UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA - UNESP
CAMPUS DE JABOTICABAL

COMPARACAO DE MODELOS MISTOS, AMMI E
EBERHART-RUSSEL VIA SIMULACAO NO ESTUDO DA
INTERACAO GENOTIPO X AMBIENTE EM CANA-DE-
ACUCAR

Guilherme Moraes Ferraudo

Estatistico

2013



UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA - UNESP
CAMPUS DE JABOTICABAL

COMPARACAO DE MODELOS MISTOS, AMMI E
EBERHART-RUSSEL VIA SIMULACAO NO ESTUDO DA
INTERACAO GENOTIPO X AMBIENTE EM CANA-DE-
ACUCAR

Guilherme Moraes Ferraudo
Orientador: Prof. Dr. Dilermando Perecin

Tese apresentada a Faculdade de Ciéncias
Agrarias e Veterinarias — Unesp, Campus de
Jaboticabal, como parte das exigéncias para
a obtencao do titulo de Doutor em
Agronomia (Genética e Melhoramento de
Plantas)

2013



F381c

Ferraudo, Guilherme Moraes

Comparagao de modelos mistos, AMMI e Eberhart-Russell via
simulagao no estudo da interagao gendtipo x ambiente em cana-de-
acucar / Guilherme Moraes Ferraudo. — — Jaboticabal, 2013

iv, 103 p. :il. ; 28 cm

Tese (doutorado) - Universidade Estadual Paulista, Faculdade de
Ciéncias Agrérias e Veterinarias, 2013

Orientador: Dilermando Perecin

Banca examinadora: Michael Keith Butterfield, Antonio Augusto
Franco Garcia, Andreia da Silva Meyer, Euclides Braga Malheiros

Bibliografia

1. Melhoramento genético de plantas. 2. Simulagdo de dados. 3.
Métodos de detecgao da interagao genétipo x ambiente (GEI). 4.
Ambiente computacional R. 5. REML/BLUP. I. Titulo. Il. Jaboticabal-
Faculdade de Ciéncias Agrarias e Veterinarias.

CDU 631.52:633.61

Ficha catalografica elaborada pela Se¢ao Técnica de Aquisicdo e Tratamento da Informagdo —
Servico Técnico de Biblioteca e Documentagdo - UNESP, Campus de Jaboticabal. e-mail:
guiferraudo @gmail.com




./
A
unesp UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
CAMPUS DE JABOTICABAL
FACULDADE DE CIENCIAS AGRARIAS E VETERINARIAS DE JABOTICABAL

CERTIFICADO DE APROVAGAO

TITULO: COMPARAGCAO DE MODELOS MISTOS, AMMI E EBERHART-RUSSEL VIA
SIMULAGAO NO ESTUDO DA INTERAGAO GENOTIPO X AMBIENTE EM CANA-DE- -
AGUCAR

AUTOR: GUILHERME MORAES FERRAUDO
ORIENTADOR: Prof. Dr. DILERMANDO PERECIN

Aprovado como parte das exigéncias para obtencdo do Titulo de DOUTOR EM AGRONOMIA
(GENETICA E MELHORAMENTO DE PLANTAS) , pela Comissdo Examinadora:

1w o
Prof. Dr. DILERMANDO PERECIN
Departamento de Ciéncias Exatas / Faculdade de Ciéncias Agréarias e Veterinarias de Jaboticabal

o rooe— Lo
Prof. Dr. MICHAEL KEITH BUTTERFIELD
Monsanto Brasil / Campinas/SP

,({ ‘(ﬂ '“f pra
Prof. Dr. ANTONIO AUGU$Q‘O FRANCO GARCIA
© Universidade de Sao Paulo / Piracicaba/SP

\ e .
Bn0nidin oo S - g g/
Proi‘él.'\lg{a% ANDR,EI DA SILVA MEY} L
Departamento de Ciéncias Exatas / Faculdade de Ciéncias Agrérias e Veterinarias de Jaboticabal

Prof. DF. EUELIDES BRAGA MALHEIROS
Departamento de Ciéncias Exatas / Faculdade de Ciéncias Agrarias e Veterinarias de Jaboticabal

Data da realizagdo: 13 de dezembro de 2013.



DADOS CURRICULARES DO AUTOR

Guilherme Moraes Ferraudo, nascido em 06 de maio de 1984 na
cidade de Botucatu — SP, iniciou em 2002 o curso de graduacdao em
Estatistica na Universidade Federal de S&o Carlos (UFSCar), campus de Séo
Carlos — SP, finalizando-o em 2006. Ingressou no Programa de Pos-
Graduacao em Estatistica da UFSCar em 2007 e concluiu seu mestrado em
novembro de 2008. Atuou como estatistico em empresas de consultoria até
iniciar seu vinculo com a CanaVialis, atualmente, empresa do grupo
Monsanto, no ano de 2008. Desde entdo, desempenhou a fungcdo de
pesquisador associado e hoje atua como bioestatistico do programa de
melhoramento genético de cana-de-agucar e sorgo, além de dar suporte a
outras culturas. A analise de dados tem sido a sua principal atividade nessa
funcéo.



“Mestre ndo é quem sempre ensina, mas quem de repente aprende.”

Joao Guimaraes Rosa



Dedico... Aos meus familiares pelos exemplos de amor, dedicacdo e
responsabilidade. Aos meus amigos, principalmente do RANCA e da banda KOLT,
pelo companheirismo e conversas de desabafo e rumos futuros. A minha namorada,
Lais Enoki da Cunha, pela paciéncia, companheirismo, motivagao e por compartilhar

a sua intensa e Unica maneira de viver.



AGRADECIMENTOS

Ao meu orientador Prof. Dr. Dilermando Perecin pela orientacédo, paciéncia e
conversas técnicas e temas variados.

Ao time de Melhoramento da CanaVialis pelo incessante apoio técnico e
intelectual.

Aos companheiros Endson Santana Nunes e Michael Keith Butterfield pelo
suporte, materiais compartilhados e pelas amplas discussdes sobre o assunto da
tese e outros.

A Monsanto pelo suporte e por ter permitido a realizagdo deste doutorado.

A todos os professores da FCAV — UNESP, campus de Jaboticabal, em
especial, aos professores Dr. Antonio Sergio Ferraudo (pai, amigo, tutor, conselheiro
e muito mais), Dr. Jodo Ademir de Oliveira e Dr. Euclides Braga Malheiros.

A todos os funcionarios da FCAV — UNESP, campus de Jaboticabal, em
especial, Shirley Aparecida Martinelli de Sousa e Norival Ignacio.

Ao aluno e amigo do curso de pds-graduacao em genética e melhoramento
de plantas, Flavio Cese Arantes.

Ao aluno e amigo do curso de pds-graduacao em genética e melhoramento
animal, Salvador Boccaletti Ramos.

A aluna e amiga do curso de pds-graduacdo em medicina veterinaria, Mirelle
Andréa de Carvalho Picinato.

A CAPES, pela bolsa concedida pelo periodo de seis meses durante este
curso de doutorado.

E, também, aqueles que contribuiram, de alguma forma, para a realizagdo

deste trabalho.



SUMARIO

RESUMO ... e Il
ABSTRACT ... . 1

LISTA DE ABREVIATURAS ESIGLAS............cccoviiiiiiieee. vV

1. INTRODUGAO ..ottt 1
2. REVISAO DE LITERATURA..........ccoovieieeeeee e, 10

2.1. Interacdo Genodtipo X AMbBiIente (GEI)............cocoeiiiiiiniiiniieee ettt 10
2.2. Conceitos de estabilidade .............ccooeiiiiiiiiiii e 12
2.3. Métodos para a avaliagao da GEl.............ccooeiiiiiiiiiiiiie ettt 13
3. MATERIAL E METODOS........cooeeeeeeeeeeeeeeeee e, 28
3.1. Cenarios da simulagao dos dados .............ccociiiiiiiiiiiiceciee e e e 28
3.2. Métodos para avaliagao da GEL.............cccceiiiiiiiiiiiii ettt 37
3.2.1.  Analise de variancia convencional .............cc..ccceiiiiniiiiienienee e 37
3.2.2. O modelo de Eberhart @ RUSSEI (1966) .........c..ccocveeerreieireeerieeitieeereecrreeeereeesteeeetneeens 39
3.2.2.1. Estimadores e testes de significancia estatistica - Eberhart e Russel (1966) ......... 43
3.2.3. O MOAEIO AIMIMI ...ttt sttt et e e st e s be e e sate e s saneee s 47

3.2.3.1. Determinagdo do niimero 6timo de termos multiplicativos no modelo AMMI .... 50

3.2.3.2. BIPIOt AIMIIMIL........uoiiiiiiieieeee ettt sttt st eb e bbbt be b b ebe e 53
3.2.4. Modelo Misto — REIMIL/BLUP .............ccooiiiiiiiiieeeeeceecetee et ete et eae s esnseete s esane e 57

3.3.  Critérios para detectar a GEl em cada método ............ccooceeviiiiiiiiiiiieiie e 64
3.4. Ambiente computacional para simulagao e analise de dados..............cccoeevviieriiciieenennns 64
4. RESULTADOS EDISCUSSAO ........cccoooevveieeeeenn. 69
4.1, Tempo de SIMUIAGA0..........coiiiiiiii et rree e e rtre e e et a e e e et a e e e e bbae e s seanteeeeensnreeas 69
4.2, Resultados da simulagao ............cocueiiiiiiiiiiiiii e e 70

B. CONCLUSAO. ... 83



COMPARACAO DE MODELOS MISTOS, AMMI E EBERHART-RUSSEL VIA
SIMULACAO NO ESTUDO DA INTERAGCAO GENOTIPO X AMBIENTE EM CANA-
DE-ACUCAR

RESUMO - O Brasil € lider mundial na produgéo de cana-de-agucar e o maior
exportador mundial de acucar. O aumento da produtividade da cana-de-
acucar se deve a varios fatores sendo um dos principais a obtencéo de novas
cultivares e a interpretacdo da interagcdo gendtipo por ambiente (GEI),
realizado nos estagios finais de selegcdo dos programas de melhoramento
genético de cana-de-aglcar, torna-se essencial durante o processo de
obtencdo de novos cultivares. Para poder selecionar os melhores gendétipos
frente a GEI, os genétipos sdo avaliados em diversos ambientes (locais e
anos) e ha o interesse em saber qual o melhor genétipo, baseado no
desempenho fenotipico de caracteres de interesse, como, por exemplo, a
tonelada de cana por hectare (TCH), que é a principal medida de
produtividade de cana-de-agucar. Sendo a GEI um complicador para o
melhorista durante a selecdo de gendétipos superiores, faz-se necessario a
utilizacdo de modelos matematicos ou estatisticos que consigam identificar de
maneira eficiente tais genotipos superiores. Geneticistas e biometristas tem
utilizado diversos métodos, porém, ndo existe um consenso. Assim, neste
trabalho, a partir de um estudo de simulagdo realizado no ambiente
computacional R, apresenta-se uma comparagdo entre trés métodos: (i)
Eberhart-Russel; (i) AMMI; (iii) e modelo misto (REML / BLUP). Verificou-se a
eficiéncia de cada método na deteccdo da GEI e discutiu-se as
particularidades de cada um deles do ponto de vista estatistico. No total,
simularam-se sessenta e trés casos 0s quais consideraram as mais diversas
condigdes para a introducédo da GEIl, sendo que, cada um dos trés métodos,
avaliaram mais do que trinta e quatro milhdes e vinte mil dados. Assim, a
partir dos resultados encontrados neste trabalho pode-se concluir que cada
método detecta a GEI de uma maneira diferente e possui suas limitagoes. Os
trés métodos detectaram eficientemente a GEI, porém, o modelo misto
apresentou maior sensibilidade. Durante a aplicagao pratica deve-se respeitar
as limitacdes inerentes e verificar as suposicdes necessarias de cada método.

Palavras-chave: melhoramento genético de plantas, simulacdo de dados,
métodos de deteccao da interagcdo gendtipo x ambiente (GEI), ambiente
computacional R; REML / BLUP.



MIXED MODEL, AMMI AND EBERHART-RUSSEL COMPARISON VIA
SIMULATION ON GENOTYPE-ENVIRONMENT INTERACTION STUDY IN SUGAR
CANE

ABSTRACT - Brazil is the world leader in sugarcane production, and the
largest sugar exporter. Developing new varieties is one of the main factors that
contribute to yield increase, and the interpretation of genotype-by-environment
interaction (GEI) at the final selection stage is an important consideration in
yield estimation. In order to select the best genotypes, varieties are tested in
different environments (locations and years), and breeders need to estimate
the phenotypic performance for principle traits such as tons of cane yield per
hectare (TCH). Since GEI affects breeder selection of superior genotypes it is
necessary to use mathematical or statistical models that account for GEIl and
are able to efficiently identify such genotypes. Geneticists and biometricians
have used different methods and there is no clear consensus of the best
method. In this paper we present a comparison of three methods, viz. (i)
Eberhart-Russel; (i) AMMI; (iii) and mixed model (REML / BLUP), in a
simulation study performed in the R computing environment to verify the
effectiveness of each method in detecting GEI, and assess the particularities
of each method from a statistical standpoint. In total, 63 cases representing
different conditions were simulated, generating more than 34 million data
points for analysis by each of the three methods. The results illustrated that
each method detects GEI in a different way, and each has some limitations. All
three methods detected GEI effectively, but the mixed model showed higher
sensitivity. When applying GEI analysis in practice it is important to first verify
the assumptions inherent in each model, and respect these limitations in
choosing the method to be used.

Keywords: plant breeding, data simulation, genotype-environment interaction
(GEI) detection methods, R computing environment; REML / BLUP.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, a agricultura mundial apresenta cenério desafiador. Este cenario
se deve ao crescente numero de habitantes que, segundo a estimativa da ONU
(2012) é de, aproximadamente, 7 bilhdes de habitantes, porém, a area de terras
agricultaveis se mantém constante. Além disso, os agricultores precisam maximizar
o0 uso de recursos (solo, aguas, insumos e outros) para conseguir produzir, de
maneira sustentavel, alimentos e energia, concomitantemente (RODRIGUES, 2012).
Desta maneira, o agricultor precisa equacionar, de maneira otimizada, os interesses
politicos, econdmicos, sociais e ambientais nas esferas locais e globais onde se
encontra inserido.

Rodrigues (2012) destaca que o Brasil possui um papel muito importante no
fornecimento de alimentos e energia para o mundo, devido aos seguintes fatores: (i)
extensa area de terras agricultaveis; (ii) tecnologia de produgédo conservacionista e;
(iii) matriz energética onde quase metade dela é renovavel. Isto corrobora com a
afirmacdo da OCDE de que o mundo precisara aumentar a sua producdo de
alimentos em 20% e, para atender essa projecdo, a OCDE tem uma previsao de
aumento de 40% na producédo de alimentos pelo Brasil.

Nesse cenario a cana-de-aglcar, uma espécie semi-perene cultivada em mais
de 90 paises tropicais e sub-tropicais, se destaca pois consegue gerar alimento e
energia para o mundo. Segundo a CONAB (2013), a area cultivada com cana-de-
acucar, colhida na safra de 2012/13, e destinada a atividade sucroalcooleira foi de,
aproximadamente, 8.500.000 (oito milhdes e meio) hectares, o que torna o Brasil
lider mundial na produgédo de cana-de-agucar (UNICA, 2013). Na safra 2012/2013
foram moidas 588.915,70 mil toneladas, onde 51% de todo o ATR produzido foi
destinado para a producédo de etanol e 48,93% destinado a producao total de
acucar. Para ilustrar a importancia da cana-de-agucar do ponto de vista energético
para o Brasil, apresenta-se algumas informagbes obtidas no Relatério-Sintese da
Empresa de Pesquisa Energética (2013), empresa vinculada ao Ministério de Minas
e Energia. Segundo este relatério, a participacdo de fontes renovaveis na matriz
energética brasileira € de 42,4%, significativamente acima da meédia mundial,

calculada em 13,2% pela Agéncia Internacional de Energia. A reparticdo da oferta



interna de energia, segundo o Relatério-Sintese (EMPRESA DE PESQUISA
ENERGETICA, 2013), ocorreu da seguinte maneira: (i) 42,4% para as fontes de
energia renovaveis e€; (ii) 57,6% para as fontes ndo renovaveis. Dentre as fontes de
energias renovaveis (42,4%) o seguinte cenario: (i) a biomassa da cana é
responsavel pela maior participacdo (15,4%); seguida pela energia hidraulica e
eletricidade com 13,8% de participacdo. E, sobre a importancia da cana-de-acgucar
do ponto de vista da produgéo de alimentos para o Brasil e para o mundo, os dados
do USDA (2012) mostram que, atualmente, o Brasil € o maior exportador mundial de
acucar.

Para a construgao e consolidacao desse cenario explicitado anteriormente, os
programas de melhoramento genético de cana-de-agucar, durante anos, tem
desempenhado um papel fundamental no fornecimento de matérias-primas
(cultivares comerciais) e difusdo de conhecimento sobre cana-de-agucar. No Brasil
existem quatro programas de melhoramento genético de cana-de-agucar: (i) Instituto
Agronémico de Campinas (IAC); (ii) Rede Interuniversitaria para o desenvolvimento
do setor sucroenergético (RIDESA); (iii) Centro de Tecnologia Canavieira (CTC) e;
(iv) CanaVialis, uma empresa do grupo Monsanto. Além destes quatro programas de
melhoramento estdo surgindo mais 3 players no mercado de cana-de-acgucar, sao
eles: (i) AGN Bioenergia; (i) GranBio; e (iii) Vignis. Estas empresas pretendem
trabalhar com o fornecimento da matéria-prima intitulada “cana-energia” (VIOLANTE,
2012). A “cana-energia”, apresenta como caracteristicas: (i) alto perfilhamento; (ii)
alto teor de fibra; (iii) rusticidade e; (iv) baixo teor de agucar, visando a producéo do
etanol de segunda geracao que pode ser obtido através da biomassa da cana-de-
acucar. Reforcando ainda mais a importancia dos programas de melhoramento
genético para o setor sucroenergético, Perecin et al. (2009), mostraram que, no
periodo de 1994 a 2006, o progresso genético para o primeiro corte, foi de 1,25
toneladas de cana por hectare por ano (1,16% anual) para a tonelada de cana por
hectare (TCH) e de 1,28% anual para tonelada de pol por hectare (TPH) e, para o
segundo corte, respectivamente de 0,59% e 1,43%. Segundo Landell e Bressiani
(2008), no Brasil, o potencial biol6gico da producao de cana-de-agucar é ainda maior

e nao otimizado, permitindo a busca por avangos expressivos nesta area. O



aumento da produtividade se deve a varios fatores sendo um dos principais a
obtencéo de novas cultivares.

De maneira geral, o processo de obtencdo de cultivares apresenta, no
minimo, quatro estagios de selecdo com pelo menos 2 cortes (colheitas) em cada
estagio, além de um estagio de validacao pré-comercial e, os ensaios de fitotestes e
curvas de maturagdo. Assim, o processo de avaliacdo, selecao e obtencdo de
cultivares leva em torno de 10 a 15 anos e estd intrinsecamente ligado a estratégia
adotada pelo programa de melhoramento. Este processo nos programas de
melhoramento apresenta as seguintes caracteristicas: (i) a populacdo inicial
apresenta uma grande quantidade de gendtipos, ndo havendo disponibilidade de
material suficiente para ter repeticdes, o que faz com que a area ocupada por cada
gendtipo seja pequena e ndo se tenha quantidade de informag&o suficiente para se
ter um delineamento estatistico adequado; (ii) conforme se avanca nos estagios de
selecdo (anos) o numero de genotipos e a variabilidade genética vao diminuindo,
enquanto que a quantidade de material disponivel e a area ocupada por genoétipo
aumentam. Isso faz com que haja um aumento da quantidade de informagao
(numero de repeticoes) permitindo o uso de melhores delineamentos estatisticos; (iii)
o delineamento do estagio de selecao seguinte é determinado pelo delineamento do
estagio de selecdo anterior, devido a quantidade de material necessaria para se
realizar um experimento. Lembrando que a cana-de-aclcar € uma espécie de
propagacao vegetativa, a partir da gema.

Segundo Silva e Duarte (2006) os programas de melhoramento de plantas
visam a obtencdo de gendtipos com alta produtividade, estabilidade de producéo e
ampla adaptabilidade aos mais variados ambientes da regido para a qual séo
recomendados (estudo da interagcdo gendtipo por ambiente). Ao olhar para os itens
acima nota-se que, somente em estagios de selecdo avangados, onde se tem uma
maior quantidade de material disponivel de cada genétipo avancado, € possivel
caracterizar os genétipos em relagéo a interagcao genétipo por ambiente (GEI). Nos
estagios finais, os gendtipos sao plantados em diversos ambientes (locais e anos) e
ha o interesse em saber qual o melhor genétipo, baseado no desempenho fenotipico
de caracteres de interesse, como, por exemplo, a tonelada de cana por hectare

(TCH), que é a principal medida de produtividade de cana-de-acucar. Crossa (1990)



destaca trés objetivos principais para ensaios plantados em varios locais: (i) estimar
e predizer, com precisdo, a produtividade baseado em dados experimentais; (ii)
determinar estabilidade fenotipica e o padrdo de resposta de genoétipos entre
ambientes; e (iii) fornecer orientacdo confiavel para selecionar os melhores
gendtipos para o plantio futuro. Para o melhorista o entendimento das causas da
GEI é essencial para a implementagdo de uma selecao eficiente e locais de
avaliacdo (RAMBURAN; ZHOU; LABUSCHAGNE, 2011), além do manejo varietal
(LANDELL et al., 2005) que permite o melhorista caracterizar e recomendar
genotipos superiores com base nas informagdes dos ambientes (cortes, épocas e
anos agricolas).

A complexidade da GEIl dificulta o trabalho dos melhoristas em recomendar os
genodtipos superiores e € um campo de pesquisa onde hd muito espaco para os
pesquisadores aprofundarem seus estudos. Diversos métodos tem sido utilizado
para avaliar a GElI em diferentes culturas, entretanto ndo ha um consenso. Yan e
Tinker (2006) relataram que a GEI tem sido de interesse de pesquisa entre
biometristas e geneticistas quantitativos desde o inicio do século XX e, diversos
indices de estabilidade foram desenvolvidos para quantificar e selecionar levando-se
em conta a GEI. Bastos (2007) acrescenta que diversos métodos de adaptabilidade
e estabilidade foram e tem sido desenvolvidos e, ou, aprimorados. Dentre os
principais métodos utilizados para avaliar a GEl pode-se destacar: (i) Eberhart-
Russel (EBERHART; RUSSEL, 1966); (i) AMMI (GOLLOB, 1968; GABRIEL, 1971;
MANDEL, 1969, 1971; GAUCH, 1988; ZOBEL; WRIGHT; GAUCH, 1988; Van
EEUWIJK, 1995); e (i) Modelo Misto (HENDERSON, 1975; SMITH; CULLIS;
THOMPSON, 2005; RESENDE, 2007). Encontram-se disponiveis na literatura
diversos trabalhos mostrando as aplicages destes trés métodos para a avaliagdo da
GEl em cana-de-agucar (BAJPAI; KUMAR, 2005; BASTOS, 2007; SILVA, 2008;
PEREIRA, 2009; CANDIDO, 2009; RAMBURAN; ZHOU; LABUSCHAGNE, 2011) e
em diversas culturas (PIEPHO, 1994; BUENO FILHO, 1997; DUARTE;
VENCOVSKY, 1999; LAVORANTI, 2003; CARGNELUTTI FILHO et al., 2007; YANG
et al.,, 2009; LEITE, 2011; MALOSETTI et al.,, 2013), porém, nenhum trabalho
contendo estudos de simulagdo comparando os trés métodos (Eberhart-Russel,

AMMI e modelo misto) foram encontrados.



Com base no exposto acima, podemos estabelecer as hipbteses:
i.  Existem diferencas no modo que cada método trabalha com a GEl;
ii.  Existe diferenca quanto a eficiéncia de cada método na deteccao da GEl;
iii.  Existe alguma condicdo que torna impropria a utilizacdo de algum
método;

Assim, considerando diferentes cenarios obtidos a partir de dados simulados,
0s objetivos deste trabalho foram:
i.  Determinar a eficiéncia de cada método (ER, AMMI e modelo misto) na
detecgéo da GEl;
ii.  Discutir as particularidades dos mesmos.

Desta forma, verifica-se que, neste trabalho, foi dado énfase aos métodos e
aplicagbes estatisticas. Por se tratar de um estudo de simulagdo, ndo hé interesse
nos objetivos comuns inerentes a analise da GEIl: (i) identificacdo de gendtipos
superiores; e (ii) zoneamento agronémico, com fins de recomendagéao regionalizada

e de selecao de locais de teste.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Interacao Genotipo x Ambiente (GEI)

Muito dos caracteres (variaveis aleatérias na terminologia estatistica) que séao
importantes economicamente nas diversas culturas sao de natureza quantitativa
como, por exemplo, a produtividade, que pode ser expressa em toneladas por
hectare. Os caracteres quantitativos sdo estudados com medidas estatisticas de
tendéncia central (por exemplo, a media) e dispersao (por exemplo, a variancia) em
vez de razdes fenotipicas ou padrées de heranga. O mais importante, talvez, é o fato
de que os caracteres quantitativos sdo controlados pela acdo conjunta de muitos
genes (BERNARDO, 2010). A expressdo dos caracteres quantitativos ndo esta
completamente sobre o controle genético, visto que todos os caminhos metabdlicos
e de desenvolvimento sao influenciados, de alguma forma, por fatores ambientais
(LYNCH; WALSH, 1997) e, tais fatores, possuem um efeito maior nos caracteres
quantitativos do que nos caracteres qualitativos. Por esta razdo, os genétipos sao
submetidos a avaliacbes experimentais em diversos ambientes (mdultiplos anos,
colheitas e locais) para medir o desempenho relativo de cada genétipo entre os
diferentes ambientes (BERNARDO, 2010). Em outras palavras, gendtipos e
ambientes interagem para produzir uma variedade de fenoétipos.

Lynch e Walsh (1997), Kang (2002) e Bernardo (2010), de maneira geral,
separam a GEI em dois grupos: (i) interagao “crossover” na qual o desempenho dos
gendtipos difere entre os ambientes, ou seja, ha mudanga na posigao dos genotipos
de um ambiente para o outro; e (ii) interacdo “non-crossover” a qual ndo envolve
uma mudang¢a na posicao dos genoétipos, mas a diferengca do desempenho dos
gendtipos ndo é constante entre os ambientes. Vale ressaltar que no estudo da GEl
os efeitos dos gendtipos depende da populacdo de ambientes, e vice-versa,
podendo contrair ou expandir tais efeitos conforme a manipulacdo da populacao-
referéncia de ambientes.
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Kang (2002) e Bernardo (2010) apresentam trés abordagens para lidar com a
GEl:

i. lgnora-la. Assumir que a GEI nao esta presente. A GEI é reconhecida
e 0s genotipos sado avaliados em uma ampla variedades de ambientes,
sendo que a recomendagcdo dos gendtipos é feita com base no
desempenho médio dos gendtipos entre todos os ambientes presentes
na rede experimental sob avaliagdo. Provavelmente, os genédtipos nao
sao os melhores disponiveis para um ambiente especifico;

ii. Reduzi-la. Pode se realizar um particionamento da populagéo-
referéncia de ambientes em subgrupos homogéneos. Os ambientes em
cada subgrupo devem apresentar padrées semelhantes dos tipos de
solo, precipitagdo, temperatura, comprimentos de dia, ou estresses
bioticos e abiodticos. As recomendacdes dos genoétipos sdo feitas
separadamente para cada subgrupo de ambientes;

ii. Explora-la. Identificar os melhores gendtipos adequados aos
ambientes especificos visando a maximizagao da produtividade em tais
ambientes;

Kang (2002) afirma que a GEl nao deve ser ignorada quando ela for
significativa e do tipo “crossover”. Destaca, também, que o melhor entendimento da
GEI e as diversas maneiras de explora-la ajudou no aumento da eficéncia na
utilizacao de recursos (aumento da produtividade por hectare) o que fez dobrar a
produgéo agricola, mantendo o equilibrio entre o crescimento da populagdo mundial
e a oferta de alimentos e energia. O mesmo autor complementa dizendo que a GEl
ocorre e tem um impacto em todos os estagios de selecdo de um programa de
melhoramento com enormes implicagcdes para a alocagéo de recursos. A presenca
da GEI afeta negativamente a estimacdo da herdabilidade, a qual tem um papel
fundamental para determinar o avango genético de selegcdo de uma determinada
caracteristica de interesse. Quanto maior o efeito da GEl menor a estimativa da
herdabilidade, assim, o progresso de selecéo sera limitado. Para os programas de
melhoramento, é de extrema importancia que a avaliacdo de desempenho de
genodtipos seja realizada em varios ambientes para que seja possivel estimar o

componente da GEI, além disso, ensaios realizados em varios ambientes fornecem
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estimativas mais confidveis de componentes de variancia e herdabilidade. Portanto,
combinando as estimativas obtidas nos ensaios realizados em varios ambientes com
a estratégia do programa de melhoramento, o melhorista pode optar por escolher os

melhores genétipos com ampla adaptacao ou adaptacao especifica.

2.2.Conceitos de estabilidade

Estabilidade é um conceito que apresenta um papel muito importante para
melhoristas de plantas quando a GEI esta presente. Lynch e Walsh (1997), Kang
(2002) e Bernardo (2010) definem dois tipos de estabilidade: (i) estabilidade estatica
ou biolégica, quando um genétipo apresenta comportamento constante entre
ambientes e ndo ha varidncia entre ambientes (estabilidade fenotipica); e (ii)
estabilidade dinamica ou agrondémica, quando determinado genoétipo responde a
uma variacdo do ambiente de forma previsivel, em outras palavras, quando a
resposta dos genoétipos aos ambientes é paralela a resposta média de todos os
genodtipos no experimento (plasticidade fenotipica). Segundo Landell e Bressiani
(2008), quando estimada de maneira adequada, a estabilidade dindmica constitui-se
em uma importante ferramenta para o manejo varietal.

Segundo Bernardo (2010), a andlise de estabilidade visa examinar a reacao
de um genotipo, em relagdo a outros, a diferentes ambientes. Esta analise permite a

identificacao de gendtipos estaveis e instaveis.
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2.3. Métodos para a avaliacao da GEI

Diversos métodos estdo disponiveis para avaliar o desempenho dos
gendtipos em ensaios multi-ambientes nas areas de melhoramento genético vegetal
ou animal. Crossa (1990) revisou: (i) analises estatisticas convencionais, (i) métodos
de estabilidade e (iii) andlises multivariadas para a avaliagdo e interpretagdo dos
ensaios multi-ambientes. Para cada método o autor discutiu as limitacoes
estatisticas e biolégicas. Para Bastos et al. (2007) diferentes métodos para avaliar a
adaptabilidade e estabilidade dos gendtipos tem sido desenvolvidos e, ou,
aprimorados. Tais procedimentos se baseiam em (i) analise de variancia, (ii)
regressao linear, (iii) regressdo nao-linear, (iv) estatisticas ndo paramétricas e (v)
analises multivariadas. Kang (2002) apresentou uma vasta revisao bibliografica dos
diversos métodos e suas adaptagdes. Flores et al. (1998), citados por Kang (2002),
apresentaram 22 métodos inicialmente particionados em: (i) métodos univariados
paramétricos; (i) métodos univariados nao paramétricos; e (iii) métodos
multivariados. Apds compara-los e interpreta-los, os autores classificaram estes 22
métodos em 3 grupos:

e GRUPO 1. As estatisticas sdo geralmente associadas ao nivel de
produtividade e mostram pouca ou nenhuma correlagdo com o0s
parametros de estabilidade;

e GRUPO 2. Os parametros de estabilidade e produtividade sao
considerados, simultaneamente, para reduzir o efeito da GEI;

e GRUPO 3. Considera, apenas, os parametros de estabilidade.

Os métodos para avaliar a GEl podem ser apresentados, de um modo geral,
seguindo uma ordem cronolégica. O primeiro método utilizado para avaliar a GEI foi
0 meétodo baseado na analise de variancia convencional (FISHER, 1918). Em
seguida, Yates e Cochran (1938) propuseram um método para identificar genoétipos
estaveis baseado na andlise de regressdo. Esta abordagem, que se tornou
conhecida como analise de regressdo conjunta, foi posteriormente proposta por
Finlay e Wilkinson (1963), Eberhart e Russel (1966) e Perkins e Jinks (1968). O
modelo de Eberhart-Russel € uma reparametrizagdo do modelo de Finlay-Wilkinson,



14

no qual os coeficientes de regressdao medios entre os gendtipos tem E(bi) = 1. No
modelo de Perkins-Jinks, o coeficiente de regressdao médio tem E(3;) = 0. Estes trés
modelos sdo equivalentes, sendo b; igual a 1 + B;i (BERNARDO, 2010). Crossa
(1990), argumenta que tais métodos, baseados na analise de regressao linear, nao
séo informativos caso o modelo linear seja inadequado (falta de ajuste do modelo
linear), sendo fortemente dependente do grupo de gendtipos e ambientes incluidos
na andlise e tende a simplificar modelos de resposta por explicar a variagcao devida a
interacdo em uma Unica dimensdo, quando na realidade ela pode ser bastante
complexa, alertando para o risco em sacrificar informacdes relevantes para facilitar
interpretacdes estatisticas e biolégicas. Duarte e Vencovsky (1999), acrescentam
ainda o fato desses procedimentos, em geral, ndo informarem sobre interacées
especificas de genoétipos com ambientes (se positivas ou negativas) dificultando
explorar vantajosamente os efeitos da interacao.

A partir da década de 70, com o desenvolvimento de hardwares e softwares,
grandes quantidades de dados tem sido coletadas, armazenadas e eficientemente
gerenciadas através de softwares estatisticos (Izenman, 2008). Anteriormente a este
periodo, as técnicas estatisticas multivariadas ficaram “adormecidas”, embora
desenvolvidas, no inicio do século 20 por Pearson (1901) e nas décadas de 1930 e
1940 por renomados pesquisadores como Hotelling (1933; 1936) e Fisher (1936;
1940). Todas as areas do conhecimento, sem exce¢ao, aplicam as abordagens
estatisticas multivariadas principalmente na fase exploratéria de dados para avaliar a
estrutura de dependéncia no conjunto de variaveis utilizadas, bem como, para
detectar os padroes existentes. Segundo Hair et al. (1998) muitos livros e artigos tem
sido publicados que tratam dos aspectos tedricos e matematicos das ferramentas
multivariadas.

Crossa (1990) sugere que a aplicagao de métodos multivariados pode ser util
para melhor explorar as informag¢des contidas no conjunto de dados, uma vez que,
tais métodos distinguem a variagdo sistematica (padrées dos dados) da nao
sistematica (ruidos). Recomenda, entdo, técnicas como a analise de componentes
principais (ACP), que pode ser tratada diretamente através da técnica matematica
denominada decomposicdo por valores singulares (DVS), a analise de

agrupamentos € o método AMMI (Additive Main Effects and Multiplicative Interaction
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Analysis), que vem sendo bastante utilizada nos ultimos anos (DUARTE;
VENCOVSKY, 1999). O AMMI permite ao analista detectar interacdes entre linhas e
colunas em uma tabela de dupla entrada e, se baseia, inicialmente, na estimacao de
efeitos aditivos dos genétipos e dos ambientes pelo método de andlise de variancia.
Em seguida, sdo estimados os efeitos da GEI, considerados multiplicativos,
utiizando a ACP. O AMMI pode ajudar tanto na identificacdo de genétipos
superiores amplamente adaptados como na realizagdo do chamado zoneamento
agronémico, com fins de recomendacado regionalizada e de selecdo de locais de
teste. O modelo AMMI possui algumas vantagens, quais sejam: (i) permite maior
detalhamento da soma de quadrados da GEl; (ii) garante a sele¢cdo dos genotipos
mais produtivos (capazes de capitalizar interagdes positivas com ambientes); (iii)
propicia estimativas mais precisas das respostas genotipicas; e (iv) possibilita uma
facil interpretagdo grafica dos resultados da analise estatistica, nos chamados
graficos biplots (ZOBEL, WRIGHT; GAUCH, 1988). Embora, alguns autores
argumentem que a eficiéncia do método depende da variacdo da interagdo que é
captada pelo primeiro ou dois primeiros componentes principais. Gauch e Zobel
(1996), comentam que a inclusao excessiva de termos multiplicativos pode reduzir
seriamente a precisdo da analise, aumentando o erro tipo |. Dias (2005) acrescenta
que um aspecto ainda nao resolvido completamente, no modelo AMMI, refere-se a
determinacao do numero de componentes multiplicativos a serem retidos no modelo
para, adequadamente, explicar o padrdo na interagao.

Crossa e Cornelius (2001) e Gauch (2006), comentam que Fisher e
Mackenzie (1923) foram os primeiros a aplicar analise de variancia univariada e
analise multivariada ao mesmo conjunto de dados. Eles usaram, separadamente,
andlise de variancia univariada e analise de componentes principais (Pearson, 1901;
Hotelling, 1933), em dados de ensaio de produtividade de batata (Solanum
tuberosum L.). Williams (1952), seguido por Pike e Silverberg (1952), foram os
primeiros a combinar andlise de varidncia univariada e analise de componentes
principais em uma analise integrada usando analise de variancia univariada para
particionar a interacdo e, entdo, aplicar analise de componentes principais a esta
interagdo (ao invés dos dados originais). Crossa e Cornelius (2001) acrescentam

que Gollob (1968) e Mandel (1969, 1971) apresentaram pioneiramente 0 modelo
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linear-bilinear (LBM), onde a GEI pode ser representada pela soma dos autovalores
de uma matriz e, posteriormente, Zobel et al. (1988) e Gauch (1988) deram, a este
LBM, o nome de modelo AMMI (Additive Main Effects and Multiplicative Interaction
Analysis). Crossa e Cornelius (2001) ainda apresentam outros quatro LBMs que
podem ser derivados do modelo AMMI e vem sendo utilizados para avaliar a GEl: (i)
genotypes regression model (GREG); (ii) sites regression model (SREG); (iii)
completely multiplicative model (COMM); e (iv) shifted multiplicative model (SHMM).
Desta forma, a retirada ou a inclusdo dos efeitos principais de genoétipos e
ambientes, ou ambos, define o surgimento de uma familia de modelos
multiplicativos, a qual contém cinco LBMs (AMMI, GREG, SREG, COMM, SHMM)
disponiveis para avaliar a GEI, onde quatro deles (GREG, SREG, COMM, SHMM)
podem ser derivados do LBM principal, chamado AMMI. Em outras palavras, os
modelos GREG, SREG, COMM, SHMM séao casos particulares do modelo AMMI.
Alem destes modelos, outro modelo, baseado em ACP, bastante utilizado
atualmente, € o GGE (Genotype Main Effects and Genotype x Environment
Interaction) biplot (YAN et al., 2000; YAN; KANG, 2002). Este modelo, parte do
principio que, para a avaliacao do cultivar, apenas o efeito principal de genétipo e o
efeito da GEI sao relevantes. Similar ao modelo AMMI, os gendtipos e os ambientes
sao avaliados visualmente, simultaneamente, em um grafico denominado biplot
(GABRIEL, 1971). Gauch (2006) ap6s uma comparacao sistematica, usando teoria
estatistica e investigacbes empiricas e, também, considerando as praticas atuais e
as melhores préticas, concluiu que o modelo AMMI é decididamente superior ao
GGE biplot, ndo por razdes estatisticas, mas sim por razbes agricolas. AMMI
particiona a variagao geral sobre os efeitos principais de gendtipos, efeitos principais
de ambientes e a GEI. Estas trés fontes de variacao apresenta aos pesquisadores
diferentes desafios e oportunidades, por isso € melhor trata-los separadamente, ao
mesmo tempo que considera todos os trés de uma forma integrada. AMMI e GGE
biplot, e outras familias de modelos baseados em DVS sdo métodos,
essencialmente, equivalentes. Mas, para determinar qual € o melhor modelo, as
analises de diagnéstico de cada modelo sdo essenciais para cada conjunto de
dados individuais. Yan et al. (2007) comparou GGE biplot com o modelo AMMI e

concluiram que GGE biplot € superior ao AMMI na identificagdo de mega-ambientes
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e avaliacdo de gendtipos porque ele explicar melhor o efeito principal de gendtipo e
o efeito da GEIl. Maiores detalhes sobre o uso, recomendacbes e cuidados a
respeito dos modelos AMMI e GGE biplot podem ser encontrados em Yang et al.
(2009), Yan, Glover e Kang (2010) e Yang, Crossa e Burguefio (2010).

Resende (2007) argumenta que os métodos para avaliar a GEI evoluiram da
analise de variancia conjunta de experimentos, passando pelos métodos de estudo
da estabilidade e adaptabilidade fenotipica baseados em analise de regressao, pelos
métodos ndo paramétricos para estabilidade e adaptabilidade e pelos LBMs, por
exemplo, o AMMI, para os efeitos da interagdo. Porém, tais procedimentos
apresentam limitagdo para lidar com dados desbalanceados, delineamentos
experimentais ndo ortogonais (blocos incompletos) e com a heterogeneidade de
variancias entre os varios locais de experimentagdo, situagdes estas comuns na
experimentagdo de campo (BASTOS et al., 2007). Além do mais, tais métodos
assumem, em geral, que os efeitos de genoétipos séo fixos, o que € desvantajoso e
incoerente com a pratica simultanea da estimacao de componentes de variancia e
parametros genéticos (tais quais a herdabilidade) realizada com base nestes
experimentos. O mesmo autor, acrescenta que, embora Uteis, os modelos AMMI
apresentam pelo menos cinco grandes limitacdes: (i) consideram os efeitos de
genotipos e da GEI como fixos; (ii) € adequado somente para dados balanceados;
(iif) ndo permite considerar a variacao espacial dentro de ensaios; (iv) ndo considera
a heterogeneidade de variancia entre ensaios; e (v) ndo considera os diferentes
nameros de repeticdes entre ensaios. Smith, Cullis e Thompson (2005), citados por
Resende (2007), relatam que se o objetivo é ter estimativas dos efeitos genotipicos
tdo préximas quanto possivel dos verdadeiros efeitos, genotipos devem ser
considerados como aleatérios. A adogao dos efeitos de cultivares como aleatérios
nao é ainda de uso generalizado e as razdes para isso sao histéricas. Assim, para
0s autores, uma grande mudancga de cultura € necesséria.

Assumindo gendétipos como efeitos aleatorios, é possivel obter predi¢cées dos
efeitos aleatérios da GEI, e entdo separar o padréao e ruido como fazem os modelos
AMMI. Nesse sentido, modelo misto e AMMI podem ser vistos como duas
abordagens para atingir o mesmo objetivo. Entretanto, o modelo misto tem varias

vantagens que contornam todas as limitacées do AMMI. Piepho (1994) mostrou que
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o modelo misto é preditivamente mais acurado do que o AMMI. Piepho (1999)
propés o uso do modelo misto via REML (Método da Maxima Verossimilhanca
Restrita) para a comparacdo entre o0s varios procedimentos tradicionais de
estabilidade (Finlay-Wilkinson, Eberhart-Russel, Shukla, Lin et al.) e uma versao
AMMI considerando os efeitos de locais como aleatérios. O autor concluiu que, a
maioria das medidas tradicionais de estabilidade podem ser enquadradas no modelo
misto, assumindo os efeitos de genoétipos como fixos e os efeitos de locais como
aleatérios. O método REML é aplicado na estimagdo de parametros, fato que é
vantajoso devido a sua aplicabilidade para a situacdo de desbalanceamento dos
dados e de heterogeneidade de variancias. Adicionalmente, propicia uma escolha
formal do melhor procedimento através do uso do teste da razdo da verossimilhanca
(REMLRT), visto que os varios modelos de analise se encaixam como sub-modelos
de um modelo mais geral (0 modelo de variancia ambiental de Lin et al.), produzindo
uma estrutura hierarquica de modelos. Assim, o problema de escolha de uma
medida adequada de estabilidade e adaptabilidade equivale exatamente ao
problema de identificacdo da mais apropriada estrutura de variancia e covariancia.
Em outras palavras, a escolha do método mais adequado é dependente do conjunto
de dados analisados (RESENDE, 2007). Mesma conclusado foi obtida por Gauch
(2006). Piepho et al. (2008) analisaram a aplicacdo do modelo misto (BLUP) no
melhoramento de plantas e ensaios de variedades. O BLUP permite incluir o uso de
informacbdes de parentesco para modelar e explorar a correlacdo genética entre
parentes e o uso de estruturas mais flexiveis da matriz de variancia-covariancia da
GEIl. Os autores demostraram que o BLUP tem uma boa capacidade preditiva
quando comparado a outros procedimentos e, mesmo nos casos onde nao foi
utilizado a informacao de parentesco, o BLUP demonstrou resultados perfeitamente
razoaveis.

Neste trabalho, optou-se pelos trés métodos: (i) analise de regresséo conjunta
- Eberhart-Russel (EBERHART; RUSSEL, 1966); (i) modelo de efeito principal
aditivo e interacdo multiplicativa (AMMI) (GOLLOB, 1968; GABRIEL, 1971;
MANDEL, 1969, 1971; GAUCH, 1988; ZOBEL; WRIGHT; GAUCH, 1988; Van
EEUWIJK, 1995); e (iii) modelo misto (HENDERSON, 1973, 1975; SMITH; CULLIS;
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THOMPSON, 2005; RESENDE, 2007). Diversos autores apresentaram aplicacoes
destes trés métodos de maneira individual ou fazendo comparacoes entre eles.
Goncgalves et al. (2003) utilizaram o método de Eberhart-Russel para avaliar a
adaptabilidade e estabilidade de sete gendtipos de seringueira que foram cultivados
em cinco locais no estado de Sao Paulo. Dois genétipos, considerados estaveis,
foram recomendados para liberacdo comercial no estado de Sao Paulo. Gomes et al.
(2007), usando o0 mesmo método avaliaram a adaptabilidade e estabilidade de nove
genotipos de amendoim da Embrapa cultivados em oito ambientes no estado de
Pernambuco, regido nordeste do Brasil. Os autores recomendaram um genotipo com
ampla adaptabilidade e alta estabilidade e outros trés com ampla adaptacao. Silva
(2008), fez uso do mesmo método e recomendou trés gendtipos que se mostraram
superiores em relacdo aos doze cultivares de cana-de-agucar (dez gendtipos do
programa de melhoramento do IAC e duas variedades comerciais) cultivados em
ensaios repetidos em regides produtoras contrastantes do estado de Sao Paulo.
Guerra et al. (2009) utilizou o método AMMI para avaliar a estabilidade e
adaptabilidade de quatorze clones precoces de cana-de-acucar, em 11 localidades
no estado do Parana, nos ciclos de cana planta e cana soca. A partir do AMMI,
(baseado nos dois primeiros componentes principais), para a tonelada de pol por
hectare (TPH), os autores recomendaram um gendtipo que apresentou meédia
elevada de TPH, alta estabilidade fenotipica e adaptabilidade geral para o norte do
Parana. Em relacdo aos ambientes, os autores identificaram dois locais mais
estaveis, onde o ordenamento dos gendtipos apresentaram maior confiabilidade em
relagdo a média dos ambientes testados. Silveira et al. (2013) avaliaram 15
genotipos de cana-de-agucar cultivados em nove ambientes e por meio do modelo
AMMI avaliaram a adaptabilidade e estabilidade fenotipica. Os autores conseguiram
recomendar um genoétipo para cultivo comercial e identificar um ambiente estavel
que pode ser usado em estdgios iniciais de selegdo, além de identificar seis
genotipos com alta produtividade e adaptacao especifica a quatro ambientes.
Lavoranti, Dias e Vencovsky (2002) avaliaram a adaptabilidade e estabilidade
fenotipica de 200 progénies de eucalipto por meio do modelo AMMI e conseguiram
identificar as estabilidades das progénies, assim como as adaptabilidades
especificas, além de conseguir identificar sub-regides homogéneas para realizar
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novos experimentos, otimizando recursos. Lavoranti, Dias e Krzanowski (2007),
desenvolveram um meétodo via reamostragem “bootstrap” para tentar minimizar
alguns problemas inerentes ao modelo AMMI. Foram analisadas 20 progénies de
eucalipto cultivadas em sete locais no sul e sudeste do Brasil. Segundo os autores, o
método “bootstrap” AMMI eliminou as duvidas relacionadas e se mostrou preciso e
confiavel. O coeficiente bootstrap de estabilidade (CBE) baseado na distancia
quadrada de Mahalanobis do modelo AMMI, conseguiu distinguir os genétipos e os
ambientes em termos de estabilidade.

Annicchiarico (1997) comparou o método da regressao linear (FINLAY;
WILKINSON, 1963; EBERHART; RUSSELL, 1966) e AMMI (GAUCH, 1992) para
ensaios de produtividade de cereais (trigo e aveia) na ltalia. Para o autor,
certamente, o método da regressdo linear (FINLAY e WILKINSON, 1963;
EBERHART e RUSSELL, 1966) € o mais comumente usado para analise de
estabilidade, devido a sua simplicidade e ao fato que sua informagao sobre resposta
adaptativa é facilmente aplicada aos ambientes, porém, AMMI esta ganhando
popularidade e representa a principal alternativa ao método da regressao linear para
varios programas de melhoramento. O autor ndo conseguiu recomendar o melhor
método para ser utilizado amplamente, devido a complexidade da GEI existente em
seu conjunto de dados.

Namorato et al. (2009) compararam os métodos AMMI, GGE biplot e
Eberhart-Russel na interpretacdo da GEI para dados de milho. Os autores
concluiram que AMMI e GGE biplot foram mais eficientes do que o método de
Eberhart-Russel e, adicionalmente, GGE biplot explicou uma maior propor¢cao da
soma de quadrados da GEI sendo mais informativa no que se refere aos ambientes
e desempenho das cultivares em relacdo ao modelo AMMI. Ramburan, Zhou e
Labuschagne (2011) utilizaram os métodos AMMI e GGE biplot para identificar
fatores ambientais relevantes para a GEl em cana-de-aclcar na Africa do Sul. Os
resultados deste estudo vai ajudar na reestruturacdo da rede de ensaios multi-
ambientes do programa de melhoramento genético de cana-de-acucar da Africa do
Sul, por meio da exploragéo e direcionamento dos fatores ambientais relevantes nas
diferentes regides.
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Zeni-Neto et al. (2008) utilizaram o método de modelo misto (REML/BLUP)
para estimar os parametros genéticos e selecionar os genotipos superiores de cana-
de-acucar. Os dados de trés locais foram considerados para o estudo sendo que,
cada local, apresentava numeros diferentes de genétipos e todos os genétipos nao
estavam presentes em todos os ambientes testados. Os autores identificaram trés
clones adaptados, estaveis e produtivos e, concluiram que tal método deve ser
empregado com cautela quando se faz selecado para estabilidade e produtividade
quando ha experimentos com esse tipo de desbalanceamento. Bastos et al. (2007)
avaliando um conjunto de dados contendo setenta e dois genétipos (setenta clones
e duas testemunhas) cultivados em sete ambientes representativos das regides
produtoras de cana-de-acucar de Minas Gerais conseguiram, por meio da utilizagdo
do modelo misto, selecionar trés clones que se destacaram para a produtividade de
acucar, adaptabilidade e estabilidade.

Bajpai e Kumar (2005) utilizando dados de treze genoétipos de cana-de-agucar
de maturagdo médio-tardio na India, compararam os métodos: (i) andlises de
regressao conjunta, AMMI e modelo misto (BLUP) e concluiram que AMMI e BLUP
foram superiores aos métodos baseados em analise de regressdo conjunta na
presenca de grande interacao ndo-linear.

Dias (2005) a partir de dados simulados comparou quatro métodos
comumente utilizados para definir o numero de componentes nos modelos AMMI.
Lim, Komen e Kause (2010) realizaram um estudo de simulacédo estocastica para
avaliar o impacto da estrutura da populagdo no vicio e precisdo das estimativas da
correlagdo genética entre dois ambientes. Segundo os autores, tal estudo pode
servir como um guia para que os programas de melhoramento possam determinar o
delineamento 6timo para estimar a GEl e a correlagdo genética. Contudo, até o
momento, nenhum trabalho contendo estudos de simulagdo comparando os trés
métodos (Eberhart-Russel, AMMI e modelo misto) foram encontrados.

Varios outros métodos para estudo de adapatabilidade e estabilidade
fenotipica no contexto dos modelos com efeitos fixos de tratamento sdo descritos
com detalhes nas obras de Vencovsky e Barriga (1992), Ramalho, Santos e
Zimmermann (1993), Cruz e Regazzi (1994), Cruz e Carneiro (2003) (RESENDE,
2007).
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3. MATERIAL E METODOS

Nesta secao serdo descritos 0s cenarios para a simulagao dos dados, os trés
métodos utilizados para a avaliacdo da GEI e o ambiente computacional utilizado
para gerar os cenarios de simulacao e analisar estatisticamente tais dados.

3.1.Cenarios da simulacao dos dados

Inicialmente, foram simulados mil experimentos (réplicas, na terminologia de
estudos de simulacdo) contendo quinze gendétipos em doze ambientes e, dentro de
cada ambiente, trés repeticbes (blocos), conforme o método de andlise de
experimentos planejados seguindo o delineamento de Blocos Completos
Casualizados para cada ambiente. A caracteristica (variavel resposta) simulada foi a
tonelada de cana por hectare (TCH), a qual mede a produtividade de cana-de-
acucar. Todas as condicoes simuladas, tiveram por objetivo representar as diversas
situagdes praticas inerentes aos experimentos dos programas de melhoramento
genético de cana-de-agucar. Além disso, evitou-se numeros negativos e valores
muito altos, visto que tais valores seriam impossiveis de ocorrerem do ponto de vista
bioldgico.

Os efeitos de blocos foram considerados aleatorios de média zero e desvio
padréo igual a dois. Os efeitos dos doze ambientes foram considerados sistematicos
(-20, -10, -5,-2,0,0, 0, 0, 2, 5, 10, 20), onde o efeito nulo foi considerado em quatro
ambientes, e 0 desvio padrdo para os doze ambientes foram fixos e iguais a quatro t
ha', conforme a Tabela 1.

Os gendtipos formaram trés grupos com base na produtividade média: (i)
cinco genétipos com produtividade média de 160 t ha™ (H - alta produtividade), com
efeitos aleatérios e sistematicos (-10, 0, 10, 20 e 30); (ii) cinco gendtipos com
produtividade média de 120 t ha™ (MD - média produtividade), com efeitos aleatérios

e sistematicos (-20, -10, 0, 10 e 20); e (iii) cinco gendtipos com produtividade média
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de 80t ha” (L - baixa produtividade), com efeitos aleatérios e sistematicos (-30, -20,
-10, 0 e 10). Considerou-se duas condi¢cdes para o desvio padrdo: (i) igual a 8 t ha
e (i) 5% em relagdo a média, ou seja, coeficiente de variagao igual a 5%.

Todas as simulagoes, de tais efeitos, seguiram a distribuicdo de probabilidade
Normal, com independéncia uma das outras. As distribuicdes normais apresentaram
a média dependente da condicdo do gendtipo, do bloco e do ambiente, como

descrito anteriormente.

Tabela 1. Distribuicbes de probabilidades Normais utilizadas para simular os
efeitos de cada bloco e ambiente.
Efeitos Distribuicao

@  Bloco 1 N(0,2%)
8 Bloco2 N(0,22)
@ Bloco3 N(0,2?)
Env1 N(-20,4%)
Env2 N(-10,4?)
Env3 N(-5,4%)
Env4 N(-2,4?)
@  Env5 N(0.4%)
S Enve N(0.4%)
'-g Env7 N(0.4%)
< Env8 N(0.4%)
Env9 N(2,4%)
Env10 N(5,4%)
Env11 N(10,4%)

Env12 N(20,4%)

Com base no que foi descrito, sdo visualizados trés cenarios de simulagao
para os genotipos:
i. CENARIO 1 - RCV: os efeitos dos genétipos foram considerados

aleatorios com desvio padrdao dependendo da média da condi¢cdo do
gendtipo. Os dados simulados foram obtidos a partir de uma distribuicao
normal com a média dependente da condicdo do gendtipo, conforme os
trés grupos de produtividade média (160, 120 e 80 t ha'), e o desvio
padrao sendo como 5% em relagdo a média, ou seja, coeficiente de

variagao igual a 5%;
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ii. CENARIO 2 - RSD: os efeitos dos genétipos foram considerados

aleatérios com desvio padréo fixo de 8 t ha™' para todos os genétipos. Os
dados simulados foram obtidos a partir de uma distribuicdo normal com a
média dependente da condicdo do gendtipo, conforme os trés grupos de
produtividade média (160, 120 e 80 t ha™) e o desvio padrao fixo de 8 t
ha';

ii. CENARIO 3 - SySD: os efeitos dos genétipos foram considerados

sistematicos com desvio padrao fixo de 8 t ha™' para todos os genétipos.
Para os cinco gendtipos pertencentes ao grupo de produtividade média
de 160 TCH, adicionou efeitos sistematicos (-10, 0, 10, 20 e 30) na
condicdo média de cada gendtipo; para os cinco gendtipos pertencentes
ao grupo de produtividade média de 120 t ha’', adicionou efeitos
sistematicos (-20, -10, 0, 10 e 20) na condicdo média de cada gendtipo; e
(iii) nos cincos gendtipos pertencentes ao grupo de produtividade média
de 80 t ha™, adicionou efeitos sistematicos (-30, -20, -10, 0 e 10) na
condicdo média de cada gendétipo. O desvio padrao das distribuicdes
normais de todos os gendtipos foram fixados em 8 t ha™;

O primeiro cenario (RCV) é o unico cenario aqui simulado que apresenta
heterogeneidade de variancia entre os grupos de genoétipos, uma vez que 0s
cenarios 2 e 3, RSD e SySD, respectivamente, apresentam homogeneidade de
variancia entre os grupos de genotipos.

A Tabela 2 apresenta a definicdo das distribuicbes normais dos trés cenarios
de simulacao para os genotipos.

As distribuicbes teoricas das Tabelas 1 e 2 podem ser visualizadas nos
graficos das Figuras 1 e 2. Na Figura 1 sdo apresentados os graficos das
distribuicées de probabilidade dos efeitos de blocos (a) e ambientes (b). Na Figura 2
sdo apresentados os graficos das distribuicbes de probabilidade dos efeitos dos
genétipos para: CENARIO 1 - RCV (a), CENARIO 2 - RSD (b) e CENARIO 3 - SySD
(c). Assim, pretende-se mostrar as particularidades de cada cenario de simulagdo

dos efeitos de blocos, ambientes e gendtipos e visualizar as diferencas entre estes.
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Tabela 2. Distribuicbes de probabilidades Normais utilizadas para simular os
efeitos de cada gendétipo para os diferentes grupos de gendétipos e
cenarios de simulacéo.

Grupo de genctipos Cenariol Cenario2 Cenario3

Genotipos  (RCV) (RSD) (SySD)
G1 N(160; 8%) N(160; 8%  N(150; 8%
H G2 N(160;8%) N(160;8%)  N(160;8%)
(160 t ha™) G3 N(160; 8% N(160;8%) N(170; 8?)
G4 N(160; 8%) N(160; 8%)  N(180; 8%
G5 N(160;8% N(160;8%) N(190; 8%
G6 N(120;6%) N(120;8) N(100; 8?)
MD G7 N(120; 6°)  N(120;8%) N(110;8?)
(120 t ha™) G8 N(120; 6%) N(120;8%) N(120:8%)
G9 N(120;6%) N(120;8%) N(130; 8%
G10  N(120;6°) N(120;8%) N(140; 8°)

G11 N(80;4%)  N(80;8%)  N(50; 8%

G12 N(80; 4%  N(80;8%)  N(60; 8°)

(80 tLha-1) G13 N(80; 4%  N(80;8%)  N(70; 8%
G14 N(80; 4%  N(80;8%)  N(80:8%

G15 N(80;4%)  N(80;8%)  N(90; 8°)

Pelo exposto na Figura 1, podemos ver uma ampla variabilidade nos valores
plausiveis das distribuicbes dos ambientes, superior a variabilidade nos valores
plausiveis das distribuicées dos blocos.

(a) (b)
Block effects — random Environments

2
— blocks effects ~ N(0,27) 5 === Envl~N(-: »
~~~~~ Env2 ~ N(-
R (
. (

0.15
L

== Envo~N(2,4%)

< Env10 ~ N(5,4%)
--= Envi1 ~N(10,4%)
-—-= Env12~ N(20,4%)

0.10
L

L
0.05
Il

Estimated probability

Estimated probability
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

T
-4 -2 0 2 4
Block effects - plausible values

0.00
Il

T T T
-40 -20 0 20 40
TCH - plausible values

Figura 1. Distribuicées de probabilidades tedricas Normais para os efeitos simulados
de blocos (a) e ambientes (b).
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Pelo exposto na Figura 2, no CENARIO 1 - RCV, o aumento na média
(parametro de locacado) é acompanhado pelo aumento da variancia (parametro de
forma) dos dados, ou, quanto menor a média menor a variabilidade dos dados. Em
outras palavras, a média e a variabilidade do grupo 1 (H - linha vermelha) é maior
que a média e a variabilidade do grupo 2 (MD - linha azul), a qual, por sua vez, é
maior que a média e a variabilidade do grupo 3 (L - linha verde). A distribuicdo do
grupo 3 esta bem concentrada (baixa variabilidade) em torno da média. Ha
sobreposicao de distribuicdes, com mesma média e variancia, dentro de cada grupo
de genotipo (H, MD e L).

Para o CENARIO 2 - RSD, ha um deslocamento do ponto médio das
distribuicées (parametro de locagéo), porém, a variancia (parametro de escala) se
mantém constante. Novamente, ha sobreposicdo de distribuicbes dentro de cada
grupo de genétipo (H, MD e L). E, para o CENARIO 3 - SySD, ha um deslocamento
maior do ponto médio das distribuicées (pardmetro de locagédo), quando comparadas
as distribuicdes dos CENARIOS 1 e 2 (RCV e RSD, respectivamente), porém, a
variancia (parametro de forma) se mantém constante, assim como no CENARIO 2 -
RSD. No CENARIO 3 - SySD, ndo h& sobreposicdo de distribuicdes, com mesma
média e variancia, dentro de cada grupo de genétipo (H, MD e L), entretanto nota-se
um maior numero de distribuicdes, com médias diferentes, dentro de cada grupo de
gendtipo. Esse deslocamento das distribuicbes se deve a adigdo sistematica em
cima da condicao média de cada gendtipo, dentro de cada grupo de genétipo (H, MD
e L), indicando que ha efeito de gendtipos dentro de cada grupo de gendtipo.

Porém, os dados simulados seguindo as condi¢cdes definidas em cada
cenario, por meio das distribuicbes pseudo-aleatérias descritas, ndo apresentam
GEI. Sendo assim, ndo haveria condigdes para que os objetivos desta tese fossem
alcangcados. Deste modo, fez-se necessario inserir (forcar) a GEI nas condi¢oes
simuladas. A GEI foi feita por meio de troca (inversdo) de respostas entre os
gendtipos de grupos diferentes (H, MD e L), variando o grupo de ambientes em que

iSso aconteceu.
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Figura 2. Distribuicbes de probabilidades tedricas normais para os diferentes
cenarios dos genotipos. CENARIO 1 — RCV (a); CENARIO 2 — RSD (b); e
CENARIO 3 - SySD (c).
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As inversdes avaliadas seguiram as estratégias a seguir:
I.  EG_1HMD: inversao de 1 genétipo de alta produtividade (H) com 1 de
média produtividade (MD);
Il.  EG_1HL: inversao de 1 gendtipo de H com 1 de baixa produtividade (L);
Ill.  EG_1MDL: inversdo de 1 de MD com 1 de L;
V. EG_2HMD: inversdo de 2 de H com 2 de MD;
V. EG_2HL:inversdo de 2de Hcom 2 de L;
VI. EG _2MDL: inversao de 2 de MD com 2 de L;
Vil. EG_3HMD: inversdo 3 de H com 3 de MD;
Vill. EG_3HL:inversao 3de Hcom 3 de L;
IX. EG_3MDL: inversao 3 gendtipos MD com 3 gendtipos L.

A inversdo entre genotipos foi realizada por meio da troca dos nomes dos
genotipos. Por exemplo se o ordenamento, crescente, dentro do grupo H é: G1 =
com média pi, G2 = com média Yz, G3 = com média p3, G4 = com média ps e G5 =
com média us e dentro do grupo MD o ordenamento, crescente, é: G6 = com média
Me, G7 = com média p7, G8 = com média yg, G9 = com média yg e G10 = com média
M10. Uma troca foi realizada entre os genétipos G1 e G6. Apéds a troca, tem-se, G1 =
com média P, € G6 = com média py, mantendo-se todos os outros genotipos
inalterados.

As trocas foram realizadas considerando os seguintes grupos de ambientes:

¢ Dentro dos ambientes neutros (E1): Env5, Env6, Env7 e EnvS;

e Entre os piores e os melhores ambientes (E2): Quando a troca

envolveu 2 gendtipos, pertencentes a diferentes grupos de gendtipos, esta
foi realizada entre os grupos de ambientes - Env1, Env2, Env3 e Env4
versus Env9, Env10, Envi1 e Env12; e, quando a troca envolveu 3
gendtipos, pertencentes a diferentes grupos de gendétipos, esta foi
realizada entre os grupos de ambientes - Env1, Env2, Env3 e Env4 versus
Env9, Env10, Envi1 e Env12 versus Envl e Envi12;

e Trocas nao estruturadas dentro de cada qrupo de ambientes (E3):

este tipo de troca visou realizar interagées mais complexas. Quando a
troca envolveu 2 gendtipos, pertencentes a diferentes grupos de
gendtipos, esta foi realizada entre os grupos de ambientes - Envi, Env2,
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Env8, Env10 e Envi2 versus Env3, Env9 e Envi1; e, quando a troca
envolveu 3 genotipos, pertencentes a diferentes grupos de gendtipos, esta
foi realizada entre os grupos de ambientes - Env1, Env2, Env8, Env10 e
Env12 versus Env3, Env9 e Env11 versus Envi, Env4, Env6 e Envi12.

Diante do exposto, foram criadas todas as situagbes que determinaram a
construcao dos casos finais de simulacdo, ou seja, 0os genétipos possuiam trés
cenarios: CENARIO1 (RCV) — aleatério com coeficiente de variagdo igual a 5%;
CENARIO2 (RSD) — aleatério com desvio padrdo igual a 8 t ha'; e o CENARIO3
(SySD) — sistemético com desvio padrao igual a 8 t ha”. Os blocos possuem um
unico cenario - aleatorios de média zero e desvio padrdo igual a dois. Foram
formados trés grupos de ambientes (E1, E2 e E3), onde as trocas avaliadas. Dentro
do grupo de ambiente E1 foram realizadas todas as trocas avaliadas, de 1 a 3 trocas
de genotipos entre os grupos de gendtipos (H, MD e L), totalizando 27 casos. Dentro
dos grupos E2 e E3 foram realizadas trocas entre 2 e 3 gendtipos, respectivamente,
totalizando 18 trocas em E2 e 18 trocas em E3. Somando-se todos o0s casos (27 em
E1 + 18 em E2 + 18 em E3), chega-se nos 63 casos finais que foram simulados os
quais serao discutidos nos préximos capitulos. A Tabela 3, contém os casos e a
respectiva sigla que ajuda a entender o que foi realizado em cada caso.

O conteudo da Tabela 3 pode ser interpretado da seguinte maneira. A
primeira linha desta tabela contém o primeiro caso, o caso 1. A sigla deste caso &,
“E1-EG_1HMD-RCV”, e pode ser interpretada como:

e Os dois primeiros caracteres referem-se ao grupo de ambiente onde foi
realizada a troca. Neste caso, a troca ocorreu dentro do grupo de
ambientes neutros (E1);

e Os sete proximos caracteres referem-se ao tipo de troca realizada. Para
este caso (caso 1), ocorreu uma inversdo de 1 gendtipo de alta
produtividade (H) com 1 genétipo de média produtividade (MD) -
EG_1HMD;

e E, os trés ultimos caracteres referem-se ao cenario dos genétipos. Aqui, o
genétipo pertencia ao CENARIO1 (aleatério com coeficiente de variagéo
igual a 5%) e a sua sigla é RCV;

e O simbolo “-” € apenas um separador de grupo de caracteres;



Tabela 3. Numero e sigla

# caso
1

O© O NOOLA~WN

Sigla
E1-EG_1HMD-RCV
E1-EG_1HL-RCV
E1-EG_1MDL-RCV
E1-EG_2HMD-RCV
E1-EG_2HL-RCV
E1-EG_2MDL-RCV
E1-EG_3HMD-RCV
E1-EG_3HL-RCV
E1-EG_3MDL-RCV
E1-EG_1HMD-RSD
E1-EG_1HL-RSD
E1-EG_1MDL-RSD
E1-EG_2HMD-RSD
E1-EG_2HL-RSD
E1-EG_2MDL-RSD
E1-EG_3HMD-RSD
E1-EG_3HL-RSD
E1-EG_3MDL-RSD
E1-EG_1HMD-SySD
E1-EG_1HL-SySD
E1-EG_1MDL-SySD
E1-EG_2HMD-SySD
E1-EG_2HL-SySD
E1-EG_2MDL-SySD
E1-EG_3HMD-SySD
E1-EG_3HL-SySD
E1-EG_3MDL-SySD
E2-EG_2HMD-RCV
E2-EG_2HL-RCV
E2-EG_2MDL-RCV
E2-EG_3HMD-RCV
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referente a cada caso final de simulagéao.

# caso
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63

Sigla
E2-EG_3HL-RCV
E2-EG_3MDL-RCV
E2-EG_2HMD-RSD
E2-EG_2HL-RSD
E2-EG_2MDL-RSD
E2-EG_3HMD-RSD
E2-EG_3HL-RSD
E2-EG_3MDL-RSD
E2-EG_2HMD-SySD
E2-EG_2HL-SySD
E2-EG_2MDL-SySD
E2-EG_3HMD-SySD
E2-EG_3HL-SySD
E2-EG_3MDL-SySD
E3-EG_2HMD-RCV
E3-EG_2HL-RCV
E3-EG_2MDL-RCV
E3-EG_3HMD-RCV
E3-EG_3HL-RCV
E3-EG_3MDL-RCV
E3-EG_2HMD-RSD
E3-EG_2HL-RSD
E3-EG_2MDL-RSD
E3-EG_3HMD-RSD
E3-EG_3HL-RSD
E3-EG_3MDL-RSD
E3-EG_2HMD-SySD
E3-EG_2HL-SySD
E3-EG_2MDL-SySD
E3-EG_3HMD-SySD
E3-EG_3HL-SySD
E3-EG_3MDL-SySD

Resumindo, uma inversdao de 1 gendtipo de alta produtividade (H) com 1

genodtipo de média produtividade (MD) foi realizada dentro do grupo de ambientes

neutros (E1), sendo que, os gendtipos apresentam efeitos aleatérios com coeficiente

de variagao igual a 5% (RCV). Similarmente, a mesma interpretagéo pode ser feita

para os outros casos.

Desta maneira, cada um dos sessenta e trés casos simulados, apresenta uma

distribuicdo amostral dos valores de TCH particular devido as diferentes condicdes e

trocas descritas nesta secdo. Os dados sao balanceados e nao foi considerada

correlacao entre os efeitos.
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3.2. Métodos para avaliacao da GEI

Como descrito nos capitulos 1 e 2, nesta tese, serdo utilizados os seguintes
métodos: (i) Eberhart-Russel; (ii) AMMI; e (iii) modelo misto — REML/BLUP. Antes de
iniciar a descricao de tais métodos, mostraremos uma visao geral sobre a analise de
variancia convencional, que é o ponto de partida das analises para os ensaios multi-

ambientes.

3.2.1. Analise de variancia convencional

Nos programas de melhoramento genético de diversas culturas € comum a
existéncia de experimentos multi-ambientes com as seguintes caracteristicas: g
genotipos sdo avaliados em e ambientes com r repeticdes para uma determinada
caracteristica de interesse, como, por exemplo, a produtividade da cana-de-agucar
que pode ser medida pela tonelada de cana por hectare (TCH). O modelo classico
para avaliar esses tipos de ensaio é a analise de variancia convencional (FISHER,
1918). O quadrado médio do residuo (MSE) dentro de ambiente mede o erro ao
estimar as médias dos genétipos devido as diferentes fertilidades de solo e outros
fatores, tais como, sombreamento, competicdo entre parcelas (CROSSA, 1990),
altitude, precipitacao e diferentes tipos de manejo.

A analise de variancia dos dados combinados (sem o efeito das r repeticdes
em cada combinagdo da GEIl) expressa a produtividade média do i-ésimo gendtipo (i
=1,2, ..., g) noj-esimo ambiente (j=1, 2, ..., e):

Yij = ,LL+ T; + 6]' + (T6ij)+ Eij (1)

onde Y; é a média fenotipica observada do gendtipo i no ambiente j, p é a
média geral entre todos os gendtipos e ambientes e € estimada por y, 1; € 0 efeito

aditivo do i-ésimo gendtipo definido como o desvio da média do gendtipo em relacéao
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a média geral e é estimado por %; = y; — ¥, que satisfaz a restricao );7; = 0.
Analogicamente, §; € o efeito aditivo do j-ésimo ambiente e € estimado por 5} =y;—
y., que satisfaz a restrigéo ).; Sj = 0. E, (z6);; € o termo de n3o aditividade, ou seja,
a GEI, do i-ésimo genétipo e o j-ésimo ambiente estimado como o residuo (?S)ij =
yij—¥i.—y;+ ¥ apos o ajuste dos efeitos principais (gendtipos e ambientes). O
(z8),,; satisfaz as restricbes % %;(16) , = Xi(z6),; = %,(z8),, = 0. O termo &;¢ a

média dos erros que contribuem para as medidas no i-ésimo genétipo no j-ésimo

ambiente. Assume-se que ¢£;sd0 independentes e normalmente distribuidos
§j~N O,Uz/r , onde o¢? sdo assumidos homoscedasticos (CROSSA;

CORNELIUS, 2002). A presenca de nao aditividade (GEI) em (1) implica que o valor
esperado do i-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente (Yj;) depende ndo apenas dos
niveis dos gendtipos e dos ambientes separadamente mas, também, da combinacéo
especifica dos niveis dos gendtipos e dos ambientes (GEI). Quando a GEIl é
significativa, a interpretagdo dos resultados se torna uma tarefa dificil e desafiadora
para os melhoristas surgindo a necessidade de utilizar métodos que os ajudem a
avaliar e interpretar a GEI. Para Crossa (1990), uma das principais deficiéncias da
analise de variancia convencional de ensaios de produtividade € que ela ndo explora
alguma estrutura latente da GEI. Por isso, tal analise falha ao determinar o padréo
de resposta dos gendtipos e ambientes. A informag¢do importante contida nos (g -
1)(e - 1) graus de liberdade da GEI é praticamente nao aproveitada se nenhuma

analise posterior é realizada.
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3.2.2. O modelo de Eberhart e Russel (1966)

O uso da regressao linear para identificar genotipos estaveis foi proposto,
inicialmente, por Yates e Cochran (1938). Os autores propuseram separar a GEl em
um termo multiplicativo e um desvio, para verificar se a GEI € uma funcao linear do
componente ambiental aditivo. Esta abordagem, que se tornou conhecida como
analise de regressao conjunta, foi posteriormente proposta por Finlay e Wilkinson
(1963), ligeiramente modificada por Eberhart e Russel (1966) e Perkins e Jinks
(1968). O modelo de Eberhart-Russel € uma reparametrizagdo do modelo de Finlay-
Wilkinson, no qual os coeficientes de regressdo médios entre os gendtipos tem
E(b;) =1. No modelo de Perkins-dinks, o coeficiente de regressdo médio
temE(B;)) =0. Estes trés modelos sao equivalentes, sendo b; =1+ B;
(BERNARDO, 2010).

O modelo proposto por Eberhart e Russel (1966) para a analise de regressao

conjunta é
Yij = u+ 7+ bi6j + dij + gij (2)

onde Y; é a média fenotipica observada do gendtipo i no ambiente j, u+1t; € a
média do i-ésimo gendtipo sobre todos os ambientes, b; € o coeficiente de regressao

linear de Y;; em fungdo de §;, o qual descreve a resposta do i-ésimo gendtipo a

variagdo ambiental, d;; s&o os desvios de regresséo linear do i-€simo gendtipo no j-
ésimo ambiente. O efeito do j-ésimo ambiente §; € o indice ambiental definido como
I; por Eberhart e Russel (1966), tal que X ;I; = 0. E, por ultimo, &; € o residuo,
médio entre as repeti¢des, dentro de ambiente, associado ao i-€simo geno6tipo no |-
ésimo ambiente. No caso particular deste trabalho, foram usadas as observacgdes

originais Y;jx, sendo ent&o incluido no modelo os efeitos de blocos (k) dentro de cada

ambiente e se trabalhou com o residuo entre observacdes no lugar de gij-
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modelo linear aqui utilizado indica que os componentes §; + (TSU) em (1)

s&o0 modelados em (2) como

O b; mede a alteragdo no desempenho médio de um particular genoétipo por
unidade de alteragé@o no indice do ambiente (BERNARDO, 2010).
Utilizando o modelo (2), Eberhart e Russel (1966) consideraram como

genétipo ideal (idedtipo) aquele com b; = 1 e d;; tdo pequenos quanto possiveis. A

interpretacdo de b; (Figura 3) pode ser utilizada para a avaliagdo quanto a

adaptabilidade:

l.

I1.

.

IV.

b, = 0 indica que o desempenho de um gendtipo € constante entre os
ambientes Genétipo A na Figura 3;

b; = 1 indica que a resposta de um gendtipo a diferentes ambientes € a
mesma que a resposta média de todos os gendtipos no experimento.
Gendtipo B na Figura 3. Gendtipos com adaptabilidade geral ou ampla;

b; > 1 indica que um genotipo tem um desempenho melhor nos ambientes
favoraveis e desempenho ruim nos ambientes desfavoraveis. Genotipo C
na Figura 3. Genotipos com adaptabilidade especifica a ambientes
favoraveis;

b; < 1 indica que um gendtipo tem um desempenho melhor nos ambientes
desfavoraveis e desempenho ruim nos ambientes favoraveis. Gendétipo D
na Figura 3. Genotipos com adaptabilidade especifica a ambientes
desfavoraveis;

E, em relagéo a estabilidade, pode-se utilizar a interpretagéo sobre d;;:

l.

I1.

Os gendtipos que apresentarem d;; = 0 (n&o significancia) podem ser
considerados de estabilidade ou previsibilidade alta;
Os genotipos que apresentarem d;; > 0 podem ser considerados de

estabilidade ou previsibilidade baixa;
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Figura 3. Respostas hipotéticas de quatro genoétipos (A, B, C e D) as variagbes
ambientais estimadas segundo o modelo de Eberhart e Russel (1966).

Na Figura 4, utilizando-se valores hipotéticos para os genétipos E, F, G e H,

pode-se Vvisualizar, simultaneamente, o desempenho médio dos gendtipos

(abscissa), o coeficiente de adaptabilidade (b;, na ordenada) e o coeficiente de
estabilidade (d;;), dado pela area do respectivo circulo.

Pelo exposto na Figura 4, o gendtipo E pode ser considerado de
adaptabilidade geral ou ampla e estabilidade baixa. O genétipo F apresentou uma
adaptabilidade especifica a ambientes desfavoraveis e estabilidade alta. O genétipo
G apresentou uma adaptabilidade especifica a ambientes favoraveis e estabilidade
baixa (maior desvio entre os quatro gendtipos). O gendtipo H apresentou um
desempenho constante entre os ambientes e estabilidade alta (menor desvio entre
os quatro gendtipos).

A significancia estatistica de ambos os parametros, b; e d;;, podem ser

verificadas atraves de testes estatisticos como descritos a seguir.
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Figura 4. Relacdo de produtividade, adaptabilidade e estabilidade de dados
hipotéticos de quatro gendtipos (E, F, G e H) segundo o modelo de
Eberhart e Russel (1966).
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3.2.2.1. Estimadores e testes de significancia estatistica - Eberhart e
Russel (1966)

O estimador BLUE (Best Linear Unbiased Estimator) do valor médio de cada
genotipo i (by; = p+1;), i=1,..,g, e do coeficiente de regressdo linear (b;) &

obtido, na forma matricial, por:

= XXXy (4)
onde:
Vi1 1 6
y = y:iz e X = 1 5:2
YVie 1 5@
Logo,

' _ e 0 . 7 -1 __ 1 216]2 Ol
XA = [0 Zj51'2]’(XX) a 62j512'l 0 °

onde: e é o numero total de ambientes j (j = 1, ..., e).

portanto,



44

Nesse caso, o teste estatistico recomendado para verificar a hipétese nula
H,: b; = 1 é dado por:

by — 1
t = ———
Jra 6
em que:
Var (b;) = 52 62; Var (by;) = —652 e b2 = M‘:E

O desempenho de cada genotipo pode ser predito usando as estimativas dos

paréametros, y;; = y; + Bi6j. A medida de estabilidade (sﬁij) € dada pela equacéo:

2
2 Y (Eyy8))
2jYij m|Ty, 62
s2 = T _ 52 (5)
dij m-2 €

onde, m € o nimero de graus de liberdade do residuos e 62 é a estimativa do erro
médio (ou a variancia da média do gendtipo no j-ésimo ambiente). A medida de

previsibilidade do comportamento linear (r?) , é estimada por:

2
b2y J/
o _ SSRegression _ ) /(m-1)

T Tsstotat (Z 2 y_l> (©)
J

e—1




45

Durante o processamento das andlises, foram obtidas solu¢des simultadneas
dos b; e dos desvios (di]-) pela minimizag&o do g;; (2). Nesta forma, o modelo (2) € de
posto ndo completo e a solugdo € um estimador similar ao efeito linear quando os
efeitos dos desvios sdo nao siginificativos.

As quantidades necessarias para o calculo do valor observado da estatistica
de teste sdo comumente dispostas em uma tabela de analise de variancia univariada
(ANOVA), conforme a Tabela 4. Pelo exposto nesta tabela, os efeitos de todas as
fontes de variagdo (gendtipo, ambiente, GEI, etc.) sdo testados pela estatistica F,
onde o denominador dessa estatistica, para todos os efeitos, é o QM (erro médio).

Como ja mencionado anteriormente, este método permite que se faca o
desdobramento das somas de quadrados da GEI em duas partes, uma devida a
regressao linear e a outra aos desvios de regressao. Crossa (1990), argumenta que
tais métodos, baseados na analise de regressao linear, ndo sao informativos se a
linearidade falhar, sendo fortemente dependente do grupo de gendtipos e ambientes
incluidos na andlise e tende a simplificar modelos de resposta por explicar a
variacao devida a interagdo em uma unica dimens&o, quando na realidade ela pode
ser bastante complexa, alertando para o risco em sacrificar informacdes relevantes
para facilitar interpretagbes estatisticas e biolégicas. Duarte e Vencovsky (1999),
acrescentam ainda o fato desses procedimentos, em geral, ndo informarem sobre
interacdes especificas de gendétipos com ambientes (se positivas ou negativas)

dificultando explorar vantajosamente os efeitos da interacao.

Do ponto de vista tedrico, uma condigdo suficiente para a regressao ser uma
reta € a distribuicdo conjunta da produtividade e do indice ambiental ser uma normal
bivariada (HOGG; CRAIG, 1965). No citado texto é demonstrado que o valor

esperado para a inclinagdo da reta é p*(az/al), onde p é o coeficiente de

correlacao, o, e g, sdo 0s desvios padroes do indice ambiental e da produtividade,
respectivamente, o que permite, se esses parametros forem conhecidos, predizer as
respostas ilustradas na Figura 3. Quanto maiores p e o, € menor g;, maior o
coeficiente b (inclinacdo da reta). Quanto maior p, maior a plasticidade (capacidade

de adaptacao) a todos ambientes.
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Tabela 4. ANOVA para o modelo de Eberhart e Russel (1966).

Fonte de Graus de Soma de Quadrados Quadrado i
variagdo liberdade (GL) (SQ) médio (Qm)  EStatisticado teste F
Gendtipo (G) g—1 SQ(G) QMg QM /QM (erro médio)
Ambiente (E) e—1 SQ(E) QMg QMg /QM (erro médio)
Interagio (GEI) (g—D(e-1) SQ(GEI) QMg QMg /QM (erro médio)
Bloco (Ambiente) (r—1e SQ(Bloco(Ambiente))  QMpioco(ambiente) QMpioco(ambiente)

QM (erro médio)

Recaélculo dos efeitos de interagdo e de ambiente:

Amb linear Gen, 1 SQ(Amb linear Gen,)  QMump tinear Gen, QM amb tinear en,
QM (erro médio)

Desvio linear Gen, g-—2 SQ(Desvio linear Geny)  QMpesyio tinear Gen, QMpesvio tinear Gen,
QM (erro médio)

Amb linear Gen, 1 SQ(Amb Linear Geny)  QMump tinear en, QM amp tinear Gen,
QM (erro médio)

Desvio linear Gen, g—2 SQ(Desvio linear Gen,)  QMpesyio tinear Gen, QMpesvio tinear Gen,
QM (erro médio)

Amb linear Genyg 1 SQ(Amb Linear Geng) QM pmby tinear Geny QM gnp tinear Gen,
QM (erro médio)
Desvio linear Geng g—2 SQ(Desvio linear Geng) QMpesvio tinear Geny QMpesvio linear Gen,,
QM (erro médio)
Erro médio (g—D@r —De SQ(erro médio) QM (erro médio) -
Total ger — 1 SQ(total) QM (total) -

g: numero de genotipos; e: numero de ambientes; r: nimero de repetigdes (blocos); Bloco (Ambiente): blocos
dentro de ambiente; Erro médio: interagao bloco x genétipo dentro de cada ambiente.
Obs.: com o0 modelo dessa ANOVA foi separado os efeitos de blocos dentro de ambientes.
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3.2.3. O modelo AMMI

Segundo Dias (2005) muitos estudos observacionais ou experimentais
produzem uma tabela de dupla entrada a ser analisada. Tais tabelas contém dois
fatores, o primeiro fator tem g niveis e o segundo tem e niveis, onde ha r
observacdes repetidas em cada combinagdo dos niveis dos fatores, entdo, os
resultados estarao dispostos em uma tabela tendo (g x r) linhas e e colunas. Um
exemplo tipico de uma tabela de dupla entrada surge no melhoramento de plantas,
onde ensaios multi-ambientes (MET) sao importantes para testar adaptacao geral e
especifica dos gendtipos. Os gendtipos séo influenciados pelas diferentes condi¢coes
ambientais e mostrarédo significante variacao na performance de producao relativa a
outros gendtipos. Este tipo de comportamento é conhecido como GEI.

A Tabela 5 apresenta a estrutura inerente a tabela de dupla entrada oriundos
dos MET. Os gendtipos encontram-se dispostos nas linhas da tabela e os

ambientes, nos quais os genétipos foram testados, nas colunas.

Tabela 5. Valor médio de cada combinacao de genétipo e ambiente, obtida de r
repeticoes em um experimento com conjunto de dados balanceados e
vetores marginais de médias de linhas e colunas da matriz Y(,,.), onde
Y é a média geral dos dados.

Ambientes (E)

Genotipos (G) E, E, E, E, Médias
Gy 1_/11 1_/12 1_/13 1f1e 1_/1.
G Y1 Yo, Y23 Yie Y,
G, R PR e | Ta

Médias 161 Y, Y3 Ye Y

Segundo Duarte e Vencovsky (1999) o modelo apresentado em (1) é o mais
simples e comum para a andlise estatistica de um conjunto de dados com essa

estrutura, ou seja:

Yij = ,Ll+ Ti+ 6]+ (T6ij)+ Eij
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Desta forma, Y; é a média fenotipica observada do gendtipo i no ambiente j
(observacao da i-ésima linha e j-ésima coluna da tabela), y € a média geral entre
todos os gendtipos e ambientes, t; € o efeito aditivo do i-€simo gendtipo ou o efeito
da i-ésima linha, §; é o efeito aditivo do j-ésimo ambiente ou o efeito da j-ésima
coluna e (z6);; pode ser visto como residuo ou como os termos da interagéo
especifica entre linhas e colunas (GEI). E possivel que os termos (z6);; ainda

contenham alguma estrutura. Em consequéncia, Gollob (1968) e Mandel (1969,
1971), citados por Dias (2005), propuseram modeld-los por um conjunto de

componentes multiplicativos adicionados aos erros residuais
— m
(16)ij = Xke1dk QixVjk + €ij (7)

onde: A, é o k-ésimo valor singular ou a raiz quadrada do k-ésimo maior autovalor
da matriz (GE)(GE)' e (GE)'(GE), as quais tem iguais autovalores nao nulos; a;; € 0
i-ésimo elemento do autovetor de (GE)(GE)' associado com A%; Yjk € 0 j-€simo

elemento do autovetor de (GE)'(GE) associado com A2, sendo o numero de
componentes m <minf{g —1,e —1} escolhido de tal forma que o residuo

€;j represente ruido branco.

Ao combinar as expressdes em (1) e (7) obtém-se um modelo de efeito
principal aditivo e interagcdo multiplicativa (AMMI) para tabela de dupla entrada:

Yii=p+ 1+ &+ Yo Ak @i + & (8)
no qual, o componente aditivo do modelo é representado por:
p+ T+ 6

e, (r6);;, € o componente multiplicativo do modelo, representado por:
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m

Ak QikYjk + €ij
k=1

ZTi = Z 6; = Z(T(S)ij = Z(T(S)ij =0
J [ J

i

sob as restricdes.

Dias (2005) relata que, neste modelo, a GEl é expressa como uma soma de
componentes, cada um multiplicado por Ay, para um efeito genotipico (a;) e um
efeito ambiental (ij)- O termo Ay é a proporcao da variancia devida a GEI no k-
ésimo componente. Os efeitos o € yjx representam, respectivamente, pesos para o
i-ésimo gendtipo e o j-ésimo ambiente, naquele componente da interacao (}\ﬁ) O
posto de GE é s =min{g—1,e — 1} , de tal forma que o indice k na soma de
componentes multiplicativos pode variar de 1 até s. O uso de todos os componentes
(s) recupera toda a variagdo: SS(GEI) = Y$_,A2 e o modelo ¢ saturado de tal
maneira que ele produz um ajuste exato dos dados, sem termo residual para testar
os efeitos (exceto na situacdo quando um residuo independente € estimado).
Quando m < s o modelo é dito truncado. Entretanto, AMMI n&o tenta recuperar toda
a SS (GEl) mas somente aqueles componentes mais expressivos quanto aos
gendtipos e ambientes. Os primeiros componentes principais nos modelos AMMI e
ACP retém maior quantidade da informacado original pois a construcdo dos
autovetores € feita iniciando pelo autovalor de maior valor seguido dos demais
construidos com a variabilidade remanescente (A2 > 23 > -+ > A%).

Contudo, faz-se necessério saber o numero de termos multiplicativos
(componentes) a incluir no modelo AMMI para explicar a GEI. Do ponto de vista
estatistico, conforme Dias (2005), diferentes métodos para definir 0 numero de
componentes multiplicativos fornecem diferentes resultados para um particular
conjunto de dados, de tal forma que os usuarios desses modelos necessitam de
alguma orientagédo sobre qual método utilizar. Por ser uma questao ainda em aberto,
os usudrios do AMMI, na préatica, utilizam o primeiro ou os dois primeiros

componentes principais pois constituem dimensdes préaticas de faceis interpretagdes,
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e que, em grande parte dos estudos, projetam quantidade relevante da variabilidade
contida nas variaveis originais.

O modelo AMMI, recomendado por Crossa (1990) e Duarte e Vencovsky
(1999), como descrito acima, nada mais € do que a combinacao entre a andlise de
variancia convencional e ACP, que pode ser tratada diretamente através da técnica
matematica denominada decomposicdo por valores singulares (DVS). O AMMI se
baseia, inicialmente, na estimacéo de efeitos aditivos dos genétipos e dos ambientes
pelo método de analise de variancia. Em seguida, os residuos obtidos a partir dessa
matriz constituem a matriz de interagbes onde sdo estimados os efeitos da GEl,
considerados multiplicativos, utilizando a ACP.

3.2.3.1. Determinacao do numero 6timo de termos multiplicativos
no modelo AMMI

Dias (2005) lembra que o principal objetivo é a predicdo da verdadeira
caracteristica da resposta na célula em tabelas de dupla entrada de gendtipos e
ambientes, como na Tabela 5. Duas abordagens tem sido desenvolvidas para
determinar 0 numero 6timo de termos multiplicativos a serem retidos no modelo
AMMI: (i) “preditiva” e (ii) “posdictiva” (FOX; CROSSA; ROMAGOSA, 1997). Na
abordagem “preditiva” o método mais utilizado € o da validagédo cruzada, no qual as
repeticoes para cada combinacdo de gendtipos e ambientes sdo aleatoriamente
divididas em dois subgrupos: (i) dados para o ajuste do modelo AMMI e (ii) dados
para a validacdo do mesmo e, posterior, aplicacdo em dados de MET. Cornelius e
Crossa (1999) ressaltam que os dados devem ser ajustados para diferentes
repeticdbes dentro de ambientes. A abordagem “posdictiva” procura por um modelo
que explique uma grande parte da variacdo nos dados observados e utiliza testes de
hipéteses sobre o k-ésimo componente, Hy,: 4, = 0, usando o conjunto de dados
completos (e ndo um subconjunto como no procedimento de validagcao cruzada).
Esses testes sdo baseados em soma de quadrados sequenciais explicadas por

termos multiplicativos.
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Nesta tese, utilizou-se apenas o método de Gollob (1968), baseado no teste F
aproximado, conforme apresentado na Tabela 6, pois, além de ser de facil aplicacéo,
encontra-se implementado no pacote “agricolae” (MENDIBURU, 2013) do ambiente

computacional R (R Core Team, 2013).

Tabela 6. Esquema do modelo AMMI, pelo procedimento de Gollob (1968) para
atribuicdo de graus de liberdade aos componentes principais da GEI.

Soma de .
Fonte de Graus de Quadrado médio o
L . Quadrados Estatistica do teste F
variacao liberdade (GL) (QM)
(SQ)
Gendtipo (G) g—1 SQ(G) QM -
Ambiente (E) e—1 SQ(E) QMg -
Interacdo (GEI) (g—DE-1) SQ(GEI) QMg -
IPCAl g + e — 1 - (le) /‘1% QMIPCAl QMIPCAl/QM(eT’T’O médlo)
IPCA, g+e—1—(2x2) A3 QMipcaz QM;pcaz/ QM (erro médio)
IPCA3 g + e — 1 - (2x3) Ag QMIPCA3 QMIPCA3/QM(67’T’O médlo)
IPCA, g+e—1—(2xs) E: QM pcas QM;pcas/ QM (erro médio)
Erro médio (g—1D@r—-1e SQ(erromédio} QM(erromédio) -
Total ger —1 SQ(total) QM (total) -

g: numero de genotipos; e: nimero de ambientes;r: nimero de repeti¢gdes (blocos); A: valor singular da matriz
(GE)(GE)' (GE)'(GE); posto: s = min{g — 1,e — 1}; IPCA: eixo da interagao da ACP.

Gollob (1968) atribui graus de liberdade as somas de quadrados, contando o
numero de parametros no m-ésimo termo multiplicativo. Para o m-ésimo termo da
interagdo IPCA,,, GL(IPCA,,) = g +e—1—2m. Assim, o teste F é calculado como
na analise de variancia convencional.

A selecao do numero de componentes foi feita considerando a = 0,05 (a é o
nivel de significancia prefixado do teste para cada IPCA,,). Portanto, rejeita-se a
hipétese Hy, : 1, = 0, se o p-valor da estatistica do teste associado a cada IPCA,, for
menor que 5%, ou seja, o referido IPCA,, é significante para explicar a GEI.

Pode-se notar que no procedimento de Gollob (1968), o nimero de graus de
liberdade para o m-ésimo componente da interacdo é simplesmente definido como
GL(IPCA,,) = g+e—1—-2m, enquanto muitos outros procedimentos requerem

simulacdes extensivas antes de serem usadas. Algumas criticas sao feitas para o
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procedimento de Gollob (1968). O teste F aproximado de Gollob (1968) assume que
é distribuido como qui-quadrado e, entao, segundo Dias (2005), obviamente nao é
valido. Segundo Piepho (1995), em seu trabalho que investigou a robustez (para as
suposicoes de normalidade e homoscedasticidade dos residuos) de alguns testes
para selecionar componentes de um modelo AMMI, o teste F aplicado de acordo
com o critério de Gollob (1968) é liberal, selecionando muitos termos multiplicativos
para o modelo AMMI.

Apo6s definir o numero 6timo de componentes significativos pode-se explicitar
qual o modelo da familia AMMI sera utilizado no estudo em questao. Por exemplo,
se nenhum componente for considerado significativo pelo procedimento de Gollob
(1968) tem-se 0 modelo AMMI,, que contém apenas os efeitos aditivos de gendtipos
e ambientes, sem a presenca da GEIl. Caso um componente seja considerado
significativo tem-se o modelo AMMI;, que contém um componente, 0 qual esta
explicando a GEI, além dos efeitos aditivos de gendtipos e ambientes. Para dois
componentes significativos tem-se o modelo AMMI,, que contém dois componentes,
0s quais estao explicando a GEI, além dos efeitos aditivos de gendtipos e ambientes
e, assim por adiante. Como dito anteriormente, na pratica, os mais utilizados sao os
modelos AMMI, e AMMI,.

Segundo Duarte e Vencovsky (1999), apds selecionar o membro da familia de
modelos (AMMI,,AMMI,, AMMI,, ..., AMMI,) que melhor descreva a estrutura dos
dados, é possivel predizer a resposta de cada gendtipo em cada ambiente (Yﬁ-j ) com

base no modelo escolhido:
?ij =Y+ Y=V + 3 A apyin (k=1,2,..,5) (9)

onde, m € o numero de componentes principais selecionados para descrever o
padrdo da GEI (m <s). Na Tabela 7 visualiza-se as diferentes formas que a
expressao (9) pode assumir, conforme o modelo AMMI escolhido. Quando a selegao
recai sobre AMMI; (modelo completo com todos os termos multiplicativos), a
resposta esperada equivale a média da casela relativa ao gendtipo i no ambiente j,

ou seja, a média das r repeticoes do gendtipo naquele ambiente.
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Duarte e Vencovsky (1999) ressaltam que um modelo AMMI n&o se restringe
a descricdo da interagdo, pois sempre contempla também os efeitos principais. E
possivel, sim, ndo incluir termo algum de interagdo (AMMI,), quando nenhum deles
se mostrar significativo. Entretanto, na maior parte das pesquisas em genética e
melhoramento de plantas, a GEI € significativa, de maneira que pelo menos um

termo multiplicativo normalmente deve ser incluido na predicao das respostas.

Tabela 7. Expressao da resposta esperada do gendtipo i no ambiente j (f’i j ) para

cada modelo AMMI.
Modelo AMMI selecionado Expressao
AMMI, Vii=V+7,-7¥
AMMIl Al'j = _L. + Y] — Y + Alailyjl
AMMI, 17L'j =Y + Y.j - Y+ Manyjs + LY
AMMI V=YV + Y=V 4+ Lauyy + Lapyp + -+ Asaisyjs

3.2.3.2. Biplot AMMI

Como escrito anteriormente, o AMMI se baseia, inicialmente, na estimagao de
efeitos aditivos dos genétipos e dos ambientes pelo método de andlise de variancia.
Em seguida, os residuos obtidos a partir dessa matriz constituem a matriz de
interacoes onde sao estimados os efeitos da GEI, considerados multiplicativos,
utilizando a ACP. Apds esses passos, pode-se obter o grafico biplot, que é uma
representacao grafica em que as linhas e as colunas sao apresentadas em um
grafico com duas ou trés dimensdes (GABRIEL, 1971), ndo sendo exclusivo da
analise AMMI. Qutras técnicas multivariadas também utilizam o grafico biplot que
contribui na interpretacdo dos resultados permitindo visualizar as interagdes
positivas ou negativas entre os gendtipos e os ambientes.

Para Duarte e Vencovsky (1999) a interpretacdo de um gréfico biplot quanto a
GEI é feita observando-se a magnitude e o sinal dos escores de gendtipos e
ambientes para o(s) eixo(s) que representa(m) a GEI. Assim, os escores baixos
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(préximos de zero) sao proprios de gendtipos e ambientes que contribuem pouco
para a GEI, caracterizando como estaveis. Tais genétipos podem ser recomendados
amplamente desde que tenham médias elevadas em relacdo aos cultivares
comerciais (cultivar padrao). A adaptabilidade é verificada avaliando a interagéao
positiva da GEI. Nesse sentido, observa-se os produtos entre os escores de
gendtipos e os escores de ambientes, os quais fornecem as estimativas dos efeitos
da interacdo. Os efeitos positivos desses produtos indicam as situagdes favoraveis
dos gendétipos aqueles ambientes. Essas relacbes adaptativas, também podem ser
verificadas no grafico biplot, verificando-se os sinais dos escores para cada par de
gendtipo e ambiente. As indicagcées das adaptabilidades estdo associadas aos
gendtipos e ambientes com escores de mesmo sinal, evidenciando um sinergismo
adaptativo. Por outro lado, gendtipos e ambientes com escores de sinais opostos,
indicam um certo antagonismo, com uma combinacdo desfavoravel de gendtipo e
ambiente.

Os escores dos gendtipos e ambientes foram obtidos pela decomposicao

aproximada por m componentes:

(4 ) (%) (10

Ao considerar o modelo AMM]I,, a estabilidade é avaliada verificando-se as
ordenadas do primeiro componente principal (PC1). Logo, ao plotar os escores do
PC; (ordenada) versus o valor médio de cada gendtipo (abscissa), como na Figura
5, os pontos situados na faixa horizontal, préximos de zero, em relagdo ao PCq,
correspondem aos genoétipos e ambientes de maior estabilidade. Para o modelo
AMMI,, como na Figura 6, os gendtipos e ambientes mais estaveis sdo aqueles
cujos pontos situam-se préximo a origem (0,0), ou seja, com escores praticamente
nulos para os dois eixos da GEl (PCy e PC,), que sédo proprios de gendtipos e
ambientes que contribuiram pouco ou quase nada para a GEI.

Segundo Lavoranti (2003), hd uma certa dificuldade para se estabelecer
critérios para a quantificacdo dos escores como “baixos” visando a estabilidade dos

gendtipos. Na pratica, muitas vezes, esse critério é subjetivo com base na
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experiéncia do pesquisador. Tanto para o modelo AMMI, quanto para os modelos
AMMI, e AMMI;, pode-se construir intervalo e regiao de confianga, respectivamente,
para determinar a estabilidade dos genétipos e ambientes. Desta forma, o usuario
pode definir um intervalo ou regido de confianga, nas quais 0s gendétipos, que
pertencerem ao intervalo ou a regidao de confiangca, podem ser considerados
estatisticamente estaveis.

Para o modelo AMMI, definiu-se o intervalo de confianca de 95% para a
meédia dos escores do IPCAl()?,pCAl) de gendtipos e ambientes, dado por:

Xipca, £ th1(@) %,

em que, n € o nimero de escores envolvidos (g escores para genoétipos e e escores
para ambientes); t,,_, (a) é o valor da distribuicdo t de Student com (n — 1) graus de
liberdade; a o nivel de significancia, prefixado em 0,05; s;pc4,€ 0 desvio-padrao dos
escores do IPCA;.

Os gendtipos e ambientes inclusos dentro do intervalo de confianca de 95%
sdo considerados estaveis, e aqueles externos aos limites deste intervalo sao

considerados instaveis.

AMMI;4
Gen11 ; - - IC(95%) - Gen
: - IC (95%) - Env
Env1 | Envi12
w0 :
en8 |
.................. Cen N2 ENG EOVIO .o oo
N :
O o feee GenGen15 -GeBERRp GerBen2----Gen3- - - -GG -----
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Figura 5. Grafico biplot do modelo AMMI; com o0s respectivos intervalos de
confianga (95%) de gendtipos e ambientes para os dados da 2002 réplica
do caso 63.
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Para os modelos AMMI, e AMMI; definiu-se a regido de confianga de 95%,
baseada no quadrado da distdncia de Mahalanobis, para o vetor de médias dos
escores dos IPCA, x IPCA, de gendtipos e ambientes, dada por:

_ _ 2(n—1
(B — 61)'Sg, B — 6i) < %

em que, k=g ou k =e, para genotipos ou ambientes, respectivamente; n é o

FZ,n—Z (a)

namero de escores envolvidos (g escores para gendtipos e e escores para
ambientes); 8, é o vetor de médias dos escores (vetor nulo); 8, € o vetor dos
escores observados; e Sgkl € a inversa da matriz de covariancias dos escores.

Para saber se um dado gen6tipo ou ambiente pertence a regido de confianca

estabelecida, verifica se os valores [n(ék—ek)'sgkl(ék—ek)] sd0 menores que

2(n—1)
n-2)

F, n—»(a). Em caso afirmativo, sdo considerados estaveis, e caso contrério,

instaveis.
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Figura 6. Gréfico biplot do modelo AMMI, com as respectivas regides de confiangca
(95%) de gendtipos e ambientes para os dados da 2002 réplica do caso 63.
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3.2.4. Modelo misto — REML/BLUP

Segundo Resende (2007), a avaliagdo de materiais genéticos em
experimentos de campo tem dois objetivos: (i) inferir sobre valores genotipicos de
tais materiais; e (ii) ordenar os materiais genéticos com base em seus valores
genotipicos, visto que a média fenotipica carrega os efeitos de blocos, parcelas e
efeitos ambientais aleatérios que ndo se repetirdo quando forem plantados
novamente em plantios comerciais, mesmo que seja no mesmo local ou regido da
experimentacdo. Como tais efeitos estdo embutidos em alguma propor¢cdo nas
médias fenotipicas, isto prova que tais médias ndo sdo adequadas para inferéncia
sobre os valores genotipicos dos materiais genéticos. Assim, na estimacao ou
predicao dos valores genotipicos, o mais importante € a escolha do método de
estimagao ou predicao.

Rigorosamente, a selecdo pode ser vista como um problema puramente
estatistico, visto que na pratica seleciona-se uma porcentagem de individuos
segundo seus valores genéticos, que seguem uma distribuicdo de probabilidade.
Lush (1931) foi o primeiro cientista a utilizar preditores de valores genéticos
baseados em médias condicionais e Cochran (1951) estendeu as propriedades
6timas destes preditores para quaisquer distribuices. O modelo misto corresponde
ao modelo linear que incorpora ambos os efeitos, fixos e aleatdrios. Porém, esta
definicdo, ndo considera a média geral (intercepto) e os erros (residuos), os quais
sao, respectivamente, efeitos fixo e aleatério em todos os modelos lineares usuais.

O modelo misto foi apresentado por Henderson (1973), mas, foi concebido
por volta de 1949 pelo proprio Henderson. Neste modelo, os candidatos a selecdo
séo variaveis aleatdrias ndo observaveis pertencentes a mais que uma populacéo, e
0 mérito de cada candidato € a soma da média da populagdo mais o valor predito da
variavel aleatéria associada ao candidato. Neste caso, a selecao depende, também,
de efeitos fixos desconhecidos. Este método foi formalmente e amplamente
divulgado a partir da década de 1970 e ficou conhecido como BLUP (Best Linear
Unbiased Predictor), em portugués, melhor predi¢cdo linear ndo viciada ou nao

tendenciosa. O BLUP é um estimador do tipo “shrinkage”. Um estimador do tipo
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“shrinkage” pode ser visto como um coeficiente de confiabilidade que, no caso dos
experimentos de desempenho genotipico, é funcdo da herdabilidade ao nivel de
médias por meio das repeticbes. Em outras palavras, a média fenotipica é ajustada
pelo fator de confiabilidade, que € um estimador do tipo “shrinkage”.

Ressalta-se que o interesse do melhorista e do produtor rural é sobre os
fendtipos que ainda ndo foram observados, uma vez que o numero de locais para
realizar experimentacdo € restrito e é impossivel avaliar todas as condigdes
ambientais existentes para se praticar uma selecao “perfeita”. Assim, ao realizar
analises estatisticas sob modelos com efeitos fixos de gendtipos propicia inferéncias
sobre os fenotipos que ja foram observados. Somente a analise estatistica sob
modelos do tipo “shrinkage” (por exemplo, com efeitos aleatérios de genotipos)
propicia inferéncias sobre os fenotipos que ainda ndo foram observados. O
melhorista precisa, também, definir estratégias para conduzir da melhor maneira o
programa de melhoramento genético e, para isto, faz-se necessario estimar os
parametros genéticos tais quais a herdabilidade e correlagdes genéticas por meio da
estimacdo de componentes de variancia.

Entretanto, a experimentacdo de campo esta associada a desbalanceamento
de dados devido a varios motivos: (i) perdas de plantas e parcelas; (ii) rede
experimental com diferentes numeros de repeticdes; (iii) perda de locais sob
avaliacao na rede experimental fazendo que nao seja possivel a a avaliagdo de
todas as combinagdes de genodtipos por ambiente, dentre outros. Assim, conforme
Resende (2007), o procedimento 6timo de avaliagdo genotipica refere-se ao
REML/BLUP (maxima verossimilhanga residual ou restrita/ melhor predi¢cao linear
nao viciada), também denominado genericamente de método de modelo misto.
Esses dois métodos sao relacionados, uma vez que BLUP assume que os
componentes de variancia apropriados sdo conhecidos, enquanto que o método
REML estima os componentes de variancia de uma forma iterativa a partir das
estimativas BLUP de efeitos aleatérios. Embora as propriedades basicas destas
técnicas tém sido conhecidas h& décadas, por causa das suas exigéncias
computacionais, a sua aplicacao pratica € um fendmeno muito recente. BLUP tem
sido o método dominante para estimar os valores genéticos (LYNCH; WALSH,
1997).
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Resende (2007) argumenta que, durante muito tempo, a andlise de variancia
univariada (ANOVA) e a andlise de regressao foram as principais abordagens para
analise e modelagem estatistica. Porém, estas técnicas tem limitagdes para lidar
com dados desbalanceados e com parentesco entre tratamentos. O método REML
(REstricted Maximum Likelihood), que é uma generalizacdo da ANOVA para
situacbes mais complexas, permite lidar com essa situacdo, permitindo maior
flexibilidade e eficiéncia na modelagem. As principais vantagens praticas do
REML/BLUP séo:

i.  Permite comparar individuos ou variedades através do tempo
(geracdes, anos) e espaco (locais, blocos);

ii. Permite a simultdnea correcédo para os efeitos ambientais, estimagao
de componentes de variancia e predi¢cao de valores genéticos;

iii. ~ Permite lidar com estruturas complexas de dados (medidas repetidas,
diferentes anos, locais e delineamentos);

iv. ~Pode ser aplicado a dados desbalanceados e a delineamentos nao
ortogonais;

v. Permite utilizar simultaneamente um grande numero de informacdes,
provenientes de diferentes geracdes, locais e idades, gerando
estimativas e predicdes mais precisas;

vi. Permite o ajuste de varios modelos alternativos, podendo-se escolher o
que se ajusta melhor aos dados e, ao mesmo tempo, € parcimonioso

(apresenta menor numero de parametros).

Além disto, nos estudos de avaliagdo da GEI, o método REML/BLUP tem
grande habilidade para explicar a GEI, para informar sobre interagbes especificas
positivas ou negativas com ambientes e para decompor a interacdo em termos
padrdo ou tendéncias e ruidos (RESENDE, 2007).

O procedimento REML exige normalidade para que os estimadores tenham
propriedades desejaveis. Entretanto, segundo Harville (1977) e Meyer (1989),
citados por Resende (2007), os estimadores REML sdao também apropriados quando
nao se verifica normalidade dos dados. Lynch e Walsh (1997) relatam que os
estimadores REML podem, muitas vezes, ser bastantes robustos as violagdes da

suposicao de normalidade.
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Muitas caracteristicas importantes das culturas comerciais, por exemplo, a
cana-de-acgucar, sdo controladas por poligenes com varios tipos de efeitos genéticos
que sao afetados pelo ambiente. Usualmente, nas Ultimas fases de selecao dos
programas de melhoramento, os ensaios de produtividade sao replicados em varios
ambientes para selecionar os genoétipos baseados em produtividade e outras
caracteristicas importantes economicamente. Efetivamente, a estrutura do erro em
experimentos de programas de melhoramento € muito mais complexa do que aquele
considerado em modelos lineares usuais para dados convencionais (BALZARINI,
2001). O método REML/BLUP permite considerar diferentes estruturas de variancia
e covariancia para os efeitos de gendtipos e de ambientes, o que torna o modelo
mais realistico.

Considere um vetor coluna y contendo os valores fenotipicos para a
caracteristica medida em n individuos. Assume-se que estas observagdes sao
descritas adequadamente por um modelo linear com um vetor p x 1 de efeitos fixos
(B) e um vetor q x 1 de efeitos aleatorios (u). O primeiro elemento do vetor B €,
usualmente, a média geral, e os outros fatores incluidos podem ser o local, sexo,
familia, tratamento experimental, e assim por diante. Os elementos do vetor u de

efeitos aleatérios sdo, usualmente, efeitos genéticos. Na forma matricial,

y=Xf+Zu+e (11)

onde X e Z sao, respectivamente, matrizes de incidéncias nxp e nx q (X € também
chamada de matriz de delineamento), e e é um vetor coluna de residuos assumidos
serem distribuidos independentemente dos efeitos genéticos aleatérios. Usualmente,
todos os elementos das matrizes de incidéncia sdo iguais a zero (auséncia) ou um
(presenga), dependendo se o efeito relevante contribui ou ndo para o fenétipo do
individuo, uma vez que, por definicdo, E(u) = E(e) =0, E(y) = XB. A matriz de
covariancia (n x n) do vetor e dos residuos € definida por R e a matriz de covariancia
(qx q) do vetor u de efeitos genéticos aleatérios definida por G. Excluindo a
diferenca entre individuos devido aos efeitos fixos e assumindo que u e e sdo ndo

correlacionados, a matriz de covariancia para o vetor de observagdes y é dada por
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V=ZGZ'+ R

o primeiro termo considera a contribuicdo dos efeitos genéticos aleatérios, enquanto
o segundo termo considera a variancia devido aos efeitos residuais. Geralmente,
assume-se que os residuos tem variancia constante e sdo nao correlacionados,
assim R é uma matriz diagonal, com R = ¢ZI . No modelo misto, observamos y, X e
Z enquanto que B, u, R e G sao geralmente desconhecidos. Assim, a analise via
modelo misto apresenta duas questées complementares de estimacgao: (i) estimacao
dos vetores de efeitos fixos e aleatérios, f e u; e (ii) estimacdo das matrizes de
covariancia G e R. Estas matrizes de covariancia sao geralmente assumidas como
sendo funcao de alguns componentes de variancia desconhecidos. Inferéncias sobre
os efeitos fixos tem sido chamado de estimativas, enquanto que aqueles que dizem
respeito aos efeitos aleatdrios sdo conhecidos como predicées (LYNCH; WALSH,
1997).
Para o modelo misto dado pela equacgao (11), o estimador de 8 é dado por

=XV X)XV ly (12)

e o BLUP de u é dado por
= GZ'V-'(y—Xp) (13)

que € equivalente a esperanca condicional de u dado y sob a hipbtese de
normalidade multivariada. Pode-se notar acima que, para a aplicacdo pratica de
ambas as expressdes, € necessario que os componentes de varidncia sejam
conhecidos. Assim, antes do BLUP, os componentes de variancia precisam ser
estimados pela ANOVA ou REML. Nesta tese, optou-se pelo método REML durante
a analise via modelo misto.

Note que a solugdo do estimador em (12) e do preditor em (13) exigem a
inversa da matriz de covariancia V (V~1). Na préatica, o célculo desta inversa

(V") nao é tao simples. Uma maneira de contornar este problema, Henderson
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(1973) ofereceu um método mais compacto para obter conjuntamente 8 e @ na

forma das Equacdes de Modelo Misto, em inglés, Mixed-Model Equations (MME),

X'R1X X'R'Z [,8] _ [X’R‘ly] 14
i Z'R™ty

Z'R7IX Z'R7'Z+ G

MME apresenta algumas vantagens: (i) as submatrizes em (14) sao muitos
mais faceis de calcular do que V~1; (ii) a matriz que precisa ser invertida para obter a
solucdo de B e 1 é da ordem (p + q) x (p + q), que é consideravelmente de menor
dimensionalidade em relagcdo a V (n x n). Ressalta-se que MME nao dependem da
normalidade, e que e @ sédo BLUE e BLUP, respectivamente, sob condicées gerais
desde que as variancias sejam conhecidas.

A extensdo relativamente simples da MME fornece estimativas dos erros
padrdes dos efeitos fixos e aleatérios. Considere a inversa da matriz do lado

esquerdo da equacao (14)

X'R-1X X'R-1z 17! [Cn Clz]

= , 15
Z'R71X Z'R1Z7+ G1 Ci, Cyy 15)

onde Cy;, Ci, € Cyy, S0, respectivamente, submatrizes px p,p x q € q x q. Usando
esta notagdo, Henderson (1975) mostrou que a matriz de covariancia amostral para
o BLUE de g é dada por

U(ﬁ) = (11

qgue a matriz de covariancia amostral dos erros de predi¢ao (i — u) é dada por

O-(ﬁ_ U_) == C22

e que a matriz de covariancia amostral dos efeitos estimados e erros de predicao é

dada por
O-(B,ﬁ - u) = CIZ
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Considera-se (i — u) em vez de @i uma vez que esta estatistica inclui tanto a
variancia do erro de predicdo quanto dos proprios efeitos aleatérios u. Os erros
padrées dos efeitos fixos e aleatérios sao obtidos, respectivamente, como a raiz
quadrada dos elementos da diagonal de C;; e C,, (LYNCH; WALSH, 1997).

Durante as analises, a significancia estatistica da solugdo da predicdo dos
efeitos aleatérios no modelo misto foram verificadas, utilizando as seguintes
hipbteses:

Ho:ﬁi—ui=0
HA:ﬁi—ui;bO

Se H, : 1; — u; = 0 for rejeitada, isto determina que o referido efeito aleatdrio
esta contribuindo para a variabilidade da variavel resposta y. A estatistica do teste

€ dada por

onde D;; é o j-ésimo elemento diagonal de C,. Se to > (w2 6Lres) rejeita-se Hy, 0 que
implica na contribuigcdo significativa do efeito aleatério em questdo. Utilizou-se
a = 0,05 e “GLRes” refere-se ao numero de graus de liberdade dos residuos.

Para a avaliagdo da GEI via modelos mistos, utilizou-se o seguinte modelo
estatistico:

y=XB+Zu+Wy+¢ (17)

em que: y € o vetor de dados observados; € o vetor dos efeitos dos blocos
dentro de cada ambiente (assumidos como fixos); u €& o vetor dos efeitos
genotipicos (assumidos como aleatérios); y € o vetor dos efeitos da GEl

(assumidos como aleatérios); e ¢ € o vetor de erros (aleatérios). As letras
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mailsculas representam as matrizes de incidéncia para os referidos efeitos. As

distribuigbes dos efeitos aleatérios foram: ulo, ~N(0,Iaf,), Nno, ~N(0,Ia;) e
elo? ~N(0,Iaj). Nenhuma estrutura de variancia e covariancia entre os efeitos foi

considerada.

3.3.Critérios para detectar a GEl em cada método

Para detectar a GEI em cada um dos métodos (ER, AMMI e modelo misto)
utilizou-se os seguintes critérios: (i) no método de ER, a significancia estatistica (p-

value < 0.05) dos desvios de regressao (c? ); (i) no AMMI, n&o pertencer ao intervalo

de confianga (AMMIy) ou a regiao de confianga (AMMI, e AMMI3); (iii) no modelo
misto, a significancia estatistica (p-value < 0.05) do efeito aleatério.

3.4. Ambiente computacional para simulacao e analise de dados

Neste trabalho utilizou o ambiente computacional R (R Core Team, 2013),
versdo 3.0.1, para a geracado dos dados pertencentes aos diferentes cenarios de
simulacdo e, também, para a analise estatistica dos dados. Foram utilizados no
ambiente R, além dos pacotes da distribuicdo base, os pacotes “agricolae”
(MENDIBURU, 2013) para a utilizacdo do modelo AMMI e, “ime4” (BATES;
MAECHLER; BOLKER, 2013) para a utlizagdo do modelo misto. Maiores
informacdes sobre a utilizacdo do ambiente R podem ser encontradas em Matloff
(2011).

Os codigos em R utilizados nesta tese podem ser solicitados nos enderecos
eletrénicos: perecin@fcav.unesp.br; guiferraudo@gmail.com.

A simulacdo dos dados e as andlises estatisticas foram realizadas em um
notebook da marca Acer, modelo Aspire 4741-6258 (ano 2010), 64 bits, processador
Intel i5, 500GB de HD e 4 GB de memodria RAM. O sistema operacional Linux
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Ubuntu 13.04 (2013) foi instalado neste computador sob a seguinte plataforma:

“x86_64-pc-linux-gnu”.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1.Tempo de simulacao

A seguir, na Tabela 8, apresenta-se o status final do tempo gasto com a
analise dos resultados por cada método. Vale a pena relembrar a quantidade de
informacgéo simulada: sessenta e trés casos foram avaliados e, para cada caso, tem-
se 540 observagdes (15 gendtipos x 12 ambientes x 3 repeticdes = 540) e 1000
réplicas. Cada caso foi analisado pelos trés métodos anteriormente citados. No total,
cada um dos trés métodos avaliaram trinta e quatro milhdes e vinte mil dados (540
observacoes x 1000 réplicas x 63 casos = 34.020.000).

Tabela 8. Tempo (h) total gasto com a andlise dos resultados por cada método e
o valor total, considerando todos os métodos.

Método Tempo (h)
Misto (BLUP /REML) 51,27
AMMI 43,89
Eberhart e Russel 647,50
ANOVA 0,77

Total 743,43

Assim, o tempo total gasto com a andlise dos resultados das simulagdes foi
de 743,43 horas. Dividindo este valor por 24, temos o tempo total gasto em dias.
Aproximadamente, foram gastos 31 dias. O método de Eberhart e Russel foi o que
consumiu maior quantidade de tempo de simulagdo enquanto que o AMMI foi o que
consumiu menos.

Vale ressaltar que o desempenho de qualquer cédigo de programacao é
influenciado pelos seguintes fatores: (i) a quantidade de informacédo; (i) a
capacidade de processamento do computador que, por sua vez, depende da
arquitetura do software e do hardware utilizados; e (iii) a eficiéncia do cédigo de
programacao. A eficiéncia do cddigo é influenciada pela légica de programacao e
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pelo dominio que o usuario tem sobre a linguagem de programacado utilizada.
Portanto, pode-se verificar que o tempo de simulacdo pode diminuir ou aumentar
conforme a combinacao desses trés fatores. Desta forma, o tempo gasto com
simulacdo na presente tese é um caso particular, podendo ser melhorado em
estudos futuros.

4.2. Resultados da simulacao

Pelos resultados expostos na Tabela 1A, verifica-se que somente em dois
casos (10 e 12) a GEI nao foi significativa em todas as réplicas (1000). As siglas
destes dois casos sdo: (i) caso 10, E1-EG_1HMD-RSD; e (i) caso 12, E1-
EG_1MDL-RSD. Os dois casos tem em comum a realizagdo de uma unica troca
entre genodtipos dentro dos ambientes neutros (E1 - efeito nulo de ambiente).

A alta ocorréncia de significancia da GEI nos casos simulados, mostra que, de
alguma forma, a interacado gerada foi gerada com sucesso. Apenas algumas réplicas
dentro dos casos 10 e 12, ndo apresentaram GEI significativa, ou seja, nestas
situagdes, as trocas nao foram suficientes para tornar a GEI significativa.

Apos verificada a significancia estatistica da GEI por meio da ANOVA usual,
aplicou-se os trés métodos anteriormente descritos no capitulo anterior para avaliar
a GEl e, assim, (i) determinar a eficiéncia de cada método na detecgédo da GEl; e (ii)
discutir as particularidades dos mesmos.

A avaliacdo da GEI foi verificada, inicialmente, pelo método tradicional de
Eberhart-Russel (ER), baseado na andlise de regresséo.

Pelos resultados expostos na Tabela 2A, em todos os sessenta e trés casos,
exceto para os gendtipos onde as trocas foram realizadas, as estimativas de b; para
cada gendtipo, apresentaram valores iguais a um (Ei = 1) e os valores dos desvios
(Jl\]) foram, na sua totalidade, nao significativos. Assim, tais genétipos apresentaram
adaptabilidade ampla (b; = 1) e estabilidade alta (d,, = 0). Um exemplo desta

condi¢ao pode ser visto na Figura 7 (a).
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Para todos os sessenta e trés casos, considerando os gendtipos que foram
trocados (ou uma ou duas ou trés trocas), as estimativas dos desvios (Jl\]) foram
significativos, em cem por cento dos casos. Desta forma, ndo ha razédo para
interpretar as estimativas de b; obtidas via modelo de Eberhart-Russel, visto que ha
um desvio de regressao significativo. Em outras palavras, para um certo gendtipo,
existindo uma falta de ajuste, a reta passa a ser inadequada para explicar o
comportamento deste gendtipo frente a variagdo ambiental. Por exemplo, no caso
11, ndo se pode afirmar que o gendtipo 1 apresenta adaptabilidade especifica a

ambientes favoraveis (b; = 2,14), uma vez que, em cem por cento dos casos, as

estimativas dos desvios (&L\,) foram significativos conforme pode ser visto na Figura 7

(b).
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Figura 7. (a) Desempenho médio do genétipo 9 (G9) em funcéo do indice ambiental
(pontos pretos) e a reta de regressao (linha azul) ajustada pelo método de
Eberhart-Russel para os dados da 5002 réplica do caso 11. (b)
Desempenho médio do gendtipo 1 (G1) em funcdo do indice ambiental
(pontos pretos) e a reta de regressao (linha azul) ajustada pelo método de
Eberhart-Russel para os dados da 5002 réplica do caso 11.

Apés a avaliagdo da GEI pelo método de Eberhart-Russel, aplicou-se o
método AMMI, baseado em andlise multivariada.

Pelos resultados expostos na Tabela 3A, para os casos: 1 a 27 (todos tipos
de troca dentro dos ambientes neutros — E1), apenas o primeiro componente
principal apresentou-se como significativo, portanto, o modelo AMMI para esses

casos seria o0 AMMI,, e a estabilidade é avaliada verificando-se as ordenadas do
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primeiro componente principal (PC+). Os casos 28, 29 e 30; 34, 35 e 36; 40, 41 e 42;
46, 47 e 48; 52, 53 e 54; 58, 59 e 60 apresentaram em comum as trocas entre dois
genotipos dentro dos ambientes E2 e E3. Para estes casos os dois primeiros
componentes principais apresentaram-se como significativos, portanto, o modelo
AMMI para esses casos seria 0 AMMI,, sendo 0s genétipos e ambientes mais
estaveis, aqueles cujos pontos situam-se proximo a origem (0,0), ou seja, com
escores praticamente nulos para os dois eixos da GEI (PC¢ e PCy), que sao préprios
de genoétipos e ambientes que contribuiram pouco ou quase nada para a GEI. Os
casos: 28, 29 e 30; 34, 35 e 36; 40, 41 e 42; 46, 47 e 48; 52, 53 e 54, 58, 59 e 60
caracterizaram-se (i) pela ocorréncia de duas trocas de genotipos para forcar a GEl;
e (ii) por estas trocas terem ocorridas entre os melhores e piores ambientes (E2) ou
sendo nao estruturadas dentro de cada grupo de ambiente (E3), ou seja, trocas um
pouco mais rigorosas que as realizadas nos casos 1 a 27.

Por ultimo, os casos 31, 32 e 33; 37, 38 e 39; 43, 44 e 45; 49, 50 e 51; 55, 56
e 57; 61, 62 e 63 apresentaram em comum as trocas entre trés gendtipos dentro dos
ambientes E2 e E3. Para estes casos, os trés primeiros componentes principais
apresentaram-se como significativos, portanto, o modelo AMMI para os mesmos
seria 0 AMMI;, sendo os gendtipos € ambientes mais estaveis, aqueles cujos pontos
situam-se préximo a origem (0,0,0), ou seja, com escores praticamente nulos para
os trés eixos da GEI (PC4, PC, e PC3), que sdo proprios de gendtipos e ambientes
que contribuiram pouco ou quase nada para a GEIl. Os casos 31, 32 e 33; 37, 38 e
39; 43, 44 e 45; 49, 50 e 51; 55, 56 e 57; 61, 62 e 63 caracterizaram-se (i) pela
ocorréncia de trés trocas de gendtipos para forgcar a GEI; e (ii) por estas trocas terem
ocorridas entre os melhores e piores ambientes (E2) ou sendo ndo estruturadas
dentro de cada grupo de ambiente (E3), ou seja, trocas ainda mais rigorosas que as
realizadas nos casos: 1 a 27 e, um pouco mais rigorosas que as realizadas nos
casos 28, 29 e 30; 34, 35 e 36; 40, 41 e 42; 46, 47 e 48; 52, 53 e 54; 58, 59 e 60.

Desta forma, pelo método AMMI, visualizou-se a presenca de padroes de
interacoes simples e complexas entre os sessenta e trés casos simulados. As
interacbes complexas ocorreram nos casos 31, 32 e 33; 37, 38 e 39; 43, 44 ¢ 45; 49,
50 e 51; 55, 56 € 57; 61, 62 € 63, onde foi necessario os trés primeiros componentes

principais para captar grande parte do “padrao”, relegando aos eixos subsequentes,
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cada vez menos “padrao” e mais “ruidos”. Este resultado corrobora com Crossa et
al. (1991), citados por Duarte e Vencovsky (1999), na avaliacdo da GEI em ensaios
de trigo. Quanto maior o nimero de eixos (componentes principais) necessarios para
explicar a GEl mais complexo € o padrao da interagdo. Por outro lado, para os casos
1 a27; 28, 29 e 30; 34, 35 e 36; 40, 41 e 42; 46, 47 e 48; 52, 53 e 54; 58, 59 e 60
foram necessarios o primeiro ou os dois primeiros componentes principais para
detectar grande parte do “padrdao” existente nos dados, assim, caracterizando um
padrao de interacdo de menor complexidade nesses casos.

Os gréficos biplots dos modelos AMMI,, AMMI, e AMMI;, para algumas
situagdes especificas, podem ser visualizados na Figura 8, Figura 9 e Figura 10,
respectivamente. Vale ressaltar a dificuldade em se interpretar o gréfico biplot, como
pode ser observado na Figura 10. Este, por ser um gréfico tridimensional e, assim,
de dificil interpretacdo, € muito pouco utilizado pelos analistas durante a avaliagéo
da GEI via AMMI.

Em relacdo a estabilidade estatistica dos genétipos pode-se verificar pela
Tabela 3A que, para todos os sessenta e trés casos analisados, o método AMMI
identificou de maneira efetiva (100% dos casos) a GEI, uma vez que os gendtipos
que nao sofreram trocas, dentro de cada caso,.ndo mostraram ser significativos
(0%). Verifica-se que este método, por meio do intervalo de confianga (AMMI,) ou da
regiao de confianga (AMMI, e AMMI,), detectou a GEI provocada pela troca entre os
genotipos que foram trocados.

Em outras palavras, em cada um dos sessenta e trés casos, os genoétipos que
sofreram as trocas nao estavam inclusos ora no intervalo de confianca (AMMI,) ora
na regiao de confiangca (AMMI, e AMMI;) caracterizando, assim, a presenca da GEI.
Tais gendtipos, por estarem distante da origem, apresentaram caracteristicas
especificas, portanto, diferentes dos outros genédtipos que nao sofreram qualquer
tipo de troca. Em relagéo a estabilidade estatistica dos ambientes, pode-se verificar
pela Tabela 3A que, todos os ambientes estavam inclusos ou no intervalo de
confianga (AMMI;) ou na regidao de confianca (AMMI, e AMMI5).

Por dultimo, aplicou-se o método REML/BLUP, também conhecido como
modelo misto.
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Figura 8. Grafico biplot do modelo AMMI;, com os respectivos intervalos de
confianga (95%) de genétipos e ambientes para os dados da 8202

réplica do caso 17.
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Figura 9. Grafico biplot do modelo AMMI, com as respectivas regides de
confianca (95%) de genoétipos e ambientes para os dados da 552

réplica do caso 60.
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Figura 10. Grafico biplot do modelo AMMI; de genétipos (pontos azuis) e
ambientes (pontos verdes) para os dados da 2002 réplica do caso
63.

No método de modelo misto a GEI foi determinada pela significancia
estatistica de tais efeitos como descrito no capitulo anterior. Inicialmente, antes de
analisar a GEI, analisaram-se apenas os efeitos principais de gendtipos (livre da
GEI), segundo os resultados expostos na tabela 4A. Pelos resultados expostos
nesta tabela, verifica-se que o método de modelo misto apresentou sensibilidade
para detectar a significancia dos efeitos principais de genétipos. Isto pode ser
verificado pela porcentagem de significancia deste efeito, em cada um dos sessenta
e trés casos, uma vez que, cada caso, apresenta uma distribuicdo peculiar dos
valores de TCH conforme descrito na secdo 3.1. Por exemplo, conforme a Tabela
1A, nos casos 8 e 17 as trocas foram entre genoétipos de alta (G1, G2 e G3) e baixa
(G11, G12 e G13) produtividade dentro de E1 e, para estes gendtipos, as
porcentagens médias de significancia do efeito principal de genétipo foram 56% e
54%, para os casos 8 e 17, respectivamente. Nestes dois casos, os gendtipos do
grupo de média produtividade (G6, G7, G8, G9 e G10), os quais ndo sofreram
trocas, apresentaram, em média, 0% e 0,5% de significancia do efeito principal de

genotipo, respectivamente. Os quatro genoétipos (G4, G5, G14 e G15) restantes
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apresentaram, em média, 100% de significancia do efeito principal de genédtipo em
ambos 0s casos.

No caso 34 as trocas foram entre genétipos de alta (G1 e G2) e média (G6 e
G7) produtividade dentro de E2 e, para estes genoétipos, as porcentagens médias de
significancia do efeito principal de gendtipo foram 99,5%. Neste caso, os genoétipos
do grupo de média produtividade (G8, G9 e G10), os quais nao sofreram trocas
apresentaram, em média, 27% de significancia do efeito principal de gendtipo. Os
oito gendtipos (G3, G4, G5, G11 a G15) restantes apresentaram, em média, 100%
de significancia do efeito principal de gendtipo.

Para o caso 55, as trocas foram entre genoétipos de alta (G1, G2 e G3) e
média (G6, G7 e G8) produtividade dentro de E3 e, para estes gendétipos, as
porcentagens médias de significancia do efeito principal de gendétipo foram 97,3%.
Neste caso, os genoétipos do grupo de média produtividade (G9 e G10), os quais nao
sofreram trocas apresentaram, em média, 16,5% de significancia do efeito principal
de genotipo. Os sete gendtipos (G4, G5, G11 a G15) restantes apresentaram, em
média, 100% de significancia do efeito principal de gendtipo.

Apb6s analisar os efeitos principais dos genétipos analisaram-se os vinte e
sete primeiros casos (todos os tipos de trocas dentro de E1) e, para estes casos, 0s
ambientes onde ocorreram as trocas (Env5, Env6, Env7 e Env8). Pelos resultados
expostos na coluna “BLUP/GenCEnvC” (Tabela 1A), em todos os vinte e sete casos,
relativos ao ambiente E1, os efeitos da GElI dos genétipos trocados nestes
ambientes apresentaram-se como significativos estatisticamente (p < 0,05), exceto
nos casos 10 e 12. Nestes dois casos, o efeito da GEI dos gendétipos trocados foi
detectada em 95% e 94%, respectivamente, nos ambientes onde ocorreram as
trocas. Agora, considerando os valores da coluna “BLUP/GenCEnvNC”, dos mesmos
vinte e sete casos (Tabela 1A), a qual considera os mesmos genétipos que foram
trocados em cada caso, porém, nos ambientes onde ndo ocorreram as trocas destes
gendtipos, verificou-se a significancia estatistica da GElI em uma menor
porcentagem. Os casos 10, 12, 13, 15, 16 e 18 apresentaram as menores
porcentagem de significancia estatistica do efeito da GEl para os ambientes onde
nao ocorreram as trocas dos genotipos. Destes casos, o 10 e o 12 foram o0s que
apresentaram as menores porcentagens de significancia estatistica do efeito da GEl,
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78% e 77%, respectivamente, considerando o total de vinte e sete casos (Tabela
1A). Os casos 13, 15, 16 e 18 apresentaram, em média, 91% de significancia
estatistica do efeito da GEI. Os casos 10, 12, 13, 15, 16 e 18 sdo pertencentes ao
CENARIO 2 (RSD) — aleatério com desvio padrdo igual a 8t ha™. Os casos 13 e 15
tem em comum a troca entre dois gendtipos e, os casos 16 e 18 a troca entre trés
gendtipos. A semelhanga entre os casos 10 e 12 foi discutida no inicio desta segao.

Em seguida, analisaram-se os dezoito casos seguintes (de 28 a 45 — onde
ocorreram todos os tipos de trocas dentro de E2 conforme Tabela 1A). O efeito da
GEI dos gendtipos trocados foi detectado eficientemente, com um minimo de 98%,
nos casos 28, 29, 30, 32, 35, 38, 40, 41, 42 e 44, sendo que para estes dez casos, 0
efeito da GEI dos mesmos gendtipos foi significativo (maior ou igual a 98%) até nos
ambientes onde as trocas néo foram realizadas (Env5, Env6, Env7 e Env8). Para os
casos 31, 33, 34, 36, 37, 39, 43 e 45, a eficiéncia (porcentagem) na deteccao do
efeito da GEI foi reduzida. Destes oito casos, apenas nos casos 34 e 36 foram
realizadas duas trocas entre genétipos. A porcentagem de significancia estatistica do
efeito da GEI dos gendtipos que sofreram trocas nos ambientes onde as mesmas
foram realizadas foi de 91% e 90%, para os casos 34 e 36, respectivamente, e de
96% e 95%, respectivamente, para os mesmos genétipos nos ambientes onde as
trocas nao foram realizadas. Para os casos restantes (31, 33, 37, 39, 43 e 45), onde
foram realizadas trés trocas entre gendtipos, obteve-se que, em média, 67% de
significancia estatistica do efeito da GEI dos genétipos que sofreram trocas nos
ambientes onde as trocas foram realizadas, enquanto que, em média, para o0s
mesmos genotipos nos ambientes que ndo houveram trocas a significancia foi de
76%.

Neste momento, utilizando o genédtipo G10 no caso 45 se pode mostrar
algumas particularidades sobre a avaliagdo da GEIl sob a o¢tica de cada um dos
modelos. Na Figura 11 apresenta-se o desempenho médio do gendtipo G10
ajustado pelo modelo de Eberhart-Russel. Pelo exposto na Tabela 2A o modelo
mostrou-se inadequado para explicar o comportamento de TCH médio deste
genodtipo frente a variacdo ambiental (indice ambiental), ou seja, o modelo

apresentou falta de ajuste significativo (dAu;tO). Entretanto, como pode ser

visualizado no biplot da Figura 12, o modelo AMMI, identificou a GEI positiva entre o
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gendtipo G10 com os ambientes Env5, Env6, Env7 e Env8, uma vez que G10 e
estes quatro ambientes apresentam escores de mesmo sinal (distantes da origem)
além de apresentarem proximidade geométrica neste biplot. Assim, ao interpretar o
biplot deste modelo AMMI, pode-se dizer que existe a GEI positiva do G10 com os
ambientes onde ndo houveram trocas. Ao avaliar a deteccédo desta GEI via modelo
misto, pelo exposto na Tabela 5A, pode-se verificar que o genétipo G10 no caso 45
apresentou uma baixa porcentagem de detecgdo nos ambientes Env2 a Envi1. O
modelo misto detectou a GEI entre G10 e os dois ambientes extremos Env1 (melhor)
e Envi2 (pior) em 100% dos casos, e a GEIl entre G10 e os dez ambientes
restantes: Env2 a Envli1 em 23% das vezes. Isso mostra como os trés modelos
captam de maneira diferente a GEIl. Resende (2007) relata que os métodos de
Eberhart-Russel e AMMI atuam no nivel fenotipico enquanto que o modelo misto
(REML/BLUP) atua no nivel genotipico.

Por dltimo, foram analisados os ultimos dezoito casos (de 46 a 63 — onde
ocorreram todos os tipos de trocas dentro de E3 conforme Tabela 1A). O efeito da
GEI dos gendtipos trocados foi detectado com eficiéncia de 100%, para os casos 47,
50, 53, 56, 58, 59, e 62 tanto nos ambientes onde foram realizadas as trocas quanto
nos ambientes onde as trocas nao foram realizadas.

Para os casos 46, 48, 49, 51, 60, 61 e 63, a deteccao do efeito da GEI para
os gendtipos trocados foi, em média, de 97% nos ambientes onde houveram trocas
e de 98% nos ambientes onde ndo houveram trocas. Para os casos 52, 54, 55 e 57,
a deteccéo do efeito da GEI para os genétipos trocados foi reduzida, em média, para
79% nos ambientes onde houveram trocas e 86% nos ambientes onde né&o

houveram trocas.
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Case 45 - 500th replica
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Figura 11. Desempenho médio do gendétipo 10 (G10) em fungdo do indice ambiental
(pontos pretos) e a reta de regressao (linha azul) ajustada pelo método de
Eberhart-Russel para os dados da 5002 réplica do caso final 45.
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Figura 12. Grafico biplot do modelo AMMI, com as respectivas regides de confianca
(95%) de gendtipos e ambientes para os dados da 5002 réplica do caso
final 45.

Conforme apresentado na coluna “BLUP/GenNC” da Tabela 1A, para os
gendtipos que nado sofreram trocas dentro de cada um dos sessenta e trés casos. a

GEI nao foi detectada (0%) pelo método de modelo misto em nenhum dos casos



80

sendo que, o mesmo ocorreu para os métodos Eberhart-Russel e AMMI. Vale
ressaltar ainda que, como era esperado, para os genétipos que nao sofreram algum
tipo de troca (G14 e G15), a GEI nao foi detectada em nenhum dos sessenta e trés
casos considerando os trés métodos.

Em sintese, em funcdo dos resultados apresentados, pode-se verificar que o
modelo de Eberhart-Russel podera ser uma reta. Uma condicao suficiente para isto
acontecer, segundo Hogg e Craig (1965), é que a distribuicdo conjunta da
produtividade (TCH) e do indice ambiental seja uma normal bivariada. Esta condicao
foi verificada para os genétipos que foram trocados, sendo que o0s respectivos

valores dos desvios (Jf,) mostraram-se significativos, o que invalidou a interpretagéao

acerca das estimativas de b; de tais gendtipos neste método. Duarte e Vencovsky
(1999), acrescentam ainda o fato de que esses procedimentos, baseados em
modelos de regressdo, em geral, ndo informam sobre interagdes especificas de
genodtipos com ambientes (se positivas ou negativas) dificultando explorar
vantajosamente os efeitos da interagao.

As informagdes sobre interacbes especificas foram exploradas
vantajosamente a partir dos métodos (i) AMMI e (ii) modelo misto (REML/BLUP).
Segundo Resende (2007), a utilizagdo do modelo misto (REML/BLUP) e do AMMI
permitem informar sobre interacGes especificas positivas ou negativas com
ambientes e para decompor a interacdo em termos padrédo ou tendéncias e ruidos.
Entretanto, as informagdes sobre interacoes especificas sdo detectadas de maneiras
diferentes por tais métodos. O método AMMI, por estimar apenas os efeitos
principais de genoétipos e de ambientes e utlizar ACP, que € uma analise
exploratoria de dados, baseia-se nos sinais dos escores (distantes da origem) e na
proximidade geométrica visualizada em um biplot entre um dado gendtipo com um
dado ambiente para descrever o tipo de interacdo (positiva ou negativa), o que faz
com que a interpretacdo sobre interagdes especificas seja subjetiva. Deve-se
ressaltar que a proximidade geométrica entre genétipos e ambientes com escores de
mesmo sinal informa sobre propriedades especificas da interacdo entre eles. Por
outro lado, como o modelo misto estima os efeitos multiplicativos das interacdes
especificas, ha um efeito para cada interacao especifica entre um gendétipo e um

ambiente e uma incerteza associada ao mesmo.
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resultados obtidos neste trabalho permitiram estabelecer trés

consideragdes gerais:

1.

A utilizacdo do método de ER deve-se iniciar pela verificacao,
obrigatéria, da significancia estatistica dos valores dos desvios de

regressao (cf ) para cada genotipo. Caso (cf ) mostre ser significativo, a

ij ij
interpretacdo acerca das estimativas de b, do gendtipo em questéo,

estard prejudicada;

Os trés métodos estudados detectaram interagdes somente para os
gendtipos que sofreram algum tipo de troca, embora respeitando as
especificidades de cada método;

O modelo misto permitiu levar em conta as diferentes distribui¢cbes
existentes nos sessenta e trés casos simulados indicando ser um
método de maior sensibilidade entre os trés métodos utilizados. Esta
sensibilidade do modelo misto na deteccdo da GEI fez com que este
método mostrasse a significancia estatistica dos efeitos das interacoes
especificas dos gendtipos que sofreram trocas com ambientes onde

nao houve trocas;
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5. CONCLUSAO

Em resumo, cada método detecta a GEI de uma maneira diferente. Desta
forma, os métodos podem ser utilizados de maneira complementar visando um maior
entendimento do fendmeno complexo que é a GEI, desde que sejam respeitadas as
limitacdes inerentes a cada um dos métodos e verificadas as suposi¢cées durante a
aplicacao pratica de cada um deles.
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Tabela 1A. Porcentagem da significancia (p < 0,05) da GEI para as seguintes estatisticas: F da GEI na ANOVA (usual
ANOVA); desvios de regressdo no Eberhart-Russel (ER); escores de genétipos no modelo AMMI fora do
intervalo de confian¢ga (AMMI4) ou da regido de confianga (AMMI> ou AMMI;), t associada aos BLUPs da GElI
para os gendtipos que foram trocados nos ambientes onde ocorreram as trocas (BLUP GenCEnvC); t
associada aos efeitos da GEIl para os gendtipos que foram trocados nos ambientes onde ndo ocorreram as
trocas (BLUP GenCEnvNC) e t associada aos efeitos da GEI para os genétipos que ndo sofreram algum tipo
de troca em todos os ambientes (BLUP GenNC) em cada caso simulado.

Exchanges GEI
case tofttal gE(r)‘L\llp Scenarlo Introduced Aﬁgek ER AMMI GeE(LZlé:vC GenBCLEUnF\’lNC GBeLnLlj\lF(’Z
1 1 Et RCV/EG_1HMD  G1-G6 100% 100% 100% 100% 98% 0%
2 1 Et RCV/EG_1HL G1-G11 100% 100% 100% 100% 100% 0%
3 1 Et RCV /EG_1MDL G6-G11 100% 100% 100% 100% 99% 0%
4 2 El RCV/EG_2HMD  G1-G6; G2-G7 100% 100% 100% 100% 99% 0%
5 2 Et1 RCV /EG_2HL G1-G11; G2-G12 100% 100% 100% 100% 100% 0%
6 2 Et1 RCV /EG_2MDL G6-G11; G7-G12 100% 100% 100% 100% 100% 0%
7 3 Ef RCV/EG_3HMD  G1-G6; G2-G7; G3-G8 100% 100% 100% 100% 99% 0%
8 3 Ef RCV /EG_3HL G1-G11; G2-G12; G3-G13 100% 100% 100% 100% 100% 0%
9 3 Ef RCV / EG_3MDL G6-G11; G7-G12; G8-G13 100% 100% 100% 100% 100% 0%
10 1 Et RSD/EG_1HMD  G1-G6 94.7% 100% 100% 95% 78% 0%
11 1 Et RSD / EG_1HL G1-G11 100% 100% 100% 100% 100% 0%
12 1 Et RSD / EG_1MDL G6-G11 94.0% 100% 100% 94% 77% 0%
13 2 Et1 RSD/EG _2HMD  G1-G6; G2-G7 100% 100% 100% 100% 91% 0%
14 2 E RSD / EG_2HL G1-G11; G2-G12 100% 100% 100% 100% 100% 0%
15 2 E RSD / EG_2MDL G6-G11; G7-G12 100% 100% 100% 100% 90% 0%
16 3 Et RSD/EG_3HMD  G1-G6; G2-G7; G3-G8 100% 100% 100% 100% 91% 0%
17 3 Ef RSD / EG_3HL G1-G11; G2-G12; G3-G13 100% 100% 100% 100% 100% 0%
18 3 Et RSD / EG_3MDL G6-G11; G7-G12; G8-G13 100% 100% 100% 100% 91% 0%

Continua...



(continuagao da Tabela 1A)

Exchanges GEI
case tofal gIrE:L‘llp Scenario Introduced At;\lsg?IIA ER AMMI Gegég:vc GenBCLIéJnF\’INC GBeLnLll\lI::
19 1 Et SySD/EG_1THMD  G5-G6 100% 100% 100% 100% 100% 0%
20 1 Et SySD/EG_1HL G5-G11 100% 100% 100% 100% 100% 0%
21 1 Et SySD/EG_1MDL G9-G11 100% 100% 100% 100% 100% 0%
22 2 El SySD/EG_2HMD  G5-G6; G4-G7 100% 100% 100% 100% 100% 0%
23 2 Et SySD/EG_2HL G5-G11; G4-G12 100% 100% 100% 100% 100% 0%
24 2 El SySD/EG_2MDL G9-G11; G8-G12 100% 100% 100% 100% 100% 0%
25 3 Et SySD/EG_3HMD  G5-G6; G4-G7; G3-G8 100% 100% 100% 100% 98% 0%
26 3 Et1 SySD/EG_3HL G5-G11; G4-G12; G3-G13 100% 100% 100% 100% 100% 0%
27 3 Ef SySD / EG_3MDL G9-G11; G8-G12; G10-G13 100% 100% 100% 100% 100% 0%
28 2 E2 RCV / EG_2HMD G1-G6; G2-G7 100% 100% 100% 99% 100% 0%
29 2 E2 RCV /EG_2HL G1-G11; G2-G12 100% 100% 100% 100% 100% 0%
30 2 E2 RCV /EG_2MDL G6-G11; G7-G12 100% 100% 100% 100% 100% 0%
31 3 E2 RCV / EG_3HMD G1-G6; G2-G7; G3-G8 100% 100% 100% 69% 77% 0%
32 3 E2 RCV /EG_3HL G1-G11; G2-G12; G3-G13 100% 100% 100% 100% 100% 0%
33 3 E2 RCV / EG_3MDL G6-G11; G7-G12; G8-G13 100% 100% 100% 69% 77% 0%
34 2 E2 RSD / EG_2HMD G1-G6; G2-G7 100% 100% 100% 91% 96% 0%
35 2 E2 RSD / EG_2HL G1-G11; G2-G12 100% 100% 100% 100% 100% 0%
36 2 E2 RSD / EG_2MDL G6-G11; G7-G12 100% 100% 100% 90% 95% 0%

Continua...

85



(continuagao da Tabela 1A)

Exchanges GEI
case tofal gIrE:L‘l’p Scenario Introduced Al:\lsg{allA ER AMMI Geglc-:lé:vc GenBCLEUn?lNC GBeI;!l:\ll::
37 3 E2 RSD / EG_3HMD G1-G6; G2-G7; G3-G8 100% 100% 100% 62% 73% 0%
38 3 E2 RSD / EG_3HL G1-G11; G2-G12; G3-G13 100% 100% 100% 98% 98% 0%
39 3 E2 RSD / EG_3MDL G6-G11; G7-G12; G8-G13 100% 100% 100% 61% 72% 0%
40 2 E2 SySD/EG_2HMD  G5-G6; G4-G7 100% 100% 100% 100% 100% 0%
41 2 E2 SySD / EG_2HL G5-G11; G4-G12 100% 100% 100% 100% 100% 0%
42 2 E2 SySD / EG_2MDL G9-G11; G8-G12 100% 100% 100% 100% 100% 0%
43 3 E2 SySD/EG_3HMD  G5-G6; G4-G7; G3-G8 100% 100% 100% 67% 75% 0%
44 3 E2 SySD / EG_3HL G5-G11; G4-G12; G3-G13 100% 100% 100% 100% 100% 0%
45 3 E2 SySD / EG_3MDL G9-G11; G8-G12; G10-G13 100% 100% 100% 78% 84% 0%
46 2 E3 RCV /EG_2HMD G1-G6; G2-G7 100% 100% 100% 95% 97% 0%
47 2 E3 RCV /EG_2HL G1-G11; G2-G12 100% 100% 100% 100% 100% 0%
48 2 E3 RCV /EG_2MDL G6-G11; G7-G12 100% 100% 100% 97% 98% 0%
49 3 E3 RCV /EG_3HMD G1-G6; G2-G7; G3-G8 100% 100% 100% 94% 96% 0%
50 3 E3 RCV /EG_3HL G1-G11; G2-G12; G3-G13 100% 100% 100% 100% 100% 0%
51 3 E3 RCV / EG_3MDL G6-G11; G7-G12; G8-G13 100% 100% 100% 97% 98% 0%
52 2 E3 RSD / EG_2HMD G1-G6; G2-G7 100% 100% 100% 77% 85% 0%
53 2 E3 RSD /EG_2HL G1-G11; G2-G12 100% 100% 100% 100% 100% 0%
54 2 E3 RSD / EG_2MDL G6-G11; G7-G12 100% 100% 100% 78% 86% 0%

Continua...
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(continuacao da Tabela 1A)

Exchanges GEI
case tofal gIrE:L‘l’p Scenario Introduced Al:\ls(l)l{allA ER AMMI Geﬁlélé:vc GenBCLEUn?lNC GBel;ll:\ll::
55 3 E3 RSD / EG_3HMD G1-G6; G2-G7; G3-G8 100% 100% 100% 80% 87% 0%
56 3 E3 RSD /EG_3HL G1-G11; G2-G12; G3-G13 100% 100% 100% 100% 100% 0%
57 3 E3 RSD / EG_3MDL G6-G11; G7-G12; G8-G13 100% 100% 100% 81% 87% 0%
58 2 E3 SySD / EG_2HMD G5-G6; G4-G7 100% 100% 100% 100% 100% 0%
59 2 E3 SySD /EG_2HL G5-G11; G4-G12 100% 100% 100% 100% 100% 0%
60 2 E3 SySD / EG_2MDL G9-G11; G8-G12 100% 100% 100% 99% 99% 0%
61 3 E3 SySD / EG_3HMD G5-G6; G4-G7; G3-G8 100% 100% 100% 98% 99% 0%
62 3 E3 SySD / EG_3HL G5-G11; G4-G12; G3-G13 100% 100% 100% 100% 100% 0%
63 3 E3 SySD / EG_3MDL G9-G11; G8-G12; G10-G13 100% 100% 100% 96% 97% 0%
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Tabela 2A. Valores médios de b;, porcentagem de significancia estatistica de b; = 1
e porcentagem de significancia estatistica dos valores dos desvios
(Ell\, = 0) para cada gendétipo em cada caso simulado.

Gen estatistica casol caso2 caso3 caso4 caso5 casob6 caso/7 caso8 caso9
G1 b.estimate 1,88 2,77 1,00 1,56 2,77 1,00 1,88 2,13 1,00

G2 b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,67 2,78 1,00 1,90 2,13 1,00

G3 b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,88 2,12 1,00

G4 b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G5 b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G6 b.estimate 0,12 1,00 1,57 0,44 1,00 1,89 0,12 1,00 1,57

G7 b.estimate 1,00 1,00 1,00 0,43 1,00 1,88 0,10 1,00 1,56

G8 b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,12 1,00 1,57

G9 b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G10 b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G11 b.estimate 1,00 -0,77 0,43 1,00 -0,77 0,11 1,00 -0,13 0,43

G12 b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 -0,78 0,12 1,00 -0,13 0,44

G13 b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 -0,12 0,43

G14 b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G15 b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

b.estimate: valor médio de b;;

b.pvalue.perc: porcentagem de significancia estatistica de (Ei =1);

dr.pvalue.perc porcentagem de significancia estatistica dos valores dos desvios (d; j = 0).
Continua...



(continuagao da Tabela 2A)
Gen estatistica caso1l0 casoll caso12 caso13 casol4 casol5 caso16 casol7 casol18
G1 b.estimate 1,56 2,14 1,00 1,56 2,14 1,00 1,56 2,14 1,00

G2  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,58 2,13 1,00 1,58 2,13 1,00

G3  b.estimate , 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,57 2,13 1,00

G4  b.estimate , 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G5  b.estimate , 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G6  b.estimate 0,44 1,00 1,00 1,57 0,44 1,00 1,57

G7  b.estimate , 1,00 1,00 1,55 0,42 1,00 1,55

G8 b.estimate , 1,00 1,00 1,00 0,43 1,00 1,56

G9  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G10 b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G11  b.estimate 1,00 -0,14 0,43 1,00 -0,14 0,43 1,00 -0,14 0,43

G12  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 -0,13 0,45 1,00 -0,13 0,45

G13  b.estimate 1,00

G14 b.estimate 1,00

G15 b.estimate 1,00

b.estimate: valor médio de b;;

b.pvalue.perc: porcentagem de significancia estatistica de (b; = 1);

dr.pvalue.perc porcentagem de significancia estatistica dos valores dos desvios (d; j = 0).
Continua...
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(continuagao da Tabela 2A)
Gen estatistica caso19 caso20 caso21 caso22 caso23 caso24 caso25 caso26 caso27
G1 b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G2  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G3  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 2,10 3,19 1,00

G4 b.estimate

G5  b.estimate 2,27 2,97 1,00 3,01 4,11 1,00 3,01 4,11 1,00

G6  b.estimate -0,27 1,00 1,00 -1,01 1,00 1,00 -1,01 1,00 1,00

G7 b.estimate

G8 b.estimate

G9 b.estimate

G10 b.estimate

G11 b.estimate 1,00 -0,97 1,00 -2,11 -0,75 1,00 -2,11 -0,75

G12  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 -1,66 -0,33 1,00 -1,66 -0,33

G13  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 -1,19 -0,54

G14 b.estimate , 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G15  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

b.estimate: valor médio de b;;

b.pvalue.perc: porcentagem de significancia estatistica de (Ei =1);

dr.pvalue.perc porcentagem de significancia estatistica dos valores dos desvios (d; j = 0).
Continua...
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(continuagao da Tabela 2A)
Gen estatistica caso28 caso29 caso30 caso31 caso32 caso33 caso34 caso35 caso36
G1 b.estimate 1,07 1,14 1,00 1,07 1,14 1,00 1,07 1,14 1,00

G2  b.estimate 0,03 -0,92 1,00 0,03 -0,92 1,00 0,03 -0,92 1,00

G3  b.estimate 1,00 1,00 1,00 -2,10 -5,25 1,00 1,00 1,00 1,00

G4  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G5  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G6  b.estimate 0,93 1,00 0,93 1,00 0,93 1,00 1,07

G7 b.estimate , 1,00 1,97 1,00 0,04

G8 b.estimate , 1,00 1,00 1,00

G9  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G10 b.estimate

G11 b.estimate

G12  b.estimate 1,00 2,92 1,95 1,00 2,92 1,95 1,00 2,92 1,96

G13 b.estimate

G14 b.estimate

G15  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

b.estimate: valor médio de b;;

b.pvalue.perc: porcentagem de significancia estatistica de (Ei =1);

dr.pvalue.perc porcentagem de significancia estatistica dos valores dos desvios (d; j = 0).
Continua...
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(continuagao da Tabela 2A)
Gen estatistica caso37 caso38 caso39 caso40 caso41 caso42 caso43 casod4 casods
G1 b.estimate 1,07 1,14 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G2  b.estimate 0,03 -0,92 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G3  b.estimate -2,19 -5,22 1,00 1,00 1,00 1,00 -2,86 -6,72 1,00

G4  b.estimate 1,00 1,00 1,00 -0,66 -1,86 1,00 -0,66 -1,86 1,00

G5  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,16 1,24 1,00 1,16 1,24 1,00

G6  b.estimate 0,93 1,00 1,07 0,84 1,00 1,00 0,84 1,00 1,00

G7 b.estimate , 1,00 1,00 2,66 1,00 1,00

G8 b.estimate

G9  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,13 1,00 1,00 2,19

G10 b.estimate

G11 b.estimate

G12  b.estimate 1,00 2,92 1,96 1,00 3,86 2,44 1,00 3,86 2,75

G13 b.estimate

G14 Db.estimate

G15  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

b.estimate: valor médio de b;;

b.pvalue.perc: porcentagem de significancia estatistica de (Ei =1);

dr.pvalue.perc porcentagem de significancia estatistica dos valores dos desvios (d; j = 0).
Continua...

92



(continuagao da Tabela 2A)
Gen estatistica caso46 caso47 caso48 caso49 caso50 caso51 caso52 caso53 caso54
G1 b.estimate -0,38 -1,76 1,00 -0,97 -2,95 1,00 -0,89 -2,82 1,00

G2  b.estimate 1,87 2,64 1,00 2,28 3,45 1,00 2,29 3,45 1,00

G3  b.estimate 1,00 1,00 1,00 -1,79 -4,63 1,00 1,00 1,00 1,00

G4  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G5  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G6 b.estimate

G7 b.estimate

G8 b.estimate

G9  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G10 b.estimate

G11 b.estimate 1,00

G12  b.estimate 1,00 -0,64 -0,17 1,00 -1,45 -0,17 1,00 -1,45 -0,16

G13  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 6,63 3,84 1,00 1,00 1,00

G14 b.estimate , 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

G15  b.estimate 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

b.estimate: valor médio de b;;

b.pvalue.perc: porcentagem de significancia estatistica de (Ei =1);

dr.pvalue.perc porcentagem de significancia estatistica dos valores dos desvios (d; j = 0).
Continua...
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(continuagao da Tabela 2A)
Gen estatistica casob5 caso56 caso57 caso58 caso59 caso60 caso61 caso62 caso63
G1 b.estimate -0.89 -2.82 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

G2  b.estimate 2.29 3.45 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

G3  b.estimate -1.87 -4.59 . 1.00 1.00 1.00 -2.48 -5.95 1.00

G4 b.estimate

G5  b.estimate 1.00 1.00 1.00 -3.27 -5.67 1.00 -3.27 -5.67 1.00

G6 b.estimate

G7 b.estimate

G8 b.estimate

G9  b.estimate 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 -2.81 1.00 1.00 -2.81

G10 b.estimate

G11 b.estimate

G12  b.estimate 1.00 -1.45 -0.16 1.00 -2.55 -0.80 1.00 -2.55 -0.80

G13 b.estimate

G14 Db.estimate

G15  b.estimate 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

b.estimate: valor médio de b;;
b.pvalue.perc: porcentagem de significancia estatistica de (Ei =1);
dr.pvalue.perc porcentagem de significancia estatistica dos valores dos desvios (d; j = 0).
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Tabela 3A. Porcentagem da significancia estatistica para cada efeito (genétipo ou ambiente) baseados na regido critica,
numero de componentes principais significativos no modelo AMMI e porcentagem da significancia estatistica para

0 numero de componentes principais significativos no modelo AMMI em cada caso simulado.
efeito casol caso2 caso3 caso4 caso5 caso6 caso7 caso8 caso9 caso10 casoll casol12 caso13 caso14 casol5 caso16 casol17 casoi8

G1 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0%
G2 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0%
G3 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0%
G4 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G5 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G6 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100%
G7 0% 0% 0% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 0% 0% 0% 100% 0% 100% 100% 0% 100%
G8 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 0% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 0% 100%
G9 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G10 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G11 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100%
G12 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 100%
G13 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 100%
G14 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

wCs 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

nPCS % 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

nPCs: nimero de componentes principais significativos no modelo AMMI pelo procedimento de Gollob;

nPCs %: porcentagem da significancia estatistica para o nimero de componentes principais significativos no modelo AMMI pelo procedimento de Gollob.
Continua...
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(continuagao da Tabela 3A)

efeito casol9 caso20 caso21 cas022 caso023 caso24 caso25 caso026 caso27 caso28 caso29 caso30 caso31 caso32 caso33 caso34 caso35 caso36
G1 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0%
G2 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0%
G3 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0%
G4 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G5 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G6 100% 0% 0% 100% 0% 0% 100% 0% 0% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100%
G7 0% 0% 0% 100% 0% 0% 100% 0% 0% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100%
G8 0% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 0% 0% 0% 100% 0% 100% 0% 0% 0%
G9 0% 0% 100% 0% 0% 100% 0% 0% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G10 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G11 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100%
G12 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100%
G13 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 0% 0%
G14 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

G15 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

nPCs 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 3 3 3 2 2 2
nPCS %  100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

nPCs: nimero de componentes principais significativos no modelo AMMI pelo procedimento de Gollob;
nPCs %: porcentagem da significancia estatistica para o nimero de componentes principais significativos no modelo AMMI pelo procedimento de Gollob.
Continua...
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(continuagao da Tabela 3A)

efeito caso37 caso38 caso39 caso40 caso41 casod42 casod43 casod44 casod5 casod6 casod47 casod48 casod49 caso50 caso51 caso52 caso53 caso54
G1 100% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0%
G2 100% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0%
G3 100% 100% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0%
G4 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G5 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G6 100% 0% 100% 100% 0% 0% 100% 0% 0% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100%
G7 100% 0% 100% 100% 0% 0% 100% 0% 0% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100%
G8 100% 0% 100% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 0% 0% 0% 100% 0% 100% 0% 0% 0%
G9 0% 0% 0% 0% 0% 100% 0% 0% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G10 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G11 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100%
G12 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100%
G13 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0% 0% 0%
G14 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

G15 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

nPCs 3 3 3 2 2 2 3 3 3 2 2 2 3 3 3 2 2 2
nPCS_%  100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

nPCs: nimero de componentes principais significativos no modelo AMMI pelo procedimento de Gollob;
nPCs %: porcentagem da significancia estatistica para o nimero de componentes principais significativos no modelo AMMI pelo procedimento de Gollob.
Continua...



(continuagao da Tabela 3A)

efeito caso55 caso56 caso57 caso58 caso59 caso60 casob61 caso062 caso63
G1 100% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G2 100% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G3 100% 100% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 0%
G4 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0%
G5 0% 0% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0%
G6 100% 0% 100% 100% 0% 0% 100% 0% 0%
G7 100% 0% 100% 100% 0% 0% 100% 0% 0%
G8 100% 0% 100% 0% 0% 100% 100% 0% 100%
G9 0% 0% 0% 0% 0% 100% 0% 0% 100%
G10 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100%
G11 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100%
G12 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100%
G13 0% 100% 100% 0% 0% 0% 0% 100% 100%
G14 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

G15 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

nPCs 3 3 3 2 2 2 3 3 3
nPCS_% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

nPCs: nimero de componentes principais significativos no modelo AMMI pelo procedimento de Gollob;
nPCs %: porcentagem da significancia estatistica para o nimero de componentes principais significativos no modelo AMMI pelo procedimento de Gollob.
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Tabela 4A. Efeito individual de genétipo (BLUP) e a porcentagem da significancia estatistica deste efeito em cada caso
simulado.

Gen estatistica casol caso2 caso3 caso4 caso5 casob6 caso7 caso8 caso9 casol0 casoll casol2 casol3 casol4 casol5 caso16 casol17 caso18
blup.estimate 26.65 13.16 39.99 26.53 12.75 39.8 26.39 12.08 39.59 26.75 13.24 40.12 26.63 12.84 39.93 26.49 12.13 39.73

.estimate

.estimate

.estimate

G5 blup.estimate 39.88 39.27  39.89 39.7  38.06 39.7 39.49 3592 39.49 39.86 39.25 39.86 39.67 38.05 39.67 39.46 35.96 39.47

G6 blup.estimate 13.32 -0.01 -1329 1326 -0.01 -13.23 13.19 0 -13.16 13.39 0.02  -13.28 13.33 0.02  -13.22 13.26 0.02 -13.15

G7 blup.estimate 0.13 0.13 0.13  13.35 0.12 -13.15 13.28 0.12 -13.08 -0.08 -0.08 -0.08 13.17 -0.08  -13.36 13.1 -0.07 -13.29

G8 blup.estimate 0.05 0.04 0.05 0.04 0.04 0.04 13.22 0.04 -13.15 -0.03 -0.03 -0.03 -0.03 -0.03 -0.03 13.2 -0.03 -13.13

G9  blup.estimate 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07

G10  blup.estimate -0.21 -0.21 -0.21 -0.21 -0.2  -0.21 -0.21 -0.19 -0.21 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04

G11  blup.estimate  -39.86 -13.04 -26.58 -39.67 -12.64 -26.45 -39.46 -11.92 -26.31 -39.88  -13.01 -26.58 -39.7  -12.61 -26.46  -39.49  -11.91 -26.32

.estimate

G13 blup.estimate  -39.93 -39.32 -39.93 -39.74 -381 -39.74 -39.53 -11.98 -26.34 -39.72  -39.11 -39.72 -39.53  -37.91 -39.53  -39.32  -11.82 -26.23

.estimate

.estimate

blup.estimate = efeito genotipico (BLUP)
signif.sep.perc = porcentagem de significancia estatistica dos efeitos genotipicos (BLUP) segundo o teste t.
Continua...
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(continuagao da Tabela 4A)
Gen estatistica caso19 caso20 caso21 cas022 cas023 caso24 cas025 cas026 caso27 caso28 caso029 caso30 caso31 caso32 caso33 caso34 caso35 caso36
blup.estimate 29.61 28.79 29.71 29.31 26.85 29.5 29.13 23.83 29.17 26.53 12.75 39.8 26.44 12.36 39.67 26.63 12.84 39.93

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

blup.estimate = predi¢édo do efeito genotipico (BLUP)
signif.sep.perc = porcentagem de significancia estatistica dos efeitos genotipicos (BLUP) segundo o teste t.
Continua...
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(continuagao da Tabela 4A)
Gen estatistica caso37 caso38 caso39 caso40 caso41 casod42 caso43 caso44 casod45 casod6 casod47 casod48 casod49 caso50 caso51 caso52 caso53 caso54
blup.estimate 26.54 12.45 39.81 26.85 29.5 29.2 25.27 29.31 23.22 6.42 39.81 23.1 6.07 39.61 23.31 6.49 39.95

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate

.estimate -39.75

blup.estimate = predi¢édo do efeito genotipico (BLUP)
signif.sep.perc = porcentagem de significancia estatistica dos efeitos genotipicos (BLUP) segundo o teste t.
Continua...



(continuagéo da Tabela 4A)

en estatistica

caso55

caso56

caso57

caso58

caso59

caso60

caso61

cas062

caso063
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bIUE .estimate 23.19 6.15 39.74 29.31 26.93 29.5 29.13 29.17
bIUE.eStlmate 29.58 17.99 39.47 38.98 35.82 39.24 38.74 31.91 8.8
G3 bIUE.eStimate 26.44 12.21 39.69 48.58 44.63 48.9 32.19 13.2 48.35
G4 bIUE.eStimate 39.5 36.16 39.5 41.47 26.8 58.89 41.21 23.86 58.24
blui .estimate 39.47 36.14 39.48 31.92 10.64 69.05 31.72 68.28

blup.estimate

G7 blup.estimate

G8 blup.estimate

G9 blui.estimate 0.07 0.07 0.07 9.61 8.84 -22.97 9.56 7.87 -22.71
G10 blui .estimate 19.42 17.85 19.55 -3.27

G11  blup.estimate

G12  blup.estimate

G13  blup.estimate

G14  blup.estimate

G15  blup.estimate

16.57

9.81

13.21

-39.73

-39.33

-39.65

-39.68

-0.07

-0.03

-5.93

-18.23

-11.88

-36.3

-36.32

-16.45

-9.99

-13.14

-23.04

-29.82

-26.24

-39.65

-39.68

17.25

7.39

0.02

-68.22

-58.77

-48.7

-38.93

-29.33

blup.estimate = predi¢édo do efeito genotipico (BLUP)

signif.sep.perc = porcentagem de significancia estatistica dos efeitos genotipicos (BLUP) segundo o teste t.

-17.86

-8.86

0.02

-10.3

-19.56

-9.71

-14.78

-36.02

-44.36

-49.01

-39.18

-29.52

17.14

7.35

16.11

-58.41

-48.4

-38.69

-29.15

-15.91

-7.89

0.01

-9.17

-24.07

-13.3

-31.87

-24.01

-19.34

-35.62
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Tabela 5A. Efeito individual de genétipo (BLUP) e a porcentagem da significancia estatistica deste efeito para o genétipo 10
em todos os ambientes no caso 45.

Gen Env Efeito Estatistica caso45

G10 Envl  G10:Envl  blup.estimate  -55.16

G10 Env2  G10:Env2  blup.estimate 11.26

G10 Env3  G10:Env3  blup.estimate 11.26

G10 Env4d  G10:Env4d  blup.estimate 11.26

G10 Env5  G10:Env5  blup.estimate 11.26

G10 Enve  G10:Enveé  blup.estimate 11.26

G10 Env7  G10:Env7  blup.estimate 11.26

G10 Env8  GI10:Env8  blup.estimate 11.26

G10 Env9  G10:Env9  blup.estimate 11.26

G10 Envl0 GI10:Envl0 blup.estimate 11.26

G10 Envll G10:Envil blup.estimate 11.26

G10 Envl2 GI10:Envl2 blup.estimate  -55.16

blup.estimate = predi¢édo do efeito genotipico (BLUP)
signif.sep.perc = porcentagem de significancia estatistica dos efeitos genotipicos (BLUP) segundo o teste t.



