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Resumo

Para este estudo foram coletados 25 espécimes de Huberia em varias regides
do Brasil e de cada espécime foram extraidos dois compostos quimicos: os flavonoides
foliares e as ceras epicuticulares.

O objetivo da pesquisa € verificar se esses compostos sdo bons marcadores
taxondémicos, ou seja, produzem uma classificacao auxiliar consistente, servindo para
ratificar ou retificar a classificagdo morfologica existente.

Notamos atraveés deste trabalho que:

» As ceras epicuticulares (através da distribuicdo de alcanos) discrimina os
espécimes, servindo, portanto de marcador taxonémico. Os flavondides, porém,
mostraram baixo grau de discriminagdo dos espécimes, ndo servindo como marcadores
taxonoémicos.

* Os espécimes foram classificados, segundo analise de agrupamentos, em 4
grupos de forma consistente, ou seja, 0os espécimes de uma mesma espécie foram

alocados no mesmo grupo.



1. Introducao

A taxonomia de vegetais é a area da Botanica responsavel pela classificacao
das plantas baseada em suas caracteristicas anatdmicas, morfolégicas e
citogenéticas. A quimiotaxonomia, classificagdo com base em compostos quimicos
encontrados nas plantas, vem sendo utilizada para auxiliar a classificacdo das
espécies, tornando-a mais estavel e robusta, ou seja, a classificacdo nao se altera
radicalmente pela incorporacao de novas informagdes. Os caracteres quimicos servem
para ratificar ou retificar a classificacdo tradicional, quando os caracteres morfoldgicos
s&o inconsistentes ou confusos para estabelecer afinidades morfologicas. Eles porém,
nao sao utilizados para construcdo de classificagcbes sem base morfoldgica.

O género pesquisado € Huberia D.C. e os compostos selecionados para a
analise quimica sédo as ceras epicuticulares e os flavondides. Ele € caracterizado por
possuir habito arbéreo e arbustivo e compreende um género pequeno e pouco
estudado com dez espécies descritas, varias delas localizadas nas manchas
remanescentes da mata atlantica da costa leste brasileira.

As ceras epicuticulares funcionam como reguladoras hibricas, devido a sua
caracteristica de impermeabilidade. A sua composigdo pode ser complexa,
apresentando alcanos, alcoois e acidos entre outras substancias. Os alcanos
(parafinas) sdo amplamente utilizados neste tipo de estudo por serem de facil obtengéo
e identificagao.

Os flavonodides podem agir como filtros de luz ultravioleta e proteger a planta
contra o ataque de microorganismos. S&o o0s compostos mais utilizados em
classificagdo de vegetais, pois, possuem grande variedade de estruturas, podem ser
separados e identificados rapidamente e sdo de ocorréncia universal nos vegetais.

O objetivo deste estudo é verificar se estes compostos sdo bons marcadores

taxondmicos para as espécies do género Huberia.



2. Descricao do Estudo

Foram coletadas 25 espécimes de Huberia D.C., sendo 22 pertencentes a cinco
espécies ja conhecidas e trés pertencentes a trés espécies novas, que ainda estédo
sendo descritas. As coletas foram realizadas na Bahia, Minas Gerais, Rio de Janeiro,
Sao Paulo, Santa Catarina e Espirito Santo. Os espécimes estdo distribuidos da
seguinte forma:

6 espécimes da espécie Huberia glazioviana Cong. (HG1-HG6);

3 espécimes da espécie Huberia minor Cong. (HM1-HMS3);

6 espécimes da espécie Huberia nettoana Brade. (HN1-HNG6);

4 espécimes da espécie Huberia ovalifolia DC. (HO1-HO4);

3 espécimes da espécie Huberia semiserrata DC. (HS1-HS3);

1 espécime da espécie Huberia aff ovalifolia DC. (HA);

1 espécime da espécie Huberia sp J.B. 643 (Hsp1);

1 espécime da espécie Huberia sp J.B. 648 (Hsp2).

De cada espécime foram extraidas as ceras epicuticulares pela lavagem com
cloroférmio. As parafinas foram separadas a partir da cera através de cromatografia em
colunas e identificadas através de cromatografia gasosa, observando-se o
comprimento de suas cadeias, que variaram de 25 a 33 atomos de carbonos,
apresentando 17 tipos diferentes de parafinas. Mediu-se a concentragdo de cada tipo
de parafina em cada espécime determinando a porcentagem de concentracdo das
parafinas.

Para a analise dos flavondides foram utilizados 18 espécimes. Os flavonédides
foram extraidos das folhas e isolados através de técnicas cromatograficas e
identificados através de espectrofotometria. Foram observados 22 tipos de flavondides

diferentes presentes nas espécimes pesquisadas.

3. Descricao das Variaveis

Ceras epicuticulares :



Tem-se 17 variaveis quantitativas, C25 a C33 (cadeias diretas) e C25R a C32R
(cadeias ramificadas) representando as porcentagens de concentragédo dos 17 tipos de
parafinas. O intervalo de variagdo destas variaveis é de 0 a 100% e os seus valores

estdo apresentados na Tabela A.1.

Flavonoides:

Tem-se 22 variaveis dicotémicas (F1 a F22) representando a presenga ou
auséncia dos 22 tipos de flavondides. Assume o valor 1 caso o flavondide esteja
presente no espécime e 0 caso contrario. Os valores destas varidveis estdo

apresentados na Tabela A.2.

4. Analise Exploratoria dos Dados

Para a analise dos dados foram consideradas as 22 variaveis referentes aos
flavonoides e apenas 3 variaveis referentes as ceras epicuticulares, pois as demais
eram iguais a zero ou apresentaram valores muito préximos para todos 0s espécimes,
ndo servindo para discrimina-los. As variaveis utilizadas foram C29, C31 e CS33,

referentes as cadeias de comprimento 29,31 e 33 respectivamente.

4.1 Ceras Epicuticulares
A andlise das parafinas foi realizada para cada espécime conforme a sua

espécie.

Através do Grafico B.1, que nos mostra a porcentagem de concentragdo dos
trés tipos de parafinas considerados, verificamos que para a espécie Huberia
glazioviana o espécime HG2 apresenta maior concentra¢do de cadeias de comprimento
29 diferindo dos demais que apresentam maior concentracdo de cadeias de
comprimento 31. Os espécimes HG4,HG5 e HG6 apresentam concentragbes de
cadeias de comprimento 33 préximas as de comprimento 29. HG1 e HG3 diferem

destes espécimes apresentando concentragédo de cadeias de comprimento 29 maior
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que as de comprimento 33. Esta espécie € a que apresenta maior variabilidade entre
0S espécimes.

Para as espécies Huberia minor e Huberia nettoana (Graficos B.2 e B.3)
verificamos que todos 0s espécimes apresentam 0 mesmo comportamento: maior
concentracdo de cadeias de comprimento 29, seguida das cadeias de comprimento 31
e 38, assim como o espécime HG2 da espécie Huberia glazioviana.

Para a espécie Huberia ovalifolia (Grafico B.4) todos os espécimes mostram
maior concentragdo de cadeias de comprimento 31, seguida das cadeias de
comprimento 33 e 29, comportamento semelhante a alguns espécimes de Huberia
glazioviana (HG4, HG5 e HG6).

Para a espécie Huberia semiserrata (Grafico B.5) verificamos que HS1 e HS2
apresentam o mesmo comportamento das espécies Huberia minor € Huberia nettoana.
O espécime HS3 difere destes, apresentando comportamento semelhante a alguns
espécimes de Huberia glazioviana (HG4, HG5 e HG6) porém com concentragao menor
de cadeias de comprimento 31.

Para as trés novas espécies (Grafico B.6) verificamos que a espécie Huberia aff
ovalifolia apresenta o0 mesmo comportamento que a espécie Huberia ovalifolia (Grafico
B.4). O espécime Hsp1 (Huberia sp 643) difere de todos os espécimes observados,
sendo o Unico a apresentar maior concentragdo de cadeias de comprimento 33. O
espécime Hsp2 (Huberia sp 648) é semelhante aos espécimes das espécie Huberia
minor, Huberia nettoana e Huberia semiserrata (HS1 e HS2).

Verificamos, através dos Graficos B.1 a B.7, que as espécies Huberia minor,
Huberia nettoana, Huberia semiserrata e Huberia sp 648 sédo semelhantes em relagéo
a composigcdo da cera epicuticular. Huberia ovalifolia, Huberia aff ovalifolia e Huberia
glazioviana também sdo semelhantes, sendo que a espécie Huberia glazioviana
apresenta espécimes muito diferentes. A espécie Huberia sp 643 é diferente de todas

as outras espécies.

4.2 Flavonoides

A andlise deste item deve ser cuidadosa devido ao pequeno numero de

observagdes por espécie.
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Na Tabela A.3 observamos as porcentagens de presenca dos 22 tipos de
flavonoide em cada espécie. Verificamos que, em grande parte dos flavondides, a
porcentagem de presencga € 0 ou 100%, 0 que indica que o flavondide estudado esta
ausente ou presente em todos os espécimes da espécie. Verificamos também que nao
ha um flavondide que esteja presente em todas as espécies. Observamos que o
flavonoide F2 estd presente em 94% dos espécimes, sendo altamente frequente em
todas as espécies. Os flavonodides F1, F3, F10, F14, F15 , F19 e F22 estdo presentes
em apenas um espéecime (6% do total), sendo praticamente inexistentes em todas as
espécies. A espécie Huberia minor foi a que apresentou maior homogeneidade entre os
espécimes estudados. Pouco se pode observar das espécies Huberia aff ovalifolia,
Huberia sp 643 , Huberia sp 648 e Huberia glazioviana pois apresentam um numero

muito reduzido de observagdes (2 de Huberia glazioviana e 1 das demais).

5. Analise de Agrupamento

5.1 Introducao

A Analise de Agrupamento ou “Cluster Analysis” (Bussab et al, 1990 e
Everitt,1980) engloba uma variedade de técnicas e algoritmos cujo objetivo €, atraves
de diversas variaveis medidas, juntar objetos em grupos que sejam homogéneos
internamente e heterogéneos entre si. Este tipo de andlise é amplamente utilizado na
area de taxonomia (Rettig e Giannasi,1990 e Lopes e Sheperd, 1991).

Neste trabalho abordaremos os critérios de “parecenga” entre objetos e

descreveremos o0s algoritmos mais conhecidos para producao de agrupamentos.

5.2 Medidas de Parecenca
O termo parecenca é utilizado aqui para representar dois conceitos: similaridade

e dissimilaridade.
A dissimilaridade é medida através da distancia entre os elemento, ou seja,

quanto maior o seu valor menos parecidos sdo os elementos.
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A similaridade é obtida através de coeficientes que medem a proximidade dos
elementos, ou seja, quanto maior o seu valor mais parecidos serao os elementos.

A maioria dos algoritmos de Analise de Agrupamento trabalham com medidas de
dissimilaridade (distancia), sendo portanto, importante definir claramente a medida
utilizada.

Para definir a medida de parecenga devemos considerar o tipo das variaveis do

estudo, como veremos a seguir.

5.2.1 Variaveis quantitativas

Como ha vérios tipos de medidas de parecenca (Bussab et al, 1990) para
variaveis quantitativas, enfatizaremos aquelas que sao derivadas da distancia
euclidiana, por serem mais comumente usadas.

» Distancia Euclidiana : é a distancia geométrica entre dois pontos, sendo a

medida mais conhecida para indicar a proximidade entre dois objetos e é dada por:
2
AAB) = 5 (x (W)~ x®)’ I
= l
onde p € o numero total de variaveis que estao sendo comparadas;
A, B sé@o os objetos que estao sendo comparados;
xi(A), xi(B) sé@o os valores assumidos pelos objetos A e B na i-ésima variavel.
« Distancia Euclideana Média : € a distancia euclideana ponderada pelo nimero
de varidveis envolvidas. Produz resultados analogos a distancia euclideana,
apresentando a vantagem de poder ser utilizada na auséncia de dados para algumas

variaveis. E dada por:

2

p ,
d(A,B) = %Z(xi(A)-xi(B)) E

» Distancia Euclideana Padronizada : é a distancia euclideana utilizando
variaveis padronizadas (subtrai-se a média e divide-se pelo respectivo desvio padréo).

Esta medida € importante quando a ordem de grandeza das variaveis € diferente.
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» Distancia de Mahalanobis : €& a distancia euclideana ponderada pela
variabilidade de cada uma das variaveis e as correlacdes entre elas. E de dificil

interpretacao.

5.2.2 Variaveis categorizadas dicotomicas
Sao muitos os tipos de medidas (coeficientes) existentes. Apresentaremos as

mais utilizadas. Considerando dois espécimes, podemos construir a tabela abaixo:

Espécime A
1 0 Total
Espécime B 1 a b a+b
0 C d c+d
Total a+C b+d p

onde a é o numero de flavonoides que estdo presentes nos dois espécimes;

b € o numero de flavonoides presentes no espécime B e ausentes em A;

¢ é o numero de flavondides presentes no espécime A e ausentes em B;

d € o numero de flavondides que estdo ausentes nos dois espécimes e

p € o numero total de flavondides.

A partir desta tabela podemos definir as seguintes medidas:

* Distancia euclideana média ou Distancia binaria de Sokal: indica a proporgao
de atributos n&o coincidentes nos dois espécimes, ou seja, € uma medida de
dissimilaridade. Seu intervalo de variagéo é entre 0 e 1, sendo que o valor 0 indica que

as espécimes sao idénticas. E dada por:

2
JAB) - Qab;cg
’ +b+c+d

» Coeficiente de concordancias simples: é uma medida de similaridade que
indica a proporgao de coincidéncias. Seu intervalo de variagao € entre 0 e 1 e é dada

por:
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a+d
a+b+c+d

s(A,B) =

» Coeficiente de concordancias positivas ou coeficiente de Russel e Rao:

também é uma medida de similaridade que varia de 0 a 1. Indica a proporcao de
atributos presentes nos dois espécimes.

a
a+b+c+d

s(A,B) =

» Coeficiente de Jaccard: € um coeficiente muito utilizado que indica a proporgéo

de coincidéncias nos dois espécimes, desconsiderando os atributos que estédo

ausentes nos dois espécimes, ou seja, sdo considerados somente os atributos que
aparecem em ao menos um dos especimes

a
a+b+c

s(A,B) =

5.2.3 Variaveis categorizadas com varios niveis
Quando as variaveis categorizadas apresentam mais de dois niveis, elas podem
ser transformadas em variaveis binarias (dicotdmicas) ficticias e as mesmas medidas
acima podem ser empregadas. Para isso, transformamos cada nivel da variavel em
uma nova variavel binaria, que indicara se o atributo esta presente neste nivel. Por
exemplo, se uma varidvel possui trés niveis, esta sera transformada em trés variaveis
binarias, sendo que 1 na primeira variavel binaria indica que o atributo esta no primeiro

nivel da variavel original e assim por diante.

5.2.4 Variaveis mistas (quantitativas e categorizadas)
A seguir sdo dadas algumas sugestdes (Bussab et al, 1990) para analisar estas
variaveis conjuntamente:

A) Transformacao em variaveis binarias



15

Uma maneira de se resolver este problema é transformar todas as variaveis
quantitativas em variaveis binarias e utilizar os coeficientes descritos para este tipo de
variavel. O grande inconveniente deste método é a perda de informagdes decorrentes

da transformagao.

B) Transformacdo das variaveis quantitativas de modo que o intervalo de
variacao fique entre 0 e 1.

Devemos transformar as variaveis quantitativas, por exemplo, dividindo as
variaveis referentes as porcentagens por 100 e assim o intervalo de variagéao sera de 0

e 1. Em seguida calcular a distancia euclideana considerando todas as variaveis.

C) Coeficiente combinado de semelhanca.

Constréi-se coeficientes para as variaveis quantitativas e para as variaveis
categorizadas e a partir destes constroi-se um unico coeficiente ponderado como €
dado a sequir:

C(A,B) = wiCca(A,B) + W2Cquanii(A,B)

onde: w; € 0 peso das variaveis categorizadas e

W, € 0 peso das variaveis quantitativas.

Quando utilizamos este coeficiente devemos verificar que:

* Os coeficientes de parecenca devem ter o mesmo sentido (similaridade ou
dissimilaridade).

Caso os coeficientes ndo tenham o mesmo sentido, devemos transforma-los
convenientemente. Como a maioria dos algoritmos de agrupamentos utilizam as
medidas de dissimilaridade, € conveniente, entdo, transformar todas as medidas em
medidas de dissimilaridade.

 Os coeficientes devem ter os mesmos intervalos de variacao.

Se isto ndo ocorrer podemos padronizar os coeficientes (subtrair a média e
dividir pelo desvio padrao).

* A escolha dos pesos deve ser adequada.
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Em geral utiliza-se o numero total de variaveis quantitativas e categorizadas
para se definir o peso de cada coeficiente. O peso das varidveis quantitativas seria o
numero de variaveis quantitativas sobre o total de variaveis envolvidas. Analogamente

temos o peso para as variaveis categorizadas.

D) Coeficiente de Gower

Gower (1971) propdée um coeficiente de parecenca que é uma forma mais
elaborada do coeficiente combinado, pois permite trabalhar com observagdes perdidas
para algumas variaveis.

Inicialmente, define-se um coeficiente de parecenca para cada variavel (S),
variando entre 0 e 1. Utiliza-se uma variavel indicadora I, que assume valor 1 se o0s
dois espécimes podem ser comparados em relagdo a variavel i (se ambos tiveram esta
variavel medida) e 0 caso contrario. Assim o coeficiente sera calculado considerando-
se somente as variaveis medidas para os dois espécimes. A similaridade entre eles é

dada por:

S(A,B) = .p l:(A,B) 05;(A,B) / Eli(A,B)

i=1 i=1
Observacao: Este coeficiente sera indefinido quando os dois espécimes nao puderem

ser comparados segundo nenhuma variavel.

5.3 Métodos de Agrupamento
A idéia principal que envolve a andlise de agrupamento € a coeséo interna e o

isolamento externo entre os grupos. Como ja foi dito, a maioria dos métodos utiliza
medidas de dissimilaridade.
As técnicas de agrupamento podem ser classificadas em diversos tipos.

Citaremos aqui as técnicas hierarquicas e as técnicas de particao.
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5.3.1 Técnicas hierarquicas
Técnicas hierarquicas sdo aquelas nas quais os objetos sédo classificados em
grupos em diferentes etapas, produzindo uma arvore de classificagdo. Os quatro

métodos mais utilizados sao:

5.3.1.1 Método da Centroide
A distancia entre os grupos é definida pela distancia entre os centros dos grupos

(Figura 1). Devemos entédo fundir os grupos com a menor distancia.

Figura 1 - Método da Centréide

5.3.1.2 Método das Médias das Distancias

Neste método a distancia entre os grupos é definida pela média das distancias
de cada elemento de um grupo e cada elemento do outro grupo (Figura 2). Este
método também é conhecido como UPGMA (Unweighted Pair-Group Method using

arithmetic Average). Deve-se fundir os grupos com a menor distancia média.
. d1
C
A2

Figura 2 -Método das Médias das Distancias



18

5.3.1.3 Método da Ligacao Simples ou do Vizinho mais Proximo

A distancia entre os grupos é definida pela distancia entre os elementos mais
préximos (mais parecidos) de cada grupo (Figura 3). Funde-se os grupos com a menor
distancia. Uma critica que se faz a este método é que ele tende a agrupar objetos

distintos, nao diferenciando grupos proximos porem diferentes.

Figura 3 - Método da Ligagéao Simples

5.3.1.4 Método da Ligacao Completa ou do Vizinho mais Longe
A distancia entre os grupos é definida pela distancia entre os elementos mais
distantes (menos parecidos) de cada grupo (Figura 4).

Neste método também devemos fundir os grupos com a menor distancia.

Figura 4 - Método da Ligagdo Completa

5.3.2 Técnicas de particao

As técnicas de particdo procuram separar diretamente os espécimes em grupos.
Estes métodos pressupde o conhecimento do numero de grupos que se deseja obter e
permite trabalhar com um namero grande de objetos. O método mais utilizado para esta
técnica € o método das k-médias.

Neste método também devemos ter homogeneidade dentro dos grupos e
heterogeneidade entre os grupos. O critério mais utilizado para se verificar isto é o da

soma de quadrados residual, baseado na Analise de Variancia.
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Faz-se uma particdo dos espécimes em k grupos. Calcula-se a soma de
quadrados residual dentro de cada grupo (utilizando o quadrado da distancia
euclideana de cada elemento ao centro do grupo) e em seguida obtém-se a soma de
guadrados total somando-se todas as somas de quadrados de cada grupo. Quanto
menor for este valor mais homogéneos sao os grupos e melhor sera a partigao.

As particbes sao realizadas de modo iterativo, ou seja, sao feitas varias
particoes até encontrarmos a “melhor”. O processo ocorre da seguinte forma:

» Escolhemos os k centros dos grupos para comegarmos o processo. Os centros
podem ser escolhidos segundo varios critérios, como por exemplo, os k primeiros
elementos, k elementos sorteados aleatoriamente, os k mais distantes, etc...

» Apds alocarmos estes k elementos, devemos designar os demais aos grupos.
Cada elemento sera colocado no grupo mais préximo, definido pela proximidade ao

centro deste grupo.

» Estando os elementos separados nos k grupos, devemos calcular a soma de

quadrados residual.

» Como a particdo € arbitraria devemos encontrar uma que diminua esta soma.
Para isso, realocamos o primeiro objeto no grupo que lhe for mais proximo e
verificamos se ha diminuicdo significativa na soma de quadrados residual. Caso haja
diminuicdo, o elemento passa ao correspondente grupo. Repete-se este passo para

cada elemento.

s

O procedimento é repetido até encontrarmos a “melhor” particdo ou até um

numero definido de iteracoes.

Neste método podemos realizar uma analise de variancia (ANOVA) para
identificarmos quais sdo as variaveis mais importantes na analise, ou seja, aquelas que
melhor discriminam os espécimes. Para isso, calculamos as somas de quadrados

dentro dos grupos e entre 0s grupos, considerando-se cada variavel.
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Existe um teste de hipdteses que nos permite escolher o numero de grupos da
particdo. A idéia deste teste é verificar o ganho na soma de quadrados residual ao se
passar de uma particdo com k grupos para uma com k+1 grupos. Pode-se, portanto
obter particbes para varias quantidades de grupos e definir qual a melhor. Decide-se
por k+1 grupos quando a variagdo na soma de quadrados residual ao se passar de k

para k+1 grupos for significativamente grande. A estatistica do teste é dado por:
R(k+1/k) = [SQRes(k)/SQRes(k+1) -1](n- k -1)

onde SQRes(k) € a soma de quadrados residual do k-ésimo grupo e n € o numero total

de elemetos.

Supondo que as variaveis (quantitativas) tém distribuicdo normal, a estatistica
R(k+1,k) tem distribuicdo F com p e n-k-1 graus de liberdade, onde p é o numero de
variaveis envolvidas. Desta forma, valores de R maiores que um determinado valor

critico indicam ganho na passagem de k para k+1 grupos.

O método das k-médias fornece indicagdes mais precisas quando ao numero de
grupos a ser formado e permite que, atraves de andlises de variancia, identifiquemos
quais variaveis contribuem mais para a discriminacdo dos elementos e as que néo

contribuem.

5.4 Avaliacao do agrupamento
Para avaliagdo do agrupamento podemos utilizar o coeficiente de correlacao

cofenética que é dado pela correlagdo entre a matriz de similaridade original e a

produzida pelo agrupamento. Altos valores deste coeficiente indicam que o

agrupamento foi satisfatorio, mantendo as diferengas originais entre os elementos.
Existem outros indices e teste utilizados para avaliagdo do agrupamento. Para

maiores detalhes ver Bussab et al (1990).
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5.5 Resultados
5.5.1 Métodos hierarquicos

Primeiramente realizamos a analise para as variaveis quantitativas (C29, C31 e
C33) e categorizadas (F1 a F22) separadamente.

Para as variaveis quantitativas (distribuicdo de alcanos) utilizou-se a distancia
euclideana como medida de “parecenca” e todos os método de agrupamentos (Grafico
C.1). Notamos, inicialmente, a existéncia de quatro possiveis grupos, que sao:

Grupo 1: Todos os espécimes das espécies Huberia minor (HM) e Huberia
nettoana (HN), HS1 e HS2 da espécie Huberia semiserrata (HS), HG2 da espécie
Huberia glazioviana (HG) e a espécie Huberia sp 648 (Hsp2).

Grupo 2: A espécie Huberia sp 643 (Hsp1).

Grupo 3: Todos os espécimes das espécies Huberia ovalifolia (HO), um
espécime de Huberia glazioviana (HG4) e a espécie Huberia aff ovalifolia (HA).

Grupo 4: Os espécimes de Huberia glazioviana (exceto HG2 e HG4) e o
espécime HS3 da espécie Huberia semiserrata (HS).

De maneira geral, observamos a presenca do grupo 1 bem definido em todos os
métodos e que os espécimes de Huberia ovalifolia e Huberia aff ovalifolia estdo sempre
presentes N0 mesmo grupo.

Para as varidveis categorizadas (Flavondides) utilizou-se o coeficiente de
Jaccard e todos os métodos descritos (Grafico C.2). Observamos que 0s grupos nao
estdo bem definidos e a classificacao € confusa. Isso ocorre, possivelmente, porque 0s
flavonoides nao discriminam bem os espécimes.

Consideremos agora as variaveis mistas (quantitativas e categorizadas). Para
esta analise empregamos duas propostas:

» Transformamos as variaveis quantitativas de modo que o intervalo de variagéo
ficouentre 0 e 1.

A transformacao realizada foi:

onde x; € a i-ésima observacao da variavel;
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Xmin € 0 menor valor observado;
Xmax € O maior valor observado.

Como as varidveis categorizadas ja estdo no intervalo [0,1], utilizamos a
distancia euclideana como medida de “parecencga”. Atraves dos dendrogramas (Grafico
C.3) verificamos que os resultados obtidos sdo parecidos com aqueles obtidos na
analise com as variaveis quantitativas, porém néo tdo claros quanto os primeiros. Este
fato pode estar relacionado a transformacéo, que altera o grau de discriminagdo das
variaveis quantitativas e, deste modo, a medida de “parecenca” sofre maior influéncia
das variaveis categorizadas.

» Contruimos um coeficiente combinado de semelhanca. Para as variaveis
quantitativas utilizamos a distancia euclideana (dissimilaridade) e para as
categorizadas utilizamos o coeficiente de Jaccard (similaridade). Como as medidas néo
tem o mesmo sentido, transformamos o coeficiente de Jaccard em um medida de
dissimilaridade (troca de sinal). Em seguida rescalonamos as medidas para o intervalo
[0,1] para que tivessem o mesmo intervalo de variagdo. Para a determinagcédo do peso
utilizamos duas propostas:

» ponderar os coeficientes pelo numero de varidaveis envolvidas (3 quantitativas
e 22 categorizadas) e

» ponderar os coeficientes dando a mesma importancia para os dois conjuntos
de variaveis.

Os coeficientes para as propostas acima sao:

22 3
AB)=—. cal A;B e uaniA;B
C(A,B) 25Ct( )+25Cq i(A,B) e

C(A,B) = %.Ccat(A,B) +%.Cquami(A,B),

respectivamente.

Atraves dos dendrogramas (Grafico C.4 e C.5) notamos que:

Os espéecimes de Huberia ovalifolia e Huberia aff ovalifolia estdo sempre no
mesmo grupo, assim como 0s espécimes de Huberia nettoana, Huberia minor, Huberia

semiserrata e Huberia sp (Hsp2) formam outro grupo.
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Os espécimes de Huberia glazioviana estdo sempre juntos, porém algumas
vezes estao isolados, outras vezes formando grupo com os espécimes de Huberia
ovalifolia e Huberia aff ovalifolia.

Os espécimes Huberia sp (Hsp1) e HS3 (Huberia semiserrata) quase sempre
estdo isolados ou ndo se agrupam de maneira consistente, ou seja, ora entram em um

grupo, ora entram em outro.

5.5.2 Método das k-médias

Neste método s6 podemos utilizar as variaveis quantitativas.

Nos métodos hierarquicos, notamos que os espécimes podem ser agrupados em
até 5 grupos. Aplicamos o método das k-médias separando os espécimes em 2, 3, 4 e
5 grupos e calculamos a estatistica R para detectarmos o melhor numero de grupos
para a particdo. Atraves da Tabela 5.1 verificamos que o ganho € significativo quando
aumentamos o numero de grupos, exceto quando passamos de 4 para 5 grupos, o0 que

nos indica que a melhor particao € a de 4 grupos.

Tabela 5.1 - Estatistica R

R Distribuicéo Nivel descritivo
R(3/2) F(3,15) 0.0004
R(4/3) F(3,14) 0.0044
R(5/4) F(3,13) 0.0723

Através da andlise de variancia (Tabela 5.2) considerando-se 4 grupos,
verificamos que as trés variaveis, C29, C31 e C33, discriminam muito bem os

espécimes, ou seja, estas variaveis servem para classifica-los.

Tabela 5.2 - ANOVA para 4 grupos

Fonte de Variacao Nivel descritivo
C29 0.0000
C31 0.0000

C33 0.0000
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Os grupos formados s@o apresentados na tabela a seguir.

Tabela 5.3 - Grupos formados pelo método das k-médias

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
HG3 HA HM1 Hsp1
HG6 HO1 HM2

HO2 HM3
HO3 HN1
HO4 HN2
HS3 HN5
HS1
HS2
Hsp2

Como podemos observar os grupos formados sao muito parecidos com o0s
grupos que aparecem na andlise com meétodos hierarquicos, mostrando que a

distribuicdo de alcanos classifica bem os espécimes.

6. Recursos computacionais

Existem varios programas disponiveis para Analise de Agrupamentos, dos quais
discutiremos o SAS, Minitab, SPSS e o NTSYS.

6.1 SAS

Possui 2 procedimentos para aplicagdo de analise de agrupamentos:

« CLUSTER : possui 11 métodos hierarquicos e utiliza, de modo geral, a
distancia euclideana como medida de parecenca.

« FASTCLUS: realiza o método das k-médias utilizando a distancia euclideana.

Os procedimentos assumem que todas as variaveis sdo quantitativas, ou seja,
ndao ha medidas nem tratamento especial para as variaveis categorizadas. Para a

construcao do dendrograma utiliza-se o procedimento TREE.
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6.2 Minitab
Este pacote é de simples manipulacao. Apresenta 3 opgbes para analise:

CLUSTER-OBSERVAGCAO, CLUSTER- VARIAVEIS e CLUSTER- KMEDIA.
Dispbe de 6 métodos hierarquicos e 6 medidas de “parecenga” e assim como o
SAS, assume que todas as variaveis sdo quantitativas.

No método das k-médias, ndo ha opgao para obtermos a ANOVA.

6.3 SPSS
O SPSS trabalha com variaveis quantitativas e categorizadas e possui dois

procedimentos para Analise de Agrupamentos:

» CLUSTER (ou Hierarchiacal Cluster): dispbée de 7 métodos hierarquicos, 8
medidas de “parecenc¢a” para variaveis quantitativas , 7 distancias e 18 coeficientes de
similaridade para variaveis categorizadas.

* QUICK CLUSTER (ou kmeans Cluster): realiza o método das k-médias.

Este pacote, assim como os demais, ndo permite que se obtenha o coeficiente
combinado de semelhanca. A maneira encontrada para calculé-lo foi a seguinte:

» Obter as matrizes de coeficientes para as varidaveis quantitativas e para as
categorizadas e armazenar cada uma em um arquivo de saida.

 Utilizar uma planilha eletrénica (Excel, por exemplo) para fazer a operagao
com as matrizes. Apds a operagéo, armazenar a matriz de coeficientes combinados em
um arquivo.

 Utilizar a matriz de coeficientes (o arquivo deve estar no formato SPSS) como
entrada do procedimento CLUSTER.

O programa elaborado para a analise encontra-se no Apéndice D.

6.4 NTSYS - Numerical Taxonomy System of Multivariate Programs
Este pacote foi desenvolvido especificamente para pesquisa em taxonomia

numérica. O programa dispde de 8 métodos hierarquicos, 16 coeficientes para
variaveis categorizadas e 9 medidas para varidveis quantitativas e nao possui o

método das k-médias.
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Assim como no SPSS, podemos calcular o coeficiente combinado de
semelhanca de modo indireto: calculamos os coeficientes para cada tipo de variavel,
armazenamos as matrizes em arquivos de saida, manipulamos estas matrizes em uma
planilha eletrénica e entramos nos procedimentos de agrupamento com a matriz de

coeficientes combinados.

7. Conclusoes

Verificamos que a distribuicdo de alcanos discrimina os espécimes, servindo,
portanto de marcador taxonémico. Os flavonoides, porém, mostraram baixo grau de
discriminacao dos espécimes, nao servindo como marcadores taxonémicos.

Observamos 4 grupos na Analise de Agrupamentos:

» Os espécimes de Huberia ovalifolia e Huberia aff ovalifolia.

* Os espécimes de Huberia nettoana, Huberia minor, Huberia semiserrata e
Huberia sp J.B. 648.

» Os espécimes de Huberia glazioviana.

* O espécime de Huberia sp J.B. 643.

Um espécime de Huberia semiserrata apresenta uma classificagdo indefinida,

sendo mais semelhante aos espécimes de Huberia ovalifolia e Huberia glazioviana.
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Grafico B.1 - Porcentagem de alcanos na espécie Huberia glazioviana (HG)
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Grafico B.2 - Porcentagem de alcanos na espécie Huberia minor (HM)
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Grafico B.3 - Porcentagem de alcanos na espécie Huberia nettoana (HN)
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Grafico B.4 - Porcentagem de alcanos na espécie Huberia ovalifolia (HO)
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Grafico B.5 - Porcentagem de alcanos na espécie Huberia semiserrata (HS)
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Grafico B.6 - Porcentagem de alcanos nas espécies Huberia aff ovalifolia (HA),
Huberia sp 643 (Hsp1) e Huberia sp 648 (Hsp2).
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Grafico B.7 - Porcentagem média de alcanos por espécie
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Gréfico C.1 - Dendograma para variaveis quantitativas.
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Gréfico C.2 - Dendrograma para variaveis Categorizadas.
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Gréfico C.3 - Dendrograma para variaveis mistas utilizando transformagao.
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Gréfico C.4 - Dendrograma para variaveis mistas utilizando coeficiente combinado
(Ww1=3/25 e w2=22/25)
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Gréfico C.5 - Dendrograma para variaveis mistas utilizando coeficiente combinado
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O programa a seguir foi elaborado no pacote SPSS para Andlise de
Agrupamentos utilizando o coeficiente combinado. Primeiramente, calculamos as
medidas de “parecencga” através do procedimento PROXIMITIES e armazenamos as
matrizes em arquivos de saida (formato SPSS). Com as matrizes, calculamos o
coeficiente combinado e armazenamos em um arquivo (deve estar no formato SPSS)

que foi a entrada do procedimento CLUSTER. O programa é:

PROXIMITIES
f1 f3 f4 516 7 f8 f9 f10 f11 f12 f13 f14 {1516 f17 18 f19 f2 f20 f21 f22
/MATRIX OUT ('C:\JACCARD.DAT")
/ID=especime
/VIEW=CASE
/MEASURE= REVERSE RESCALE JACCARD (1,0) . {* medida de dissimilaridade*]
PROXIMITIES
c29 c¢31 ¢33
/MATRIX OUT ('C:\EUCLID.DAT")
/ID=especime
/VIEW=CASE
/MEASURE= RESCALE EUCLID {*medida de dissimilaridade no intervalo [0,1]*}
/STANDARDIZE= VARIABLE Z .
CLUSTER
/MATRIX IN ('C:\COMBINADO.DAT')
/METHOD BAVERAGE SINGLE COMPLETE CENTROID
/PRINT NONE
/PLOT DENDROGRAM .

Observacao: Os procedimentos PROXIMITIES e CLUSTER foram executados

separadamente.



Tabela A.1 - Porcentagem de alcanos nas ceras epicuticulares de espécimes de Huberia D.C.

Comprimento da cadeia

Espécime Local C25 C25R C26 C26R C27 C27R C28 C28R C29 C29R C30 C30R C31 C31R (C32 C32R (33
HG1 RJ 0 0 0 0 3 0 3 0 32 0 2 0 47 0 0 0 13
HG2 RJ 0 0 0 0 0 0 0 0 48 0 2 0 41 0 1 0 8
HG3 RJ 0 0 0 0 1 0 1 0 40 0 2 0 53 0 2 0 11
HG4 RJ 0 0 0 0 1 0 1 0 19 0 1 0 46 0 2 0 30
HG5 RJ 0 0 0 0 4 1 1 0 24 1 1 0 42 0 2 0 22
HG6 MG 0 0 0 0 2 0 0 0 20 0 1 0 53 0 2 0 22
HM1 RJ 0 0 0 0 2 0 3 0 52 3 2 0 34 0 0 0 4
HM2 RJ 0 0 0 0 3 0 8 0 47 0 5 0 30 0 0 0 7
HM3 RJ 0 0 0 0 8 0 3 0 57 0 1 0 25 0 0 0 6
HN1 MG 0 0 0 0 10 2 4 0 50 4 2 0 19 0 0 0 4
HN2 MG 0 0 0 0 6 0 2 0 57 0 2 0 28 0 0 0 5
HN3 MG 0 0 0 0 7 0 2 0 56 0 0 5 24 0 0 0 10
HN4 RJ 0 0 0 0 9 0 2 0 58 0 1 0 21 0 1 0 8
HNS5 RJ 0 0 0 0 8 0 3 0 58 0 2 0 23 0 1 0 5
HN6 RJ 0 0 0 0 6 0 2 0 58 0 1 0 23 0 1 0 9
HO1 SP 0 0 0 0 0 0 0 0 15 0 2 0 47 0 2 0 34
HO2 ES 0 0 0 0 0 0 0 0 17 1 0 0 46 0 3 0 33
HO3 BA 0 0 0 0 0 0 1 0 14 0 2 0 42 0 3 0 38
HO4 RJ 0 0 0 0 0 0 3 0 14 0 1 0 54 0 4 0 11
HS1 SP 0 0 0 0 3 0 1 0 61 0 2 0 30 0 0 0 3
HS2 SP 0 0 0 0 3 0 2 0 59 4 3 0 27 0 0 0 2
HS3 SC 0 0 0 0 2 0 1 0 28 0 1 0 38 0 3 0 27

HA RJ 0 0 0 0 1 0 3 0 14 0 1 0 42 0 3 0 36
Hsp1 BA 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 35 0 0 0 54
Hsp2 ES 0 0 0 0 8 0 3 0 62 0 2 1 22 0 0 0 2

onde R indica cadeia ramificada.



presenca, 0=auséncia)

Tabela A.2 - Perfil flavonoidico dos espécimes de Huberia D.C. (1

Flavondides

F22

F12 F13 F14 F15 F16 F17 F18 F19 F20 F21

F9 F10 F1i

F2_F3 F4 F5 F6 F7 F8

F1

Espécime

HG3
HG6
HM1
HM2
HMS3
HN1
HN2
HN5
HO1
HO2
HO3
HO4
HS1
HS2
HS3
HA
Hsp1

0
0

Hsp2




Tabela A.3 - Proporcao de flavonoides em cada espécie

Flavondides
Espécie n F1L F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15 F16 F17 F18 F19 F20 F21 F22
HG 2 50 100 0 100 50 O 0 100 O 0 0 0 0 0 0 0 50 50 0 100 O 0
HM 3 0 100 O 0 0 0 0 0 0 0 0 33 67 O 0 0O 67 67 0 100 O 0
HN 3 0 67 33 0 0 0 33 0 0 0 0 0 0O 33 33 67 0 100 0O 33 0 33
HO 4 0 100 O 0 25 0 75 O 0 0 25 O 0 0 0 0 0 100 25 50 O 0
HS 3 0 67 O 0 0 0O 67 0 33 33 33 0 0 0 0O 100 67 33 0 67 O 0
HA 1 0O 100 0O 100 O 100 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hspl 1 0O 100 0 100 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 O 0 100 O
Hsp2 1 0 100 O 0 0 0 0 0 100 O 0 100 100 O 0 0 0O 100 O 100 O 0
Total 18 6 94 6 24 12 6 35 12 12 6 12 12 18 6 6 29 29 76 6 65 6 6




