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AVALIACAO DE DESEMPENHO E CARCACA DE OVINOS DA RACA SANTA
INES: UMA ABORDAGEM MULTIVARIADA

RESUMO GERAL

Objetivou-se realizar a analise de consumo e rendimento de carcaga de ovinos da raca
Santa Inés, por meio da aplicacdo de técnicas de analise multivariada, visando reduzir a
dimens&o do espaco multivariado e obter as varidveis de maior importancia na formacéo
dos grupos. Foram utilizadas informagGes de 112 animais, com o intuito de selecionar
as variaveis que tém maior capacidade de explicar a variacdo total dos dados. Os
animais do estudo tinham em média cinco meses. Foram selecionadas, a principio, 26
variaveis oriundas de bancos de dados de experimentos cientificos realizados na
Universidade Federal Rural de Pernambuco, no Departamento de Zootecnia.
Inicialmente, oito variaveis de consumo foram selecionadas: Consumo de Matéria Seca
(CMS), Consumo de Matéria Orgéanica (CMO), Consumo de Proteina Bruta (CPB),
Fibra em Detergente Neutro (CFDN), Consumo de Extrato Etéreo (CEE), Consumo de
Carboidratos Totais (CCHT), Consumo de Carboidrato N&o Fibroso (CCNF), Consumo
de Nutriente Digestivel total (CNDT) e Nutriente Digestivel Total (NDT), e 17
relacionadas ao rendimento de carcaca, sendo: Peso Médio, Comprimento Externo,
Comprimento Interno, Largura do Tdrax, Perimetro de Garupa, Largura de Garupa,
Comprimento de Perna, Perimetro de Perna, Profundidade do Térax, Perimetro de
Toérax, Peso de Carcaca Fria, indice de Compacidade da carcaga, Peso Carcaca Quente,
Rendimento Carcaca Quente, Rendimento Carcaca Fria, Peso de Carcaca Vazia e Area
de olho de lombo. No Capitulo 1l todas as variaveis foram submetidas a analise de
componentes principais, com o objetivo de reduzir a dimensionalidade dos dados. Com
a aplicacdo desta técnica de analise multivariada utilizando como variavel de
agrupamento o CFDN, foi possivel reduzir a variacdo acumulada dos dados referentes
as 25 variaveis restantes, gerando quatro combinacGes lineares que, juntas, explicam
aproximadamente 80% da variacdo total dos dados, representando cerca de 20% de
perda da explicacdo da variacdo total. Juntas, as duas primeiras combinagfes lineares
representam 65,07%, sendo possivel identificar as variaveis com maior autovetor, em
valor absoluto, que foram no CP;: Peso Carcaca Fria, Peso Carcaca Quente e Peso

Corpo vazio (0,27), o que caracteriza esse componente como um indice referente a
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conformacdo de carcaca, visto que todas as varidveis de maior influéncia estdo
direcionadas a carcaga. Para o CP,, as varidveis com maior coeficiente foram: Peso
Médio (0,34), Largaru (0,32), RCQ e RCF, ambas com (0,30), indicando um
direcionamento deste indice para as caracteristicas de medidas morfométricas e carcaca.
Aplicando o critério de selecdo para a escolha das caracteristicas que tem maior
influéncia em cada componente foram selecionadas variaveis seguindo a ordem de
importancia do primeiro ao quarto componente, sendo elas: PCF, PCQ, PCVZ todas
com (0,27); Peso Médio (0,34); Largura de Garupa (0,32); Comprimento Externo
(0,33); NDT (0,34), Profundidade de Térax (0,33). No Capitulo 111, com a aplicacdo da
analise de agrupamento foi possivel distribuir as caracteristicas em quatro grupos
distintos. Cada grupo teve um direcionamento, visualizado pela selecdo das variaveis
que fazem parte de cada um. O grupo 1 tem maior presenca de variaveis ligadas a
terminagdo de carcaga. As quatro caracteristicas que mais contribuiram para formacao
do grupo foram: PCVZ (Peso de Corpo Vazio), PCF (Peso Carcacga Vazia), PCQ (Peso
de Carcaca Quente) e ICC (indice de Compacidade da Carcaca), descritas em ordem
decrescente de importancia. No grupo 2 praticamente todas as variaveis contribuiram
para a formacao do grupo, por apresentarem distancia semelhante até o centro do grupo.
Esse grupo esta relacionado as variaveis de consumo, no qual estdo presentes: CMS
(Consumo de Matéria Seca), CMO (Consumo de Matéria Organica), CPB (Consumo de
Proteina Bruta), CCHT (Consumo de Carboidratos Totais) e CNDT (Consumo de
Nitrogénio Digestivel total). O grupo 3 é relacionado as medidas morfométricas; no
entanto, todas as varidveis presentes apresentam certa distancia do centro do grupo,
tendéncia que pode indicar a possibilidade de o conjunto de caracteristicas nédo
representa-lo da melhor forma. No grupo 4 as varidveis com maior influéncia para
formacdo deste foram: RCF (Rendimento de Carcaca Fria) e RCQ (Rendimento de
Carcaca Quente), ambas presentes no segundo componente principal, obtido na analise
de componentes principais. A aplicacdo das técnicas de analise multivariada permitiu
identificar, com maior precisdo, considerando as relacfes existentes entre as variaveis,
caracteristicas de maior valor absoluto. Essas, por sua vez, possuem maior capacidade
de explicar a variacdo total dos dados, assim como a maior influéncia na formacdo de

grupos distintos.

Palavras-chave: Analise Componentes principais. Carcaca. Desempenho. Estatistica

multivariada
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ABSTRACT

The objective of this study was to analyze the consumption and carcass yield of Santa
Inés sheep by through the application of multivariate analysis techniques to reduce the
size of the multivariate space and obtain the most important variables in the formation
of groups. Information from 112 animals was used in order to select the variables that
are better able to explain the total variation of the data. The study animals averaged 05
months. At first, 26 variables from databases of scientific experiments conducted at the
Federal Rural University of Pernambuco, Department of Zootechnics, were selected.
Initially, eight consumption variables were selected: Dry matter consumption (CMS),
Organic matter consumption (CMO), Crude protein consumption (CPB), Neutral
detergent fiber consumption (CFDN), Ethereal extract consumption Total Carbohydrate
Consumption (CCHT), Non-Fibrous Carbohydrate Consumption (CCNF), Total
Digestible Nutrient Consumption (CNDT), Total Digestible Nutrient (NDT) and 17
related to carcass yield, being: Average Weight, Length External, Inner Length, Chest
Width, Croup Perimeter, Croup Width, Leg Length, Leg Perimeter, Chest Depth, Chest
Perimeter, Cold Carcass Weight, Carcass Compass Ratio, Warm Carcass Weight,
Carcass Yield Hot, Cold Carcass Yield, Empty Carcass Weight, and Loin Eye Area. In
chapter Il all variables were submitted to principal component analysis, with the
objective of reducing the dimensionality of the data. By applying this multivariate
analysis technique using the CFDN as a grouping variable, it was possible to reduce the
cumulative variation of data for the remaining 25 variables, generating four linear
combinations that together account for approximately 80% of the total variation of the
data, representing about 20% loss of explanation of the total variation. Together, the
first two linear combinations represent 65.07%, and it is possible to identify the
variables with the highest eigenvector, in absolute value, which were in CP1. Cold
Carcass Weight, Hot Carcass Weight and Weight Empty body (0.27), which
characterizes this component as a carcass conformation index, since all the most
influential variables are directed to the carcass. For CP2 the variables with the highest
coefficient were: Average Weight (0.34), Largaru (0.32), RCQ and RCF, both with
(0.30) indicating a direction of this index to the characteristics of morphometric
measurements and carcass. Applying the selection criterion, to choose the

characteristics that have the greatest influence on each component, variables were
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selected following the order of importance of the first to the fourth component, as
follows: PCF, PCQ, PCVZ all with (0.27); Average Weight (0.34); Croup Width (0.32);
External Length (0.33); TDN (0.34), Chest Depth (0.33). In Chapter Ill, with the
application of the cluster analysis, it was possible to distribute the characteristics in four
different groups. Each group had a targeting, visualized by the selection of the variables
that are part of each one. Group 1 has greater presence of variables related to carcass
termination. The four characteristics that most contributed to the formation of the group
were: PCVZ (Empty Body Weight), PCF (Empty Carcass Weight), PCQ (Hot Carcass
Weight) and ICC (Carcass Compaction Index), described in descending order of
importance. In group 2, almost all the variables contributed to the formation of the
group, because they presented similar distance to the center of the group. This group is
related to the consumption variables and the following variables are present: CMS
(Consumption of Dry Matter), CMO (Organic Matter Consumption), CPB (Gross
Protein Consumption), CCHT (Total Carbohydrate Consumption) and CNDT Total
Digestible Nitrogen). Group 3 is related to morphometric measures, however, all
variables present in the group present some distance from the center of the group, a
trend that may indicate the possibility that the set of characteristics does not represent
the group better. In group 04 the variables with the greatest influence for formation of
this one were: RCF (Cold Carcass Yield) and WHR (Hot Carcass Yield). Both present

in the second main component, obtained in the analysis of main components.

Keywords: Principal componentes analysis. Carcass. Desempenho. Multivariate

statistics.
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Consideracoes Iniciais

Segundo dados do IBGE (2017), o efetivo do rebanho de ovinos no Brasil se
aproxima das 18 milhGes de cabecas. Devido a adaptabilidade da espécie as mais
diversas condicbes ambientais e a habilidade de transformar alimento de baixa
qualidade em alimento de alto valor nutritivo, a atividade é praticada em todos os
estados do pais (SENA et al. 2016).

Os programas de melhoramento de ovinos de corte tém buscado atender as
exigéncias do mercado consumidor, investindo em tecnologias e métodos que facilitem
a selecdo de animais superiores, capazes de direcionar a maior parte dos nutrientes para
a producdo de masculos (SANTOS & PEREZ, 2000). Para minimizar as dificuldades
encontradas em algumas regides, os centros de pesquisa buscam alternativas
alimentares, na tentativa de melhorar a produtividade e, com isso, permitir que o setor
consiga atender a demanda (ALVES et al, 2014).

Aos produtores resta identificar os pontos limitantes presentes no processo
produtivo, de modo que seja possivel determinar as melhores estratégias de alimentacéo
e selecio (OSORIO et al. 2012). A maioria das pesquisas que envolvem caracteristicas
de carcaca avalia a influéncia de tratamentos sobre determinadas amostras. As
conclusbes sé&o, na maioria dos estudos cientificos, baseadas em caracteristicas
previamente isoladas, no entanto, os resultados obtidos podem estar incompletos, visto
que ndo estdo sendo consideradas as influéncias exercidas pelos fatores que envolvem
todo o processo de producdo, além das possiveis correlacbes existentes entre as
caracteristicas estudadas (GUEDES, 2017).

Os métodos estatisticos multivariados vém sendo bastante aplicados, gracas ao
avanco tecnologico, principalmente pela criacdo de softwares estatisticos destinados a
andlise das correlacGes entre as caracteristicas. As técnicas estdo sendo aprimoradas,
garantindo informacbes mais precisas, 0 que possibilita essencialmente maior
confiabilidade nos recursos escolhidos para melhorar os ganhos genéticos e produtivos
(MOTTA et al. 2016)

Dessa forma, o objetivo com este trabalho foi aplicar algumas técnicas de analise
multivariada, partindo de um banco de informacdes relacionadas ao desempenho e
carcaca de ovinos da raca Santa Inés, com a finalidade de reduzir a dimensionalidade do
espaco amostral na analise de componentes principais e identificar as variaveis que

melhor explicam a variagéo total dos dados.
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CAPITULO I

Referencial Teorico
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1. Avaliacéo de Carcaga

A busca dos consumidores por produtos mais saudaveis direciona o sistema de
producdo para obtencdo de carcagas com peso e idade ao abate ideais (SILVA et al.,
2008). A composicdo das carcagas pode ser estimada por meio da mensuracdo da area
de olho de lombo (AOL) e da espessura da gordura subcutanea. Em muitas situagdes, 0s
pesquisadores analisam um nimero maior de caracteristicas e parte dessas pode ser
redundante e/ou contribuir pouco, ou nada, para caracterizar o individuo avaliado, sendo
essas passiveis de descarte, reduzindo o desgaste do pesquisador (BARBOSA et al.,
2005; LIBERATO et al., 1999).

Na ovinocultura, a fase de cordeiro é a categoria que fornece a melhor qualidade
de carne, pois, devido a alta velocidade de crescimento, apresenta os melhores
rendimentos de carcaca e maior eficiéncia de producdo (PIRES et al., 2000), alem de
apresentar propriedades benéficas para o organismo humano, principalmente quando
provenientes de animais jovens, sendo fonte de proteinas, aminoacidos essenciais e
baixa concentracdo de lipidios e de gorduras saturadas (ALVES et al., 2014).

O crescente mercado consumidor tem estimulado produtores a investir na
producdo desses animais, principalmente pelo fato de terem alto potencial produtivo
(PIRES et al., 2000). Os investimentos no setor seguem alguns critérios, principalmente
quando o foco principal dos produtores é produzir carcacas de qualidade, obtendo
rendimentos satisfatorios (MOTTA et al., 2016). A selecdo € necessaria visando animais
que possam garantir alta taxa de crescimento, boa reproducdo e qualidade de carne,
podendo, assim, maximizar os ganhos genéticos por geracdes (MAYER, 2017).

Segundo Osorio et al. (2012), é necessario conhecer 0 mercado que quer suprir,
no sentido de determinar a melhor forma de alimentar o animal e gerir o tipo de
alimento nas diferentes fases de desenvolvimento, fornecendo condi¢des e tempo para
seu melhor desenvolvimento. A qualidade da carne vem sendo discutida com mais
frequéncia, devido a maior exigéncia do mercado. Nesse sentido, é importante ressaltar
que, embora seja discutida a qualidade e rendimento de um produto final, esse assunto
envolve uma série de fatores prévios ligados ao animal, ao ambiente, a0 manejo pré-
abate e a gestdo pds- abate, fatores esses que possuem o potencial de alterar a estrutura
muscular, influenciando diretamente os atributos tecnol6gicos, visuais e sensoriais
(OKEUDO; MOSS, 2005; HOPKINS; MORTIMER, 2014).
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As carcagas devem apresentar caracteristicas favoraveis que contribuam para
agregar valor de comercializacgdo (CORDAO et al., 2012). A conformacdo e o
acabamento de gordura sdo avaliagdes qualitativas importantes para indicar a possivel
quantidade e qualidade de carne vinda da carcaga no sistema de tipificagdo (COSTA et
al., 2012). No entanto, as informagdes sobre correlacdes entre as diversas variaveis que
tem potencial de afetar a qualidade e rendimento da carcaga ainda necessitam de
maiores contribuicdes literarias (OKEUDO; MOSS, 2005).

Diversos fatores apreciados pelo consumidor podem estar correlacionados aos
fatores presentes no sistema de producdo (CAMPELO, 2015; GIOGO et al., 2016).
Nesse sentido, considerando que as caracteristicas de importancia econdémica estdo
correlacionadas com magnitudes e sentidos variaveis, a utilizacdo de técnicas de analise
multivariada apresenta a versatilidade de aproveitar as relagdes existentes (TORRES
FILHO et al., 2005; TEIXEIRA NETO et al., 2015).

2. Analise Multivariada

A estatistica classica tem como foco principal a analise isolada de variaveis e, a
partir do resultado, realizar consideracGes relacionadas ao estudo em questdo
(GUEDES, 2018). No entanto, a variavel posta em teste na andlise de variancia é
estendida, sendo acrescentado ao conjunto de dados, multiplas variaveis dependentes,
fazendo com que seja possivel considerar a existéncia de relacbes. Para suprir essa
necessidade de avaliar as inter-relacbes das variaveis, a alternativa encontrada foi
desenvolver metodologias onde todas as variaveis devem ser consideradas ao mesmo
tempo. Na analise multivariada as variaveis precisam ser aleatorias e inter-relacionadas
de tal maneira que seus possiveis efeitos ndo podem ser interpretados individualmente
(HAIR et al. 2009).

Com o desenvolvimento de metodologias estatisticas que usam de forma
simultdnea um conjunto de dados, foi possivel lidar com a complexidade observada em
grande parte dos estudos em relacdo ao nimero de variaveis (HAIR, 2009). Os estudos
evolutivos iniciaram com Francis Galton em 1886, tendo como multiplicador seu aluno
Pearson. Diversos outros pesquisadores passaram a estudar e aplicar as técnicas tais
como: Fischer em 1928 e Wilks em 1932. A frequéncia de uso das técnicas

multivariadas teve maior intensificagio com o avanco da informética, pois ela
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possibilitou a elaboracéo de softwares estatisticos destinados a essa metodologia (HAIR
et al. 2009).

As técnicas multivariadas podem ser utilizadas conforme o objetivo do estudo e
0 tipo de dados. Kendall (1980) classificou as técnicas como de avaliacdo
interdependente e de avaliacdo dependente. Com o0 uso das técnicas interdependentes as
variaveis ndao podem ser classificadas como dependentes ou interdependentes. Todas
devem ser analisadas simultaneamente, com o objetivo de encontrar um ponto
subjacente a todo o conjunto. Sendo assim, as técnicas que mais se adequam Ss&o:
analise de componentes principais, correlacdo candnica, analise de agrupamento e
analise de fatores. J& nas técnicas dependentes, a variavel pode ser Unica, possuir
diversas variaveis dependentes ou até mesmo diversas relacdes de dependéncia, onde as
técnicas que mais se adequam sdo: regressao, relacdo funcional, maltipla contingéncia e
andlise discriminante (HAIR, 2009).

A analise multivariada corresponde a um grande nimero de metodos e técnicas
que utilizam, simultaneamente, todas as variaveis na interpretacdo teorica do conjunto
de dados (NETO, 2004). Com o desenvolvimento tecnologico e descobertas cientificas,
um grande numero de informacdes pode ser processada antes de ser transformada em
conhecimento (VICINI et al. 2005). As técnicas multivariadas tém contribuido
significativamente em estudos reprodutivos, de conformacéo e desempenho animal, de
conservacdo de recursos genéticos, melhoramento genético animal, bem como para um
namero consideravel de areas de conhecimento (TEIXEIRA NETO et al, 2016).

3. Analise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais € uma técnica de modelagem da estrutura
de covariancia. Inicialmente, o objetivo de seu iniciador Pearson, em 1901, foi obter
linhas e planos que melhor se ajustassem ao conjunto de pontos em um espago p-
dimensional. A reducdo do nimero de variaveis nao € feita selecionando determinadas
caracteristicas. Essa reducdo é realizada pela combinacdo linear das variaveis iniciais,
que vdo gerar novas variaveis sintéticas (VICINI et al. 2005). Ou seja, transforma
linearmente um conjunto original de variaveis, inicialmente correlacionadas entre si, em

combinacdes lineares, que comportam o maior niumero possivel de informacbes do
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conjunto original com menor perda possivel da informacdo (ABDI & WILLIAMS,
2010; HONGYU et al. 2016).

O objetivo do método é obter informagfes de um conjunto de dados,
expressando essas informacgdes em um novo conjunto de dados, onde cada componente
principal gerado € uma combinacdo linear de todas as varidveis originais para, entdo,
possibilitar a interpretacéo e explicacdo da estrutura da variancia e covariancia (caso as
variaveis apresentem distribuicdo normal) de um vetor aleatorio, composto por p-
variaveis aleatorias (SOUZA, 2000; SAVEGNANO et al, 2011). A matriz de
correlacdo € utilizada quando a padronizacdo dos dados é necesséria, evitando
problemas como a influéncia da magnitude das variaveis. Em outras palavras, deve
ocorrer quando, para a determinacdo dos componentes principais, haja a necessidade de
eliminar o efeito de escala das variaveis. Essa alternativa é recomendada quando as
variaveis sdo medidas em escalas diferentes entre si JOHNSON & WICHERN, 1992).

E ideal que as informacbes do banco de dados estejam organizadas de acordo
com a unidade correspondente e que suas dimensdes ndo sejam tdo desproporcionais.
Caso contréario, a variavel com maior valor tende a ter o maior peso na estimacao dos
componentes, ou seja, tem maior representatividade devido a unidade, e ndo pela
estrutura das observacdes, de modo que a padronizagdo € uma acao necessaria para
evitar possiveis vicios na aplicacdo do método (MANLY, 2008). Um dos principais
usos da analise de componentes principais ocorre quando as variaveis devem ser
observadas a0 mesmo tempo.

A técnica de componentes principais ird transformar um conjunto de variaveis
Y17). Cada

componente principal consiste numa combinacao linear das variaveis padronizadas, nao

originais (X1, Xz .. Xg) em um conjunto de k componentes (Y Y

correlacionadas entre si, e arranjadas em ordem decrescente de variancia. As variaveis
com maior coeficiente no componente serdo aquelas com maior grau de correlacdo com
0 componente principal. Para a determinacdo dos componentes principais é preciso
calcular a matriz de variancia — covariancia, a matriz de correlacdo, os autovalores,
autovetores e, por fim, obter as combinacGes lineares que vdo ser as novas variaveis
(REGAZZI, 2001).

Essas combinacdes lineares representam a selecdo de um novo sistema de
coordenadas. O novo eixo representa, com a maxima variabilidade, a melhor descricédo
da estrutura de covariancia (JOHNSON & WICHERN, 2007). Os componentes

principais dependem da matriz de variancia-covarancia (X) ou da matriz de correlagdo
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(p) de X1, X2, ..., Xp. Assim, O vetor X’ =[X1, X2, ..., Xp] tem a matriz de covariancia
¥ com autovalores A1 > A2 >---> Ap > 0.

Consideremos as seguintes combinagdes lineares:

Yi=a1'X =a11X1+ azX2+ -+ + apXp
Yo=a2'X = a21X1+ a22X2+ --- + azpXp

Yop=ap’' X =ap1 X1+ ap2X2+ - + appXp

ou
Y, @y @iz vt fap] X
¥, @z Gz o Gzp) X,
¥, Gg; Ggz - ag, )
(gx1) (gxp (px1)

Assim, a combinacéo linear Y=AX tem:
uY = E(Y) = E(AX) = AuX
XY = Cov(Y) = Cov(AX) = ALXA’

Onde uX e X sdo o vetor da média e a matriz de variancia-covariancia de X,
respectivamente.

Ap0s a combinacdo, podemos obter:

Var(Yi) =ai'Za

Cov(Yi,Yk) =ai'Zak
Sendo:

[ = autovetores, com i =1,2, ..., p;
k = componentes principais, com k = 1,2, ..., p.

O primeiro componente principal retém a maxima variancia, o segundo retém a
segunda maior variancia e € ndo correlacionado com o primeiro. Dessa forma, o
descarte de componentes com variancias baixas nao representa a perda de
caracteristicas, 0 que ocorre € um rearranjo para ver quais variaveis tem maior
representatividade na variabilidade dos dados (HAIR, 2009). As variaveis originais tém
a mesma importancia estatistica, no entanto, 0s componentes principais tem importancia
estatistica decrescente, sendo possivel desprezar 0s componentes que menos

influenciam na variacdo total dos dados. (NETO, 2004).
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Determinar quais sdo 0s componentes principais importantes é o principal fator
para facilitar a interpretacdo de dados submetidos a anélise multivariada. Qualquer
escolha errada pode levar a superestimacdo ou perda de informacgdes (DRAY, 2008).
Existe uma série de métodos para estimar a dimensionalidade do conjunto de dados,
sendo aplicado com maior frequéncia o método de Kaiser (1960), método grafico
proposto por Cattel (1966), também denominado de diagrama Scree, e o de Jolliffe
(1972).

O método de Kaiser consiste em incluir os componentes cujos valores sejam
superiores a 1,0. J4 0 método de Cattel propde que o gréfico represente a porcentagem
de variagdo explicada pelo componente nas ordenadas e/ou autovalores em ordem
decrescente, de modo que, quando a curva no grafico passa a ser praticamente paralela
ao eixo das abcissas, os componentes que restam sio descartados (FERRE, 1995;
PERES-NETO et al., 2005). Por altimo, o método de Jolliffe segue os principios do
primeiro método, selecionando 0s componentes atraves de seu autovalor, de forma
menos rigorosa, considerando como componentes principais 0os que tenham valor
superior a 0,7 (HAIR, 2009).

Além do uso na reducdo da dimensionalidade, identificacdo e compreensdo dos
padrdes de associacdo entre variaveis, a técnica de componentes principais pode ser
utilizada para colaborar na identificacdo da variavel de maior prevaléncia, atraves do
estudo dos coeficientes de correlacdo entre 0s componentes e as variaveis originais
(SOUSA, 2000; KHATTREE & NAIK, 2000).

4. Analise de Agrupamento

A andlise de Cluster é utilizada para criar grupos em funcdo da similaridade
existente entre os dados, formando grupos conforme consegue identificar caracteristicas
semelhantes. As semelhancas ou diferencas entre os elementos sao definidas a partir de
uma funcdo de distancia, definida conforme objetivo do estudo (ALMAS, 2015). A
andlise de cluster é dividida em dois métodos: hierarquico e ndo hierarquico.

Os métodos hierarquicos utilizam um algoritmo sem uma Unica particdo do
conjunto de dados, mas sim 0s varios agrupamentos possiveis, de modo que o0 grupo
pode ser mesclado a outro em determinado momento. Ndo exige ndmero inicial de

grupos e sao classificados em Métodos Aglomerativos, onde todos os elementos vao
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sendo agrupados em etapas, um a um, até que se forme um Unico grupo com todos 0s
elementos e 0 Método Divisivo, onde todos o0s elementos comegam juntos em um Unico
grupo e vao sendo separados, até que cada elemento seja seu proprio grupo. Os métodos
ndo hierarquicos precisam de uma particdo inicial e flexibilidade, uma vez que 0s
elementos podem trocar de grupo durante a execucao da analise (LINDEN, 2009).

A anélise de Cluster é uma ferramenta que visa a triagem de diferentes
elementos presentes em grupos, de modo que a associacdo existente entre dois
elementos do mesmo grupo € maxima, enquanto que o grau de associacdo entre
elementos de grupos diferentes € minimo. Sendo assim, € um conjunto de técnicas cujo
objetivo é agrupar elementos conforme similaridades. No entanto, é importante observar
que esses grupos precisam apresentar grande similaridade interna e pouca similaridade
externa (ROSE E LEIS, 2002).

Essa analise € uma técnica de interdependéncia, pois ndo é possivel previamente
determinar as variaveis dependentes e independentes. O que ocorre é a analise de
interdependéncia entre todo o conjunto de variaveis. Dessa forma, faz-se necessario
uma medida da distancia entre eles, sendo 0s mais préximos mais semelhantes e,
consequentemente, os mais distantes menos semelhantes. Para medir a diferenca do
espaco, entre as variaveis pesquisadas, a distancia Euclidiana é utilizada para evitar que
essa seja influenciada pela escala, sendo necessario que as varidveis sejam todas
padronizadas para que possuam a variancia de igual unidade (MARCHESAN et al.
2010).

A andlise de agrupamento é uma ferramenta Util para analisar dados em diversas
situacOes. Seja reduzindo a dimensdo de um conjunto de dados, reduzindo uma série
grande de objetos a informacdo do centro do conjunto, extraindo caracteristicas
escondidas dos dados e desenvolvendo as hipdteses a respeito da sua natureza. Todos 0s
métodos de agrupamento, seja dissimilaridade ou de proximidade, assumem que todos
os relacionamentos de importancia entre os elementos podem ser descritos por uma
matriz. Cada entrada pj; na matriz, € um valor numérico capaz de demostrar a
proximidade existente entre 0s elementos i e j. Todos os coeficientes de dissimilaridade
sdo fungbesd : I' X I' =%R.

Onde T é a representacdo do conjunto de dados. De modo que, essas funcdes
permitem que ocorra a transformacdo da matriz de dados em uma matriz de distancias,
como representado abaixo (LINDEN, 2009).

26



X *1f *1p 0
d2.1) 0
r=|%; — X - %, d=di3.n d32) 0
_Imr I.r'._rf I-"?P_ d(nl) d(n2) .. .. 0

A representacdo grafica na analise de Cluster pode ser feita de varias formas.
Usualmente sdo representados conforme metodos especificos, como no caso do
dendograma, associado a métodos hieraquicos. As particdes o diagrama de Venn e as

tabelas sdo representacdes mais genéricas.
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Analise de Componentes Principais
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RESUMO

A andlise de componentes principais € uma técnica multivariada amplamente utilizada
no processamento de dados. Possui o intuito de reduzir a dimensionalidade do espaco
amostral, selecionando variaveis que tenham maior capacidade de explicar a variacdo
total dos dados, além de eliminar as sobreposicdes. O objetivo deste trabalho foi avaliar
0 comportamento do banco de dados das caracteristicas de carcaca de ovinos Santa Inés
com base na aplicacdo da técnica de analise de componentes principais. Foram
coletadas informacbes de 112 ovinos da raga Santa Inés, compreendendo 26
caracteristicas. Essa técnica foi eficiente por reduzir a variacdo total em 25 componentes
principais (CP), dos quais foram selecionados 0s quatro primeiros que, juntos, tém a
capacidade de explicar aproximadamente 80% da variacdo total dos dados. Os dois
primeiros componentes principais explicam 65,07% dessa variagdo e as caracteristicas
com maiores coeficientes de ponderacdo, em valor absoluto no primeiro componente,
foram PCF, PCQ, PCVZ (0,27), caracterizando o CP; como um indice para
determinacdo da conformacdo da carcaca. No segundo componente existe maior
influéncia das caracteristicas de medidas morfométricas, ndo impedindo que algumas
caracteristicas relacionadas a carcaca tenham coeficiente de ponderacdo alto. Dessa
forma, com a aplicacdo do método estatistico, foi possivel obter informacgdes mais
precisas acerca das relacdes entre as variaveis analisadas, alem de identificar as que

melhor explicam a variagéo total dos dados.

Palavras-chave: Combinacdes lineares. Estatistica. Técnicas multivariadas.
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ABSTRACT

Principal component analysis is a multivariate technique widely used in data processing.
It has the intention of reducing the dimensionality of the sample space, selecting
variables that have greater capacity to explain the total variation of the data, besides
eliminating the overlaps. The objective of this project was to evaluate the
characteristics involved in determining the best carcass yield of growing Santa Inés
sheep, using data from 03 scientific experiments that evaluated aspects of consumption
and morphometric characteristics. Information was colleted from 112 Santa Inés sheep,
comprising 26 characteristics. This technique was efficient by reducing the total
variation in 25 main components (CP), from which the first four were selected, which
together have the capacity to explain about 80% of the total data variation. The first two
main components explain 65,07% of this variation and the characteristics with higher
weighting coefficients in absolute value in the first component were PCF, PCQ, PCVZ
(0.27), characterizing CP1 as an index for conformation determination of the carcass. In
the second component there is greater influence of the characteristics of morphometric
measures, not preventing some characteristics related to the carcass have a high
weighting coefficient. Thus, with the application of the statistical method, it was
possible to obtain more accurate information about the relationships between the
analyzed variables, as well as identifying the ones that best explain the total variation of
the data.

Keywords: Combinations linear. Multivariate techniques. Statistic.
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1. Introducéo

O avanco da produtividade animal é o principal foco dos produtores, visando
sempre atender as demandas de mercado (SALES, 2017). A selecdo é necessaria
visando animais que possam garantir alta taxa de crescimento, boa reproducéo,
qualidade de carne e satisfatorio rendimento de carcaca, maximizando os ganhos
genéticos por geracdes (MAYER, 2017).

Para que a producdo animal seja eficiente, todo o empreendimento agropecuario
precisa ser viavel e os indicadores zootécnicos servem como instrumentos de
acompanhamento, demonstrando os ganhos do produtor (WANDER; MARTINS,
2005). Esses indicadores sdo importantes para que seja possivel realizar a avaliacdo do
potencial produtivo dos animais, possibilitando a melhor escolha do manejo produtivo
(MEMORIA et al., 2010). As variaveis envolvidas na avaliacdo desses indicadores tém
determinado grau de correlacdo, sendo necessario analisar o conjunto de dados para que
os fatores de maior influéncia negativa e as sobreposic6es sejam excluidos. Essa acdo
busca aumentar e promover a exceléncia na producéo, gracas a maior confiabilidade nas
informacGes obtidas pela analise dos dados (LOPES, 2009).

Existe uma preocupacdo constante na producdo de carne, principalmente com
aspectos ligados a qualidade, saude, processamento e a nutricdo, que sdo indicadores
importantes do valor global da carcaca (SANUDO et al, 2012). No entanto, o
consumidor tem procurado produtos que lhe proporcionem seguranga, satisfacdo e
praticidade ao consumir (BARBOSA et al., 2006). A producdo animal depende de
diversos fatores. Um deles ¢ a capacidade que o animal possui de consumir os alimentos
em quantidades suficientes para atender as demandas de mantenca e as demandas
produtivas. As caracteristicas da carcaca sdo importantes no sistema de producdo de
carne e, apesar dos esforcos dos produtores de carne ovina, a maior parte da carne
ofertada no Brasil ainda é originada de animais com baixa qualidade de carcaca
(RODRIGUES et al., 2015).

Para que as caracteristicas de rendimento e de carcaca sejam avaliadas é
necessario o uso da estatistica. Porém, os métodos estatisticos que avaliam uma variavel
por vez ndo consideram as interacBes existentes entre elas e com os demais fatores
ligados a producdo animal. Esses sdo, de certo modo, ineficientes, pois ndo permitem
que sejam considerados, no resultado, os efeitos provocados pela acdo de outras
varidveis (KIRKPATRICK; MEYER, 2004). Por essa razdo, foram desenvolvidos
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metodos que possibilitam o uso simultdneo de todas as varidveis, permitindo a
interpretacdo tedrica do conjunto de dados (GUEDES et al., 2017). Ainda ndo ha um
limite pratico para o nimero de caracteristicas necessarias a serem avaliadas em um
experimento; no entanto, é relevante examinar as que poderiam ser desconsideradas,
seja por contribuir pouco para explicar a variagdo dos dados ou por ser consideradas
menos discriminantes ou redundantes (CRUZ; REGAZZI, 1997) (FREITAS et al.,
2004) (BARBOSA et al., 2006).

Sendo assim, o objetivo deste estudo foi identificar as variaveis com maior poder
de explicar a variacdo total dos dados e eliminar as varidveis que ndo tenham
representatividade e que ndo contribuam para eleger os principais componentes

presentes nos fatores estudados.

2. Material e Métodos

O banco de dados foi obtido a partir das informacdes de trés experimentos
cientificos realizados na Universidade Federal Rural de Pernambuco, no setor de
ovinos. Os dados foram compostos por informacgdes de 112 ovinos da raca Santa Inés,
machos, ndo castrados, com idade média de cinco meses. Do total de dados foram
selecionadas 26 variaveis, sendo o Consumo de Fibra Detergente Neutro (CFDN) a
variavel utilizada para agrupar as demais conforme niveis de FDN. Os niveis de FDN
foram divididos em: baixo, entre 14 — 26%, intermediario, entre 27 — 50%, e alto, acima
de 51%. As demais foram divididas em dois grupos, sendo oito relacionadas ao
consumo: Consumo de Matéria Seca (CMS), Consumo de Matéria Organica (CMO),
Consumo de Proteina Bruta (CPB), Consumo Extrato Etéreo (CEE), Consumo de
Carboidratos Totais (CCHT), Consumo de Carboidrato N&o Fibroso (CCNF), Consumo
de Nutriente Digestivel (CNDT), Nutriente Digestivel Total (NDT) e 17 variaveis
relacionadas ao rendimento de carcaca, sendo elas: Peso Médio, Comprimento Externo,
Comprimento Interno, Largura do Tdrax, Perimetro de Garupa, Largura de Garupa,
Comprimento de Perna, Perimetro de Perna, Profundidade do Térax, Perimetro de
Toérax, Peso de Carcaca Fria, indice de Compacidade da carcaca, Peso Carcaca Quente,
Rendimento Carcaca Quente, Rendimento Carcaca Fria, Peso de Carcaca Vazia e Area
de Olho de Lombo (AOL). Os dados foram submetidos a analise estatistica realizada

por meio do Software Statistica, Versdo 13.3. Todas as variaveis do banco de dados

35



foram padronizadas pela sua média e desvio padrdo, segundo Mingoti (2005). Esta acéo
teve como objetivo eliminar as diferengas das unidades de medida e obter os
componentes principais por meio da matriz de correlagdo. Pela matriz de correlagéo
foram obtidos 0s componentes principais, buscando, por meio da comparagao, diminuir
as diferencas, além de permitir a identificacdo dos autovetores (JOHNSON; WICHER,
2007).

A principio, para analise, foi utilizada a matriz de correlacdo das variaveis X
originais: Consumo de Matéria Seca (CMS), Consumo de Matéria Organica (CMO),
Consumo de Proteina Bruta (CPB), Consumo Extrato Etéreo (CEE), Consumo de
Carboidratos Totais (CCHT), Consumo de Carboidrato N&o Fibroso (CCNF), Consumo
de Nutriente Digestivel (CNDT), Nutriente Digestivel Total (NDT), Peso Médio,
Comprimento Externo, Comprimento Interno, Largura do Tdrax, Perimetro de Garupa,
Largura de Garupa, Comprimento de Perna, Perimetro de Perna, Profundidade do
Torax, Perimetro de Térax, Peso de Carcaca Fria, indice de Compacidade da carcaca,
Peso Carcacga Quente, Rendimento Carcaca Quente, Rendimento Carcaca Fria, Peso de
Carcaca Vazia e Area de Olho de Lombo (AOL). Com a aplicacdo da técnica de
componentes principais como ponto de partida, a matriz de correlagdo Pousxs do

conjunto de variaveis X (X1, X, ... Xzs), foi transformado em um conjunto de k

componentes principais (Y1, Y2..Yk), de modo que cada um consiste em uma

combinacdo linear das variaveis padronizadas, ndo correlacionadas entre si, e arranjadas
em ordem decrescente da variancia. Dessa forma, a matriz Posxes, pode ser definida por:
Y= aj’Z = aj’121+ajZZz+ .+ 25725

Em que aij sdo os elementos autovetores, com i=1,2,...,25. A variancia de Yj é
igual a 4j,j=1,2,...,25 e a covariancia entre Yj e Yk é igual a zero, para qualquer j#k. A
correlagdo entre 0 componente Yj e a variavel padronizada Zi é igual a:

rYj,Zi=rYj Xi=ajiNAj

A importancia relativa de um componente foi analisada por meio da
porcentagem da variancia total, obtida pelo autovalor em relacéo ao total de autovalores
de todos os componentes. A escolha dos componentes que explicardo a variancia do
conjunto de dados foi determinada pelos autovalores iguais ou superiores a 01 (um), de
acordo com o critério de Kaiser (1960). Para analise, o primeiro componente principal
agrega a variancia maxima entre todas as combinagdes lineares. J& o segundo
componente é ndo correlacionado com o primeiro e possui a segunda maior variancia,

ocorrendo 0 mesmo com os demais (HAIR et al., 2009).
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Meédias e desvio padrdo (DP) das 25 variaveis analisadas estdo apresentados na
Tabela 1.

Tabela 1. Médias corrigidas e desvios — padrdo das 25 varidveis de consumo e
rendimento de carcaga de ovinos da raga Santa Inés.

Caracteristica Média DP Caracteristica Média DP
AOL (cm?) 10,32 1,97 Per. Garupa (cm) 59,35 4,28
CMS (Kg) 1,038 0,20 Larg. Garupa (cm) 19,96 3,67
CMO (Kg) 0,951 0,18 Comp. Perna (cm) 40,47 2,11
CPB (Kg) 0,174 0,03 Per. Perna (cm) 36,39 3,16
CEE (g/dia) 25,20 9,71 Prof. Térax (cm) 25,79 2,50
CCHT (Kg) 0,769 0,14 Per. Torax (cm) 66,43 3,80
CCNF (Kg) 0,394 0,11 PCF (Kg) 13,77 2,35
CNDT (Kg) 0,763 0,30 ICC (Kg/cm) 0,23 0,03
NDT (%) 71,98 4,17 PCQ (Kg) 14,27 2,37
Peso médio (Kg) 21,99 3,80 RCQ (%) 46,56 3,18
Comp. Ext. (cm) 56,43 2,90 RCF (%) 44,89 3,53
Comp. Int. (cm) 60,32 3,36 PCVZ (Kg) 25,55 4,18
Larg. Torax (cm) 21,45 1,87

CMS - consumo de matéria seca, CMO — consumo de matéria organica, CPB — consumo de proteina bruta,
CEE - extrato etéreo, CCHT - carboidratos totais, CCNF — carboidratos nao fibrosos, CNDT — nitrogénio
digestivel total, NDT — nitrogénio digestivel total, peso médio, Comprimento externo, comprimento interno,
Largura de Térax, Perimetro de garupa, Largura de garupa, Comprimento de perna, Perimetro de perna,
Profundidade de torax, Perimetro de torax, PCF — peso carcaca fria, ICC — indice de compacidade da carcaca,
PCQ — peso carcaga quente, RCQ — rendimento carcaca quente, RCF — rendimento carcaca fria, PCVZ — peso
de corpo vazio.

3. Resultados e Discussao

Os resultados obtidos com a andlise de Componentes Principais estdo
representados na Tabela 2.

Tabela 2. Componentes principais, autovalores e porcentagem de variancia.

Autovalor

CP Autovalor % Var. Total % Acumulada
acumulado

01 11,93014 47,72057 11,93014 47,7206

02 4,33826 17,35304 16,26840 65,0736

03 2,16805 8,67221 18,43645 73,7458

04 1,56427 6,25708 20,00072 80,0029
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De acordo com as informacGes, dos 25 componentes principais obtidos, apenas
0s quatro primeiros foram selecionados (Tabela 2). Foram selecionados os componentes
que possuem o maior valor absoluto, dentre os obtidos ou a percentagem da variagéo
total que esse componente explica (KHATTREE; NAIK, 2000; Muniz et al., 2014). Os
quatro componentes principais selecionados explicam juntos, aproximadamente, 80%
da variacdo total dos dados, representando cerca de 20% de perda de explicacdo da
variacao total.

Com base no critério de selecdo de Kaiser (1960), devem ser selecionados 0s
componentes principais com autovalores acima de 01 (um). Dessa forma, a
porcentagem da variacdo acumulada é de 80,0029% da variacao total dos dados (Tabela
2), com quatro combinagfes lineares. A determinacdo dos componentes que vao ser
utilizados para fornecer uma interpretacdo significativa, tanto estatistica quanto
biologica, € um dos maiores desafios na analise multivariada. No entanto, é de grande
importancia selecionar componentes que contribuam para eleger as variaveis de maior
importancia na explicacdo da variacdo dos dados (JOLLIFFE, 2002; PERES NETO et
al., 2003).

Quando os resultados obtidos sdo comparados aos dados observados em outros
trabalhos que avaliaram caracteristicas de carcaca e qualidade da carne de ovinos é
possivel perceber que os resultados sdo semelhantes. Bonvillani et al. (2010)
verificaram que 0s seis primeiros componentes principais explicaram aproximadamente
85% da variacdo total para caracteristicas ligadas a qualidade de carcaca, em seu
trabalho de caracterizacdo de carcacas de cabritos da raca Cordobéz. Ja Picardi et al.
(2010), avaliando carcacas de cordeiros criados a pasto e em confinamento, verificaram
que apenas com os dois primeiros componentes era possivel explicar 87% da variagédo
total no sistema a pasto e em confinamento.

Santos et al. (2008), avaliando a variacdo total das medidas de qualidade de
carcaca, conseguiram reduzir a dimensionalidade dos dados em quatro combinagdes
lineares das 16 variaveis originais, explicando aproximadamente 80% da variacéo total.
Resultado semelhante foi obtido por Guedes et al. (2017), que conseguiram explicar
80,43% da variacdo total dos dados com 0s cinco primeiros componentes principais,
mostrando uma reducdo na dimensionalidade dos dados utilizando o critério de selecao
de Kaiser (1960), aplicando as técnicas multivariadas em carcagas de ovinos da raca

Morada Nova, o que representa menos de 20% de perda na explicacdo da variacao total.
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Caneque et al. (2004) conseguiram explicar 74% da variacdo total com oito
componentes principais quando avaliaram caracteristicas de qualidade de carcaca.

Os coeficientes de ponderacdo (autovetores) foram obtidos para cada
componente principal (Tabela 3), com base no peso das varidveis avaliadas para

estabelecer aquelas com maior grau de importancia.

Tabela 3. Coeficiente de ponderacdo (autovetores) dos quatro primeiros componentes
principais, com capacidade de explicar a variacdo total das 25 variaveis originais.

Variaveis CP1 CP2 CP3 CP4
AOL -0,173252 -0,094140 -0,290868 0,084100
CMS -0,247765 0,162402 0,192116 0,111924
CMO -0,242332 0,177399 0,181878 0,187320
CPB -0,240472 0,151840 0,233494 0,075883
CEE -0,165771 -0,228055 0,184569 0,244229

CCHT -0,227346 0,215376 0,117524 0,256793
CCNF -0,210807 -0,145849 0,154656 0,142371
CNDT -0,243645 0,164954 0,219649 0,184252
NDT -0,112459 0,056540 0,184956 0,340183
Peso Médio -0,135652 0,346395 -0,142719 -0,257364

CompExt -0,175130 0,175530 -0,333317 -0,010263

Complnt -0,150006 0,251127 -0,346890 0,028987

LargTorax -0,179822 0,109719 -0,242599 -0,069319

PerGaru -0,206120 -0,246670 -0,185172 0,039772
LarGaru -0,080101 -0,327733 -0,277778 0,341746

ComPerna -0,126087 0,255498 0,010760 -0,207928

PerPerna -0,169329 -0,290860 -0,209729 0,144162

ProfTérax -0,119749 -0,026028 0,234648 -0,330416

PerTorax -0,236286 -0,011271 0,020468 -0,237001
PCF -0,275642 -0,053858 -0,099695 -0,126466
ICC -0,254572 -0,154926 0,018481 -0,152035
PCQ -0,272441 -0,043130 -0,143373 -0,109168
RCQ -0,138835 -0,302817 0,162293 -0,277149
RCF -0,139850 -0,302977 0,229648 -0,292425
PCVZ -0,273921 -0,055355 -0,070978 -0,104645

AOL - Area de olho de lombo, CMS — consumo de matéria seca, CMO — consumo de matéria organica, CPB
— consumo de proteina bruta, CEE — extrato etéreo, CCHT — carboidratos totais, CCNF — carboidratos ndo
fibrosos, CNDT - nutriente digestivel total, NDT — nutriente digestivel total, peso médio, Comprimento
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externo, comprimento interno, Largura de Torax, Perimetro de garupa, Largura de garupa, Comprimento de
perna, Perimetro de perna, Profundidade de torax, Perimetro de térax, PCF — peso carcaca fria, ICC — indice
de compacidade da carcaca, PCQ — peso carcaca quente, RCQ — rendimento carcaca quente, RCF —
rendimento carcaga fria, PCVZ — peso de corpo vazio.

A variacdao total nos dois primeiros componentes principais é de 65,07%. Nessas
duas combinacg6es lineares estdo representadas as caracteristicas com maior coeficiente
de ponderacdo, em valor absoluto. O primeiro componente (Tabela 3) tem como
maiores coeficientes de ponderacdo as caracteristicas PCF, PCQ e PCVZ, todas com
(0,27), indicando que o indice esta relacionado a conformacéo da carcaca. Ja o segundo
componente tem como maiores coeficientes de ponderacdo as caracteristicas, Peso
Meédio (0,34), Largaru (0,32) e RCQ (0,30), indicando um direcionamento deste indice
para as caracteristicas de consumo e carcaca.

No segundo componente principal existe uma maior concentracdo de
coeficientes representativos nas caracteristicas de medidas biométricas. Dessa forma, 0s
dois componentes principais podem ser expressos como 0s modelos lineares a seguir:

CP; = AOL (0,17) + CMS (0,24) + CMO (0,24) + CPB (0,24) + CEE (0,16) +
CCHT (0,22) + CCNF (0,21) + CNDT (0,24) + NDT (0,11) + Peso Médio (0,13) +
Comp. Ext (0,17) + Comp. Int. (0,15) + Larg. Torax (0,17) + Per. Garupa (0,20) + Larg.
Garupa (0,08) + Comp. Perna (0,12) + Per. Perna (0,16) + Prof. Térax (0,11) + Per.
Térax (0,23) + PCF (0,27) + ICC (0,25) + PCQ (0,27) + RCQ (0,13) + RCF (0,13) +
PCVZ (0,27)

CP, = AOL (0,09) + CMS (0,16) + CMO (0,17) + CPB (0,15) + CEE (0,22) +
CCHT (0,21) + CCNF (0,14) + CNDT (0,16) + NDT (0,05) + Peso Médio (0,34) +
Comp. Ext (0,17) + Comp. Int. (0,25) + Larg. Torax (0,10) + Per. Garupa (0,24) + Larg.
Garupa (0,32) + Comp. Perna (0,25) + Per. Perna (0,29) + Prof. Torax (0,02) + Per.
Térax (0,01) + PCF (0,05) + ICC (0,15) + PCQ (0,04) + RCQ (0,30) + RCF (0,30) +
PCVZ (0,05)

O bom desempenho produtivo de uma propriedade e o desempenho satisfatorio
de animais de producdo ocorre, na maior parte das vezes, baseado nas informacGes
coletadas e interpretadas. As medidas biométricas e morfométricas, em conjunto com 0s
indices zootécnicos, contribuem para que a caracterizacdo fenotipica de grupos raciais
possa auxiliar outros processos quando se busca estabelecer relacdes entre os aspectos

de funcionalidade e conformacdo, definir o porte e aptiddo, além de fazer a selecdo

40



adequada dos grupos que mais contribuirdo para que haja um avango genético
(ALMEIDA et al., 2015).

O grupo de variveis originais dispostas mais afastadas do ponto zero dos dois
eixos X e Y, Figura 1, tem maior contribuicdo para explicar a variagéo total dos dados.
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Figura 1. Gréafico bidimensional das variaveis de desempenho e
biometria da carcaca de ovinos da raca Santa Inés.

O namero de componentes principais selecionados vai direcionar a escolha das
variaveis que mais contribuiram para compor o valor absoluto entre as demais (MUNIZ
et al. 2014). Esse € um dos principais métodos utilizados, onde sdo escolhidas as
variaveis que mais tiveram representatividade no primeiro componente. Em seguida, o
mesmo procedimento é feito para os demais componentes utilizados para explicar a
variacao total, segundo Khattree & Naik (2000). Sendo assim, utilizando esse critério de
selecdo, as variaveis que mais contribuiram para a variacdo total, devendo ser usadas em
andalises experimentais futuras, sdo Peso de Carcaca Fria, Peso de Carcaca Quente, Peso
de Corpo Vazio (0,27), Peso Médio (0,34), Largaru (0,32), RCF e RCQ, ambas com
(0,30). Estas caracteristicas permitem que algumas medidas corporais possam ser
utilizadas como indicadores de crescimento e desenvolvimento do animal (ARAUJO
FILHO et al., 2007; PINHEIRO; JORGE, 2010).
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As carcagas consideradas de boa qualidade, segundo Silva Sobrinho (2001), séo
as que apresentam valores proximos a 14,4 kg, ainda quente, e aproximadamente 13,8
kg ja resfriadas. Bezerra et al. (2010) afirmam que o consumidor tem preferéncia por
carcagas de tamanho moderado, entre 12-14 kg, o que determina o abate dos animais
entre 28-30 kg. J& Grandis et al. (2016) citam que a faixa de peso para obter deposicdes
de gordura adequadas em ovinos da raga Santa Inés encontra-se entre 15-35 kg pois,
acima desse peso, ocorre deposicdo acentuada de gordura. Ou seja, com base nas
informacBes desses autores, duas varidveis que possuem bastante influéncia na
qualidade de carcaca sdo Peso de Carcaca Quente e Peso de Carcaca Fria, ambas
presentes nas variaveis que mais influenciaram para a variagéo total.

A conformagdo do posterior esta intimamente ligada a inter-relacdo existente
entre variaveis que estdo direcionadas a essa regido, tendo melhor conformacéo quando
a correlacdo entre variaveis de largura e comprimento tem mais proximidade. A
deposicéo de tecido muscular ndo depende apenas de uma boa nutri¢do. Para que ocorra
uma distribui¢do proporcional, principalmente em animais confinados, é necessario que
haja tempo suficiente para favorecer o desenvolvimento da estrutura toracica do animal
a ponto de poder acomodar o0s 0rgdos do sistema respiratorio e circulatério, em conjunto
com o sistema digestivo, sendo possivel ter uma circulacdo de nutrientes capaz de
reduzir os deficits (MEDEIROS et al., 2009). Isso melhora ndo sé o desempenho
produtivo, tornando adequada a particdo desses nutrientes, fato esse que contribui para
uma melhor deposicdo muscular e para uma melhor conformacéo da carcaca.

A diminuicdo do conjunto de variaveis permite que as medidas corporais possam
ser simplificadas em poucas variaveis, facilitando a selecdo e reduzindo os custos
(SILVA, 2013). O conhecimento das relacdes das caracteristicas fornece importantes
informacGes para a escolha de programas de selecdo, visando a uma alta eficiéncia no

melhoramento das caracteristicas (SALES, 2017).

4. Concluséo
O avango tecnoldgico contribuiu muito para que fosse possivel interpretar e
relacionar banco de dados. Os programas estatisticos tém papel importante, facilitando o
melhor entendimento, além de possibilitar um direcionamento mais preciso na tomada
de decisbes. A aplicacdo da técnica de componentes principais contribuiu para a
identificacdo de varidveis importantes, tanto para desenvolvimento do animal quanto

para a obtencdo de carcagas com maior rendimento, uma vez que, pela intepretacdo dos
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resultados foi possivel identificar as caracteristicas que possuem maior capacidade de
explicar a variagéo total dos dados.
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Analise de Agrupamento
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RESUMO

O estudo na busca por padrdes de semelhanca pode ser realizado pela formagéo de
grupos por similaridade. A analise de agrupamento estuda todo um conjunto de relacGes
interdependentes, ndo fazendo distin¢do entre varidveis. Dessa forma, o objetivo deste
trabalho foi identificar as caracteristicas mais importantes para formacgéo de cada grupo
e, consequentemente, para a caracterizacdo de carcacas de qualidade em ovinos Santa
Inés. Para a analise foram utilizados dados de trés experimentos cientificos que
avaliaram aspectos de consumo e caracteristicas morfométricas. Foram coletadas
informacdes de 112 ovinos da raca Santa Inés, compreendendo 26 caracteristicas. Com
a andlise, foi possivel identificar as caracteristicas de maior contribuicdo para a
formacdo dos grupos e para agregar novas caracteristicas a estes. No grupo 1, as
caracteristicas mais importantes foram: PCVZ, PCF, PCQ e ICC, tendo maior
predominancia das variaveis de carcaga. Ja no grupo 2 se concentraram as
caracteristicas relacionadas ao desempenho, sendo as mais importantes: CMS, CMO,
CPB, CCHT e CNDT. No grupo 3, as caracteristicas tinham relacdo com as medidas
morfometricas, muito embora todas tenham apresentado certa distancia do centro do
grupo. Por fim, no grupo 4, concentraram-se as caracteristicas relacionadas ao
rendimento da carcaca, sendo as de maior relevancia: RCF e RCQ. A identificacdo das
variaveis com maior poder de atragdo para 0S grupos permite que seja possivel
direcionar melhor os estudos desta natureza, isto é possivel mediante ao maior foco do

pesquisador em caracteristicas importantes para explicar a formacdo dos grupos.

Palavras-chave: Analise de dados. Carcaca. Santa Inés.

47



ABSTRACT

The study in the search for patterns of resemblance can be done through the formation
of groups by similarity. A cluster analysis studies a whole set of interdependent
relationships, not distinguishing between variables. In this way, the group was
characterized as an important characteristic for the formation of each group and,
consequently, for characterization of quality. For analysis, we used data from 03
scientific experiments that evaluated aspects of consumption and morphometric
characteristics. Data were collected from 112 Santa Inés sheep, comprising 26
characteristics. With the analysis, it was possible to identify the characteristics of
greater contribution to the formation of the groups and to add new characteristics to
them. In group 1, the most important characteristics were: PCVZ, PCF, PCQ and ICC.
In group 2, the performance-related characteristics were concentrated, being the most
important: CMS, CMO, CPB, CCHT and CNDT. In group 3, the characteristics were
related to the morphometric measures, although all had some distance from the center of
the group. Finally, in group 4, the characteristics related to the carcass yield were
concentrated, being the most relevant: RCF and RCQ. The identification of the most
attractive variables for the groups allows to better direct the studies of this nature, this is
possible through the researcher's greater focus on important characteristics to explain

the formation of the groups.

Keywords: Carcass. Data analysis. Santa Inés.
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1. Introducéo

A andlise de agrupamento estuda todo um conjunto de relagdes
interdependentes, ndo fazendo distingdo entre varidveis, como na regressao
(MALHOTRA, 2006). A finalidade da técnica é reunir elementos observados, com
homogeneidade em um grupo e com heterogeneidade entre outros (SEIDEL et al.,
2008). Os agrupamentos ocorrem devido ao fato de os objetos serem relativamente
semelhantes aos presentes no mesmo grupo e diferentes de grupos aleatorios. A analise
de agrupamento € o inverso da analise de fatores, pois reduz o nimero de objetos, mas
ndo o numero de varidveis, concentrando em um nimero menor de grupos (REGAZZI,
2001).

Essa tecnica computacional tem o propoésito de separar elementos em grupos,
considerando suas caracteristicas (SEIDEL et al., 2008). A maior parte das analises de
agrupamento realizadas tem como finalidade tratar a heterogeneidade dos dados
(LATTIN, 2011). Basicamente seria como reunir varios elementos com caracteristicas
semelhantes pré-determinadas, em um mesmo grupo. Esses grupos devem seguir uma
métrica de qualidade, sendo altamente homogéneos internamente e heterogéneos entre
os grupos (HAIR et al., 2009). Cada elemento representa um acréscimo de dados e pode
ser constituido por um campo numerico ou categérico (GORDON, 1981).

A analise de Cluster ¢ utilizada para criar grupos em fungdo da similaridade
existente entre os dados, formando grupos conforme consegue identificar caracteristicas
semelhantes. As semelhancas ou diferencas entre os elementos sdo definidas a partir de
uma funcéo de distancia, definida conforme objetivo do estudo (ALMAS, 2015).

Com essa andlise € possivel reduzir a dimensdo de um conjunto de dados,
reduzir um namero consideravel de elementos em informag6es e extrair caracteristicas
escondidas dos dados, podendo desenvolver hipdteses acerca do que estd sendo
analisado (NETO, 2016). E uma técnica de mineracdo de dados multivariados e das
informacGes das variaveis de cada caso, consegue agrupar automaticamente 0s casos da
base de dados em grupos. Ao agrupar dados similares é possivel descrever de forma
coerente as caracteristicas de cada grupo identificado, fornecendo mais confiabilidade
no entendimento do conjunto de dados original, o desenvolvimento de novos métodos
de classificacdo para novos dados, além de ter conhecimento de correlacbes que
possivelmente ndo seriam visualizadas (HAIR, 1995; HAIR, 2009).
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A clusterizacdo, como também é conhecida a anlise de Cluster, popularizou-
se devido a grande quantidade de dados coletados nas diferentes areas de conhecimento.
Sao comuns aplica¢des direcionadas ao reconhecimento de padrdes e anélise de dados,
sendo imprescindivel cumprir a0 menos um dos objetivos principais, identificar
estruturas a fim de gerar hipoteses, identificar caracteristicas marcantes e permitir a
classificagdo natural, com o intuito de identificar o grau de semelhanca e facilitar a
compreensd@o por meio dos grupos formados (LINDEN, 2009).

A distancia euclidiana ¢ a medida de distancia mais usual, quando as
variaveis sao quantitativas, de modo que a distancia entre os individuos P e Q, sendo p1,
p2, ..... pneql, g2, ..., qn, os registros dos elementos, sdo obtidas por:

pg = (1 — 4+ (P2~ @)* + o + (Pa— @0)° = JEE‘:;J‘JE - q)°

Na busca continua dos produtores por animais cada vez mais produtivos,
todos 0os meios possiveis para auxiliar as decisdes contribuem para a selecdo de
individuos superiores. Sendo assim, o estudo aplicado a animais de uma populacao por
meio da analise de agrupamento permite a identificacdo de grupos superiores para as
caracteristicas desejadas (CRUZ et al., 2016).

A primeira etapa da analise de agrupamento é determinar qual medida de
similaridade sera aplicada para determinar o nimero real de grupos existentes na
amostra. A segunda é a escolha da analise de agrupamento a ser aplicada para agrupar
os animais e formar os grupos. Na terceira e Gltima seré tracado o perfil dos elementos
presentes em cada grupo, para entdo determinar a sua composicdo (MALHORTA, 2006;
HAIR et al., 2009; COSTA, 2019).

2. Material e Métodos

O banco de dados foi obtido a partir das informacBes de trés experimentos
cientificos realizados na Universidade Federal Rural de Pernambuco, no setor de
ovinos. Os dados foram compostos por informacdes de 112 ovinos da raca Santa Inés,
machos, ndo castrados. Do total de dados, foram selecionadas 26 variaveis; dessas, nove
relacionadas ao consumo, sendo elas: Consumo de Matéria Seca (CMS), Consumo de
Matéria Organica (CMO), Consumo de Proteina Bruta (CPB), Consumo Fibra
Detergente Neutro (CFDN), Consumo Extrato Etéreo (CEE), Consumo de Carboidratos
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Totais (CCHT), Consumo de Carboidrato Nao Fibroso (CCNF), Consumo de Nutriente
Digestivel (CNDT) e Nutriente Digestivel Total (NDT), e 17 variaveis relacionadas ao
rendimento de carcaca, sendo elas: Peso Médio, Comprimento Externo, Comprimento
Interno, Largura do Torax, Perimetro de Garupa, Largura de Garupa, Comprimento de
Perna, Perimetro de Perna, Profundidade do Toérax, Perimetro de Torax, Peso de
Carcaca Fria, Indice de Compacidade da carcaca, Peso Carcaca Quente, Rendimento
Carcaca Quente, Rendimento Carcaca Fria, Peso de Carcaga Vazia e Area de Olho de
Lombo (AOL). Os dados foram submetidos a analise estatistica realizada por meio do
Software Statistica (verséo 13.3).

As variaveis foram submetidas a padronizacdo por meio do procedimento
Standardize, do Software Statistica (versdo 13.3), antes das distancias serem calculadas,
de modo que todas as variaveis tém igual importancia na determinacdo destas
distancias. Assim, torna-se possivel obter a medicdo de similaridade. Apés a
padronizacdo, para formar os grupos, foi utilizado o método de agrupamento K-medias
para distribuir as caracteristicas conforme proximidade, dentre 0s grupos pré-
selecionados. Pelo método de k-médias é necessario estabelecer um numero inicial de
grupos; desta forma, foram formados quatro grupos (clusters) com as caracteristicas
disponiveis para distribuir as variaveis foi calculada a distancia média de cada
caracteristica. Com isso, foi possivel identificar o direcionamento das variaveis mais

significativas para caracterizar a carcaca de ovinos.

3. Resultado e Discussao

As distancias entre os grupos formados estdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1. Distancia euclidiana entre grupos

Distancia Euclidiana (entre grupos)

Grupo 1 2 3 4
1 0,000000 0,602420 0,827169 0,473270
2 0,776157 0,000000 0,535008 1,007083
3 0,909488 0,731442 0,000000 1,358496
4 0,687946 1,003535 1,165545 0,000000

A andlise de agrupamento tem como principio que cada observacdo de uma
amostra pode ser entendida como um ponto em um espaco euclidiano multidimensional.
A distancia entre duas observaces indica a similaridade existente entre as observacoes
(MORAES, 2016).
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Com a aplicacdo da andlise de Cluster, pela técnica de agrupamento K-Médias,
foi possivel formar quatro conjuntos, distribuindo as 26 variaveis selecionadas para o
estudo, com a maior distin¢do possivel entre eles. Computacionalmente, esse método de
analise de variancia comecara com k-conjuntos aleatérios e movera as variaveis entre
eles. O objetivo é minimizar a variabilidade dentro dos conjuntos e maximizar a
variabilidade entre conjuntos (HAIR, 2009). A acdo do programa de mover as variaveis
entre os grupos é realizada para obter resultados mais significativos (MALHORTA,
2006).

Tabela 2. Grupos com seus respectivos membros (variaveis) e distancia para o centro do
grupo.

Variaveis distribuidas de acordo com o grupo e distancia do centro do grupo

GRUPO 01 GRUPO 02 GRUPO 03 GRUPO 04
Variavel Distancia Variavel Distancia Variavel Distancia Variavel Distancia
AOL 0,752200 CMS 0,268626 CFDN 0,759511 Prof. tér  0,771460
CEE 0,710324 CMO 0,208391 Pes. Méd 0,543326 RCQ 0,439932
CCNF 0,660637 CPB 0,329149 Comp.ext 0,581675 RCF 0,354515
Per.garup 0,467377 CCHT 0,278311 Comp. Int  0,508312
Lar.garup 0,843426 CNDT 0,155228 Larg. Tor 0,719966
Per. Pern  0,586518 NDT 0,860332 Comp.pern 0,745365

Per. tobrax  0,644097

PCF 0,387133
ICC 0,390227
PCQ 0,410598
PCVZ 0,396770

AOL — Area de olho de lombo, CMS — consumo de matéria seca, CMO — consumo de matéria organica, CPB
— consumo de proteina bruta, CFDN — consumo de fibra detergente neutro, CEE — extrato etéreo, CCHT —
carboidratos totais, CCNF — carboidratos ndo fibrosos, CNDT — nutriente digestivel total, NDT — nutriente
digestivel total, peso médio, Comprimento externo, comprimento interno, Largura de Térax, Perimetro de
garupa, Largura de garupa, Comprimento de perna, Perimetro de perna, Profundidade de térax, Perimetro de
torax, PCF — peso carcaga fria, ICC — indice de compacidade da carcaca, PCQ — peso carcaga quente, RCQ —
rendimento carcaca quente, RCF — rendimento carcaca fria, PCVZ — peso de corpo vazio.

Conforme Tabela 2, as variaveis que menores distancias apresentaram do centro

do grupo, valor demostrado na secdo (GRUPO 1), pela coluna distancia, sdo as que
maior influéncia tem na determinacédo das variaveis agregadas ao grupo 1. Considerando

os niveis de significancia do teste F, conforme Tabela 3, as variaveis mais importantes
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para a atribuicdo de objetos ao primeiro grupo foram: PCVZ (Peso de Corpo Vazio),
PCF (Peso Carcaga Vazia), PCQ (Peso de Carcaca Quente) e ICC (indice de

Compacidade da Carcaca), descritas em ordem decrescente de importancia.

Tabela 3. Analise de Variancia

Variaveis Between group Within group Teste F
GFDN 2,71375 97,47546 2,6170
AOL 23,92532 75,46547 29,8014
CMS 44,69072 45,31595 92,7031
CMO 41,06084 48,35543 79,8198
CPB 38,62941 45,17685 80,3767
CEE 15,67595 71,89348 20,4962
CCHT 38,09417 55,13358 64,9487
CCNF 33,59381 62,77657 50,3025
CNDT 42,34248 52,65752 75,5864
NDT 5,60136 89,39864 5,8897
Pesomédio 21,29558 86,50067 23,1418
CompExt 31,29162 58,95181 49,8952
Complnt 27,50705 63,83252 40,5070
LargTdrax 32,37367 64,56802 47,1305
PerGaru 32,33304 63,53461 47,8370
LarGaru 4,29258 96,78779 4,1689
CompPerna 20,12189 84,23705 22,4540
PerPerna 22,95934 76,68808 28,1423
ProfT6rax 7,41664 90,43102 7,7093
PerTorax 36,74906 50,77930 68,0280
PCF 56,28687 32,88640 160,8861
ICC 40,34931 43,27430 87,6464
PCQ 56,36958 34,64620 152,9386
RCQ 8,05737 76,54351 9,8949
RCF 8,05080 72,37325 10,4566
PCVZ 58,48207 32,99821 166,5943

AOL - Area de olho de lombo, CMS — consumo de matéria seca, CMO — consumo de matéria organica, CPB
— consumo de proteina bruta, CFDN — consumo de fibra detergente neutro, CEE — extrato etéreo, CCHT —
carboidratos totais, CCNF — carboidratos ndo fibrosos, CNDT — nutriente digestivel total, NDT — nutriente
digestivel total, peso médio, Comprimento externo, comprimento interno, Largura de Térax, Perimetro de
garupa, Largura de garupa, Comprimento de perna, Perimetro de perna, Profundidade de térax, Perimetro de
torax, PCF — peso carcaga fria, ICC — indice de compacidade da carcaca, PCQ — peso carcaga quente, RCQ —
rendimento carcaca quente, RCF — rendimento carcaca fria, PCVZ — peso de corpo vazio.

As caracteristicas destacadas no grupo |, Tabela 2, sdo variaveis direcionadas a

carcaca, caracterizando este grupo com variaveis que explicam melhor a conformacéo

desta. As técnicas de analise multivariada sdo usadas em conjunto, com intuito principal

de reafirmar os resultados obtidos com sua aplicacdo. O primeiro componente principal

e, consequentemente, o de maior influéncia na explicacdo da variacdo total, na analise
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de componentes principais, teve como principais variaveis PCF, PCQ e PCVZ,
demonstrando a importancia que essas varidveis tiveram nas duas analises realizadas.

A possibilidade de cruzar informagdes das duas analises, utilizando um mesmo
banco de dados, enaltece a importancia na identificacdo e confirmacdo de variaveis
importantes para realizagdo de estudos futuros. Como afirmam Liberato et al. (1999) e
Barbosa et al. (2005), os pesquisadores tendem a avaliar o maior numero de
caracteristicas; no entanto, é possivel que parte dessas contribuam pouco ou nada para a
caracterizacdo, ndo agregando melhorias na preciséo, além de tornar mais complexa a
analise e interpretacdo dos dados.

As variaveis presentes no grupo 2 sdo relacionadas ao consumo, como esta
apresentado na Tabela 2. Diferente do direcionamento tomado no primeiro grupo, nesse,
em questdo, praticamente todas as variaveis do grupo contribuiram para que outras
fossem agregadas. Segundo Hair (2009), a importancia das variaveis para a formacéo
dos grupos é observada mediante o distanciamento que essas tém do centro destes.
Conforme observado, a maior parte das distancias em relacdo ao centro é pequena,
confirmando a importéancia de cada uma para formacéo do grupo.

As varidveis presentes no grupo 3, Tabela 2, sdo relacionadas as medidas
morfometricas; no entanto, como é possivel perceber, todas apresentam maior distancia
do centro do grupo. Essa tendéncia pode indicar que talvez exista a possibilidade de o
conjunto de caracteristicas ndo esta representado da melhor forma. Uma solucdo seria
realizar um novo rearranjo das varidveis, visando a melhor distribuicdo das
caracteristicas, acdo que colocaria a prova a possibilidade de alguma variavel, presente
no conjunto de dados, ter maior poder de atracdo para formacdo de um novo grupo ou
de um ja existente, fato que poderia ser representado pelo menor distanciamento do
centro do grupo.

No grupo 4, as caracteristicas com maior influéncia para sua formacdo foram:
RCF (Rendimento de Carcaca Fria) e RCQ (Rendimento de Carcaca Quente), como
mostra a Tabela 2, ambas, presentes no segundo componente principal, avaliado na
analise de componentes principais. A influéncia dessas duas caracteristicas relacionadas
ao rendimento da carcaca é evidenciada no estudo realizado por Guedes (2017), quando
recomenda o uso de ambas em experimentos futuros.

A distribuicdo dos grupos aconteceu como previsto, uma vez que na analise de
k-médias é indicado o numero de grupos, antes de serem formados, geralmente

baseados na hipétese pré-determinada de confrontar as principais variaveis de formacao
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dos grupos com as obtidas na anélise de componentes principais nas quatro primeiras
combinagdes. Como informado, na distribuicdo obtida na andlise de componentes
principais, o direcionamento das variaveis indicou a possibilidade de formar grupos
relacionados a medidas morfométricas, bem como de desempenho animal. Almeida et
al. (2015) ressaltaram a importancia que as medidas morfométricas e os indices
zootécnicos de desempenho representam para a caracterizacdo fenotipica de grupos
raciais, indispensaveis ao melhoramento animal, ao conhecimento da conformag&o
adequada dos animais e ao estabelecimento da relagdo conformacéo e funcionalidade.
As maiores distancias representam as caracteristicas que menos contribuiram
para formar o grupo. Fazendo uma comparacdo com as Vvaridveis que menos
contribuiram para explicar a variacdo total dos dados, na andlise de componentes
principais, considerando os CP’s (componentes principais) selecionados, € possivel
eleger algumas que possivelmente séo caracteristicas que pouco representam o resultado
obtido e, talvez, sejam redundantes, sendo elas: AOL, CEE, CFDN e Profundidade de

Torax.

Grafico de médias para cada grupo

Casos

— Grupo
— Grupo
— Grupo
—— Grupo

BON =

Figura 2. Grafico de médias por grupo, obtido pela analise de agrupamento
K-médias.

Variaveis com alta capacidade de atrair novos componentes para 0 grupo

apresentam menor distancia do centro, estando representado na Figura 2 o nimero de
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casos usados para cada grupo. Conforme andlise estatistica, percebe-se a maior
homogeneidade do grupo 3, visto que a maior parte das caracteristicas contribuiu para
formar o grupo. Ao mesmo passo que € possivel perceber a maior oscilagdo dos casos
presentes no grupo 2, cenario que reflete na composicdo do grupo e consequentemente
nas distancias apresentadas.

4. Concluséo

A anélise de agrupamento permitiu identificar as variaveis mais influentes na
formacdo dos grupos pré-determinados. Os resultados encontrados com a aplicacdo da
analise de Cluster agregaram maior confiabilidade aos obtidos com a aplicacdo de outra
técnica de andlise multivariada, a de componentes principais. As caracteristicas de
maior influéncia foram: PCF, PCQ, PCVZ, RCF e RCQ, essas relacionadas a carcaca.
Ja as de desempenho foram: CMS, CMO, CPB, podendo essas ser utilizadas em estudos
relacionados ao melhor rendimento de carcaca e obtencdo de melhores resultados na
escolha da dieta de animais, além de economizar tempo, uma vez que o direcionamento

pode ser dado as variaveis com maior poder de atracéo.
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Considerac0es Finais

A escolha de uma técnica para analise de dados que consiga atingir o objetivo
pretendido no estudo é extremamente importante, principalmente quando se busca
avaliar as possiveis relagcbes entre as varidveis em teste. A andlise multivariada
corresponde a interpretacdo de um grande nimero de informacdes, de modo que seja
possivel utilizar simultaneamente todas as variaveis na interpretacdo do conjunto de
dados.

As técnicas de andlise multivariada possibilitam a integracdo das correlacdes
existentes a analise das variaveis, de modo que a interpretacdo é feita baseada na
influéncia que cada varidvel tem na formag&o do resultado obtido. Este fato contribui
consideravelmente para a sele¢cdo das variaveis que possuem melhor capacidade de
explicar a variacdo total dos dados. As técnicas multivariadas aplicadas em conjunto
possibilitam melhores respostas, visto que, em sua grande maioria, S&o
complementares.

A aplicacéo das técnicas de analise de componentes principais e analise de Cluster
(agrupamento) possibilitaram, de forma eficiente, a identificacdo das variaveis de
maior influéncia para a caracterizacdo da carcaca de ovinos da raca Santa Inés, além
de reduzir a dimensionalidade dos dados originais e indicar as variaveis que tém maior

influéncia para a formacéo das combinacdes lineares.
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