¢&es",
sub="Método de Ward")
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plot(hclust(pop.kul,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Populac¢des",
sub="Método do Vizinho Mais Proximo")

plot(hclust(pop.kul,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Gower
pop.gow<-sim(pop,method="gower")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
pop.gow=sqrt(2*(1-pop.gow))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(pop.gow,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método de Ward")

plot(hclust(pop.gow,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populaces", sub="Método do Vizinho Mais Préximao")
plot(hclust(pop.gow,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Holliday
pop.den<-sim(pop,method="dennis")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
pop.den=sqrt(2*(1-pop.den))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(pop.den,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Popula¢fes",
sub="Método de Ward")

plot(hclust(pop.den,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populaces", sub="Método do Vizinho Mais Préximao")
plot(hclust(pop.den,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Koleff
pop.rou<-sim(pop,method="rout2ledge")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
pop.rou=sqrt(2*(1-pop.rou))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(pop.rou,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Populac¢des",
sub="Método de Ward")

plot(hclust(pop.rou,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populaces", sub="Método do Vizinho Mais Préximao")
plot(hclust(pop.rou,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

# Alterando a posicéo das arvores dentro dos vetores

¢j.alt<-c(0,,,,,1)

ir.alt<-c(1,,,,,0)

ca.alt<-c(1,,,,,1)

cam.alt<-¢(0,,,,,0)

ba.alt<-c(1,,,,1,)

# Formando a matriz de dados alterados:
pop.alt<-matrix(c(cj,alt,ir,alt,ca,alt,cam,alt,ba,alt),nrow=5,byrow=T,dimnames=list(c("Campos do
Jordao","Irati","Cacador","Camanducaia","Barbacena"),c()))

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Jaccard
pop.alt.jac<-sim(pop.alt,method="jaccard")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
pop.alt.jac=sqrt(2*(1-pop.alt.jac))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(pop.alt.jac,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método de Ward")

plot(hclust(pop.alt.jac,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
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plot(hclust(pop.alt.jac,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Sokal
pop.alt.sok<-sim(pop.alt,method="sokall")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
pop.alt.sok=sqrt(2*(1-pop.alt.sok))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(pop.alt.sok,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método de Ward")

plot(hclust(pop.alt.sok,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populag6es”, sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(pop.alt.sok,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Southwood
pop.alt.kul<-sim(pop.alt,method="kulcz2insky")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
pop.alt.kul=sqrt(2*(1-pop.alt.kul))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(pop.alt.kul,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populag6es”, sub="Método de Ward")

plot(hclust(pop.alt.kul,method="single"), cex=1,2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(pop.alt.kul,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Gower

pop.alt.gow<-sim(pop.alt, nethod="gower")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
pop.alt.gow=sqrt(2*(1-pop.alt.gow))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(pop.alt.gow,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método de Ward")

plot(hclust(pop.alt.gow,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(pop.alt.gow,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Holliday
pop.alt.den<-sim(pop.alt,method="dennis")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
pop.alt.den=sqrt(2*(1-pop.alt.den))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(pop.alt.den,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populag6es”, sub="Método de Ward")

plot(hclust(pop.alt.den,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populag@es”, sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(pop.alt.den,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

ii) Subpopulactes

# IRATI

# Construcao dos dendogramas
require (amap)

require(fpc)

require(simba)
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ir_int<-c(4,,,,,1)
ir_isl<-c(1,,,,,1)
ir_is2<-c(1,,,,,1)
ir_exp<-c(1,,,,,0)
ir_pla<-c(1,,,,,0)

# Formando a matriz de dados:
ir<-matrix(c(ir_int,ir_is1,ir_is2,ir_exp,ir_pla),nrow=5,byrow=T,dimnames=list(c("Floresta
Intocada”,"Capéo 1","Capéo 2","Floresta Explorada”,"Floresta Plantada"),c()))

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Jaccard

ir.jac<-sim(ir,method="jaccard")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia

ir.jac=sqrt(2*(1-ir.jac))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ir.jac,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Subpopulacfes
de Irati", sub="Método de Ward")

plot(hclust(ir.jac,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Subpopulac¢des
de Irati", sub="Método do Vizinho Mais Préximo")

plot(hclust(ir.jac,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Irati", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Sokal

ir.sok<-sim(ir,method="sokal1")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia

ir.sok=sqrt(2*(1-ir.sok))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ir.sok,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Subpopulacfes
de Irati", sub="Método de Ward")

plot(hclust(ir.sok,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método do Vizinho Mais Pr6ximo")
plot(hclust(ir.sok,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Irati", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Southwood

ir.kul<-sim(ir,method="kulcz2insky")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia

ir.kul=sqrt(2*(1-ir.kul))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ir.kul,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Subpopulacfes
de Irati", sub="Método de Ward")

plot(hclust(ir.kul,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Subpopulac¢des
de Irati", sub="Método do Vizinho Mais Préximao")

plot(hclust(ir.kul,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Irati", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Gower

ir.gow<-sim(ir,method="gower")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia

ir.gow=sqrt(2*(1-ir.gow))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ir.gow,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Subpopulacdes
de Irati", sub="Método de Ward")

plot(hclust(ir.gow,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Irati", sub="Método do Vizinho Mais Proximo")
plot(hclust(ir.gow,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Irati", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Holliday

ir.den<-sim(ir,method="dennis")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia

ir.den=sqrt(2*(1-ir.den))
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# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ir.den,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Subpopula¢cbes
de Irati", sub="Método de Ward")

plot(hclust(ir.den,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método do Vizinho Mais Pr6ximo")
plot(hclust(ir.den,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método das Médias")

# Alterando a posicéo das arvores dentro dos vetores

ir_int.alt<-c(1,,,,,0)

ir_isl.alt<-c(1,,,,,1)

ir_is2.alt<-c(1,,,,,1)

ir_exp.alt<-c(1,,,,,0)

ir_pla.alt<-c(1,,,,,0)

# Formando a matriz de dados:

ir.alt<-
matrix(c(ir_int,alt,ir_is1,alt,ir_is2,alt,ir_exp,alt,ir_pla,alt),nrow=5,byrow=T,dimnames=list(c("Floresta
Intocada”,"Capéo 1","Capéo 2","Floresta Explorada”,"Floresta Plantada"),c()))
#Calculando a matriz de similaridade utilizando Jaccard
ir.alt.jac<-sim(ir.alt,method="jaccard")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ir.alt.jac=sqrt(2*(1-ir.alt.jac))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ir.alt.jac,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulacdes de Irati", sub="Método de Ward")

plot(hclust(ir.alt.jac,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(ir.alt.jac,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulacdes de Irati", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Sokal
ir.alt.sok<-sim(ir.alt,method="sokall")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ir.alt.sok=sqrt(2*(1-ir.alt.sok))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ir.alt.sok,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulacdes de Irati", sub="Método de Ward")

plot(hclust(ir.alt.sok,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(ir.alt.sok,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Southwood
ir.alt.kul<-sim(ir.alt,method="kulcz2insky")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ir.alt.kul=sqgrt(2*(1-ir.alt.kul))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ir.alt.kul,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulacdes de Irati", sub="Método de Ward")

plot(hclust(ir.alt.kul,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método do Vizinho Mais Pr6ximo")
plot(hclust(ir.alt.kul,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Gower

ir.alt.gow<-sim(ir.alt, method="gower")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ir.alt.gow=sqrt(2*(1-ir.alt.gow))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))
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plot(hclust(ir.alt.gow,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Irati, sub="Método de Ward")

plot(hclust(ir.alt.gow,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(ir.alt.gow,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Holliday
ir.alt.den<-sim(ir.alt,method="dennis")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ir.alt.den=sqrt(2*(1-ir.alt.den))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ir.alt.den,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulacdes de Irati", sub="Método de Ward")

plot(hclust(ir.alt.den,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método do Vizinho Mais Pr6ximo")
plot(hclust(ir.alt.den,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método das Médias")

# CACADOR

# Construcao dos dendogramas

require (amap)

require(fpc)

require(simba)

ca_int<-c(1,,,,,0)

ca_isl<-c(1,,,,1)

ca_is2<-c(1,,,,,1)

ca_is3<-c(1,,,,,1)

ca_is4<-c(1,,,,,0)

ca_exp<-c(1,,,,,0)

# Formando a matriz de dados:
ca<-matrix(c(ca_int,ca_isl,ca_is2,ca_is3,ca_is4,ca_exp),nrow=6,byrow=T,dimnames=list(c("Floresta
Intocada”,"Capéo 1","Capéo 2","Capdao 3","Capéo 4","Floresta Explorada"),c()))
#Calculando a matriz de similaridade utilizando Jaccard
ca.jac<-sim(ca,method="jaccard")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.jac=sqrt(2*(1-ca.jac))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ca.jac,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Subpopula¢bes
de Cacador", sub="Método de Ward")

plot(hclust(ca.jac,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador", sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(ca.jac,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador”, sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Sokal

ca.sok<-sim(ca,method="sokall")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.sok=sqrt(2*(1-ca.sok))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ca.sok,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador”, sub="Método de Ward")
plot(hclust(ca.sok,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador”, sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(ca.sok,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador”, sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Southwood
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ca.kul<-sim(ca,method="kulcz2insky")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia

ca.kul=sqgrt(2*(1-ca.kul))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ca.kul,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das Subpopula¢des
de Cacador", sub="Método de Ward")

plot(hclust(ca.kul,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador", sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(ca.kul,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagées de Cacador”, sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Gower

ca.gow<-sim(ca,method="gower")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.gow=sqrt(2*(1-ca.gow))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ca.gow,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulac¢des de Cacador", sub="Método de Ward")
plot(hclust(ca.gow,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador", sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(ca.gow,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador”, sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Holliday
ca.den<-sim(ca,method="dennis")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.den=sqrt(2*(1-ca.den))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ca.den,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulac¢des de Cacador", sub="Método de Ward")
plot(hclust(ca.den,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador", sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(ca.den,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador”, sub="Método das Médias")

# Alterando a posicéo das arvores dentro dos vetores

ca_int.alt<-c(1,,,,,0)

ca_isl.alt<-c(1,,,,,1)

ca_is2.alt<-c(1,,,,,0)

ca_is3.alt<-c(1,,,,,0)

ca_is4.alt<-c(1,,,,,0)

ca_exp.alt<-c(1,,,,,0)

# Formando a matriz de dados:

ca.alt<-
matrix(c(ca_int,alt,ca_isl,alt,ca_is2,alt,ca_is3,alt,ca_is4,alt,ca_exp,alt),nrow=6,byrow=T,dimnames=lis
t(c("Floresta Intocada”,"Capéo 1","Capéo 2","Capéo 3","Capéao 4","Floresta Explorada"),c()))
#Calculando a matriz de similaridade utilizando Jaccard
ca.alt.jac<-sim(ca.alt,method="jaccard")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.alt.jac=sqrt(2*(1-ca.alt.jac))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ca.alt.jac,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador”, sub="Método de Ward")
plot(hclust(ca.alt.jac,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador", sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(ca.alt.jac,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador”, sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Sokal
ca.alt.sok<-sim(ca.alt,method="sokall")
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# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.alt.sok=sqrt(2*(1-ca.alt.sok))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ca.alt.sok,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulac¢des de Cacador", sub="Método de Ward")
plot(hclust(ca.alt.sok,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulag¢des de Cacador", sub="Método do Vizinho Mais Préximao")
plot(hclust(ca.alt.sok,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador”, sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Southwood

ca.alt.kul<-sim(ca.alt, method="kulcz2insky")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.alt.kul=sqgrt(2*(1-ca.alt.kul))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ca.alt.kul,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulag¢des de Cacador", sub="Método de Ward")
plot(hclust(ca.alt.kul,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador", sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(ca.alt.kul,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador”, sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Gower
ca.alt.gow<-sim(ca.alt,method="gower")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.alt.gow=sqrt(2*(1-ca.alt.gow))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ca.alt.gow,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulac¢des de Cacador"”, sub="Método de Ward")
plot(hclust(ca.alt.gow,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador", sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(ca.alt.gow,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador”, sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Holliday
ca.alt.den<-sim(ca.alt,method="dennis")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.alt.den=sqrt(2*(1-ca.alt.den))

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(ca.alt.den,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulag¢des de Cacador", sub="Método de Ward")
plot(hclust(ca.alt.den,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador", sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(ca.alt.den,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador”, sub="Método das Médias")

b) 2% SITUACAO DE ANALISE

i) Amostras das Populacdes

require (amap)

require(fpc)

require(simba)
mcj<-c(0,62857,0,94286,0,70000,0,47143,0,78571,0,65714)
mir<-c(1,00000,0,89583,0,95833,1,00000,1,00000,0,50000)
mca<-c(0,93333,0,95000,0,90000,1,00000,1,00000,0,45000)
mcam<-c(0,78571,0,97143,0,94286,0,52857,0,57143,0,57143)
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mba<-c(0,87500,1,00000,1,00000,0,50000,0,96875,0,75000)

# Formando a matriz de dados:
mpop<-matrix(c(mcj,mir,mca,mcam,mba),nrow=5,byrow=T,dimnames=list(c("Campos do
Jordao","Irati","Cacador","Camanducaia","Barbacena"),c()))

#Calculando a matriz de distancia utilizando a distéancia Euclidiana
mpop.euc<-dist(mpop,method="euclidean")

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(mpop.euc,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método de Ward")

plot(hclust(mpop.euc,method="single"), cex=1.2, ylab=" Distancia ", main="Dendograma das
Populag6es”, sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(mpop.euc,method="average"), cex=1.2, ylab=" Distancia ", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de distancia utilizando a distancia de Manhattan
mpop.man<-dist(mpop,method="manhattan")

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(mpop.man,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método de Ward")

plot(hclust(mpop.man,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(mpop.man,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método das Médias")

ii) Subopulacdes

# IRATI

require (amap)

require(fpc)

require(simba)

mir_int<-c(1,00000,0,80000,1,00000,1,00000,1,00000,0,70000)
mir_is1<-¢(1,00000,1,00000,0,77778,1,00000,1,00000,0,55556)
mir_is2<-¢(1,00000,1,00000,1,00000,1,00000,1,00000,0,50000)
mir_exp<-c(1,00000,0,70000,1,00000,1,00000,1,00000,0,50000)
mir_pla<-c(1,00000,1,00000,1,00000,1,00000,1,00000,0,22222)

# Formando a matriz de dados:
mir<-matrix(c(mir_int,mir_is1,mir_is2,mir_exp,mir_pla),nrow=5,byrow=T,dimnames=list(c("Floresta
Intocada”,"Capéo 1","Capéao 2","Floresta Explorada”,"Floresta Plantada"),c()))
#Calculando a matriz de distancia utilizando a distancia Euclidiana
mir.euc<-dist(mir,method="euclidean")

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(mir.euc,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Irati", sub="Método de Ward")

plot(hclust(mir.euc,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método do Vizinho Mais Pr6ximo")
plot(hclust(mir.euc,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de distancia utilizando a distancia de Manhattan
mir.man<-dist(mir,method="manhattan")

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(mir.man,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Irati, sub="Método de Ward")

plot(hclust(mir.man,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Irati", sub="Método do Vizinho Mais Proximo")
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plot(hclust(mir.man,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Irati", sub="Método das Médias")

# CACADOR

require (amap)

require(fpc)

require(simba)

mca_int<-c(1,00000,0,90000,0,90000,1,00000,1,00000,0,30000)
mca_is1<-c(1,00000,1,00000,1,00000,1,00000,1,00000,0,60000)
mca_is2<-¢(0,90000,0,90000,0,70000,1,00000,1,00000,0,40000)
mca_is3<-¢(0,90000,1,00000,0,90000,1,00000,1,00000,0,50000)
mca_is4<-¢(0,90000,1,00000,0,90000,1,00000,1,00000,0,60000)
mca_exp<-c(0,90000,0,90000,1,00000,1,00000,1,00000,0,30000)

# Formando a matriz de dados:

mca<-
matrix(c(mca_int,mca_isl,mca_is2,mca_is3,mca_is4,mca_exp),nrow=6,byrow=T,dimnames=list(c("Fl
oresta Intocada”,"Capéo 1","Capéo 2","Capao 3","Capao 4","Floresta Explorada"),c()))
#Calculando a matriz de distancia utilizando a distancia Euclidiana
mca.euc<-dist(mca,method="euclidean")

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(mca.euc,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador”, sub="Método de Ward")
plot(hclust(mca.euc,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulag¢des de Cacador”, sub="Método do Vizinho Mais Préximao")
plot(hclust(mca.euc,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulac¢des de Cacador", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de distancia utilizando a distancia de Manhattan
mca.man<-dist(mca,method="manhattan")

# Gerando os dendogramas

par(mfrow=c(1,3))

plot(hclust(mca.man,method="ward"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagées de Cacador”, sub="Método de Ward")
plot(hclust(mca.man,method="single"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulag¢des de Cacador”, sub="Método do Vizinho Mais Préximao")
plot(hclust(mca.man,method="average"), cex=1.2, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulac¢des de Cacador", sub="Método das Médias")

c) 3% SITUACAO DE ANALISE

i) Amostras das Populacdes

require (amap)
require(fpc)
require(simba)
al<-c(1,1,1,0,1,1)

e160<-c(1,1,1,0,1,1)

# Formando a matriz de dados:

pop.arvhum<-
matrix(c(al,a2,a3,a4,a5,a6,a7,a8,a9,a10,all1,a12,a13,al4,a15,a16,a17,a18,a19,a20,a21,a22,a23,a24
,a25,a26,a27,a28,a29,a30,a31,a32,b33,b34,b35,b36,b37,038,b39,b40,b41,b42,b43,b44,b45,046,b47,
b48,b49,b50,b51,b52,b53,b54,b55,b56,b57,b58,059,b60,b61,b62,b63,b64,c65,c66,c67,c68,c69,c70,C
71,c72,c73,c74,c75,c76,c77,c78,c79,c80,c81,c82,c83,c84,c85,c86,c87,c88,c89,c90,c91,c92,c93,c94,
¢95,¢96,d97,d98,d99,d100,d101,d102,d103,d104,d105,d106,d107,d108,d109,d110,d111,d112,d113,d
114,d115,d116,d117,d118,d119,d120,d121,d122,d123,d124,d125,d126,d127,d128,e129,e130,e131,e
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132,e133,e134,e135,e136,e137,e138,e139,e140,e141,e142,e143,e144,e145,e146,e147,e148,e149,e
150,e151,e152,e153,e154,e155,e156,e157,e158,e159,e160),nrow=160,byrow=T,dimnames=list(c(1,1
21111111,111111,1,11,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,
2,2,2,2,2,2,2,2,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,34,4,4,4, 44,4, 4 A 4 4 A A 4,
4444444 4A444A4444444555555555,5,5,55,5,5,55,5,55,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5),c()))
#Calculando a matriz de similaridade utilizando Jaccard
popm.arvnum.jac<-sim(pop.arvnum,method="jaccard")

#Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
popm.arvnum.jac=sqrt(2*(1-popm.arvnum.jac))

#Gerando os dendogramas

plot(hclust(popm.arvnum.jac,method="ward"), cex=0.7, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método de Ward")

plot(hclust(popm.arvnum.jac,method="single"), cex=0.7, ylab="Disténcia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método do Vizinho Mais Préximao")
plot(hclust(popm.arvnum.jac,method="average"), cex=0.7, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Sokal
popm.arvnum.sok<-sim(pop.arvnum,method="sokall")

#Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
popm.arvnum.sok=sqrt(2*(1-popm.arvnum.sok))

#Gerando os dendogramas

plot(hclust(popm.arvnum.sok,method="average"), cex=0.7, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Southwood
popm.arvnum.kul<-sim(pop.arvnum,method="kulcz2insky")

#Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
popm.arvnum.kul=sqgrt(2*(1-popm.arvnum.kul))

# Gerando os dendogramas

plot(hclust(popm,arvnum, kul,method="average"), cex=0.6, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Gower
popm.arvnum.gow<-sim(pop.arvnum.method="gower")

#Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
popm.arvnum.gow=sqrt(2*(1-popm.arvhum.gow))

# Gerando os dendogramas

plot(hclust(popm.arvnum.gow,method="average"), cex=0.7, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Holliday
popm.arvnum.den<-sim(pop.arvnum.method="dennis")

#Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
popm.arvnum.den=sqrt(2*(1-popm.arvnum.den))

# Gerando os dendogramas

plot(hclust(popm.arvnum.den,method="average"), cex=0.7, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populagfes”, sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Koleff
popm.arvnum.rou<-sim(pop.arvnum,method="rout2ledge")

#Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
popm.arvnum.rou=sqrt(2*(1-popm.arvnum.rou))

# Gerando os dendogramas

plot(hclust(popm.arvnum.rou,method="average"), cex=0.7, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Populacdes", sub="Método das Médias")

i) Subpopulactes
# IRATI
require (amap)

require(fpc)
require(simba)
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ial<-c(1,1,1,1,1,0)

ie48<-c(1,1,1,1,1,0)

# Formando a matriz de dados:

ir.arvnums<-
matrix(c(ial,ia2,ia3,ia4,ia5,ia6,ia7,ia8,ia9,ial0,ib11,ib12,ib13,ib14,ib15,ib16,ib17,ib18,ib19,ic20,ic21,ic
22,ic23,ic24,ic25,ic26,ic27,ic28,ic29,id30,id31,id32,id33,id34,id35,id36,id37,id38,id39,ie40,ie41,ie42,ie
43,ied4,ie45,ie46,ie47,ie48),nrow=48,byrow=T,dimnames=list(c(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,3,
3,3,3,3,3,3,3,3,3,4,4,4,4,4,4,4,4,4,45,55,55,5,5,5,5),c()))

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Jaccard
ir.arvnum.jac<-sim(ir.arvnum,method="jaccard")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ir.arvnum.jac=sqrt(2*(1-ir.arvnum.jac))

#Gerando os dendogramas

plot(hclust(ir.arvnum.jac,method="ward"), cex=0.8, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método de Ward")

plot(hclust(ir.arvnum.jac,method="single"), ylab="Distancia", main="Dendograma das Subpopulacdes
de Irati", sub="Método do Vizinho Mais Préximo")

plot(hclust(ir.arvnum.jac,method="average"), ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Irati", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Sokal
ir.arvnum.sok<-sim(ir.arvnum,method="sokal1")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ir.arvnum.sok=sqrt(2*(1-ir.arvnum.sok))

#Gerando os dendogramas

plot(hclust(ir.arvnum.sok,method="average"), cex=0.9, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Southwood
ir.arvnum.kul<-sim(ir.arvnum,method="kulcz2insky")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ir.arvnum.kul=sqrt(2*(1-ir.arvnum.kul))

# Gerando os dendogramas

plot(hclust(ir.arvnum.kul,method="average"), cex=0.9, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Irati", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Gower
ir.arvnum.gow<-sim(ir.arvnum,method="gower")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ir.arvnum.gow=sqrt(2*(1-ir.arvnum.gow))

# Gerando os dendogramas

plot(hclust(ir.arvnum.gow,method="average"), cex=0.9, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagdes de Irati", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Holliday
ir.arvnum.den<-sim(ir.arvnum,method="dennis")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ir.arvnum.den=sqrt(2*(1-ir.arvnum.den))

# Gerando os dendogramas

plot(hclust(ir.arvnum.den,method="average"), cex=0.9, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Irati", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Koleff
ir.arvnum.rou<-sim(ir.arvnum,method="rout2ledge")

# Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ir.arvnum.rou=sqrt(2*(1-ir.arvnum.rou))

# Gerando os dendogramas

plot(hclust(ir.arvnum.rou,method="average"), cex=0.9, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Irati", sub="Método das Médias")

# CACADOR

require (amap)
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require(fpc)
require(simba)
cal<-c(1,1,1,1,1,0)

cf60<-c(1,1,1,1,1,0)

# Formando a matriz de dados:

ca.arvhums<-
matrix(c(cal,ca2,ca3,ca4,ca5,ca6,ca7,ca8,ca9,call,cbll,cb12,cb13,cb14,cb15,cb16,cb17,cb18,cb19
,cb20,cc21,cc22,cc23,cc24,cc25,cc26,cc27,cc28,cc29,cc30,cd31,cd32,cd33,cd34,cd35,cd36,cd37,cd
38,cd39,cd40,ce4d1,ced2,ced3,ced4,ced5,ced6,ced7,ced8,ced9,ce50,cf51,cf52,cf53,cf54,cf55,cf56,cf5
7,cf58,cf59,cf60),nrow=60,byrow=T,dimnames=list(c(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,3,3,3,3,3,3,
3,3,3,3,4,4,4,4,44,4,44,455,5,5,5,55,5,5,5,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6),c()))

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Jaccard
ca.arvnum.jac<-sim(ca.arvnum,method="jaccard")

#Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.arvnum.jac=sqrt(2*(1-ca.arvnum.jac))

#Gerando os dendogramas

plot(hclust(ca.arvnum.jac,method="ward"), cex=0.9, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subopulac¢des de Cacador”, sub="Método de Ward")

plot(hclust(ca.arvnum.jac,method="single"), cex=0.9, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subopulag6es de Cagador”, sub="Método do Vizinho Mais Préximo")
plot(hclust(ca.arvnum.jac,method="average"), cex=0.9, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subopulag6es de Cacador”, sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Sokal
ca.arvnum.sok<-sim(ca.arvnum,method="sokal1")

#Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.arvnum.sok=sqrt(2*(1-ca.arvnum.sok))

# Gerando os dendogramas

plot(hclust(ca.arvnum.sok,method="average"), ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulac¢des de Cacador", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Southwood
ca.arvnum.kul<-sim(ca.arvnum,method="kulcz2insky")

#Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.arvnum.kul=sgrt(2*(1-ca.arvnum.kul))

# Gerando os dendogramas

plot(hclust(ca.arvnum.kul,method="average"), ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulac¢des de Cacador", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Gower
ca.arvnum.gow<-sim(ca.arvnum,method="gower")

#Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.arvnum.gow=sqrt(2*(1-ca.arvnum.gow))

# Gerando os dendogramas

plot(hclust(ca.arvnum.gow,method="average"), ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagbes de Cacador”, sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Holliday
ca.arvnum.den<-sim(ca.arvnum,method="dennis")

#Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.arvnum.den=sqgrt(2*(1-ca.arvnum.den))

# Gerando os dendogramas

plot(hclust(ca.arvnum.den,method="average"), ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulac¢des de Cacador", sub="Método das Médias")

#Calculando a matriz de similaridade utilizando Koleff
ca.arvnum.rou<-sim(ca.arvnum,method="rout2ledge")

#Transformando a matriz de similaridade em matriz de distancia
ca.arvnum.rou=sqrt(2*(1-ca.arvnum.rou))

# Gerando os dendogramas

plot(hclust(ca.arvnum.rou,method="average"), cex=0.9, ylab="Distancia", main="Dendograma das
Subpopulagées de Cacador”, sub="Método das Médias")
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d) ARVORES DE DECISAO
i) Amostras das Populacdes

require(tree)

# Leitura do conjunto de dados (indicar o diretdrio correto)

dados<-read.table("pop arvore decisao,txt",h=T)
pop.decisao=tree(factor(POP)~GOTB+GOTC+PGMAA+MDHB+SKDHB+X6PGDHB,data=dados)
plot(pop.decisao)

text(pop.decisao, main="Arvore de Decis&o para as populacdes")
subpop.decisao=tree(factor(SUBPOP)~GOTB+GOTC+PGMAA+MDHB+SKDHB+X6PGDHB,data=da
dos)

plot(subpop.decisao)

text(subpop.decisao, main="Arvore de Decisdo para as subpopula¢des")

ii) Subpopulactes
# IRATI

# Leitura do conjunto de dados (indicar o diretério correto)

ir<-read.table("ir arvore decisao,txt",h=T)
ir.decisao=tree(factor(SUBPOP)~GOTB+GOTC+PGMAA+MDHB+SKDHB+X6PGDHB,data=ir)
plot(ir.decisao)

text(ir.decisao, main="Arvore de Decis&o para as subpopulacdes de Irati")

# CACADOR

# Leitura do conjunto de dados (indicar o diretdrio correto)

ca<-read.table("ca arvore decisao,txt",h=T)
ca.decisao=tree(factor(SUBPOP)~GOTB+GOTC+PGMAA+MDHB+SKDHB+X6PGDHB,data=ca)
plot(ca.decisao)

text(ca.decisao, main="Arvore de Decisdo para as subpopula¢des de Cacador")



