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RESUMO

A mangaba é uma fruta tipica da Caatinga, e pode também ser encontrada no Cerrado. Ela
é pequena tem um formato parecido com o de uma pera, polpa branca, cremosa e suculenta, um
pouco 4cida e leitosa. E uma fruta comum no litoral do Nordeste, produzida principalmente
em Sergipe e possui diversas variedades. Assim, este estudo teve por objetivo utilizar a Analise
de Cluster para avaliar a divergéncia genética entre as variedades do fruto. O presente estudo
permitiu concluir que a Anélise de Cluster mostrou eficaz na identificacao de 4 grupos das
trinta e uma variedades da mangaba, em que foram agrupados pelo método de K-means, onde
a maior divergéncia genética aconteceu entre os grupos 1 e 2.

Palavras-chave: Distancia, Variedades, Métodos Hierarquicos.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

A mangaba, também chamada de mangaba-ovo, é o fruto da mangabeira (Hancornia spe-
ciosa), arvore rustica que pode chegar a dez metros de altura e é tipica do bioma Caatinga, e
pode também ser encontrada em fisionomias do Cerrado. E resistente a seca e se desenvolve
bem em solos acidos e pobres em nutrientes. Parecida com as plantas da Caatinga, a manga-
beira possui tronco tortuoso com casca rugosa e aspera. A fruta é pequena tem um formato
parecido com de uma pera, polpa branca, cremosa e suculenta, um pouco acida e leitosa, dai
surgiu o nome, de origem tupi-guarani, que significa "coisa boa de comer". As sementes sao
achatadas e arredondadas e ficam no interior da polpa. E uma fruta comum no litoral do Nor-
deste, mas vem sofrendo com o desmatamento da vegetacao nativa para dar lugar a plantacoes
de cana-de-agicar e a empreendimentos imobiliarios, correndo risco de sumir dessa regiao[l].

A mangaba ¢ conhecida pelo seu 6timo aroma e sabor sendo consumida naturalmente ou
processada na forma de doces, compotas, licor, vinagre e, principalmente, suco e sorvete, os
quais sao bem aceitos pelas agroindistrias e consumidores. O fruto apresenta um alto rendi-
mento de polpa, em torno de 94%|13].

No litoral do Nordeste, a mangabeira, apresenta duas floracoes e frutificacoes ao longo do
ano. Geralmente, a producao de frutos acontece entre dezembro e abril, na safra de verao, e de
junho a julho, na safra de inverno. No verao, a producao de frutos é maior e os frutos tendem
a ter uma aparéncia melhor, e no inverno a producao ¢ menor e os frutos apresentam manchas
escuras que mudam a sua aparéncial5].

Sergipe é o maior estado produtor brasileiro, sendo quase toda sua producao da vegetagao
nativa, embora as primeiras areas cultivadas estejam entrando em producao. Neste estado, a
mangaba é a fruta mais consumida na forma de sorvete e polpa concentrada[2]. A mangaba
também é utilizada na indistria alimenticia e medicinal, e a mangabeira ja foi muito utilizada
para a extracao do seu latex para producao de borracha, e embora ela seja uma planta produtora
de latex, o seu fruto, de sabor e aroma bastante apreciados, é o principal produto explorado,
sobretudo pelas industrias de polpas, sucos e sorvetes. Algumas partes da planta tém aplicacao
na medicina popular, como a casca, a folha e as raizes|[11].

As variedades botanicas de mangabeira se diferem por algumas de suas caracteristicas mor-
fologicas, principalmente relacionadas a folha e & flor. Geralmente, sao aceitas seis variedades
botanicas de mangabeira as quais sdo: Hancornia speciosa var. speciosa (variedade tipica),
H. speciosa var. mazrimiliani, H. speciosa var. cuyabensis, H. speciosa var. lundi, H. speciosa

var. gardneri e H. speciosa var. pubescens. Nos estados do Norte e Nordeste, a variedade bo-
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2 INTRODUGAO

tanica H. speciosa var. speciosa tem maior ocorréncia, e as demais concentram-se nas regioes
Centro-Oeste e Sudeste[5].

Assim, o estudo da divergéncia genética é uma técnica que auxilia na identificagao de indivi-
duos geneticamente divergentes que quando combinados, possam aumentar o efeito heterotico
na progénie. Um método estatistico conveniente para ser aplicado nesse tipo de estudo é a
analise de agrupamento (Analise de cluster). Porém, antes desse método ser aplicado, deve ser
obtida uma matriz de similaridade (ou distancia) entre os genotipos. Essas distancias podem
ser calculadas de diversas maneiras, como por exemplo, distancia euclidiana ou distancia de
Mahalanobis|8].

Diante disto, decidiu-se analisar a similaridade entre as diferentes variedades botanicas
de mangabeira, com o intuito de verificar quais variedades possuem maior caracteristicas em
comum. Portanto, utilizou-se a Analise de Cluster para avaliar as variedades botanicas que

possuem o maior grau de similaridades entre as diferentes variedades.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



MATERIAL E METODOS 3

2. MATERIAL E METODOS

2.1 ANALISE DE AGRUPAMENTOS

Analise de agrupamentos também conhecida como anélise de conglomerados (cluster analy-
sis) € uma técnica estatistica de interdependéncia que segundo [9] permite agrupar casos ou
variaveis em grupos homogéneos em funcao de grau de similaridade entre os individuos, a partir
de variaveis predeterminadas.

Com a analise de agrupamentos, é possivel classificar objetos de modo que cada objeto seja
semelhante aos outros no agrupamento de acordo com o conjunto de caracteristicas escolhidas.
Assim, a homogeneidade dos objetos dentro dos grupos e a heterogeneidade entre os demais
grupos sao maximizadas|10].

Segundo [9], a analise de agrupamentos pode ser utilizada para véarios tipos de pesquisa, como
por exemplo, identificar grupos de investimentos de acordo com os perfis de risco, e identificar
grupos de alunos mais propensos a evasao. Em analise de agrupamentos, o grupo de variaveis se
assemelha a anélise fatorial, visto que ambas as técnicas tem como objetivo identificar grupos de
varidveis relacionadas. Entretanto, a anélise fatorial se mostra mais robusta para o agrupamento
de variaveis em detrimento do agrupamento de observacoes, foco da Anélise de cluster.

Para [15], temos cinco etapas para a aplicagdo de uma andlise de agrupamentos:

1. Escolha do critério de parecencga (proximidades): consiste em definir se as variaveis devem

ou nao ser padronizadas se o critério que sera utilizado na determinagao dos grupos.

2. Definicao do nimero de grupos: o ntmero de grupos pode ser definido a priori, através
de algum conhecimento que se tenha sobre os dados, conveniéncia de andlise ou definido

a posteriori com base nos resultados da anéalise.

3. Formacao dos grupos: nesta etapa é definido o algoritmo que sera utilizado na identificagao

dos grupos. Método hierarquico ou nao hierarquico.

4. Validacao do agrupamento: deve-se garantir que de fato as variaveis tém comportamento
diferenciado nos diversos grupos. Nesta etapa, é comum supor que cada grupo seja da
amostra aleatoria de alguma sub populacao e aplicar técnicas inferenciais para compara-

las.

5. Interpretacao dos grupos: ao final do processo de formacao dos grupos é importante
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4 MATERIAL E METODOS

caracterizar os grupos formados. O uso de estatisticas descritivas ¢ recomendado para

esta fase da anélise.

As medidas de proximidades tém um papel central nos algoritmos de agrupamentos. Através
delas sao definidos critérios para avaliar se dois pontos estao proximos, e, portanto podem fazer
parte de um mesmo grupo ou nao. Essas medidas sao divididas em dois grupos: medida de

similaridade e medida de dissimilaridade[7].

2.2 MEDIDAS DE SIMILARIDADE OU DISTANCIA

De acordo com [10], a similaridade entre os objetos é uma medida empirica de correspon-
déncia, ou semelhanca, entre objetos a serem agrupados. Quanto maior o valor, maior é a
semelhanga entre os objetos. De modo geral, as medidas de similaridade ou distancia (dissimi-
laridade) podem ser classificadas em trés tipos: medidas de distancia, medidas correlacionais e
medidas de associacao.

Para [9] a escolha das medidas de similaridade implica o conhecimento da natureza das
variaveis (discreta, continua, binaria) e da escala de medida (nominal, ordinal, intervalar ou
razao). Além disso, tanto as medidas de distancia quanto as medidas correlacionais requerem
dados métricos, enquanto as medidas de associacao sao destinadas ao tratamento de dados nao

métricos (nominal ou ordinal).

2.2.1 MEDIDAS DE DISTANCIA

As medidas de distancia sao consideradas medidas de dissimilaridade, pois, quanto maiores
os valores, menor é a semelhanca entre os objetos. As principais medidas de dissimilaridade

segundo [9] sdo:

a. Distancia Euclidiana: a distancia entre duas observacoes (i e j) corresponde a raiz qua-
drada da soma dos quadrados das diferencas entre os pares de observagoes (i e j) para as

p variaveis.

dij = | > (wix — xj1)° (2.1)

di]’ = \/(1)21 — .Tj1>2 + (SL’Z'Q — JZJ'Q)Q + ...+ (.Iip — ;Ujp>2 (22)

ik €0V variav 3 vacao ¢ ke variav
Em que z;; € o valor da varidvel k referente a observacao i e x;; representa a variavel k
para a observacao j. Nesta abordagem, quanto menor a distancia, mais similares serao as

observacoes.
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b. Distancia Quadratica Euclidiana: a distancia entre duas observagoes (i e j) corresponde

a soma dos quadrados das diferencas entre ¢ e j para as p variaveis.

p

di? = Z(%k - %‘k)Q (2.3)

k=1

A distancia quadratica euclidiana é recomendada para métodos de agrupamento Centroide
e Ward.

c. Mahalanobis: a distancia estatistica entre dois individuos ¢ e j, considerando a matriz de

covariancia para o calculo das distancias.

dij = \/(fﬂi —x;)' STz — x;) (2.4)

2.2.2 MEDIDAS CORRELACIONAIS

Segundo [10], "as medidas correlacionadas representam similaridade pela correspondéncia
de padroes ao longo das caracteristicas (variaveis)".
A correlagao de Pearson, dada pela Formula (2.5), dentre as medidas correlacionais, é mais

utilizadas nas ciéncias sociais [19).

> et (@1 — ) (215 — 75)

e V2 (T — )2y (15 — )

(2.5)

Em que,

x;1 € o valor da variavel k para a observacao i;

x;; € o valor da varidvel j para a observacao i;

T} representa a média da variavel k;

T; representa a média da variavel j e

p representa o niimero de variaveis.

O valor do coeficiente varia entre -1 e 1, em que o zero significa que nao hi associagoes.
Assim, quanto maiores as correlacoes, maior é associacao entre as variaveis. Lembrando que a
medida de similaridade mais utilizada em Analise de cluster sao as medidas de distancia, visto
que as medidas correlacionadas nao focam a magnitude dos objetos, e sim a correlacao entre
perfis [9)].

O coeficiente de correlacao cofenético, dado pela Formula mede o grau de ajuste entre a
matriz de dissimilaridade (matriz fenética F) e a matriz resultante da simplificacao devido ao
método de agrupamento (matriz cofenética C). Quando o coeficiente de correlagdo cofenético
for maior do que 0,7, conclui-se que o método de agrupamento ¢ adequado.

cec = Oov(F,©) (2.6)

V(F) % V(C)
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6 MATERIAL E METODOS

2.3 METODOS HIERARQUICOS

Os métodos hierarquicos sao técnicas simples onde os dados sao particionados sucessiva-
mente, produzindo uma representacdo hierarquica dos agrupamentos|3].

Nas técnicas hierdrquicas, existem dois tipos de procedimentos de agrupamento: os métodos
aglomerativos e os divisivos. No método aglomerativo, cada sujeito comeca com seu proprio
agrupamento e, a partir deste ponto, novos agrupamentos sao realizados por similaridade, ou
seja, no inicio cada individuo representa um grupo. Na etapa seguinte, os dois individuos
mais similares sao agrupados primeiramente e, nas etapas subsequentes, vao se fundindo com
os demais grupos de acordo com a proximidade. Assim, em cada etapa reduz-se o ntmero
de agrupamentos em uma unidade. J4& no método divisivo todas as observagoes comecam em
um grande agregado, sendo separadas, primeiramente, as observagoes mais distantes, até cada
observagao se tornar um grupo isolado[9].

Segundo [10], uma caracteristica importante dos procedimentos hierarquicos é que os resul-
tados de um estagio anterior sao sempre aninhados com os resultados de um estagio posterior,
semelhante a estrutura de uma arvore.

Para [16], pode-se construir um grafico chamado dendrograma que tem como objetivo apre-
sentar o arranjo entre os objetos em uma escala de distancia. Esse grafico tem a forma de
arvore no qual a escala vertical indica o nivel de similaridade (ou dissimilaridade). No eixo
horizontal, sao marcados os elementos amostrais numa ordem conveniente relacionada a his-
toria de agrupamento. As linhas verticais, partindo dos elementos amostrais agrupados, tém
altura correspondente ao nivel em que os elementos foram considerados semelhantes, isto é, a
distancia do agrupamento ou o nivel de similaridade.

Na Figura 2.1 pode-se ver um exemplo de um dendrograma em que foi usada a distancia
do coeficiente de correlacao e o método da ligagao média.

Segundo [9], o algoritmo do método aglomerativo se desenvolve nos seguintes passos:

1. "Comegar com N clusters (um para cada sujeito ou variavel) e calcular a matriz de

distancia (ou matriz de proximidade) Dy, .

2. Procurar na matriz D os pares de sujeitos (ou variaveis) i e j mais semelhantes (com menor
d;_;). Caso existam varios grupos com d;_; iguais, usar como primeiro agrupamento o

que possuir o sujeito de menor valor numérico.

3. Combinar os clusters i e j (os dois com menores d;_;) para formar o cluster ij. Atualizar
a matriz D, eliminando a linha e a coluna correspondentes ao cluster j e adicionando
uma nova linha e coluna com as distancias entre o novo cluster ij e os restantes clusters

originais.

4. Repetir os passos 2 e 3 N-1 vezes, tomando nota dos clusters criados em cada um dos
passos e das distancias entre estes. Na ultima iteragao do algoritmo, todos os sujeitos (ou

variaveis) sao agrupados em um unico cluster".
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FIGURA 2.1: Dendrograma de agrupamento de 5 individuos

Depois da formacao do primeiro cluster, é preciso definir como a distancia entre dois clusters
serd computada. Assim, ha diferentes métodos para a formacao dos agrupamentos, sendo
diferenciados, principalmente, pela maneira como as distancias sao calculadas entre os grupos

ja formados e os que faltam ser agrupados [9].

De acordo com [17] os métodos mais comuns sao: Single Linkage (conhecido como método
do vizinho mais proximo), Complete Linkage (conhecido como método do vizinho mais longe),
Avarage Linkage (método da distancia média), Ward’s Method (método de Ward) e Centroid

Method (método do centroide). Para [9] esses métodos sdo definidos da seguinte maneira:

1. Método da Ligacdo Individual ou Menor Distancia (Single Linkage): "baseia-
se na distancia minima entre dois grupos de elementos, buscando agrupar inicialmente
os objetos separados pela menor distancia. Neste método, o primeiro grupo é formado
pelos dois elementos que possuirem a menor distancia entre eles, ou seja, sera formado
pelo vizinho mais proximo. Na proxima etapa, serda agregado a este grupo o elemento
que tiver menor distancia em relagao a eles, sucessivamente, até que se chega a um tnico

grupo formado por todos os elementos."

Dados dois grupos (i e k) e (k), a distancia entre eles é representada pela distancia minima

BACHARELADO EM ESTATISTICA
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de qualquer ponto de uma grupo até qualquer ponto do outro:

. Método da Ligagao Completa ou Maior Distancia (Complete Linkage): "baseia-
se na distancia maxima, ao contrario do método da ligagao individual. Neste método, a
distancia entre os dois grupos ¢é definida como a distancia maxima entre todos os pares de
possibilidades de observacoes nos dois grupos. O método busca agrupar elementos cuja

distancia entre os mais afastados seja a menor."

Dados dois grupos (i e k) e (k), a distancia entre eles é representada pela distancia

méaxima de qualquer ponto de um grupo até qualquer ponto do outro:

deijye = max{dg, djr} (2.8)

. Método da Ligacao Média ou Distancia Média Awvarage Linkage: "trata a dis-
tancia entre dois grupos como sendo a distancia média entre todos os pares de individuos

dos dois grupos, buscando agrupar os agregados cuja distancia média é a maior."

Dados dois grupos (i e k) e (k), a distancia entre eles é representada da seguinte maneira:

diijyr = media{d;x, d;i} (29)

. Método do Centroide Centroid Method: "baseia-se na distancia (geralmente eucli-
diana ou quadratica euclidiana) entre os centroides, priorizando a menor distancia entre
eles. Este método identifica os dois grupos separados pela menor distancia entre os pontos

mais proximos e os coloca no mesmo agrupamento."

. Método do Ward Ward’s Method: '"busca agrupar os agregados que apresen-
tam menor soma dos quadrados entre os dois agrupamentos, calculada sobre todas as
variaveis." Trata-se de um método que tende a proporcionar agregados com aproximada-

mente o mesmo numero de observagoes.|9]

Para [19], o método da ligacao completa tende a formar grupos compactos e com individuos

muito semelhantes entre si. J& o método de Ward é resumido em etapas, primeiro calcula a

média das variaveis para cada grupo, depois é calculado o quadrado da distancia euclidiana entre

estas médias e os valores das varidveis para cada individuo, em seguida é somado a distancia

para todos os individuos e por iltimo pretende-se minimizar a variancia dentro dos grupos.

2.4 METODOS NAO HIERARQUICOS

No método nao hierdrquico o algoritmo nao estabelece uma relacao de hierarquia entre os

sujeitos e os grupos, pois quando especificado o nimero de clusters, o processo é dinamico e
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interativo, tendo como objetivo identificar a melhor solucao. Esse método é utilizado para
agrupar individuos, e nao variaveis, onde o nimero inicial de agrupamentos ¢ definido pelo
pesquisador|9].

O método k-means, um dos mais populares, é um algoritmo iterativo com a fungao de
minimizar a soma das distancias de cada padrao ao centroide de cada clusters, sobre todos os
clusters. Assim, cada cluster é representado pelo centro do grupo e cada padrao ¢ disposto ao
cluster que estd mais proximol|3|.

De acordo com [14], no método k-means, o processo é composto de trés passos:

1. "Particao inicial dos individuos em K clusters definidos pelo analista.

2. Célculo dos centroides para cada um dos K clusters |...] e calculo da distancia euclidiana

dos centroides a cada sujeito na base de dados.

3. Agrupar os sujeitos aos clusters cujos centroides se encontram mais proximos, e voltar ao
passo 2 até que nao ocorra variacao significativa na distancia minima de cada sujeito da
base de dados a cada um dos centroides dos K clusters (ou até que o niimero maximo de

interagbes ou o critério de convergéncia, definido pelo analista, seja alcancado)".

2.5 MATERIAL

A partir dos dados de 2012 de variedades de mangaba fornecidos pela Embrapa (Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecuéria) Meio- Norte serda aplicado a anéalise de agrupamento.
Todos os acessos avaliados foram introducoes da Empresa Estadual de Pesquisa Agropecuaria da
Paraiba (Emepa). Estes acessos pertencem a Embrapa Meio-Norte e tem duplicatas na Emepa.
Utilizou-se trinta e uma variedades de mangaba, com dez repeticoes cada. As informacoes
coletadas foram as caracteristicas fisicas e caracteristicas quimicas de cada variedade.

Para as caracteristicas fisicas foram coletadas as seguintes informagoes: massa do fruto em
gramas, comprimento em milimetros, diametro em milimetros, massa da casca em milimetros,
numero de sementes do fruto, massa da semente, polpa em gramas e rendimento da polpa em
percentual. Ja as caracteristicas quimicas foram: grau Brix (Bx), aliquota de Acidez Total
Titulavel (ATT), volume de NaOH (Hidroxido de Sodio), pH, Acidez Total Titulavel e a razao

de Brix por ATT. Assim, realizou-se as andlises dos dados no software R[18].
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3. RESULTADOS

Analisando os resultados obtidos, pode-se observar na Tabela 3.1 que a variavel 8 (Percentual
de Rendimento da polpa) apresentou os maiores valores de desvio padrao, o que significa que
houve uma dispersao maior dos dados em relacao a média, observa-se essa discrepancia no valor
minimo (54,109) e maximo (74,106) da variavel 8. Ja a variavel 10 (Aliquota de Acidez Total
Titulavel), obteve o menor desvio padrao, o que indica uma dispersao menor entre os dados em

relacao média.

TABELA 3.1: Analise Descritiva das Variaveis Caracteristicas da Mangaba

Nome da Variavel Varidvel Minimo Maximo Meédia Desvio
Padrao
Massa do Fruto V1 11,041 29,817 18,898 3,880
Comprimento V2 26,699 38,518 32,826 2,696
Diametro V3 25,589 37,172 31,380 2,502
Massa da Casca V4 1,612 5,008 2,845 0,782
Nimero de Sementes por Fruto Vb 8,600 22,800 14,737 3,511
Massa da Semente V6 2,198 6,919 4,197 1,180
Polpa \% 6,668 17,890 11,860 2,450
Percentual de Rendimento da Polpa V8 54,109 74,106 62,343 4,589
°BRIX V9 13,500 21,667 17,622 2,280
Aliquota de Acidez Total Titulavel V10 1,002 1,014 1,007 0,003
Volume de NaOH V11 1,460 2,727 2,031 0,365
pH V12 2,490 4,270 3,633 0,417
Acidez Total Titulavel V13 0,907 1,688 1,258 0,226
BRIX por Acidez Total Titulavel V14 9,418 22,313 15,164 3,372

Os resultados dos agrupamentos por cada método estao resumidos em dendrogramas nas
figuras 3.1, 3.2, 3.3, 3.4 e 3.5. O método hierarquico de agrupamento escolhido foi o Método do
Centroide obtido pela matriz de Distancia Euclidiana (Figura 3.5), visto que o coeficiente de
correlacao cofenético mostra uma melhor distingao dos grupos, pois quando esse coeficiente for
maior do que 0,7 pode-se dizer que o método de agrupamento foi adequado, observe na Tabela
3.2 os coeficientes de correlagao de cofenéticos encontrados em cada método hierdrquico. Assim,
pelo dendrograma do Método do Centroide escolheu-se quatro grupos, sendo que os grupos

retratados relacionaram as mangabas com com maior semelhanca genética.
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TABELA 3.2: Coeficiente de Correlagao Cofenético Por Método de Agrupamento
Método de Agrupamento Coeficiente de Correlacao Confenético
Método da Ligacao Individual 0,713
Método da Ligagao Completa 0,489
Método da Ligagao Média 0,708
Método de Ward 0,713
Método do Centroide 0,713
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F1GURA 3.1: Dendrograma: Distancia Euclidiana e Método da Ligacao Individual
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FIGURA 3.2: Dendrograma: Distancia Euclidiana e Método da Ligacao Completa
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BACHARELADO EM ESTATISTICA



14 REsSuULTADOS
Dendrograma
0
b=s
o
[0}
[ )
=
1]
2 o
E ™
E
W
B a2 o
ﬂ e
D = (
[ — ( — OO — WO R O DO R 0000 = 0N 00 0 00 0 — 0o WD B~ D - 01
FIGURA 3.4: Dendrograma: Distancia Euclidiana e Método de Ward
Dendrograma
~
=
|, [
T s
L 1 1
[1 k] -— I
=
1]
L= oo -
E |
E W = | J_
- . T
B T '
N e
O |00 S OO — 00— O — O WD P~ 00 WD P OO O — 0D S O 0D WD 00 D ST O

FIGURA 3.5: Dendrograma: Distancia Euclidiana e Método do Centroide
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Como o método de K-means é um processo dindmico e interativo, que tem como objetivo
identificar a melhor solucao de agrupamento, usou-se esse método para definir os 4 grupos, esses
grupos foram retratados na Tabela 3.3. O grupo 1 foi formado com 5 variedades genéticas, o
grupo 2 com 6 variedades e o grupo 3 e 4 com 10 variedades genéticas cada um. Pode-se notar
que as variedades 12 e 13, que sao da variedade F14 pertencem ao mesmo grupo, o mesmo
ocorre com as variaveis 20 e 21 que pertencem ao grupo F21 e com as variaveis 30 e 31 do

grupo F30.

TABELA 3.3: Grupos obtidos pela Anilise de Cluster pelo método K-Means

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

1 F1
F1
F2 F4
4 F4
I §) E7
F'8 F11
F14
F14
F15 F'15
F17 F17
F19
F20 F21
F21
F24
F'25
F'26 EF27
27
F'28 F'28
F'28
F30
F31
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Na Tabela 3.4, é possivel ver a média dentro de cada grupo. Pode-se observar que o grupo
2 é o grupo com a maior média de massa do fruto, comprimento, didmetro, massa da casca,
nimero de sementes por fruto, massa da semente, polpa, °BRIX e BRIX por ATT, ou seja o
grupo com maior média nas caracteristicas fisicas, exceto para o rendimento da polpa que teve
maior média no grupo 4. Assim, pode-se supor que as variedades do grupo 2 sao as maiores em
tamanho, peso e polpa. Grau Brix é uma escala numérica que mede a quantidade de solidos
soltiveis em uma solugao de sacarose. Essa escala é geralmente utilizada na indtstria alimenticia
para medir a quantidade aproximada de agticares em sucos de fruta e vinhos|6].

O grupo 2 apresentou uma massa média do fruto de 24,418 gramas e uma polpa média de
14,795 gramas, o que corresponde com o percentual médio de rendimento da polpa encontrado.
E para a média do Grau Brix desse grupo, pode-se dizer que as variedades apresentaram as
maiores quantidades de compostos soltveis numa solucao de sacarose em relacao aos outros
grupos.

J& as caracteristicas quimicas ficaram divididas entre o grupo 1, 2 e 3. O grupo 1 apresentou
maior média para as variaveis volume de Hidroxido de Sodio (NaOH) e ATT, o grupo 2 como
j&d mencionado, para as variaveis °BRIX e BRIX por ATT, ji o grupo 3 alcancou a maior média
na variavel pH e o grupo 4 no percentual de rendimento da polpa. A variavel aliquota de acidez

total titulavel teve média aproximada para os quatro grupos.

TABELA 3.4: Média Para Cada Grupo

Variavel XGrupoy  XGrupos Xcrupos XGrupos

Massa do Fruto 13,388 24,418 18,730 18,510
Comprimento 28,403 36,137 33,065 32,811

Diametro 27,880 34,695 31,372 31,150

Massa da Casca 2,262 3,837 3,014 2,372

Nimero de Sementes por Fruto 11,320 19,467 15,538 12,807
Massa da Semente 2,943 5,787 4,494 3,468

Polpa 8,183 14,795 11,222 12,576

Percentual de Rendimento da Polpa 60,269 60,641 59,419 67,324
°BRIX 18,047 19,079 18,066 16,092

Aliquota de Acidez Total Titulavel 1,007 1,008 1,008 1,007
Volume de NaOH 2,081 1,896 2,071 2,047

pH 3,491 3,747 3,779 3,489

Acidez Total Titulavel 1,290 1,174 1,282 1,269

BRIX por Acidez Total Titulavel 14,982 18,931 14,592 13,566
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O pH tem uma importancia relevante para os alimentos, visto que quando o pH for dito acido
pode haver uma boa digestao alimenticia e bom aproveitamento dos nutrientes e vitaminas. O
pH é uma escala numérica medida 0 a 14, quando abaixo de 7 é considerado acido, se for 7 é
neutro e maior do que 7 é basicol4|. Assim, todos os grupos tiveram uma média menor do que
7, logo podem ser considerados frutos acidos.

Pode-se observar também na Tabela 3.4 que o grupo 1 obteve as menores médias em massa
do fruto, comprimento, diametro, massa da casca, nimero de sementes por fruto, massa da
semente e polpa. Assim, pode-se dizer que o grupo 1 foi o grupo com menor tamanho, peso e
polpa.

O grupo 2 teve a menor média para volume de Hidroxido de Sédio (NaOH) e ATT, ja o
grupo 3 teve a menor média somente no percentual de rendimento da polpa e o grupo 4 para
as variaveis °BRIX, pH e BRIX por ATT.
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4. CONCLUSOES

O presente estudo permitiu concluir que a Analise de Clusters mostrou possivel agrupar as
trinta e uma variedades de mangaba em 4 grupos. Esses grupos foram agrupados pelo método
de K-means. O grupo 1 e 2 sdao os grupos com maior divergéncia genética.

Foi possivel verificar que dentro desses 4 grupos, o grupo 1 foi o grupo em que se encontram
as variedades com menores tamanho, peso e polpa, isto ¢, menores frutos, ja o grupo 2 foi o
grupo com as maiores variedades em tamanho, peso e polpa, o grupo 3 sao as variedades com
maiores grandezas de pH, ou seja, os frutos mais acidos e, o grupo 4 é o grupo com maior
rendimento de polpa. Podemos dizer também que as variedades de mangaba sao acidas, visto

que o pH médio de todos os grupos nao ultrapassou 7.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



20

CONCLUSOES

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 21

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

1]
2]
13l

4]

[5]

6]

7]
18]

19]

[10]

[11]

[12]

Mangaba. http://www.cerratinga.org.br/mangaba/, acesso em 10-05-2018.
Mangaba. http://www.wikiwand.com/pt/Mangaba, acesso em 10-05-2018.

Métodos de Agrupamentos de Dados. https://wuw.maxwell.vrac.puc-rio.br/7975/
7975_4.PDF, acesso em 31/05/2018.

O pH dos Alimentos. https://www.portaleducacao.com.br/conteudo/artigos/
nutricao/o-ph-dos-alimentos/52114, acesso em 02-12-2018.

Sistema de Produ¢ao de Mangaba para a Regiao Nordeste do Brasil. https:
//www.spo.cnptia.embrapa.br/conteudo?p_p_id=conteudoportlet_WAR_
sistemasdeproducaolf6_lgalceportlet&p_p_lifecycle=0&p_p_state=normal&
p_p_mode=view&p_p_col_id=column-1&p_p_col_count=1&p_r_p_-76293187_
sistemaProducaold=7719&p_r_p_-996514994_topicoId=10322, acesso em 15/11/2018.

ANDRADE, C. e MENDES, L.: Procedimento de Andalises Laboratoriais - Grau Brix.
http://cienciadeagricultor.blogspot.com/2013/07/grau-brix.html, acesso em 26-
11-2018.

BARROSO, L. e ARTES, R.: Andlise Multivariada. Lavras: UFLA, 2003.

BARROSO, N. C.: Categoriza¢io de dados quantitavos para estudos de diversidade gené-
tica. Dissestagao de Mestrado, 2010. http://www.locus.ufv.br/bitstream/handle/
123456789/4037/texto%20completo.pdf?sequence=1&isAllowed=y.

FAVERO, L. P., BELFIORE, P., SITVA, F. L. e CHAN, B. L.: Andlise de dados: modelagem

multivariada para tomada de decisoes. Elsevier, 8 ed., 2009.

HAIR, J.F., ANDERSON, R.E., TATHAM, R. L. e BLACK, W. C.: Andlise multivariada
de dados. Porto Alegre: Bookman, 52 ed., 2005.

JUNIOR, J.F.S. e LEDO, A.S: Mangaba. http://www.agencia.
cnptia.embrapa.br/gestor/territorio_mata_sul_pernambucana/arvore/
CONTO000fdkckctq02wxbeo0a2ndxy7t9pn7e.html, acesso em 10-05-2018.

JOHNSON, R.A. e WICHERN, D.W.: Applied Multivariate Statisitical Analysis. NJ:
Pearson /Prentice Hall, 62 ed., 2007.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



22 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

|13] LEDO, A.S.: A cultura da mangaba. Embrapa, 12 ed., 2015.

[14] MAROCO, J.: Andlise Estatistica Com o SPSS Statistics. Lisboa: Edicoes Silabo, 32 ed.,
2007.

[15] MENDES, J. V. M.: Avaliacdo das regionais de uma empresa de telecomunicagoes, através
de andlise de Cluster. Trabalho de Conclusao de Curso, 2017. https://repositorio.
ufu.br/handle/123456789/19266.

[16] MINGOTI, S. A.: Andlise de dados através de métodos de estatistica multivariada: uma
abordagem aplicada. Belho Horizonte: Editora UFMG, 2005.

[17] MORAES, M.B.C.: Andglise Multivariada Aplicada &  Contabilidade,  2016.
https://edisciplinas.usp.br/pluginfile.php/2232110/mod_resource/content/1/
An%C3%Al1liseMultivariada-Aulal2.pdf, acesso em 31/05/2018.

[18] R Core Team: R: A Language and Environment for Statistical Computing. R Foundation
for Statistical Computing, Vienna, Austria, 2018. https://www.R-project.org/.

[19] REIS, E.: Estatistica multivariada. Lisboa: Silabo, 22 ed., 2001.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



