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Badanie zmiennosci 1 wspdtzaleznosci cech
uzytkowych w kolekcji roboczej pszenicy ozime]
(Triticum aestivum L.) za pomoca metod
wielowymiarowych
Czesc¢ 11. Analiza sktadowych gtownych
na podstawie macierzy korelacji fenotypowych
1 genotypowych

An examination of diversity and interrelationships among traits in a winter wheat
(Triticum aestivum L.) germplasm collection by multivariate methods
Part I1. Principal component analysis using the phenotypic and genotypic
correlation matrix

W pracy przedstawiono dwa podejscia do badania zaleznosci migdzy cechami w kolekcji roboczej
pszenicy ozimej wykorzystujace zastosowania metody gltéwnych sktadowych (PCA). Pierwsze,
klasyczne podejscie, polegato na przeprowadzeniu PCA na podstawie macierzy wspotczynnikow
korelacji fenotypowych tj. macierzy uzyskanej w oparciu o estymatory $rednich fenotypowych z
rozwazanych lat, a nastgpnie wyznaczeniu wspotczynnikow korelacji miedzy sktadowymi, a
warto$ciami estymatoréw $rednich dla rozwazanych cech. Drugie podejscie, przedstawione w pracy,
polegalo na wykonaniu analizy sktadowych gléwnych na macierzy wspotczynnikéw korelacji
genotypowych analizowanych cech, czyli macierzy korelacji pomigdzy nieobserwowalnymi efektami
genotypowymi badanych cech. Podejécie takie umozliwia zbadanie genetycznych uwarunkowan,
niepodatnych na wplywy S$rodowiska, pomigdzy badanymi cechami. Uzyskano duza zbiezno$¢
wynikow obu metod. Jednak zastosowanie PCA na podstawie macierzy korelacji genotypowych
pozwolilo na wyjasnienie ok. 15% zmiennosci wielocechowej, wigcej niz przy zastosowaniu klasycznej
metody PCA. Ponadto stwierdzono wigksze bezwzgledne warto$ci wspolczynnikow korelacji
badanych cech ze sktadowymi glownymi.
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Stowa kluczowe: analiza skladowych gltownych, korelacje fenotypowe, korelacje genotypowe,
pszenica ozima, zasoby genowe

In the paper, the diversity among quantitative traits in the winter wheat germplasm working
collection using Principal Component Analysis (PCA) was studied. Fifty-one genotypes (cultivars and
clones) from the Plant Breeding and Acclimatization Institute, Department of Cereal Crops in Cracow,
were evaluated in the years 1999-2002. Two approaches of the PCA were applied. The first, classical
approach, involved the phenotypic correlation matrix, i.e. correlation coefficients between across year
phenotypic means. In the second, new approach, application of genotypic correlation matrix, i.e.
correlation coefficients matrix between the unobservable genotypic effects for considered traits in PCA,
has been proposed. Coincident results were obtained using the above methods. However, the first three
principal components obtained using the genotypic correlation matrix compared to the classical PCA
accounted for 15% more of the overall variation among genotypes. Moreover, higher absolute values
of correlation coefficients between principal components and the evaluated traits were recorded.

Key words: genotypic correlation matrix, germplasm collection, phenotypic correlation matrix,
principal component analysis, winter wheat

WSTEP

Charakterystyka réznorodnosci oraz analiza podobienstwa obicktow w kolekcjach
roboczych ma na celu oceng ich przydatnosci do potrzeb hodowlanych. Niezbg¢dna jest
roOwniez przy prowadzeniu i organizacji kolekcji, a zwlaszcza jej redukcji do kolekcji
podstawowej (Skinner i in., 1999; Mohammadi i Prasanna, 2003; Madry, 2007). Coroczna
ocena odmian i rodow hodowlanych w kolekcji najczesciej wykonywana jest na podstawie
obserwacji fenotypowych cech jakosciowych 1 ilosciowych 1 nazywana jest
zroéznicowaniem fenotypowym (Skinner i in., 1999; Mohammadi i Prasanna, 2003;
Upadhyaya i in., 2005; Madry, 2007).

Przy analizie r6znorodno$ci fenotypowej obiektow kolekcyjnych wykorzystuje si¢
informacje dotyczace wielu cech wuzytkowych. Niezbedne jest zastosowanie
wielowymiarowych metod statystycznych. Sa one podstawowymi metodami dla duzych
uktadow danych. Pozwalaja na efektywne zbadanie zwiazkéw pomigdzy badanymi
zmiennymi, jak roéwniez na lepsze zrozumienie struktury obserwowanej kolekcji.
Najczesciej stosowang metoda do analizy réznorodnosci obiektow pod wzgledem cech
ilo§ciowych jest analiza sktadowych gtownych (PCA). Jest stosowana do badania kolekcji
zasobow genowych dla wielu gatunkow roslin (Iezzoni i Pritts, 1991; Perez-Gonzalez,
1992; Flores i in., 1997; Ayana i Bekele, 1999; Mars i Marrakchi, 1999; Rojas 1 in., 2000;
Abdi i in., 2002; Leguizmon i Badenes, 2003; Rotondi i in., 2003; Martinez-Calvo, 2007;
Ukalska i1 in., 2007). PCA to jedna z najstarszych metod wielowymiarowych.
Zapoczatkowana zostala przez Karla Pearsona (1901), po6zniej rozwijana przez Hottelinga
(1933; 1936), Rao (1964), Erikssona i in. (1999). Metoda ta pozwala na wyznaczenie
udzialu rozwazanych cech w wielocechowej zmiennosci obiektow kolekcyjnych. Cechy,
ktore tworza pierwsza, druga i kolejne skladowe gltéwne wykazuja najsilniejsza moc
dyskryminacyjna, tj. r6znicujaca badane obiekty. Jezeli pomiary réznych zmiennych sa
podobnego rzedu wielkosci a ich odchylenia standardowe nie rdéznig si¢ znaczaco,
proponuje si¢ wykonanie analizy PCA na podstawie macierzy kowariancji. W praktyce
jednak obserwowane cechy roznig si¢ znacznie rzgdem wielkoSci oraz warto§ciami
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odchylen standardowych. Zatem przy wielowymiarowej analizie kolekcji zasobow
genowych PCA najczes$ciej wykonywana jest na podstawie macierzy wspotczynnikow
korelacji (Jolliffe, 1986; Krzanowski, 1988; Everitt i Donn, 1992). Macierz ta odpowiada
macierzy wspotczynnikow korelacji fenotypowych.

Niniejsza praca jest kontynuacjg opracowania zawartego w czesci I (Ukalski i in., 2008).
Jej celem jest zastosowanie analizy skladowych gléwnych na podstawie macierzy
wspotczynnikoéw korelacji fenotypowych oraz na podstawie macierzy wspotczynnikow
korelacji genotypowych 14 cech uzytkowych pszenicy ozimej Triticum aestivum L., a takze
poréwnanie obu zastosowanych podejs¢.

MATERIAL I METODY

Material

Materiat badawczy stanowita kolekcja robocza pszenicy ozimej, zgromadzona przez
Zaktad Roslin Zbozowych Instytutu Hodowli i Aklimatyzacji Roslin w Krakowie, opisana
w I czgéci pracy dotyczacej korelacji fenotypowych i genotypowych (Ukalski i in., 2008).
Analizy zastosowane w niniejszej pracy wykonano w oparciu o te same obiekty kolekcyjne
(51 odmian i rodow hodowlanych odrzuconych na etapie do§wiadczen przedrejestrowych),
a takze wykorzystano 14 tych samych cech, ktore analizowano w czgéci I pracy.
Obserwacje stanowity dwukierunkowg klasyfikacje nieckompletng obiekty X lata.

Metody statystyczne

Do statystycznej analizy danych, odrgbnie dla kazdej z analizowanych cech, przyjeto
losowy model postaci y;= m+g+rtei, ktorego opis zawarto w czgsci I (Ukalski i in., 2008).

Analize¢ sktadowych gtownych (PCA) wykonano na dwa sposoby. Pierwsze, klasyczne
podejscie, polegalo na przeprowadzeniu PCA na podstawie macierzy korelacji
fenotypowych tj. macierzy uzyskanej w oparciu o estymatory $rednich fenotypowych z
rozwazanych lat. Ze wzgledu na niekompletny uktad do§wiadczalny losowe efekty gtowne
obiektow oszacowano za pomocg najlepszego nieobcigzonego predyktora (BLUP).
Nastepnie wyznaczono wspolczynniki korelacji miedzy skladowymi gltéwnymi, a
warto$ciami BLUP dla poszczegoélnych cech. Sktadowa gltéwna jest kombinacja liniowa
wszystkich analizowanych zmiennych (cech). Po wyznaczeniu wspotczynnikow korelacji
pomigdzy cechami a wybrana skltadowa, mozna stwierdzi¢, na podstawie ich bez-
wzglednych warto$ci, ktore cechy charakteryzujg si¢ najwickszg moca dyskryminacyjna,
czyli r6znicujaca badane obiekty kolekcyjne.

Drugie podejscie przedstawione w pracy polega na wykonaniu analizy sktadowych
glownych na macierzy korelacji genotypowych analizowanych cech, czyli macierzy
korelacji pomiedzy nieobserwowalnymi efektami genotypowymi. Macierz korelacji
genotypowych wyznaczono w sposob opisany w I czgéci pracy (Ukalski i in., 2008).
Proponowane podej$cie umozliwia zbadanie genetycznych uwarunkowan, niepodatnych
na wplywy s$rodowiska, pomigdzy badanymi cechami. Podobnie jak w podejsciu
klasycznym, wyznaczono wspotczynniki korelacji miedzy sktadowymi glownymi a
warto$ciami efektow genotypowych dla poszczegolnych cech.
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Jako uzupetnienie opisanych analiz przedstawiono wykresy badanych cech w uktadzie
trzech pierwszych sktadowych gtdéwnych, a takze rozmieszczenie obiektow kolekcyjnych
w uktadzie dwoch pierwszych sktadowych gtdéwnych.

Obliczenia potrzebne do wykonania przedstawionych analiz statystycznych oraz
prezentowane w pracy wykresy zostaly wykonane przy uzyciu pakietu SAS, za pomoca
procedur: MIXED i PRINCOMP (Littell i in., 1996; Khattree i Naik, 2000; SAS/STAT
User's Guide, 2002).

WYNIKI I DYSKUSJA

Wyniki analizy sktadowych gléwnych przedstawiono tabelarycznie oraz w postaci
wykresow. W tabeli 1 podano warto$ci wiasne odpowiadajace pierwszym trzem sktado-
wym gtéwnym oraz procent wyjasnianej przez nie catkowitej wariancji.

Tabela 1
Warto$ci wlasne oraz procent zmiennosci wyjasniony przez 3 pierwsze skladowe gléwne uzyskane na
podstawie macierzy wspolczynnikow korelacji genotypowych (GEN) oraz macierzy wspélczynnikéw
korelacji fenotypowych (FEN) w kolekcji roboczej pszenicy ozimej
Eigen values and proportion of overall variation among genotypes explained by the first 3 principal
components, based on genotypic correlation matrix (GEN) and phenotypic correlation matrix (FEN) in
the winter wheat germplasm working collection

Warto$ci wlasne Woyjasniona wariancja (%)
Eigen values Explained variance
Skladowa gtowna GEN FEN GEN FEN
Principal component
I 3,79 2,75 27,08 19,61
11 3,06 2,28 21,86 16,32
111 2,22 1,93 15,87 13,81
o 1 0,

Skumulowana wariancja (%) 6481 49.74

Cumulative variance

Natomiast wspotczynniki korelacji pomiedzy danymi sktadowymi glownymi, a badanymi
cechami podano za pomoca wykreséw (rysunki 1, 2, 3). Rysunki la, 2a, 3a dotycza
wynikow PCA w oparciu o macierz wspdtczynnikow korelacji genotypowych, natomiast
rysunki 1b, 2b, 3b sa wynikiem PCA na podstawie macierzy korelacji fenotypowych. W
tabeli i na wykresach, przedstawionych w dalszej czesci pracy, PCA wykonana na macierzy
wspotczynnikow korelacji genotypowych bedzie oznaczana skrotem GEN, natomiast
wykonana na macierzy wspotczynnikow korelacji fenotypowych skrotem FEN.

Trzy pierwsze sktadowe gtowne uzyskane na podstawie macierzy korelacji genoty-
powych wyjasniaty 64,81% wariancji catkowitej (tab. 1), czyli tacznej, wiclowymiarowej
zmienno$ci rozwazanych cech u obiektow w badanej kolekcji roboczej. Natomiast analo-
giczne sktadowe uzyskane w klasycznej PCA (na podstawie macierzy wspotczynnikow
korelacji fenotypowych) wyjasnialy 49,74% wariancji catkowitej, czyli o okoto 15%
wielocechowej zmienno$ci mniej.
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Rys. 1 a. Wspélezynniki korelacji pomiedzy zmiennymi a pierwsza skladowa glowna. PCA wykonana
na macierzy wspoélczynnikéw korelacji genotypowych
Fig. 1 a. Correlation coefficients between the variables and the first principal component. The PCA
results are based on genotypic correlation matrix

1,00 1 PCA1 FEN

Rys. 1 b. Wspélcezynniki korelacji pomiedzy zmiennymi a pierwsza skladowa gléwna. PCA wykonana
na macierzy wspolczynnikow korelacji fenotypowych
Fig. 1 b. Correlation coefficients between the variables and the first principal component. The PCA
results are based on phenotypic correlation matrix

Dla obu proponowanych podejs¢ (GEN i FEN) uzyskano zbiezne wyniki, z tym, ze
warto$ci bezwzgledne wspotczynnikow korelacji dla klasycznej PCA (FEN) sg znacznie
mniejsze dla wszystkich rozpatrywanych cech (rys. lai 1b). Najsilniejszg korelacje ujemna
pierwszej sktadowej gtownej stwierdzono z liczba ziaren z ktosa (rgen=- 0,89, rren=-0,69),
natomiast dodatnig z zawarto$cig biatka (rgeny =0,79, rreny =0,66) i liczba sedymentacji (rgen
=0,85, rren=0,74). Przeciwne znaki wspotczynnikow korelacji dla tych cech wskazuja, ze
obiekty w kolekeji odznaczajace si¢ duzg liczba ziaren z klosa charakteryzowatly sie¢
jednoczesnie niskg zawartoscig biatka i LS. Dla cech skorelowanych z pierwsza sktadowg
gtéwng stwierdzono duze wartosci wspolczynnikow powtarzalno$ci oraz bardzo silne
korelacje genotypowe (Ukalski i in., 2008). Zatem, pierwsza skladowg gldéwng mozna
traktowac jako przejaw czynnika genetycznego (poligenéw) warunkujacego te cechy.
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Selekcja obiektow hodowlanych na podstawie wartosci fenotypowych (tzn. $rednich z lat)
kazdej z tych cech wspolistnieje z rownoczesng selekcjg na wszystkie cechy skorelowane
z pierwszg sktadowg gldéwna. Wobec tego postepowi hodowlanemu dla jednej z tych cech
towarzysza roéwnoczesnie niekonieczne korzystne zmiany pozostatych cech
uwarunkowanych genetycznie przez ten czynnik.

1001 0.71 PCA2 GEN
0,80 +

0,60 -
0,40 A
0,20 A

Rys. 2 a. Wspoélezynniki korelacji pomiedzy zmiennymi a druga skladowa glowna. PCA wykonana na
macierzy wspolczynnikow korelacji genotypowych

Fig. 2 a. Correlation coefficients between the variables and the second principal component. The PCA
results are based on genotypic correlation matrix

1,00 7 PCA2 FEN

-0,60 - -0,51

Rys. 2 b. Wspélczynniki korelacji pomiedzy zmiennymi a druga skladowa gtéwna. PCA wykonana na
macierzy wspotczynnikow korelacji fenotypowych

Fig. 2 b. Correlation coefficients between the variables and the second principal component. The PCA
results are based on phenotypic correlation matrix

Druga sktadowa gtowna wyjasnita 21,86% zmiennosci catkowitej badanych odmian i
rodow w kolekcji w podejsciu GEN, a w podejsciu FEN 16,32% (tab. 1). Najwyzsze
bezwzgledne wartosci wspotczynnikow korelacji w przypadku podejscia GEN (rys. 2a)
uzyskano pomigdzy omawiang sktadowa a cechami: MTZ (r¢eny =0,72), LO (rgev =-0,72) 1
MZK (rgen =0,71). Zatem mozna stwierdzi¢, ze wystepujace w badanej kolekcji roboczej
formy plenne charakteryzowaly si¢ jednocze$nie niskimi  wlasciwosciami
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technologicznymi. Natomiast w podejsciu FEN podobna wartos¢ wspotczynnika korelacji
stwierdzono tylko dla MZK (rrenv = 0,74; rys. 2b). MTZ (rpev = 0,56) 1 LO (rpey = -0,51)
to cechy, dla ktorych, w podej$ciu FEN (rys. 2b), uzyskano nizsze bezwzglgdne wartosci
wspotczynnikow korelacji z drugg sktadowa gtowna. Liczba opadania jest cecha, dla ktorej
stwierdzono (Ukalski i in.,, 2008) najmniejsza, wsrod badanych cech, wartosé¢
wspotczynnika powtarzalnosci. Zatem PCA na podstawie macierzy wspotczynnikow
korelacji fenotypowych nie wychwycita znaczacego wptywu dyskryminacyjnego cechy
podatnej na warunki srodowiskowe.

7 trzecig sktadowa glowna (rys. 3 a i 3 b) najsilniej skorelowane byty LDK (rgzv=0,93,
rreny = 0,87) 1 LDD (rgey = 0,93, rren = 0,87). Wyniki dla obu proponowanych podejs¢ sa
catkowicie zbiezne.

1,00 - 0,93 0,93

PCA3 GEN

Rys. 3 a. Wspélezynniki korelacji pomiedzy zmiennymi a trzecia skladowa gléwna. PCA wykonana na
macierzy wspolczynnikow korelacji genotypowych
Fig. 3 a. Correlation coefficients between the variables and the third principal component. The PCA
results are based on genotypic correlation matrix
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Rys. 3 b. Wspélezynniki korelacji pomiedzy zmiennymi a trzecia skladowa gléwna. PCA wykonana na
macierzy wspotczynnikow korelacji fenotypowych
Fig. 3 b. Correlation coefficients between the variables and the third principal component. The PCA
results are based on phenotypic correlation matrix
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Rozpatrywane cechy mozna przedstawi¢ graficznie w przestrzeni trzech sktadowych
gtéwnych. Wykres trojwymiarowy moze by¢ nieczytelny, dlatego w pracy przedstawiono
dwa wykresy dwuwymiarowe obrazujace rozmieszczenie cech w ukladzie wybranych
dwoch sktadowych gtownych (rysunki 4 1 5).
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Rys. 4 a. Rozmieszczenie 14 zmiennych w przestrzeni pierwszej i drugiej skladowej glownej. PCA
wykonana na macierzy wspolczynnikow korelacji genotypowych
Fig. 4 a. Scatter plot of 14 variables for the first and second principal components. The PCA results are
based on genotypic correlation matrix
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Rys. 4 b. Rozmieszczenie 14 zmiennych w przestrzeni pierwszej i drugiej skltadowej gléwnej. PCA
wykonana na macierzy wspétczynnikow korelacji fenotypowych
Fig. 4 b. Scatter plot of 14 variables for the first and second principal components. The PCA results are
based on phenotypic correlation matrix
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Rys. 5 a. Rozmieszczenie 14 zmiennych w przestrzeni pierwszej i trzeciej skladowej gléwnej. PCA
wykonana na macierzy wspétczynnikéw korelacji genotypowych
Fig. 5 a. Scatter plot of 14 variables for the first and third principal components. The PCA results are
based on genotypic correlation matrix
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Rys. 5 b. Rozmieszczenie 14 zmiennych w przestrzeni pierwszej i trzeciej skladowej glownej. PCA
wykonana na macierzy wspétczynnikow korelacji fenotypowych
Fig. 5 b. Scatter plot of 14 variables for the first and third principal components. The PCA results are
based on phenotypic correlation matrix

Wykresy te, podobnie jak omdéwione wczesniej (rysunki 1-3), mogg by¢ pomocne
w wykrywaniu cech najsilniej skorelowanych ze skltadowymi gldéwnymi, a zatem sg
alternatywnym sposobem przedstawienia omowionych wynikow.
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Rys. 6 a. Rozmieszczenie 51 obiektow w przestrzeni pierwszej i drugiej skladowej gléwnej. PCA
wykonana na macierzy wspolczynnikow korelacji genotypowych
Fig. 6 a. The distribution of 51 genotypes for the first and second principal components. The PCA
results are based on genotypic correlation matrix
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Rys. 6 b. Rozmieszczenie 51 obiektow w przestrzeni pierwszej i drugiej skladowej glownej. PCA
wykonana na macierzy wspoélczynnikow korelacji fenotypowych
Fig. 6 b. The distribution of 51 genotypes for the first and second principal components. The PCA
results are based on phenotypic correlation matrix
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Cechy charakteryzujace si¢ najwigkszymi bezwzglednymi warto$ciami pierwszej
(LZK, LS, BIA, rys. 4 aib), drugiej (LO, MZK, MTZ) i trzeciej sktadowej gtéwnej (LDD,
LDK, rys. 5 aib) najsilniej roznicujg badane obiekty kolekcyjne. Natomiast cechy, ktorych
wspotrzedne, w uktadzie omawianych skladowych glownych, sa bliskie warto§ciom
zerowym charakteryzujg si¢ maltym zréznicowaniem w obrebie rozwazanej kolekcji, czyli
sg to cechy o stabej sile dyskryminacyjne;j.

W przestrzeni sktadowych gléwnych mozna przedstawi¢ roéwniez rozmieszczenie
wszystkich badanych 51 odmian i rodow hodowlanych (rys. 6). Wykres taki pozwala na
scharakteryzowanie kolekcji jednocze$nie pod wzgledem tych cech, ktore wykazywaty
silne skorelowanie ze sktadowymi gtownymi. Na wykresach 6a i 6b zaznaczono dwie
przyktadowe grupy obiektow oznaczone jako G.1 1 G.2. Grupy te na wykresach 6a i 6b nie
zawierajg tych samych obiektow ze wzgledu na wykorzystanie w analizie PCA réznych
macierzy wspotczynnikéw korelacji. Grupa G.1 (rys. 6 a) charakteryzuje si¢, na poziomie
genotypowym, warto§ciami cech LZK, LS i BIA (skorelowanych z pierwsza sktadowg
glowng) zblizonymi do ich $rednich wartosci w calej kolekcji i podobnie $rednimi
warto$ciami cech MTZ, LO i MZK (skorelowanych z drugg sktadowsg gldwna), natomiast
grupa G.1 na rys. 6 b obejmuje obiekty o przecietnych warto$ciach cech LZK, LS i BIA
oraz MZK. Obiekty z grupy G.2 (rys. 6a) charakteryzuja si¢, w stosunku do s$rednich
warto$ci cech, podwyzszong warto$cig LZK i obnizonymi warto§ciami cech LS 1 BIA, oraz
obnizong warto$ciag LO 1 podwyzszonymi wartosciami MTZ i MZK. Natomiast na
wykresie 6b obiekty w obrgbie grupy G.2 charakteryzujg si¢ na poziomie fenotypowym, w
stosunku do $rednich wartosci cech, podwyzszong wartoscig cechy LZK i obnizonymi
warto$ciami cech LS i BIA oraz podwyzszonymi wartosciami MZK. W podobny sposob
mozna scharakteryzowaé¢ wszystkie obiekty kolekcyjne.

Warto podkresli¢, ze przedstawione wykresy (rysunki 4-6) sa tym lepszym obrazem
relacji rozwazanych cech (rys. 4 i 5), a takze zréznicowania wielocechowego obiektow
kolekcyjnych (rys. 6), im wicksza czgs$¢ ogdlnej zmiennosci (ogodlnej wariancji) migdzy
badanymi obiektami zostala wyjas$niona przez sktadowe gltéwne. Zatem wykresy uzyskane
na podstawie macierzy wspolczynnikow korelacji genotypowych sa doktadniejszym
odzwierciedleniem relacji miedzy obiektowych i miedzy-cechowych w badanej kolekceji
roboczej pszenicy ozimej.

WNIOSKI

Analize sktadowych gléwnych dla rozwazanych cech i obiektoéw w kolekcji roboczej
pszenicy ozimej przeprowadzono dwojako: klasycznie, tj. na podstawie macierzy korelacji
fenotypowych, oraz na podstawie macierzy korelacji genotypowych, czyli
nicobserwowalnych efektow genotypowych badanych cech. Porownanie obu podejsé
pozwala na wyciggnigcie nast¢gpujacych wnioskow:

1. Pierwsze trzy skladowe gléwne uzyskane na podstawie macierzy wspotczynnikow
korelacji genotypowych wyjasnity o 15% wigcej ogdlnej zmiennosci miedzy
obiektowej niz przy zastosowaniu macierzy wspotczynnikoéw korelacji fenotypowych.
Dla wigkszosci badanych cech uzyskano takze bezwzglednie wigksze wartosci
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wspotczynnikow korelacji pomiedzy cechami a trzema pierwszymi sktadowymi
gléwnymi wyprowadzonymi z macierzy korelacji genotypowych niz pochodzacych z
macierzy korelacji fenotypowych. Spowodowane jest to tym, ze wspolczynniki
korelacji fenotypowych pomigdzy cechami sa wypadkowa wspotzaleznosci
genotypowych i §rodowiskowych.

2. Oba zastosowane podejscia w PCA pozwolity na dokladne, wiclocechowe
scharakteryzowanie badanej kolekcji i znalezienie cech najsilniej r6znicujacych badane
obiekty kolekcyjne. Analiza sktadowych glownych wykazata istnienie trzech
najwazniejszych czynnikow genetycznych, ktérymi sga zespoly poligeniczne
odpowiedzialne kolejno za: ksztaltowanie si¢ liczby ziaren z klosa, zawartosci biatka i
liczby sedymentacji; masy ziaren z klosa, masy tysigca nasion oraz liczby opadania;
cechy fenologiczne, tj. liczbg dni do kloszenia i liczbe dni do dojrzatosci.

3. Wykorzystanie w PCA macierzy wspolczynnikow korelacji genotypowych pozwolito
dodatkowo na stwierdzenie znaczacego zrdznicowania obiektow w kolekcji roboczej
pod wzgledem liczby opadania. Oznacza to, ze dyskryminacyjna sita cech podatnych
na wplywy Srodowiska moze nie zosta¢ stwierdzona na podstawie analizy opartej na
macierzy wspotczynnikow korelacji fenotypowych.
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