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RESUMO

REIS, Renata Maciel dos, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, julho de
2012. Modelos de regressao nao linear para descricdo do crescimento
de plantas de alho. Orientador: Paulo Roberto Cecon. Coorientadores:
Moysés Nascimento, Fabyano Fonseca e Silva e Antdnio Policarpo Souza
Carneiro.

O objetivo deste estudo foi escolher um modelo de regresséo nao linear que
melhor descreve o acumulo de matéria seca de diferentes partes da planta
do alho ao longo do tempo (60, 90, 120 e 150 dias apds plantio). Foram
utilizados 20 acessos de alho pertencentes ao Banco de Germoplasma de
Hortalicas da Universidade Federal de Vigosa (BGH/UFV). A fim de se
trabalhar apenas com grupos de acessos semelhantes, aplicou-se a analise
de agrupamento para a formacdo desses grupos. As matérias secas da
folha, do pseudocaule, do bulbo e da raiz foram definidas como as variaveis
nessa andlise de agrupamento, que foi realizado por meio do algoritmo de
Ward, utilizando como medida de dissimilaridade a distancia generalizada de
Mahalanobis. O numero 6timo de grupos foi determinado por meio do
Método de Mojena, o qual indicou trés grupos de acessos, cujas médias de
matéria seca do bulbo, da raiz e total da planta foram utilizadas para o ajuste
de sete modelos de regressdo néo linear, a saber: Mitscherlich, Gompertz,
Logistico, Meloun I, Meloun II, Brody e von Bertalanffy. A identificacdo do
modelo que melhor se ajustou as trés caracteristicas de cada grupo foi

realizada mediante coeficiente de determinagdo (R?), o quadrado médio do
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residuo (QMR) e o desvio médio absoluto dos residuos (DMA).
Comparando os valores desses avaliadores observou-se que, para as trés
carateristicas dos trés grupos, o modelo que melhor se ajustou foi o modelo

Logistico.
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ABSTRACT

REIS, Renata Maciel dos, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July,
2012. Nonlinear regression models for the growth description of plants
garlic. Adviser: Paulo Roberto Cecon. Co-advisers: Moysés Nascimento,
Fabyano Fonseca e Silva and Anténio Policarpo Souza Carneiro.

The objective of this study was to choose a nonlinear regression model that
best described the dry matter accumulation in different parts of the plant
garlic over time (60, 90, 120 and 150 days after planting). Were used 20
garlic accessions belonging to the Vegetable Germplasm Bank of
Universidade Federal de Vicosa. In order to work only with groups of similar
accessions, was applied the cluster analysis in order to obtaining these
clusters. The dry matter of leaf, pseudostem, bulb and root were defined as
variables in this cluster analysis, which was conducted by the Ward
algorithm, using as dissimilarity measure the Mahalanobis distance. Based
on Mojena’s method to determine the number of groups, was formed three
groups of accessions, whose means of dry matter of bulb, of root and of the
whole plant were used to fitting of seven nonlinear regression models,
namely : Mitscherlich, Gompertz, Logistic, Meloun | Meloun II, von Bertalanffy
and Brody. Aiming to choose the best fitted model to the three characteristics
of each group were calculated coefficient of determination (R?), the error

mean square (EMS) and the average deviation absolut error. Comparing the
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values of the evaluators found that, for the three characteristics of the three
groups, the best fit model was the Logistic model.
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1. INTRODUCAO

O alho (Allium sativum L.) € uma hortalica que se destaca na culinaria
mundial e, particularmente, na brasileira, por possuir caracteristicas
acentuadas de aroma e sabor que lhe atribuem propriedades condimentares
e também por suas propriedades medicinais (MENEZES SOBRINHO et al.,
1999; SOUZA et al., 2007). Apresenta forte importancia econdmica e, além
disso, tem grande influéncia no sistema de agricultura familiar, por empregar
mao-de-obra desde o plantio até a colheita (TRANI, 2009). Em relacdo a
sua diversidade genética, existem inumeros cultivares de alho no pais que
surgiram, segundo Souza et al. (1977), principalmente por mutacdes
somaticas e sele¢cBes de caracteristicas desejaveis pelos agricultores. Dessa
forma evidencia-se a necessidade de se conduzir pesquisas com o objetivo
de estudar esta divergéncia genética do alho.

Na literatura sdo apresentadas varias técnicas para estudo de
divergéncia genética, tais como componentes principais, variaveis candnicas
e de analises de agrupamento, como feito por Menezes Sobrinho (1999) e
Silva (2012) para acessos (variedades) de alho e por Cargnelutti Filho et al.
(2010) e Carvalho et al. (2003) para outras culturas como o feijdo e o
algodao, respectivamente. Para que se avalie a divergéncia genética de
forma simultanea em relacdo as diversas caracteristicas de determinada
cultura é recomendado que se utilize medidas de dissimilaridade (CRUZ e
CARNEIRO, 2003), para serem utilizadas em analises de agrupamento, que

tem por finalidade reunir objetos em grupos, de forma que exista maxima
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homogeneidade dentro do grupo e maxima heterogeneidade entre os grupos
(JOHNSON e WICHERN, 1992).

E mais, para que se faga um manejo adequado por meio de
informacdes relevantes e também para que se detecte possiveis problemas
no desenvolvimento das culturas recomenda-se estudar a trajetoria de
crescimento de plantas e o acumulo de matéria seca de suas diferentes
partes. E, segundo Silva et al. (2001), o interesse nesse estudo vem
aumentando nesses ultimos anos juntamente com o desenvolvimento de
novas técnicas computacionais que fornecem maior agilidade e precisao das
andlises.

Para realizar esse estudo, tem-se utilizado modelos de regressao
linear e ndo linear para descrever, tanto o crescimento da planta, quanto o
actimulo de matéria seca ao longo do tempo (UEDA et al., 2010; PORTO et
al., 2007; ALVAREZ e CASTRO, 1999). Os modelos de regressdo nao linear
proporcionam, segundo Maia et al. (2009), vantagens em relacdo aos de
regressao linear, pois estes podem auxiliar o pesquisador no processo de
tomada de decisdo jA& que apresentam parametros com interpretacdo
biolégica, como visto nos trabalhos de Oliveira et al. (2000) e Santoro et al.
(2005).

Diante dos variados modelos de regressédo ndo linear encontrados na
literatura para descrever curvas de crescimento e acumulos de matéria seca
de plantas, a tarefa de definir o modelo que melhor se ajuste é relatada
como ardua (OLIVEIRA et al., 2000; SANTORO et al., 2005, SILVEIRA et al.,
2011). Dessa forma, sdo propostos alguns critérios para se avaliar um
modelo, seja por meio de andlise grafica ou por estatisticas citadas na
literatura (SILVEIRA et al., 2011; SARMENTO et al., 2006; OLIVEIRA et al,
2000).

Em face destes contextos e visto que esse tipo de estudo com a
cultura do alho e suas variedades € pouco difundido, este trabalho teve por
objetivo escolher um modelo de regressao néo linear que melhor descreve o
acumulo de matéria seca de diferentes partes da planta do alho ao longo do
tempo, como a matéria seca do bulbo, da raiz e matéria seca total da planta.
Os dados foram provenientes de 20 acessos de alho pertencentes ao Banco

de Germoplasma de Hortalicas da Universidade Federal de Vicosa
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(BGH/UFV) e, a fim de se trabalhar apenas com grupos de acessos
semelhantes, aplicou-se andlise de agrupamento para a formacdo desses

grupos.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. A culturado alho

Segundo Trani (2009), o alho é uma planta herbacea de propagacao
vegetativa, pertencente a familia Alliaceae. Apresenta folhas lanceoladas
que diferem dependendo da localizagdo na planta e possui pseudocaule
formado pelas bainhas das folhas. Em condi¢des climaticas favoraveis as
gemas do caule se desenvolvem formando cada uma um bulbilho (dente),
gue em conjunto forma o bulbo (cabeca).

O Brasil, tradicional importador de alho, vem reduzindo sua
dependéncia externa gracas ao desenvolvimento de novas tecnologias e
expansao do cultivo de alhos nobres (FEITOSA et al., 2009). O alho é uma
das mais importantes hortalicas cultivadas no Brasil e, de acordo com o
IBGE (2012), na safra de 2011 o pais produziu 142.494 toneladas em 12.836
hectares, sendo Goids o0 maior produtor (46.700 toneladas) com é&area
plantada de 3.096 hectares e Minas Gerais 0 segundo maior produtor
(40.960 toneladas) com area plantada de 3.075 hectares. O rendimento
médio foi estimado em 11.101 kg/ha.

Com esse aumento no interesse pela cultura do alho no pais,
aumenta também a necessidade de estudos que visem indicar um manejo
adequado por meio de informacdes relevantes e detectar possiveis
problemas no desenvolvimento das culturas, para isso é recomendado

estudar a trajetoria de crescimento de plantas e de caracteristicas
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relacionadas a estas, tais como matéria seca de suas diferentes partes. Uma
forma de se fazer esse estudo é utilizando modelos de regresséo néo linear
para descrever, tanto o crescimento da planta, quanto o acumulo de matéria
seca ao longo do tempo, visto que esses tipos de modelos proporcionam
vantagens em relacdo aos de regressdo linear, pois podem auxiliar o
pesquisador no processo de tomada de decisdo ja que apresentam
parametros com interpretacdo biolégica. (MAIA et al.,, 2009). E mais, a
utilizacdo de curvas de acumulo de matéria seca e de nutrientes para
diversas cultivares de hortalicas, como um parametro para a recomendagao
de adubacdo, é uma boa indicacdo da demanda em cada etapa do
desenvolvimento da planta (PORTO et al., 2007).

A cultura é exigente em baixa temperatura e fotoperiodo longo para a
bulbificagdo. Em geral, temperaturas médias de 12,8 a 23,9 °C favorecem o
desenvolvimento normal do alho. Porém, existem diferencas entre os
cultivares quanto a resposta a temperatura e ao fotoperiodo com
consequente variacdo de resposta destas as regides de cultivo e épocas de
plantio (MUELLER et al., 1990). Em consequéncia dessas diferencas e de
sua divergéncia genética, num conjunto de variados acessos, pode ser que
hajam acessos mais semelhantes e outros mais divergentes. Assim, para
gue se possa trabalhar apenas com grupos de acessos semelhantes, uma

alternativa é utilizar técnicas de andlise de agrupamento.

2.2. Divergéncia genética

A divergéncia genética entre e dentro de popula¢gdes encontradas em
suas condi¢cdes naturais, em bancos de germoplasma ou desenvolvidas nos
programas de melhoramento genético pode ser predita pelas diferencas
entre os valores fenotipicos mensurados em suas unidades (individuos,
familias, etc.) (DINIZ FILHO, 2000 apud CRUZ et al., 2011).

Pode-se inferir sobre a diversidade genética de duas formas, a
primeira € de natureza quantitativa e a outra de natureza preditiva (CRUZ e
CARNEIRO, 2003). Os métodos preditivos de diversidade genética tem sido

bastante utilizados, sobretudo pelo fato de que, ao se basearem em
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diferencas morfologicas, fisiologicas e moleculares dos genotipos,
dispensam a obtencdo das combinacdes hibridas entre eles, o que é
vantajoso, especialmente quando o numero de genitores cuja diversidade se
deseja conhecer é elevado (CARVALHO et al., 2003). Por esses métodos as
informacdes mudltiplas de cada cultivar sdo expressas em medidas de
dissimilaridade, que representam a diversidade existente no conjunto de
acessos estudados.

Estudos de divergéncias genéticas tem sido realizados em diferentes
culturas como pimenta (FARIA, 2009), algoddao (CARVALHO et al., 2003),
café (FONSECA et al., 2006) e no alho (SILVA, 2012).

2.2.1. Medidas de dissimilaridade

Medida de dissimilaridade pode ser entendida como um critério que
quantifique a distancia entre dois objetos, assim, quanto menores os valores
destas medidas, mais similares sdo 0s objetos comparados. Um grande
namero de distancias tem sido proposto e usado em analise de agrupamento
e, segundo Mingoti (2005), cada uma delas produz um determinado tipo de
agrupamento.

O termo dissimilaridade surgiu devido a relacdo da distancia entre
dois objetos, a medida que essa distancia cresce, a divergéncia entre eles
aumenta, ou seja, tornam-se cada vez mais dissimilares.

Segundo Cruz e Carneiro (2003), as seguintes medidas de
dissimilaridade sdo comumente utilizadas: Distancia Euclidiana, Distancia
Euclidiana Média, Quadrado da Distancia Euclidiana Média e Distancia
generalizada de Mahalanobis. Johnson e Wichern (1992) comentam que a
distancia Euclidiana € insatisfatoria para algumas situacdes estatisticas, pois
a contribuicdo de cada coordenada tem o mesmo peso para o calculo da
distancia. Assim, se aconselha utilizar a distancia euclidiana somente
guando as carateristicas avaliadas nao tiverem graus de correlacéo residual
significativos. Ja a distancia generalizada de Mahalanobis (1936) leva em
consideracdo as variancias e covariancias residuais, podendo ser utilizada

em casos que se verifique correlacéo residual.
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2.2.2. Analise de agrupamento

A analise de agrupamento € uma maneira de se obter grupos
homogéneos, por um esquema que possibilite reunir os individuos em um
determinado nimero de grupos, de modo que exista grande homogeneidade
dentro de cada grupo e heterogeneidade entre eles (JOHNSON e
WICHERN, 1992). Segundo Manly (1994), uma analise de agrupamento
utiliza os valores das variaveis para esquematizar formas de agrupar os
objetos em classes, de modo que objetos similares estejam na mesma
classe. O autor afirma também que uma analise de agrupamento pode ser
realizada tanto para encontrar os “verdadeiros” grupos dos objetos quanto
visando reduzir os dados.

Essa metodologia visa dividir um grupo original de observagcbes em
varios grupos, de acordo com algum critério de similaridade ou de
dissimilaridade (CRUZ et al., 2004). Tais critérios constituem a base desta
metodologia, visto que a andlise de agrupamento se inicia com a obtencéo
de uma matriz de medidas de similaridade ou dissimilaridade obtidas da
matriz de dados.

2.2.3. Métodos de agrupamento

Segundo Cruz e Carneiro (2003), ha inameros métodos de
agrupamento que se distinguem pelo tipo de resultado a ser fornecido e
pelas diferentes formas de se definir a proximidade entre um individuo e um
grupo ja formado ou entre dois grupos quaisquer. Em todos os casos néo se
conhece, a priori, 0 nUmero de grupos a serem estabelecidos, e diferentes
métodos proporcionam diferentes resultados.

Os tipos mais utilizados de agrupamento sao os de otimizagédo e 0s
hierarquicos. O objetivo dos métodos de otimizacdo é alcancar uma particdo
dos individuos que otimize (maximize ou minimize) alguma medida
predefinida.

Os métodos hierarguicos agrupam os objetos por um processo que se

repete em varios niveis, até que seja estabelecido um diagrama
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bidimensional em forma de arvore, que ilustra as fusGes ou particbes
efetuadas em cada nivel sucessivo do processo de agrupamento
denominado dendrograma (Cruz e Carneiro, 2003). Os métodos hierarquicos
mais conhecidos sédo: método do vizinho mais proximo, método do vizinho
mais distante, método UPGMA, o método do centréide e o método da
variancia minima de Ward.

Segundo Rosemburg (1984), o método de Ward tem sido o método
hierarquico preferido em alguns casos, devido a visualizacédo de grupos bem
definidos no dendrograma.

O numero de grupos nos métodos hierarquicos pode ser definido por
alguns critérios: razdes praticas do pesquisador; analise visual das
ramificacbes do dendrograma, sendo o corte estabelecido em pontos onde
h4 mudanca abrupta da ramificacdo; e critérios estatisticos, como por
exemplo: desvio padrdo médio e coeficiente de determinacéo, propostos por
Khattree e Naik (2000, apud Silva, 2012); método de Mojena (1977),
baseado no tamanho relativo dos niveis de fusdes (distancias) no

dendrograma.

2.3. Modelos de regressao néo linear

A palavra regressdo foi incorporada na linguagem estatistica por
Pearson para designar a expressdo de uma variavel como funcédo de uma ou
mais variaveis (CECON et al., 2012). Segundo Mazucheli e Achcar (2002),
avaliar a possivel relacao entre uma variavel dependente com uma ou mais
variaveis independentes é uma das tarefas mais comuns em andlise
estatistica. Pode-se atingir este objetivo por meio dos bem conhecidos
modelos de regressdo, os quais se dividem em duas classes distintas:
modelos de regressao linear e modelos de regressao nao linear. A primeira
classe é assim chamada quando sua variavel resposta (dependente) é
expressa como funcado linear dos coeficientes de regressao, ja os modelos
de regressao nao linear sdo aqueles em que pelo menos uma das derivadas
parciais em relacdo aos parametros estda em funcdo de pelo menos um

parametro. (RATKOWSKY, 1990).



Modelos de regresséo linear tem aplicacdes nas mais diversas areas
do conhecimento. Entretanto, existem muitas situacdes em que esses tipos
de modelos podem ndo ser apropriados. Em aplicacbes mais realistas,
especialmente nos casos de crescimento bioldgico, pode ser necessario
ajustar funcbes nédo lineares para melhor explicar o processo de
crescimento. Ainda, segundo o autor, aplicacbes de modelos de regressao
nao linear sdo tipicas em Biologia, quando plantas, ou parte delas, e
organismos crescem com o tempo ou a idade, mas ha também aplicacdes
em Economia e Engenharia para esses tipos de modelos (REGAZZI, 2003).

Um modelo de regressao néao linear € considerado “intrinsecamente
linear” se este pode ser reduzido a um modelo linear por meio de uma
reparametrizacdo apropriada. Pode-se, ainda, usar o termo “intrinsecamente
linear” para referir-se a modelos que podem ser linearizados via alguma
transformacao. Caso ndo seja possivel obter uma reparametrizacdo ou uma
transformacao apropriada, que reduza o modelo a forma linear, tem-se 0s
chamados modelos “intrinsecamente nao lineares”. (MAZUCHELI e
ACHCAR, 2002).

De acordo com Souza (1998), modelos de regressdo néo linear

podem ser escrito da seguinte forma:

yi = f(x;,0) + ¢ i=1,..,n Q)

onde a funcéo resposta f(x,0) é néo linear, y; representa a observagdo da
variavel dependente, x; representa um vetor de observacdes em k variaveis
preditoras, @ = [0, - 6,]'¢é um vetor de parametros p dimensional
deconhecido e ¢; representa o erro aleatorio.

Encontrar o estimador do parametro que minimize a soma dos
quadrados residuais € uma forma de ajustar o modelo, esse método é
chamado de Meétodo dos Minimos Quadrados Ordinarios. Segundo
Ratkowsky (1990), o método dos minimos quadrados ordinarios para
regressao nao linear, ao contrario do método para regressao linear, néo
apresenta expressdes matematicas explicitas. Dessa forma, algum método

iterativo deve ser utilizado para obter as estimativas de minimos quadrados.



Diversos métodos iterativos sdo propostos na literatura, os mais
utilizados, segundo Bates e Watts (1988), sdo o método de Gauss-Newton
ou método da linearizacdo, o método Steepest-Descent ou método do
gradiente e o método de Marquardt.

Dentre os modelos mais utilizados na literatura para descrever curvas
de crescimento de animais e plantas e também acumulo de matéria seca
estdo os modelos Logistico, Gompertz, von Bertalanffy, Brody, Mitscherlich,
Richard (SANTORO et al., 2005; SARMENTO et al., 2006; PORTO et al.,
2007; BRITO et al., 2007; MAIA et al., 2009; SILVEIRA, 2010; entre outros).

2.3.1. Avaliadores da qualidade do ajuste

Quando diferentes modelos de regressdo nao linear sdo ajustados a
um mesmo conjunto de dados, € importante que se utilize de ferramentas
estatisticas visando compara-los e indicar o melhor modelo. Essas
ferramentas s&o denominadas avaliadores da qualidade do ajuste e,
encontra-se na literatura, diversas propostas para os mesmos (SILVEIRA,
2010).

Na literatura especializada, a maioria dos trabalhos envolvendo

comparacdo modelos de crescimento utiliza apenas o coeficiente de
determinacao ajustado (Réj) e o desvio padrao residual como avaliadores da
qualidade do ajuste que, segundo Silveira (2010), tal procedimento pode ser
explicado pelo fato destes avaliadores serem apresentados diretamente nos
arquivos de saidas de softwares estatisticos como SAS® (SAS, 2003) e R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2011).

Além destes, outros avaliadores como Quadrado médio do residuo
(QMR), coeficiente de determinacdo (R?9) porcentagem de convergéncia
(CG%), Critério de Informacdo de Akaike (A/C), Critério de informacéo
Bayesiano (B/C), Desvio médio absoluto (DMA) podem ser encontrados na
literatura, em que Agostinetto et al. (2004), Sarmento et al. (2006) e Maia et

al. (2009) utilizam o QMR e R?, Maia et al. (2009) utilizam também o CG%,
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Silveira et al. (2011) utilizam o A/C e BIC e Sarmento et al. (2006) utilizam
também o DMA.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Descrigcao do experimento

O experimento foi realizado no periodo de marco a novembro de
2010, em area experimental pertencente ao setor de olericultura do
Departamento de Fitotecnia da Universidade Federal de Vigosa (UFV),
municipio de Vicosa, Zona da Mata de Minas Gerais, nas coordenadas
geograficas: 20° 45’ de latitude sul e 42° 51’ de longitude oeste, com altitude
média de 650 m.

O delineamento experimental foi o de blocos completos casualizados
com quatro repeticbes. Foram avaliados 20 acessos de alho registrados no
Banco de Germoplasma de Hortalicas (BGH/UFV).

A avaliacdo de matéria seca das partes das plantas desses acessos
foi realizada em quatro periodos:

)] Primeiro periodo e inicial (60 dias ap6és plantio, dap);
ii) Segundo periodo (90 dap);

iii) Terceiro periodo (120 dap);

V) Quarto periodo e final (150 dap).

As seguintes matérias secas foram avaliadas: da folha (MSF), do
pseudocaule (MSP), do bulbo (MSB), da raiz (MSR) e matéria seca total da
planta (MSTP).
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As MSF, MSP, MSB e MSR foram obtidas por secagem em estufa,
com ventilacdo forcada a 65°C, até massa constante, expressa em gramas
por planta. A MSTP foi obtida pelo somatério da MSF, MSP, MSB e MSR.

Os 20 acessos utilizados nesse trabalho séo apresentados na Tabela 1

com seus respectivos nomes comuns e origem.

Tabela 1. Relagdo dos 20 acessos de alho registrados no Banco de
Germoplasmas de Hortalicas da Universidade Federal de Vicosa
(BGH/UFV). UFV, Vicosa (MG), 2012.

N°  Acesso Origem Nome comum

1 4400 Capim Branco — MG Alho Roxéao de Capim Branco
2 4483 Florestal - MG Barbado do Rio Grande
3 4499 Florestal — MG Montes Claros

4 4500 Florestal — MG Sacaia de Guanhaes
5 4825 Rio Pantojas — ES Sapé

6 4827 S™ Maria - S Leopoldina -

7 4837 Vargem Alegre — MG -

8 5366 Brasilia — DF Cultura de tecidos

9 5934 Vicosa — MG Amarante

10 5936 Vicosa — MG Centenario

11 5947 Vicosa — MG Cateto Roxo Selecéo
12 5949 Vicosa — MG Cajuru

13 5950 Vicosa — MG Chinés -1

14 5952 Vicosa — MG Chinés -4

15 5961 - Peruano

16 5966 Nova Venécia — ES Cateto Roxo (d' arredondado)
17 6394 - Amarante Novo Cruzeiro
18 6397 Presidente Médice Presidente Médice
19 7620 Espirito Santo — ES Amarante — EPAMIG
20 7622 Espirito Santo — ES Amarante — EPAMIG

13



3.2. Andlise de agrupamento para 0s acessos

Utilizou-se a técnica de analise de agrupamento aplicada as médias
das quatro repeticbes dos acessos para avaliar a divergéncia genética entre
eles. Assim, confeccionou-se um conjunto de dados multivariados, no qual os
20 acessos de alho registrados no Banco de Germoplasma de Hortalicas
(BGH/UFV) correspondem aos individuos e a matéria seca da folha, do
pseudocaule, do bulbo e da raiz aos 150 dias ap0s plantio correspondem as
variaveis. A matéria seca total da planta € uma combinacéo linear das demais
matérias secas, por esse motivo ela ndo foi considerada uma variavel para a

analise de agrupamento.

3.2.1. Dissimilaridade entre acessos

A medida de dissimilaridade adotada foi a distancia generalizada de
Mahalanobis (D?), pois se pressupds que as caracteristicas utilizadas como
variaveis na analise de agrupamento apresentassem certo grau de correlagao,
ndo sendo totalmente independentes e, segundo Cruz e Carneiro (2003), a
distancia generalizada de Mahalanobis apresenta a vantagem em relacao as
distancias euclidianas pois leva em consideracdo a magnitude das
variancias e covariancias residuais que existem entre as caracteristicas,
possiveis de serem estimadas a partir de informacdes dos acessos
avaliados em delineamentos experimentais.

As distancias de Mahalanobis séo obtidas por meio da expressao:
2 _ -1

em que:
Dizi, . é a distancia generalizada de Mahalanobis entre os acessos i e /’;

8;=1[dy d, -+ d,], sendo d; =Y;; —Y,; para cada par de acessos

Gr);
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Y;j: € a média do i-ésimo acesso em relagdo a j-ésima variavel,
j=12,..,v

P-1 . ¢ a inversa da matriz de variancias e covariancias residuais, cujos
elementos da diagonal principal sdo os quadrados médios do residuo
(QMR) da analise de variancia e os elementos fora dela sdo os produtos
meédios do residuo (PMR) entre os pares de variaveis, podendo ser

obtido por:

QMR(Y, +Y,) ~QMR(Y,) —QMR(Y,)

PMR(Y, Y,) = .

uma vez que se verifica a relagéo:

V(Y, +Y,)-V(Y,)-V(Y,)
2

Cov(Y,,Y,)=

Aléem de se considerar as variancias e covariancias residuais das
variaveis pela distancia generalizada de Mahalanobis, o procedimento de
agrupamento foi realizado considerando-se as escalas padronizadas das
variaveis, por meio de: Yl-j/sj, em que s; € o desvio padrdo da variavel Y;.

Nesse trabalho a matriz de distancias de Mahalanobis foi determinada
utilizando o programa GENES verséo 2009.7.0 (CRUZ, 2006).

3.2.2. Método da variancia minima de Ward

O método de agrupamento escolhido para a analise foi o Método de
Ward. Esse método, proposto por Ward (1963) baseia-se na mudanca de
variacdo dentro dos grupos em formacdo e entre eles a cada passo do
processo de agrupamento. O procedimento também €& conhecido como
‘método da varidncia minima”, pois considera como fungdo objetivo

minimizar a soma de quadrados dentro dos grupos.
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Para a formacéo inicial do grupo esse método considera o par de
individuos que proporciona a menor soma de quadrados dos desvios.
Admite-se que, em qualquer estagio, ha perda de informacfes em razédo do
agrupamento realizado, o qual pode ser quantificado pela razdo entre a
soma de quadrados dos desvios dentro do grupo em formagéo pela soma de
quadrado total dos desvios. A soma de quadrados dos desvios dentro é
calculada considerando apenas os acessos dentro do grupo em formacéo e
a soma de quadrados dos desvios total é calculada considerando todos os
individuos disponiveis para analise de agrupamento.

O agrupamento é feito a partir das somas de quadrados dos desvios
entre acessos ou, alternativamente, a partir do quadrado da distancia

Euclidiana, uma vez que se verifica a relacao:

1
SQDH" = _d;'
2
em que:
SQD/;" - ;SQD/(I‘/')
sendo SQD].(I.I,,) a soma de quadrados dos desvios, para a j-ésima variavel,

considerando os acessos i e /.

em que:
a’j.,: quadrado da distancia euclidiana entre os acessos ie 7

v. numero de caracteristicas avaliadas;
Y;;: valor da carateristica j para o acesso /.

A soma de quadrados dos desvios total é dada por:
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g &
szj'

SQDTotal = 1
g i< i

sendo g o0 numero de acessos.

Identifica-se entdo na matriz D (cujos elementos sdo os quadrados

das distancias Euclidianas - a’j,) ou na matriz S (cujos elementos sao as

somas dos quadrados dos desvios - S@D.) o par de acessos que

proporciona menor soma de quadrados dos desvios. Com estes acessos
agrupados, uma nova matriz de dissimilaridade, de dimenséao inferior, &

recalculada, considerando que:

1,
SQD 0, = ;d(ijk)

(k é o niUmero de acessos no grupo, que neste caso € igual a 3).

d =d* +d’ d+d. +d;
J

awy — Yap T Sk T 9 T
e ainda que:

SQD —la’2

Ciern) g~ (i)
(k € o nimero de acessos no grupo, que neste caso € igual a 4).

2 _ 2 2 2 2 2 2
dwkm) = d,-,- + dik + d/k + d,-m + d}.m + dkm

e assim sucessivamente.
No procedimento realiza-se a andlise de agrupamento fornecendo os
£Z-1 (g é o numero de acessos a serem agrupados) passos de agrupamento

para que seja formado o dendrograma.
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Como o Método de Ward (1963) originalmente tem por base a
distdncia euclidiana e nesse trabalho utilizou como medida de
dissimilaridade a Distancia generalizada de Mahalanobis, foi considerado
apenas o algoritmo do método.

O Método de Ward pode ser definido e implementado pela familia de
algoritmos Lance e Williams (1967), que propuseram um método bastante
geral para atualizacdo da matriz de distancias. Ferreira (2008) salienta que o
método engloba todos os outros meétodos hierarquicos aglomerativos,
bastando para isso determinar adequadamente os parametros (o, 3,Y) da

formula geral proposta para atualizar a distancia entre as entidades 7 e

recém agrupadas, e uma entidade &. A férmula de atualizagao é dada por:

d. =oad, + a}.dlk + ﬁdl.l. +Y

ik

dik _djk‘
em que, para o algoritmo de Ward:

n.+n, n,+n, B -n

o =

=, a, =
n.+n.+n
1 j k

-
/" n+n+n
1 j k

Nesse caso, d(,-,-) representa a distancia entre as entidades 7 e J,

k

recentemente agrupadas, e a entidade &; n;, n; e n, representam o nimero

de individuos em cada entidade.

3.2.3. Determinacdo do numero de grupos

Para determinar o nimero de grupos na andlise de agrupamento,
utilizou-se nesse trabalho o procedimento sugerido por Mojena (1977). Este
se baseia no tamanho relativo dos niveis de fusdes (disténcias) no
dendrograma para determinar o ponto de corte dos dendrogramas gerados

pelos métodos hierarquicos e, assim, definir o nUmero de grupos. Propde
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selecionar o nUmero de grupos no passo j que, primeiramente, satisfizer a

seguinte inequacao:

em que «, € o valor de distancia do nivel de fusdo correspondente ao

1

passo j+1 e 6, € o valor referencial de corte, dado por:

Qk :&+kaa

onde: o e 6a sdo, respectivamente, a média e o desvio padrao dos valores

de «a; k é uma constante cujo valor a ser adotado, conforme sugerido por
Milligan e Cooper (1985), é de k =1,25 como regra de parada na definicdo
do numero de grupos.

Assim, tem-se que:

A andlise de agrupamento foi realizada utilizando a fung¢do hclust,
pertencente ao pacote stats do software livre R versdao 2.13.1 (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2011).

3.3. Modelos de regresséao nao linear
Assim que os grupos de acessos semelhantes foram definidos,

ajustou-se sete modelos de regressao nao linear apresentados na Tabela 2

as medias de matéria seca do bulbo (MSB), da raiz (MSR) e total da planta
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(MSTP) de cada grupo, utilizando como varidvel preditora os dias apoés

plantio.

Tabela 2. Modelos de regressdo nado linear para descrever acumulo de

matéria seca.

Modelo Modelo Estatistico Referéncia
A Y, = ,[)’1(1—6('33ﬁ2ﬂ3x’))+81. Mitscherlich (1919)
B (_ ﬂze(‘ﬂaxi)j Gompertz
Y =pe +e (GOMPERTZ e PHILOS, 1825)
c v - ﬂl(_ﬂx,) ‘e Logistico
1+, " (RATKOWSKI,1983)
5 (<h,) Meloun |
=0 -pe T +¢
Vi=h=Ph ! (MELOUN e MILITKY, 1996)
Meloun II
E y =p—e ) g
! ! (MELOUN e MILITKY, 1996)
E v, =B (1 — ﬂze(fﬂ ) ) +é, Brody (1945)
(-#x) )
G Y, :,[;’1(1—,826 . ) +e, von Bertalanffy (1957)
em que:

B, € o pardmetro que representa o peso assintotico;
B, € um parametro de locagéo, sem interpretacéo biologica,
B, € o parametro que representa a taxa de maturidade, ou velocidade do

crescimento;
y; representa a observagado na variavel dependente (ou variavel resposta);
X; representa a variavel independente (ou variavel preditora);

g; representa o erro aleatério, &;,~N (0, 0?%).
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Os modelos de Mistcherlich (A), Gompertz (B), Logistico (C), Brody
(F) e von Bertalanffy (G) sé&o bastante utilizados na literatura para descrever
curvas de crescimento de animais e plantas e também acumulo de matéria
seca, em que Santoro et al. (2005), Sarmento et al. (2006) e Maia et al.
(2009) utilizam os modelos B, C, F e G; Porto et al. (2007) utilizam o modelo
C; Brito et al. (2007) utilizam os modelos A e G; Silveira et al. (2011) utilizam
os modelos A, B, C, F e G. J4 os modelos Meloun | e Meloun Il, propostos
por Meloun e Militky (1996) aparecem em poucos trabalhos, pode-se citar
Silveira et al. (2011) e Silva et al. (2011).

Para o ajuste dos modelos utilizou-se a funcéo nls, pertencente ao
pacote stats do software livre R versdo 2.13.1 (R DEVELOPMENT CORE
TEAM, 2011), que tem por base o método dos minimos quadrados

ordinarios. O método iterativo utilizado foi o de Gauss-Newton.

3.3.1. Método dos minimos quadrados ordinarios

Seja 0 modelo (1) do item 2.3 escrito da seguinte forma matricial:
y=1(0)+¢

em que:

Vi f(x,,0) €
y= l)’z\ £(0) = f(x?,e) e e— 52
Yn f(xn, 0) €n

A soma dos quadrados dos erros aleatdrios (SSE) devera ser
minimizada por 0. Assim, funcdo de quadrados minimos para um modelo

nao linear é dada por:

n

SSE®) = ) [y — f(x;, O))

i=1
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ou, entdo em notagéao vetorial:

SSE(8) = |ly — £(8)lI?
SSE(8) = [y — £(8)]'ly — £(8)] (2)

em que ||y — f(0)|| é a norma euclidiana de y — f(0).

Visando um melhor entendimento desse processo de estimacéo, faz-

se necessario definir as seguintes notagdes matriciais:

11(6)
f(e) — fz (0)

£,(8)

[0f1(0) 0f,(0) ACH

20, 26, 6,

S ARG N AC)

F(8) =20 —| 96 0, a6,
0/ (0) 3£,(6)  3£u(6)
90, a9, 36, |

em que f(0) é uma funcéo vetor de dimensdo n X 1 do vetor de parametros

0, de dimensdo p X 1 e F(B) é a matriz Jacobiana de f(0).

O estimador de minimos quadrados ©® entdo deve satisfazer a

equacao:

dSSE(0)

=0
00’

0'=0’'
sendo
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dSSE(@®) a ,
30 - 30 [y — f(8)]'[y — f(0)]

= —2 [y —f(8)]'F(6)
= —2F(0)[y — f(0)]

Assim,
F(8)ly - £(8)] = 0

Portanto, o sistema equac¢Oes normais (SEN) para regressao nao
linear é dado por:

0£,(8) 0£,(8)  9£(8)]
00, 00, 20,
1) 050  05®)|f
26, a8, 26, || |";
0£(0) 05(0) afn'('e‘)\
| 90, 00, 20, |

N
|
Sh
N\
<)
N

< <<
[u=y
=h
~
) D)
—
"
_/

Il
—
o O
e——]

=
—_—
e
N e
D)
N—r
| S

Estas equacdes sdo nao lineares em relacdo aos estimadores dos
parametros e, em geral, ndo apresentam férmulas explicitas, fazendo

necessarios processos iterativos para obter as estimativas dos parametros.

3.3.2. Processo iterativo de Gauss-Newton

Um método amplamente usado em algoritmos computacionais para
regress@o nao linear é a linearizacdo da func@o néo linear conhecido por
meétodo iterativo de Gauss-Newton (REGAZZI, 2003). O argumento basico
desse método é como segue.

Suponha que se conhega uma aproximacdo inicial 50 para 0. As

expansodes de Taylor:
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af(xi,ao) (0 A

f(x;,0) = f(xi:ao) + 50" 0o)

das componentes de f(8) na vizinhanca de 8, produzem a aproximagao

linear:
f(8) = f(8,) + F(8,)(0 — 8y) (3)
em que:
~ _0f(8)
F(OO) - W 0=0

Assim, o problema de minimizar a funcao (2) no item 3.3.1, passa a

ser o de minimizar a funcédo SSE (0) associada a aproximacéo (3), dada por:

SSE(9) = ||y — £(8o) — F(8,)(8 — 8)| (@)

Fazendoy — f(8y) = Ege 8 — 8, = AB, em (4), temos que:

SSE(8) = ||Eq — F(8,)A8,|"
SSE(6) = [Eo — F(89)A8,] [Eo — F(8,)A8,]
SSE(8) = EgEq — Eq F(8,)A8, — A8, F'(®0)Fo 1 Ay F'(C0)E(8,)A8,
SSE(0) = EyEo — 240, F'(0,)E, + A8, F'(8,)F(8,)A8,

Ent&o a derivada de SSE(0) em relacdo a AB, é dada por:

dSSE(0)
900,

== 0 - ZF,(éo)EO + 2 F’(éo)F(ﬁo)Aﬁo

= 2[F'(8,)F(80)A8, — F'(8,)E,]
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Fazendo entao:

JSSE(8)
oAb,

obtemos o Sistema de equacdes normais (SEN):
F’(’e\o)F(éo)A’e\o = F’(§O)E0

em que Ej =y — f(ﬁo) desempenha o papel de variavel dependente y e
F'(8,) o da matriz X dos modelos lineares.

Se F(ﬁo) apresentar posto coluna completo, o valor de Aﬁo que

minimiza SSE(0) é:

AB, = [F'(8,)F(8,)] " F'(8,)E,
Uma vez que ABy = 0 — 8, pode-se definir um vetor:

0, =0, + 480,
como estimativas atualizadas de 0.

Utilizando o mesmo procedimento, desta vez com as estimativas
atualizadas 61 no lugar de ﬁo, sera produzido outro conjunto de estimativas
atualizadas 0,, e assim por diante.

Em geral, para a k-ésima iteracao tem-se:

Or1 = By + 2By

01 = O, + [F'(8)F (8] F(8,)E,x

em que

0f(0)

00’ 9=§k

F(0,) =
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ékz[élk §2k épk],

Esse processo iterativo continua até a convergéncia, ou seja, até:

éj(k+1) - éjk

6;

<$ j=12,..,p

em que & € algum nimero pequeno, no default da funcdo utilizada no
software R, nls, esse valor é § = 1 x 10™° Pode-se avaliar SSE(8),) a cada

iteracdo para garantir que foi obtida uma reducéo neste valor.

Os valores iniciais foram definidos a partir de uma transformacéo que
“lineariza" a funcdo, onde os dados transformados foram submetidos a
regresséo linear simples e as estimativas dos parametros desse ajuste foram
utilizadas, de acordo com a transformacéo de cada modelo, no calculo dos
valores iniciais.

E, segundo Souza (1998), em modelos de regressédo néo linear nado
se pode fazer afirmacgdes gerais sobre as propriedades dos estimadores de
guadrados minimos, tais como ndo tendenciosidade e variancia minima,

exceto para grandes amostras.

3.3.3. Avaliadores da qualidade do ajuste

Depois de ajustados os modelos, calculou-se trés avaliadores de
qualidade de ajuste para cada modelo. Os avaliadores calculados foram o
coeficiente de determinagdo (R?), o quadrado médio do residuo (QMR) e o
desvio médio absoluto dos residuos (DMA), proposto por Sarmento et al.
(2006).
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3.3.3.1. Coeficiente de determinac&o (R?)

Ha algumas discussdes sobre o R? para regressdo ndo linear, por
exemplo, Ratkowsky (1990) comenta que o R? ndo tem nenhum
significado 6bvio no caso de modelos de regressdo nao linear e ndo
precisa ser calculado.

Ja Souza (1998) observa que a qualidade do ajustamento pode ser
medida pelo quadrado do coeficiente de correlacdo entre os valores
observados e preditos, mesmo no caso de modelo de regressao nao linear,

que pode ser calculada também com a utilizacdo da formula dada a seguir:
RP=1-—— (5)

em que SQR é a soma dos quadrados residuais e SQT é a soma de
quadrados total corrigida pela média.

Quanto maior é o coeficiente de determinacéo, melhor € o ajuste dos
dados ao modelo.

Nesse trabalho, assim como em outros encontrados na literatura
(AGOSTINETTO et al., 2004; SARMENTO et al., 2006; MAIA et al., 2009),

foi utilizada a equacao (5) para o célculo do coeficiente de determinacgéo.

3.3.3.2. Quadrado médio do residuo (QMR)

O Quadrado médio do residuo € dado por:
(v,-7.)
QMR = Zi

i=1 n—-p

em que:

n é o numero de observacoes;
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P € 0 numero de parametros;

y, € ovalor observado da matéria seca da caracteristica em questao;

f’,- € o0 valor estimado matéria seca da caracteristica em questdo pelo

modelo analisado.
Quanto menor é o valor de QMR, melhor é o ajuste dos dados ao

modelo.

3.3.3.3. Desvio médio absoluto dos residuos (DMA)

Esse avaliador da qualidade do ajuste foi proposto por Sarmento et al.

(2006), onde o desvio médio absoluto dos residuos é dado por:

i‘yi _-j}i
DMA=3
n

em que n € o nimero de observacdes, y, € o valor observado da matéria

seca da caracteristica em questdo e y, é o valor estimado matéria seca da
caracteristica em questédo pelo modelo analisado.

Quanto menor o desvio médio absoluto dos residuos, melhor é o

ajuste dos dados ao modelo.

ApoOs calculados os avaliadores da qualidade do ajuste analisou-se
quais dos modelos referentes ao acumulo de cada matéria seca de cada

grupo melhor se ajustaram.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Agrupamento dos acessos

Utilizando o método de Mojena (1977) e k = 1,25 determinou-se um
ponto de corte no dendrograma obtido com o algoritmo de Ward na distancia
16,63 (valor do critério 6, do método de Mojena), que corresponde a 40,06%

da distancia maxima observada nos niveis de fusdo (Figura 1).

40 —

Dissimilaridade
(3]
(]
|

Figura 1. Dendrograma obtido com o algoritmo de Ward com base na
distancia generalizada de Mahalanobis (D?) para agrupamento de
20 acessos de alho pertencentes ao BGH/UFV. UFV, Vicosa
(MG), 2012
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Assim, foram definidos trés grupos de acessos, como se observa na
Tabela 3.

Tabela3. Formacdo dos grupos de 20 acessos de alho do BGH/UFV
obtidos com o algoritmo de Ward com base na distancia
generalizada de Mahalanobis (D?). UFV, Vicosa (MG), 2012.

N° de

Acessos
acessos

Grupo

I 3 1 3 4
Il 9 9 11 12 13 14 15 17 18 20
1 8 2 5 6 7 8 10 16 19

As médias de cada grupo para a matéria seca do bulbo (MSB), da raiz
(MSR) e total da planta (MSTP) em cada periodo avaliado estédo
apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4. Valores médios das caracteristicas de matéria seca do bulbo
(MSB), da raiz (MSR) e total da planta (MSTP), em gramas por

planta, dos respectivos grupos e dias apos plantio. UFV, Vicosa

(MG), 2012.
Dias apés plantio
Caracteristicas ~ Grupos
60 90 120 150
| 0,089 0,495 4,671 18,550
MSB I 0,098 0,688 6,783 14,117
I 0,091 0,739 8,666 14,797
| 0,130 0,495 1,488 2,233
MSR [ 0,093 0,274 0,713 1,106
I 0,055 0,276 1,027 1,192
| 0,996 4,558 19,083 28,258
MSTP I 0,868 4,081 17,119 20,367
I 0,683 3,902 17,126 20,003
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Verifica-se que, para a matéria seca do bulbo, apesar do grupo | ter
apresentado as menores médias nos trés primeiros periodos avaliados, aos
150 dias apos plantio a média dessa caracteristica apresentou-se bem maior
gque as médias dos demais grupos. Ja para as outras caracteristicas, as
matérias secas do grupo | se apresentaram mais altas em todos os periodos
avaliados durante o crescimento da planta, indicando que os acessos do
grupo I, no geral, possuem maiores matérias secas das trés caracteristicas

(bulbo, raiz e planta toda).

4.2. Estimativas dos parametros dos modelos de regressao néao

linear e avaliadores da qualidade do ajuste

Os dados contidos na Tabela 4 do item 4.1 entdo foram submetidos
ao ajuste dos sete modelos apresentados na Tabela 2 do item 3.3. Para
todos os grupos houve convergéncia de pelo menos dois modelos. Nas
Tabelas 5, 6 e 7, sdo apresentadas as estimativas dos parametros e 0s
avaliadores da qualidade do ajuste, de acordo com os modelos ajustados,
para as médias de matéria seca do bulbo (MSB), da raiz (MSR) e total da
planta (MSTP) de cada grupo de acesso, respectivamente.

Observa-se na Tabela 5 que o coeficiente de determinagdo R? foi de
0,999 para todos os modelos ajustados nos dois primeiros grupos e no grupo
Il ele s6 foi diferente em um modelo, o de von Bertalanffy, ainda assim com
valores bem préximos de 1, indicando que, de modo geral, os dados dos trés
grupos se ajustaram bem aos modelos que convergiram. Comparando 0s
valores de quadrado médio do residuo (QMR) e de desvio médio absoluto
dos residuos (DMA) dos modelos ajustados dentro de cada grupo de
acessos, pode-se perceber que, apesar da pequena diferenca entre eles, o
modelo Logistico foi o melhor ajustado, mostrando os menores valores para
esses dois ultimos avaliadores. Verifica-se ainda que essas diferengas entre
o modelo Logistico e de Gompertz foram menores que as diferencas entre o
modelo Logistico e de von Bertalanffy.

Pode-se verificar também que, no grupo I, 0 modelo Logistico indicou

um peso assintético de 26,323 g, jA o modelo de Gompertz apresentou
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B, = 175,167, valor esse alto demais para representar peso assintético da
matéria seca do bulbo, ndo se mostrando um bom representante para essa
caracteristica. Ja nos dois outros grupos, as estimativas para o parametro
B,, que representa o peso assintético da matéria seca do bulbo, foram mais
aproximadas entre si, sem apresentar uma dispersdo maior como no grupo |I.

As estimativas f, dos modelos Logisticos ajustados nos trés grupos
de acessos foram relativamente altas, porém, como este nao tem
interpretacdo biolégica, sendo apenas um parametro de locagcédo, essa
ocorréncia nao indicou nenhum problema de ajuste.

A Figura 2 apresenta as curvas dos modelos que tiveram os melhores
ajustes para cada grupo de acessos em relacdo a matéria seca do bulbo

gue, como comentado acima, foi 0 modelo Logistico.

— Grupo 1: y =26,323/(1 + 69475,178exp(-0.080x))
----- Grupo 2: y = 15,151/(1 + 99438,967exp(-0,094x))
2 T Grupo 3:y = 15,234/(1 + 329609,223exp(-0,108x))

y - MSB (gramas por planta)
10

60 90 120 150

X - dias apos plantio

Figura 2. Curvas de acumulo de matéria seca do bulbo (MSB) ajustadas
pelo modelo Logistico dos trés grupos de acessos de alho. UFV,
Vigosa (MG), 2012.
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Pode-se verificar nesse grafico que a curva que representa o melhor
modelo ajustado para a matéria seca do bulbo (MSB) no grupo |, o Logistico,
estava abaixo das curvas do modelo Logistico dos outros dois grupos,
ultrapassando-as por volta dos 140 dias apés plantio. Essa ocorréncia pode
indicar ao pesquisador, se houver pretensdo de colheita antes de 140 dias
apos o plantio, uma recomendac¢do de que se utilize acessos semelhantes
aos acessos que formam o grupo 3, que se mostrou superior até esse
periodo. A partir dai, a sugestdo € para que se utilize acessos semelhantes
aos pertencentes ao grupo 1.

Analisa-se também que os modelos Logisticos representantes dos
grupos Il e Il apresentaram um formato sigmoidal bem mais definido do que
o grupo |. Formato esse que se pode observar bem definidamente em
trabalhos envolvendo curvas de crescimento de bananeiras e acumulo de
matéria seca do bulbo de cebolas (MAIA et al., 2009; PORTO et al., 2007).

A Tabela 6 apresenta que o coeficiente de determinagdo (R?) variou
de 0,995 a 0,999 no grupo |, de 0,996 a 0,999 no grupo Il e de 0,933 a 0,999
no grupo lll para o ajuste dos modelos referentes as médias de matéria seca
da raiz (MSR), sendo que o maior valor (de 0,999) foi calculado para o
modelo Logistico nos trés grupos. Observa-se também que no grupo Il, o
QMR e DMA tiveram uma menor variagdo, com 0,001 < QMR < 0,003 e
0,007 < DMA <0,024, e no grupo Illl, maior variagcdo, com
0,001 < QMR <£0,062€e 0,013 <DMA <0,112.

Todos os valores minimos calculados para esses dois avaliadores
foram provenientes do ajuste para o modelo Logistico, concordando com a
andlise do R? de que este modelo foi 0 melhor ajustado para matéria seca da
raiz nos trés grupos, jA que esses dois ultimos avaliadores sdo julgados
como melhores quando seus valores sdo menores.

As curvas do modelo Logistico, que foi 0 modelo melhor para os trés
grupos de acessos em relacdo a matéria seca do da raiz, seguem
apresentadas na Figura 3.

As informacdes obtidas na Figura 3 condizem com os valores
observados na Tabela 4 do item 4.1. Essa tabela aponta que as maiores
meédias de matéria seca da raiz foram apresentadas pelo grupo | e isto é

verificado na Figura 3 quando se observa que a curva continua, referente ao
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grupo |, estd sempre acima das demais curvas, representantes dos outros
dois grupos de acessos, lembrando que o modelo Logistico foi o melhor

ajustado também para essa caracteristica.

fi -{ | — Grupo 1:y=2,505/(1 + 730,822exp(-0,038x))
----- Grupo 2: y = 1,345/(1 + 273,042exp(-0,048x))
""""" Grupo 3: y = 1,208/(1 + 19044,764exp(-0,096x))

)

y - MSR (gramas por planta)
1.0

)

X - dias apos plantio

Figura 3. Curvas de acumulo de matéria seca da raiz (MSR) ajustadas pelo
modelo Logistico dos trés grupos de acessos de alho. UFV,
Vigosa (MG), 2012.

Verifica-se que o grupo Il ja atingiu seu peso assintético por volta dos
130 dias ap6s plantio, enquanto grupos | e lll demoraram mais para atingir o
peso assintotico, por volta dos 150 dias apos plantio. (Figura 3).

E observado na Tabela 7 que todos os sete modelos propostos
tiveram convergéncia para as médias de matéria seca total da planta
(MSTP) referentes ao grupo lll. Os avaliadores da qualidade do ajuste dessa
caracteristica nesse grupo tiveram variacdes de 0,924 < R? < 0,999,
0,224 < QMR < 20,721 e 0,150 < DMA < 2,036, em que o maior valor de R?
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e 0s menores valores de QMR e DMA foram observados quando se ajustou
o modelo Logistico, indicando que o modelo Logistico também foi o melhor
ajustado para a matéria seca total da planta no grupo lll. Ainda em relacao
aos ajustes de modelos desse grupo, pode-se observar que as estimativas
dos parametros S, e B; para os modelos de Mitscherlich, Meloun I, Meloun Il
e Brody sdo aproximadamente iguais, isso pode ser que ocorra devido ao
fato de que esses quatro modelos sdo apenas reparametrizacdes diferentes
de um mesmo modelo, em que as mudancas nos valores das estimativas sé
acontece para 0 parametro f3,.

Os grupos | e Il também apresentaram melhores avaliadores da
qualidade do ajuste para o modelo Logistico, podendo dizer entdo que o
modelo Logistico obteve melhor ajuste para os trés grupos em relacdo a
matéria seca total da planta. Assim, as curvas desse modelo para os trés
grupos de acessos em relacdo a matéria seca total da planta, seguem

apresentadas na Figura 4.

— Grupo 1: y = 30.008/(1 + 4472,638exp(-0,075x))
B | s Grupo 2: y = 1,345/(1 + 273,042exp(-0,048x))
=y || || == Grupo 3: y = 1,208/(1 + 19044,764exp(-0.096x))
E o
2 A«
g
Q.
;A.“ v
§ n
3_@
=
n S
p=
N
O —

X - dias ap0s plantio

Figura 4. Curvas de acumulo de matéria seca total da planta (MSTP)
ajustadas pelo modelo Logistico dos trés grupos de acessos de
alho. UFV, Vigosa (MG), 2012.
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Observa-se na Figura 4 que as curvas de modelo Logistico
representantes dos grupos Il e lll para a matéria seca total da planta foram
bem semelhantes, ja o grupo |, que teve médias maiores em relacdo aos
outros dois grupos, como foi verificado na Tabela 4 do item 4.1, apresentou
também a curva do modelo Logistico acima das demais curvas. Além disso,
verifica-se que as curvas dos grupos Il e lll atingiram seu peso assintético
por volta dos 130 dias apos plantio, enquanto a curva o grupo | comecou a

se estabilizar ja perto dos 150 dias.

No trabalho de Maia et al. (2009) verificou-se também que o modelo
Logistico foi o0 melhor ajustado para descrever curvas de crescimento em
bananeiras, além disso Porto et al. (2007), utiliza o modelo Logistico para
descrever acumulos de matéria seca da parte aérea, do bulbo e da planta
inteira da cultura de cebola, tendo como resultados 6timos ajustes.

39



5. CONCLUSOES

A andlise de agrupamento realizada forneceu trés grupos de acessos
mais semelhantes, com trés, oito e nove acessos cada um.

O modelo Logistico apresentou os melhores ajustes para descrever o
acumulo de matéria seca do bulbo, da raiz e total da planta de trés grupos
de acessos de alho pertencentes ao Banco de Germoplasma de Hortalicas
da Universidade Federal de Vigosa, formados por meio de analise de

agrupamento.
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A — Script das analises de agrupamento no Software R

FHAHHHHA A AR HHHH A AR A H ARSI A H
# Andlise de Agrupamento

G i

FHAHH AR HHHAH AR H AR A AR H
# Disténcia generalizada de Mahalanobis

igddzsdssssassaddssdigsdssddaasaddaadsddaadaaatasadnadnd

mah=read.table ("E:\\Dissertacdo\\Andlises\\1. Agrupamento
dos acessos\\mahalanobis", header=F)

D2=as.matrix (mah)

colnames (D2)=c (1:20)

matrizD2=as.dist (m = D2, diag = FALSE, upper = FALSE)

FHAHHHH A A AR A A AR A AR AR AR A AR H AR S
# Método de agrupamento de Ward
FHAHAHH A A AR A A AR H AR A SR H AR H AR H AR AR S

k=1.25 # valor sugerido por Milligan e Cooper (1985)

ward=hclust (matrizD2, method="ward")

FHAHHH A AR
# Dendrograma e ponto de corte

igddzsdssssassasdiasdasdasstadiadiaadaddaadaan R Ak

### Ponto de corte definido segundo Mojena (1977):

PC=mean (wardSheight) +k*sd (wardSheight)
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### Dendrograma:

par (family="serif", las=1,cex=1.2)
plot (ward, hang = -1,cex=0.7,main=" ",sub=" ", xlab="
",ylab="Dissimilaridade™)

abline (h=PC,v=NULL, col=1, 1ty=2)
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B — Script dos ajustes dos modelos no Software R

#OHHHHE A R
# Ajustes dos modelos de regressdo ndo linear

#OoHHHHE A R
#OHRHHE AR R R
# Definindo as variéaveis

#OHRHHE AR R R
### Varidvel independente - Dia apds plantio (DAP):

x=c(60,90,120,150)

### Varidvel dependente - médias da matéria seca total da

### planta dos acessos pertencentes ao grupo 3, em gramas:

y=c(0.683,3.902,17.126,20.003)

G 0

# Ajuste dos modelos

G i

### Modelo A - Mitscherlich

mA=nls (y~A* (1l-exp (B*C-C*x)),start = 1list (A=10,B=100,C=0.1))

summary (mA)

### Modelo B - Gompertz

mB=nls (y~A*exp (-B*exp (-C*x)),start = list (A=20,B=395,C=0.07))
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summary (mB)

### Modelo C - Logistico

mC= nls(y ~ A/ (1 + B*exp(-C*x)),
start = list (A=20,B=395,C=0.07))

summary (mC)

### Modelo D - Meloun I

mD= nls(y~A-B*exp (-C*x), start = list (A=22,B=148,C=0.03),

control=nls.control (maxiter=100))

summary (mD)

### Modelo E - Meloun II

mE= nls(y ~ A-exp(-B-C*x), start = 1list(A=22,B=-6,C=0.006),

control=nls.control (maxiter=100,minFactor=1/2048))

summary (mk)

### Modelo F - Brody

mEF= nls(y ~ A*(1-B*exp(-C*x)), start = list (A=20,B=51,C=0.05))

summary (mF)

### Modelo G - von Bertalanffy
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mG= nls(y ~ A*(1-B*exp (-C*x)) "3,
start = list (A=20,B=51,C=0.05))

summary (mG)

oA AR A A R R R R R R R R

# Avaliadores da qualidade do ajuste

oA AR A R R R R R R R

### Coeficiente de determinacdo (R2):

# soma de quadrados residual:

SQE mC = summary (mC) $sigma”2*summary (mC) $df[2]

# soma de quadrado total corrigida:

SQT mC = var(y) * (length(y)-1)

R2 mC = 1 - (SQE mC)/(SQT mC)

R2 mC

### Quadrado médio do residuo (QMR) :

# vetor dos valores estimados:

y_est=predict (mC, x)

OMR mC=sum( (y-y est)”2)/summary (mC) $df[2])

OMR mC

### Desvio médio absoluto do residuo (DMA) :
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DMA mC = sum(abs(y-y est)/ (length(y))

DMA mC

oA AR A R R R R R R R

# Plotar a curva

oA AR A R R R R R R R

par (family="serif", cex=0.9)

plot(x,vy,ylab="MSTP (g)",xaxt="n",xlim=c(60,150))
axis (1, xaxp = c(60,150,3))

curve (coef (mC) [1]/ (1+coef (mC) [2] *exp (-
coef (mC) [3]*x)) ,add=T,1lty=1)

# A h AR AR AR A R R
# Observacdes

G

### 1. Os valores iniciais foram definidos a partir de uma
### transformacdo que "lineariza" a func¢do, onde os dados
### transformados foram submetidos a regressdo linear simples
### e as estimativas dos parédmetros desse ajuste foram
### wutilizadas, de alguma forma, no calculo dos valores

##4# iniciais.

### 2. O ajuste dos modelos para as outras caracteristicas e
### para os outros grupos, o ajuste é os céalculos dos
### avaliadores para os outros modelos sdo realizados

### utilizando os mesmos procedimentos acima.
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### 3. A funcdo nls ajusta modelos pelo método dos minimos
### quadrados ordindrios e tem como default o método iterativo

### de Gauss-Newton.
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