ANE GABRIELLE DE OLIVEIRA

USO DE MODELOS MULTIPLICATIVOS NO ESTUDO DA INTERACAO
GENOTIPO X AMBIENTE

Dissertacdo apresentada a Universidade
Federal de Vicosa Campus Rio Paranaiba,
como parte das exigéncias do Programa de
Pds-Graduagdo em Agronomia — Produgéo
Vegetal, para obtencdo do titulo de Magister
Scientiae.

RIO PARANAIBA
MINAS GERAIS — BRASIL
2015



ANE GABRIELLE DE OLIVEIRA

USO DE MODELOS MULTIPLICATIVOS NO ESTUDO DA INTERACAO
GENOTIPO X AMBIENTE

Dissertacdo apresentada a Universidade
Federal de Vicosa Campus Rio Paranaiba,
como parte das exigéncias do Programa de
Pds-Graduagdo em Agronomia — Produgéo
Vegetal, para obtencdo do titulo de Magister
Scientiae.

APROVADA: 27 de novembro de 2015.

Prof. Dr. José Marcelo Soriano Viana Prof. Dr.Vinicius Ribeiro Faria
(Coorientador)

Prof. Dr. Pedro Ivo Vieira Good God
(Orientador)



A minha irmd Carla Luciana (in memorian),

meu amor e inspiracao.

Dedico



AGRADECIMENTOS

A Deus, que com a sua bondade me deu sabedoria e forca para lutar em busca
dos meus objetivos.

Aos meus pais, pelo esforco que fizeram para que eu concluisse mais esta
etapa da minha vida. Por sempre acreditarem em mim, me amparar nos momentos de
dificuldade e me ensinar a trilhar bons caminhos.

A minha irmd Carla grande incentivadora, companheira e minha inspiracao.
Fez do meu sonho o dela e esteve sempre comigo, me ajudando e aconselhando.
Infelizmente ndo esta comigo para compartilhar mais essa vitoria, mas certamente se
eu tive forgas para concluir este trabalho, foi por ela.

Aos meus familiares pela motivagdo, confianca e por sempre torcerem por
mim.

Ao meu orientador Professor Dr. Pedro Ivo Vieira Good God, por ter
acreditado e depositado sua confianca em mim. Agradeco pela paciéncia, dedicacao,
palavras de incentivo e por compartilhar seus conhecimentos.

Aos meus coorientadores Prof. Dr. Vinicius Ribeiro e Prof. Dr. Fabyano
Fonseca, pela ajuda, orientacdes e atencao.

Ao Prof. Dr. José Marcelo, pelas contribuicdes e disponibilidade em
participar da banca de defesa.

Aos colegas do Laboratorio de Genética e Melhoramento de Plantas UFV-
CRP, pela ajuda e companheirismo.

Aos meus amigos pelo incentivo, compreensdo, por tornarem mais leve 0s
momentos dificeis e por sempre trazerem alegria para 0s meus dias.

A Universidade Federal de Vigosa — Campus Rio Paranaiba (UFV-CRP) e ao
Programa de Pos-Graduacdo em Agronomia — Producdo Vegetal, pela oportunidade
de realizacdo do curso de Mestrado.

A Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES),

pela concessdo da bolsa de estudo.



indice

RESUIMO ...ttt e e s vi
ADSTTACE ... vii
INErOAUGED GBIAL.... ..ot 1
Referéncias DIDHOGrAfiCas ........cooviiieiie s 3

CAPITULO | - Aplicagdo do modelo AMMI na caracterizacdo de linhagens

EXPEITMENTAIS U8 SOJA.....veeteieiie it e sttt ettt et et nbee s 5
RESUIMO ...t e e et e e e e e e e et b b e e e eees 5
N 41 1 - Tod SRS PRRPPR 6
L INEFOTUGED ...ttt bbb 7
2.Material @ MELOUOS. .....ceueie et e e e anes 8

2.1 EXPEIIMENTOS ..ottt 8
2.2. ANALISES BSLALISTICAS .....vveiveieiiieiee ettt 9
2.3. ANALISES QrAFICAS ....vveeciiie ettt 11
3.RESURAAOS € DISCUSSED ......vveiuvieiiieiie sttt 12
A CONCIUSDES ...ttt ettt sttt ettt et e nb e 16
5.Referéncias BiblOgrafiCas..........cccovuveeiiii i 17

CAPITULO Il - Modelo fator analitico multiplicativo misto na caracterizacdo de

linhagens experimentais de soja para adaptabilidade e estabilidade ......................... 20
RESUMO ... 20
ADSEIACE ...t 21
I 1€ (0T [N o To PSSRSO 22
2.Material @ MELOUOS.........eeiieiieii s 24

2.1, EXPEIIMENTOS . ..vveeiiie ettt ettt ettt e et e e st e e bae e e e e 24
2.2. ANALISES ESLALISTICAS ... eeveeeeieeiee et 25
3. ReSUItad0S € DISCUSSAD .......ccvveiirieiiiiiieiiie ettt 27



4. CONCIUSDES ...ttt
5. Referéncias BibliografiCas. ..........ccoouiiieiiiiiii e

CONCIUSOES GEIAIS ...vveeiuveeeeeiiieeitieesitee et iee e st e e et e e st e e et e e et e e e bt eesrbe e e snaeeesnbeeenneeas



RESUMO

OLIVEIRA, Ane Gabrielle, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, novembro de
2015. Uso de modelos multiplicativos no estudo da interacdo genétipo X
ambiente. Orientador: Pedro Ivo Vieira Good God. Coorientadores: Vinicius Ribeiro
Faria e Fabyano Fonseca e Silva.

A escolha do método estatistico para o estudo da adaptabilidade e estabilidade é uma
tarefa que exige atencdo do melhorista. Dentre os métodos mais utilizados, destaca-
se 0 modelo de efeitos principais aditivos e interacdo multiplicativa (AMMI).
Entretanto, a andlise AMMI possui limitacbes quando se trata de um conjunto de
dados desbalanceado e com heterogeneidade de variancias. O modelo fator analitico
multiplicativo misto (FAMM) é uma alternativa para analisar dados com estas
caracteristicas. O objetivo deste estudo foi aplicar os métodos AMMI e FAMM em
um conjunto de dados desbalanceado para avaliar a adaptabilidade e estabilidade de
linhagens de soja. As produtividades de 48 genotipos de soja em sete ambientes
foram avaliadas, com diferentes numeros de repeticdes, replicados no delineamento
em blocos casualizados. A classificacdo dos gendtipos quanto aos padrbes de
adaptabilidade e estabilidade utilizando os modelos AMMI e FAMM em geral ndo se
manteve, indicando que as duas tecnicas podem levar a conclusdes diferentes no que
se refere a recomendacdo de genotipos. Esta diferenca na classificacdo pode estar
associada as condi¢cdes de desbalanceamento e heterogeneidade de variancias. O
modelo FAMM apresenta a vantagem de predizer valores genotipicos e considerar o
uso da informacdo de parentesco, o que pode tornar mais confiavel o estudo dos

padrdes de adaptabilidade e estabilidade.
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ABSTRACT

OLIVEIRA, Ane Gabrielle, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, november,
2015. Multiplicative models in the study of genotype x environment interaction.
Advisor: Pedro Ivo Vieira Good God. Co-advisors: Vinicius Ribeiro Faria and
Fabyano Fonseca e Silva.

The choice of statistical method to study the adaptability and stability is a task that
requires attention from the breeder. Among the most used methods, stands out
Additive Main Effects And Multiplicative Interaction (AMMI) model. However,
AMMI analysis has limitations when it comes to a set of unbalanced data and with
heterogeneity of variances. The factor analytic multiplicative mixed (FAMM) model
is an alternative to analyze data with these characteristics. The objective of this study
was to apply the AMMI and FAMM methods in an unbalanced set of data to evaluate
the adaptability and stability of soybean lines. Yields of 48 soybean genotypes in
seven environments were evaluated, with different numbers of repeats, replicated in
randomized block design. The classification of genotypes regarding the standards of
adaptability and stability using the AMMI and FAMM models generally not
maintained, indicating that the two techniques can lead to different conclusions as
regards the recommendation of genotypes. This difference in classification may be
associated with conditions of unbalanced and heterogeneity of variances. The
FAMM model has the advantage of predicting genotypic values and consider the use
of pedigree information, which may make more reliable the study of adaptability and

stability standards.
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INTRODUCAO GERAL

Compreender os fatores que levam os gendtipos a apresentarem performance
superior é essencial para o sucesso de um programa de melhoramento de plantas
(Malosetti et al., 2013). Dentre esses fatores esta a interacdo gendtipo x ambiente
(GA), a qual possui papel fundamental, explicando o comportamento diferenciado
dos gendtipos dependendo do ambiente no qual é cultivado.

Para que um genétipo possa ser considerado superior ele deve apresentar,
além performance superior, uma previsibilidade de comportamento e uma adaptacéao
ao maior numero de ambientes possiveis (Yan e Kang, 2003). Para a avaliacdo desses
aspectos, séo realizados nas fases finais de um programa de melhoramento o estudo
da adaptabilidade e estabilidade dos gendtipos, onde estes sdo testados em diversos
ambientes que variam quanto ao local e/ou ano de cultivo.

Para a analise dos dados de experimentos multi-ambientais existem varios
métodos. A maioria deles sdo realizados por meio de analise de variancia conjunta
(ANOVA) e/ou por meio do ajuste de regressdo linear (Resende e Thompson, 2004).
De maneira geral estes métodos podem ser classificados em ndo paramétricos (Lin e
Binns, 1988), com base em andlise de variancia (Wricke, 1965), regressdes lineares
(Eberhart e Russell, 1966), analises multivariadas (Zobel et al., 1988) e também
modelos mistos (Resende, 2002). Porém, os métodos considerados tradicionais
(baseadas na ANOVA e regressdo linear), apresentam limitacdes para a analise de
dados oriundos de situacGes comuns da experimentacdo de campo.

O desbalanceamento € caracteristica comum de experimentos multi-
ambientais e também um dos principais complicadores quanto ao uso dos métodos
tradicionais. Durante um programa de melhoramento, é comum a perda e incluséo de
parcelas durante o periodo de avaliacdo dos genotipos, assim como experimentos
com numeros diferentes de repeticdes e gendtipos que ndo sdo avaliados em todos
ambientes. Todas essas sdo situacdes que contribuem para o desbalanceamento do
conjunto de dados (Figueiredo et al., 2014). Os métodos tradicionais mencionados
ndo permitem a analise de experimentos desbalanceados. Geralmente sdo necessarias
a exclusdo de gendtipos e/ou repeticdes e também a imputacdo dos dados, a fim de
promover o balanceamento destes.

A andlise AMMI (Additive Main Effects And Multiplicative Interaction

Model) tem sido amplamente usada para avaliar a adaptabilidade e estabilidade de
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gendtipos. Nela em um tnico modelo sdo combinados, componentes aditivos para 0s
efeitos principais (gendtipos e ambientes) e componentes multiplicativos para os
efeitos da interagdo (Zobel et al., 1988). A popularidade do método esta associada a
sua capacidade de explicar a natureza das interacoes, que pode ser feita obervando os
escores dos componentes principais (PC) e também pela sua facil interpretacdo
grafica em um diagrama de dispersdo multivariado, chamado biplot (Yokomizo et
al.,, 2013). No entanto a analise AMMI, assim como os métodos tradicionais, €
limitada para o uso em dados desbalanceados, fazendo necesséria a exclusdo ou
imputacdo dos dados, que pode ser feita atravées, por exemplo, da técnica de médias
ajustadas.

Um modelo alternativo para a analise de experimentos com
desbalanceamento, sem a necessidade de ajuste do conjunto de dados, € o0 modelo
fator analitico multiplicativo misto (FAMM), proposto por Piepho (1998). O método
é analogo ao AMMI, pois nele ocorre a multiplicacdo de coeficientes genotipicos e
ambientais (conhecido como cargas e escores fatoriais, respectivamente). Porém,
nesse modelo é possivel tratar os efeitos de genotipos como aleatorios e predizé-los
com base no Melhor Preditor Linear Ndo Viesado (BLUP), considerando os efeitos
de genodtipos correlacionados entre ensaios. Outra vantagem deste método € a
capacidade de analisar dados com heterogeneidade de variancias residuais e
experimentos nao ortogonais.

O método AMMI é uma tecnica amplamente difundida entre os melhoristas
enquanto que o método FAMM, apesar de se adequar aos problemas da
experimentacdo de campo, ainda € pouco utilizado. Segundo Figueiredo et al. (2015)
provavelmente este fato esta associado a complexidade de execucao das analises pelo
método FAMM. Assim, o objetivo deste trabalho foi estudar a adaptabilidade e
estabilidade de gendtipos de soja utilizando os modelos FAMM e AMMI nas fases
finais de um programa de melhoramento e verificar a viabilidade de uso desses

métodos a dados desbalanceados.
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CAPITULO |

Aplicacdo do modelo AMMI na caracterizacdo de linhagens experimentais de

soja

RESUMO - A produtividade é um caracter complexo resultante, dentre outros
fatores, da interacdo entre genotipos e ambientes (GA). Os ensaios de adaptabilidade
e estabilidade sdo necessarios para o entendimento da interacdo GA e recomendacao
de cultivares. O modelo de efeitos principais aditivos e interagdo multiplicativa
(AMMI) destaca-se como uma das principais metodologias para o estudo do padrédo
de estabilidade e adaptabilidade de genétipos. O objetivo deste trabalho foi
determinar os padrdes de adaptabilidade e estabilidade de um conjunto de dados
originalmente desbalanceados utilizando o método AMMI. As produtividades de 48
genotipos de soja conduzidos em sete ambientes foram mensuradas, com diferentes
nameros de repeticBes e conduzidas no delineamento em blocos casualizados. Foi
necessaria a imputacdo dos dados perdidos e o descarte de algumas repeticdes para o
balanceamento dos dados. A analise AMMI capturou aproximadamente 60% da
variancia da interacdo GA. Dentre 0s genotipos analisados, a maior parte apresentou
adaptabilidade geral e estabilidade de comportamento, sendo assim, de
recomendacdo geral. O método AMMI mesmo com restricbes em analisar dados
desbalanceados, possibilitou a identificacdo de genotipos promissores com alta
produtividade, estaveis e com adaptabilidade geral, que poderdo ser indicados para

cultivo comercial.



Aplication of the AMMI model in characterization of soybeans experimental

lines

ABSTRACT - Productivity is a complex character resulting, among other factors,
the interaction between genotypes and environments (GE). Adaptability and stability
tests are necessary for understanding the GE interaction and recommendation of
cultivars. The Additive Main Effects And Multiplicative Interaction Model (AMMI)
stands out as one of the main methods for the study of the pattern of stability and
adaptability of genotypes. The objective of this work was to determine the
adaptability and stability standards of a set of data originally unbalanced using the
AMMI method. Yields of 48 soybean genotypes conducted in seven environments
were measured with different numbers of repetitions and conducted in a randomized
block design. The imputation of missing data and the disposal of some repetition for
balancing the data and so further analysis was required. The AMMI analysis captured
approximately 60% of GE interaction. Among the genotypes studied, the majority
presented general adaptability and stability of behavior, therefore, of general
recommendation. The genotypes that stood out were 14, 17 and 37 present high
yields and desirable behavior regarding adaptability and stability standards. The
AMMI method same with restrictions in analyzing unbalanced data, enabled the
identification of promising genotypes with high productivity, stable and with general

adaptability, which may be indicated for commercial cultivation.



1. Introducéo

Nos programas de melhoramento da soja um dos principais objetivos é a
obtencdo de genotipos mais produtivos. A produtividade é um cardcter complexo
resultante, dentre outros fatores, da interacdo entre genotipos e ambientes (GA).
Experimentos que estudam a interagcdo GA séo fundamentais para o entendimento do
comportamento dos gendtipos nos diferentes ambientes, sendo essenciais nas fases
finais de um programa de melhoramento e para a recomendagéo de cultivares.

Mesmo sendo de grande importéncia, as estimativas da interacdo GA nédo séo
suficientemente informativas para explicar o comportamento de cada genétipo diante
das variacGes ambientais. Para tal objetivo, realizam-se analises de adaptabilidade e
estabilidade, que priorizam gen6tipos com alta produtividade de grdos, com
estabilidade quanto ao desempenho e adaptabilidade ampla aos diferentes ambientes
de cultivo (Cruz e Regazzi, 2001).

Existe atualmente uma grande quantidade de metodologias para o estudo da
adaptabilidade e estabilidades dos genotipos. Todas elas se assemelham quanto ao
tipo de estudo realizado, sendo o que as diferenciam sdo 0s procedimentos
estatisticos associados a obtencdo das estimativas (Yan e Tinker, 2006). De maneira
geral estes métodos podem ser classificados em ndo paramétricos (Lin e Binns,
1988), os baseados em analise de variancia (Wricke, 1965), regressdes lineares
(Eberhart e Russell, 1966), analises multivariadas (Zobel et al., 1988) e tambem
modelos mistos (Resende, 2002).

A escolha do melhor método pode ser uma tarefa dificil. Para isso deve ser
levada em consideracdo, o conjunto de dados a serem analisados e a capacidade do
método em apresentar respostas mais proximas o possivel da realidade. Algumas
técnicas tradicionais de analise da interacdo GA, baseados em analise de variancia e
regressdo linear, possuem limitacdes quanto a habilidade em explicar grande parte da
interacdo GA e a ndo informacéo sobre interac6es especificas positivas ou negativas
com ambientes (Duarte e Vencovsky, 1999).

Uma alternativa para contornar a limitacbes dos métodos tradicionais é a
analise AMMI (Additive Main Effects And Multiplicative Interaction Model). Em um
Gnico modelo sdo combinados, componentes aditivos para os efeitos principais
(gendtipos e ambientes) e componentes multiplicativos para os efeitos da interacéo.

O método consiste em uma prévia analise de variancia comum a matriz de médias
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onde sdo estimados os efeitos principais, a parte aditiva (média geral, efeitos de
genotipos e ambiental) e o desdobramento da interacdo, constituindo a parte
multiplicativa do modelo que pode ser analisada por analise de componentes
principais (ACP) (Gauch, 1988; Zobel et al. 1988). A ACP ¢é uma técnica de analise
exploratoria de dados, através dela é possivel descobrir a estruturas de dados que
representam uma grande porcentagem da variancia total, e criar novas construgoes
hipotéticas (componentes principais) que podem ser utilizados para prever ou
classificar observagdes em grupos (Timm, 2002).

Dentre as vantagens do método AMMI esta a capacidade de explicar a
natureza das interacdes, que pode ser feita obervando os escores dos componentes
principais (PC), ou de maneira mais simples por meio da representacdo grafica nos
chamados biplot, onde séo plotados os escores dos PC (Oliveira et al., 2003). Na
literatura é relatado que a andlise AMMI tem se mostrado capaz de avaliar os efeitos
da interacdo GA e varios autores tem utilizado este método na cultura da soja (Rocha
et al., 2004; Oliveira et al., 2006; Yokomizo et al., 2013).

No entanto o0 modelo AMMI possui restricbes quando se trata de dados
desbalanceados, algo que é comum em experimentos de avaliagcdo de cultivares. Uma
alternativa para utilizar modelo AMMI em dados desbalanceados € inicialmente
imputar as observagdes ausentes e, posteriormente, na matriz de dados completa
(observados + imputados), usar o0 modelo AMMI para compreender a interacédo
(Arciniegas-Alarcon e Dias, 2009). O objetivo deste trabalho foi estudar os padrées
de adaptabilidade e estabilidade de linhagens experimentais de soja empregando

dados deshalanceados, utilizando o método AMMI.

2.Material e métodos

2.1. Experimentos

As 48 linhagens usadas neste trabalho sdo provenientes do Programa de
Melhoramento da Qualidade da Soja (PMQS) da Universidade Federal de Vigosa,
onde as populacdes foram obtidas segundo Pinheiro et al. (2013). Os gendétipos
foram avaliados em sete ambientes que combinam diferentes locais e safras. Na safra

2010/11 e 2011/12, os gendtipos foram avaliados em Rio Paranaiba-MG; no ano



agricola 2012/13 os gendtipos foram testados em Rio Paranaiba-MG, Capindpolis-
MG e Florestal-MG. Finalmente, na safra 2013/14 os locais de avaliagéo foram Rio
Paranaiba-MG e Florestal-MG. O delineamento adotado foi blocos casualizados,
com numero de repeti¢des que variaram de dois a trés.

As parcelas foram compostas de quatro fileiras de 5,0 m de comprimento com
espacamento de 0,5 m entre fileiras. Como parcela util foram considerados as duas
fileiras centrais. Durante a condugdo dos experimentos as progénies passaram por
uma selecdo visual a fim de eliminar plantas/progénies que apresentaram
comportamento agrondmico indesejavel, como por exemplo alta incidéncia de
doencas. As sementes foram colhidas no estadio reprodutivo R8, onde 90% das
vagens encontraram-se maduras. Apos isso as sementes foram pesadas e determinada

a produtividade em kg.ha™.

2.2. Analises estatisticas

Preliminarmente, para que o numero de repeticdes entre ambientes fosse
balanceado, foram descartadas as repeticdes que apresentaram o maior nimero de
parcelas perdidas. Em seguida, os valores de parcelas perdidas foram imputados por
meio do calculo das medias ajustadas proposto por Gomes (1990).

Em seguida ajustou-se 0 modelo de blocos casualizados, processado para
cada ambiente. Apos a adequacdo do conjunto de dados, foi realizada a analise de

variancia conjunta, conforme descrito a seguir:

Yiik :u+b/ajk+gi+aj+gaij+eijk 1)

Onde: Yy, € o valor fenotipico do genotipo i no j-ésimo ambiente e k-ésimo bloco;

u: média geral; g;: efeito do i-esimo gendtipo; b/aj: efeito do k-ésimo bloco dentro
do j-ésimo ambiente; a;: efeito do j-ésimo ambiente; ga,;: efeito da interagéo do i-
ésimo gendtipo com o j-ésimo ambiente; ejj: erro aleatorio.

O modelo AMMI para o estudo da adaptabilidade e estabilidade foi realizado

segundo Duarte e Vencovsky (1999) o qual é descrito por:



Y =p+0; +2, +zk:1}“k7ikajk +p; € (2)

em que: Yj; é a resposta média do genotipo i no ambiente j; u € a média geral dos
ensaios; gi € o efeito do genotipo i; aj € o efeito do ambiente j; A € 0 k-ésimo valor
singular (escalar) da matriz de interagdes original (denotada por GA); vik é 0
elemento correspondente ao i-ésimo gendtipo no k-ésimo vetor singular coluna da
matriz GA; ajx € 0 elemento correspondente ao j-ésimo ambiente no k-ésimo vetor
singular linha da matriz GA; pjj € 0 ruido associado ao termo (ga);j da interacdo
classica do genotipo i com o ambiente j; ej; e é 0 erro experimental médio.

Na equag&o (1) o termo que representa a ga;j é dado por:

9a; = D MYic® + Py + & 3)

Onde:

p
Pij = Zk:n+l}\‘k7ikajk 4)

A ACP (Analise de Componentes Principais) decompde o efeito da interacéo
gajj de maneira que esta passe a ser descrita como uma soma de p componentes, cada
um resultante da multiplicacdo de A, expresso na mesma unidade de Yi, por um
efeito genotipico (yik) e um efeito ambiental (o), ambos adimensionais. O termo
traz uma informacdo relativa a variacdo devida a interacdo GA, no k-ésimo

componente principal. De forma que a soma Ax dos p componentes recompdem toda

p

a variagdo (SQga =2,

A2 ). A recuperagdo da variagdo considera somente aqueles

componentes mais fortemente determinados pela interacdo (linhas e colunas da
matriz GA), ou seja: o0 padrdo (parte deterministica ou sistematica). Assim, a

interacdo do gendtipo i com o ambiente j é descrita pela equacdo abaixo,
descartando-se o residuo adicional pj descrito anteriormente na equacéo 4. Por isso, 0
método AMMI é visto como um procedimento capaz de separar padrdo e ruido na

analise.

ga; = izl}‘kYikajk (5)

10



Na ACP os eixos captam, sucessivamente, por¢Oes cada vez menores da
variacdo presente na matriz GA (A1 >A; >...2A,) e assim e possivel que os primeiros
componentes sejam suficientes para descrever a SQga (Duarte e Vencovsky, 1999).
Neste trabalho para a escolha do nimero de eixos principais que explicaram e
posteriormente foram usados para representacdo gréafica, foi levado em consideracao
a proporcdo da soma de quadrados da interacdo GA retida até o n-ésimo eixo

principal que é dada por:

>3 fs0. ©)
Onde:
SQc =_(03); )
ij

Para determinar qual familia de modelos AMMI (AMMIO, AMMI], ...,
AMMInN) a ser usada foi testada a significancia dos componentes pelo teste F. Os
modelos significativos foram considerados capazes de explicar a interacdo GA.

As analises estatisticas foram realizadas utilizando programa R 3.0.2. (R Core
Team, 2013). Para a analise AMMI foi utilizado o pacote Agricolae (Mendiburu,
2014).

2.3. Analises graficas

A fim de facilitar a interpretacdo, os escores de gendtipos e de ambientes
foram representadas em um grafico denominado biplot (Gabriel, 1971), que permite
descrever a estabilidade e adaptabilidade dos gendtipos aos ambientes de teste. A
interpretacdo é feita observando-se a distancia dos escores que representam a
interacdo GA da origem do grafico. Assim, o gendtipo com o menor escore € dito
como mais estavel. Para determinar a adaptabilidade dos gendétipos foi observada a
proximidade dos gendtipos e ambientes no grafico, ja que o0s genotipos e ambientes
com o mesmo sinal interagem positivamente, indicando em qual ambiente o genotipo
deve ser preferencialmente cultivado.

Para a construcdo dos graficos foi usado o programa estatistico R 3.0.2. (R

Core Team, 2013) e o pacote utilizado foi o Agricolae (Mendiburu, 2014).
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3.Resultados e Discussao

Da soma de quadrados total, a porcentagem de cada efeito foi de 70,54% para
ambientes, 3,44% para gendtipos e 13,83% para a interacdo GA (Tabela 1). A anélise
conjunta da interacdo entre gendtipos e ambientes foi significativa (p<0,001),
indicando uma resposta diferenciada dos genotipos aos ambientes usados no estudo.
O comportamento diferenciado dos genotipos, € em grande parte atribuido a
interacdo GA, ja que as magnitudes da soma de quadrados foram quatro vezes
maiores que a dos genotipos. Em experimentos que avaliam a interacdo GA, a
produtividade é influenciada, em maior parte, pelo ambiente (Meotti et al., 2012).
Esta variabilidade dos efeitos justifica a necessidade de um estudo detalhado da
interacdo para a recomendagdo dos novos genatipos.

Tabela 1 . ANOVA (modelo AMMI) para produtividade de 48 gendtipos de soja testados
em sete ambientes

Fontes de variagéo GL SQ QM F Pr>F  Explicagdo (%)

Repeticbes (Ambientes) 7 147239,00 21034,00 7,21 4,9200E-08 1,62

Genotipos 47 312110,00 6641,00 2,28 1,5510E-05 3,44

Ambientes 6 6405434,00 1067572,00 50,75 2,0320E-05 70,54

Interagdo GA 282 1255939,00 4454,00 1,53 1,1320E-04 13,83
PC1 52 447385,98 8603,58 2,95 0,0000 35,62
PC2 50 302467,12 6049,34 2,07 0,0001 24,08
PC3 48 221800,44 4620,84 1,58 0,0118 17,66
PC4 46 163833,24 3561,59 1,22 0,1660 13,04
PC5 44 80756,31 1835,37 0,63 0,9684 6,40
PC6 42  40153,44 956,03 0,33 1,0000 3,20

Residuo 329 960350,00 2919,00

Total 671 9081072,00

Média(kg.ha™): 2729,50 CV(%):19,79

GL.: graus de liberdade; SQ: soma de quadrados; QM: quadrado médio, CV: coeficiente de variacdo.

Para 0 modelo AMMI a interacdo GA foi decomposta em seis componentes
principais, mas apenas 0s trés primeiros componentes principais foram significativos
(p<0,01). O modelo AMMI3 (modelo considerando os 3 primeiros componentes

principais) explicou 77,36% da interacdo GA. O PC1 foi altamente significativo
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(p<0,001) e capturou 35,62% da variagdo, enquanto os PC2 e PC3 explicaram
24,08% e 17,66% respectivamente. Estes resultados demonstram a confiabilidade do
modelo AMMI em explicar e particionar as variagcdes da interacdo GA, facilitando o
estudo grafico dos gendtipos aos diferentes ambientes.

Na representacdo grafica do modelo AMMI é possivel observar o efeito da
interacdo GA e dos ambientes (Figura 1). A distribuicdo dos gendtipos, de uma
maneira geral, em torno do eixo das abcissas, caracterizou uma tendéncia dos
genotipos a uma menor interacdo GA para a produtividade e uma maior estabilidade.
Os gendtipos que apresentaram maiores interaces foram 3, 5, 9, 32 e 33, uma vez
que possuem maiores escores para 0 PC1 e assim sdo classificados como instaveis. O
estudo da estabilidade dos genotipos permite a previsibilidade de comportamento
desses aos ambientes de cultivo. Gendtipos estaveis possuem recomendagdo ampla,

enquanto os considerados instaveis, sdo mais influenciados pela interagcdo GA.

o
i

PC1 (35.6)
5

-10

-20
=

Figura 1: Representacdo gréfica do modelo AMMI1 (com um componente principal). Na
abscissa estdo as produtividades (g.m™) e na ordenada estdo representados os escores do PC1
de 48 gendtipos de soja testados em 7 ambientes. Os ambientes estdo representados em
vermelho.
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A maior produtividade média relacionou-se aos ambientes 3 e 2, 4282,54
kg.ha™ e 3644,87 kg.ha™, respectivamente. Ambos sdo classificados com ambientes
estaveis, porque estdo mais proximo de zero no eixo PC1. O ambiente 1 apresentou
alta produtividade média (3084,06 kg.ha™) e foi considerado instavel assim como o
ambiente 5 (2404,99 kg.ha™), pois estdo posicionados mais distantes da origem do
PC1, sendo, portanto, os que mais contribuiram para a interacdo GA. Os demais
ambientes, A4, A6 e A7 sdo estaveis e tiveram produtividades baixas, de 1282,19
kg.ha™, 1946,97 kg.ha™ e 2206,46 kg.ha™, respectivamente. O objetivo de testar a
estabilidade dos ambientes é informar sobre a confiabilidade dos genotipos no
ambiente testado (Oliveira et al., 2003). Associar as médias de produtividade de cada
ambiente com a sua estabilidade permite inferir sobre suas caracteristicas e a
entender o comportamento dos genotipos.

Apesar do modelo AMMI3 ter sido validado pelo teste F, optou-se para a
representacdo grafica o modelo AMMIZ2 (Figura 2). A representacdo com dois eixos €
de mais facil interpretacdo, ja que o acumulo de dimensdes torna o modelo menos
preciso. 1sso porque € observado um incremento nos ruidos e uma menor explicagao
do padréo da interagdo GA quando sdo adicionadas novas dimensGes no modelo
(Crossa et al., 1991; Lavoranti et al., 2004). Os componentes PCl e PC2
corresponderam juntos a aproximadamente 60% da interacdo GA. Alguns autores
indicam o uso de dois componentes (Yan and Rajcan, 2002), trés componentes
(Tukamuhabwa et al, 2012) e até quatro deles (Sivapalan et al., 2000), mas a escolha
do melhor modelo ndo deve ser feita previamente. Segundo Timm (2002), a
proporcao ideal deve estar entre 70% e 90%, mas cabe ao pesquisador determinar
quanto que o modelo reduzido deve explicar da variacao total. Portanto, foi decidido
seguir a interpretacdo, mesmo com a porcentagem de explicacdo estando abaixo da

recomendada.
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Figura 2: Representacdo grafica do modelo AMMI2 (com dois componentes principais). Na
abscissa estdo representados os escores do PC1 com e nas ordenadas estdo representados 0s
escores do PC2 de 48 genotipos de soja testados em 7 ambientes. Os ambientes estdo
representados em vermelho.

No presente trabalho os ambientes com médias de produtividade acima da
média geral foram classificados em favoraveis e os com médias inferiores a média
geral foram dados como desfavoraveis. Para condi¢Bes de adaptabilidade especificas
de ambientes os genotipos 1, 2 e 7 mostraram adaptabilidade especifica ao A6 que é
considerado desfavoravel, portanto esses gendtipos podem ser indicados para
ambientes com baixo nivel tecnolégico. Os demais genotipos encontraram-se
proximo a origem do gréfico, o que indica adaptabilidade geral. Esses resultados
condizem com um estudo feito anteriormente para este mesmo conjunto de dados
utilizando o método de Eberhart e Russel (Mavungo Jr., 2014). Gendtipos com
adaptabilidade geral expressam comportamento semelhante tanto em ambientes
considerados desfavoraveis quanto favoraveis.

Na Tabela 3, os gendtipos foram ranqueados para um estudo mais detalhado

da estabilidade. Dentre os gendtipos destacam-se os 14, 17 e 37 que apresentaram
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altas produtividades (acima da média) e ainda sdo tidos como estéveis. Ja o gendtipos
2, 5 e 7 tiveram baixas produtividade e sdo instaveis, ou seja, possuem maior
interacdoo GA. Para fins de recomendacdo de cultivares, para 0s genétipos
considerados estaveis é também desejavel que apresentarem altas produtividades
(Pacheco et al., 2005). No entanto, genotipos considerados como estaveis e que
apresentem baixas produtividades podem ser indicados para ambientes que otimizem

a sua producdo, como por exemplo, ambientes com alto grau tecnoldgico.

Tabela 3. Rank de estabilidade e produtividades dos gen6tipos pelo método AMMI. Os

genotipos estdo ordenados do mais estavel para o menos estavel.
continuacéo...

Média de Média de
Gen RE RP  iividade (kgha®) o = N0 produtividade (kg.ha®)
0 1 39 257416 48 25 12 2856,23
20 2 38 2591,01 38 26 33 2686,97
18 3 35 2632,76 25 27 31 2699,00
8§ 4 14 2845,09 24 28 11 2889,43
16 5 26 274358 31 29 17 2816,09
14 6 8 2008,65 0 30 36 2611,57
46 7 43 2471,26 47 31 32 2692,87
37 8 2 3122,59 a3 37 2602,58
17 9 1 3220,68 30 33 5 2085,89
2 10 22 2770,41 43 34 29 2731,70
28 11 13 2846,45 21 35 41 255740
23 12 45 2369,67 1 36 47 2346,16
12 13 19 2783,51 3% 37 7 2016,01
13 14 15 2844,91 20 38 18 2796,18
41 15 27 2735,94 9 39 24 2755,70
4 16 16 2826,10 26 40 3 3039,77
35 17 10 2896,61 34 4 2 2773,01
19 18 20 2777.41 7 42 2392,06
39 19 30 2725,16 15 43 23 2765,06
6 20 42 2527.79 2 44 46 2360,77
27 21 40 2564,87 5 45 48 2000,53
45 22 4 2999,64 3 46 28 2731,99
42 23 34 2648,49 33 47 9 2004,97
11 24 25 2745,79 32 48 6 2032,64

Gen: genotipo; RE: rank estabilidade; RP: rank produtividade

4.Conclusdes
O método AMMI, mesmo com restricdes em analisar dados desbalanceados,

possibilitou a identificacdo de gendtipos promissores com alta produtividade,
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estaveis e, a maioria deles, com adaptabilidade geral, que poderdo ser indicados para
cultivo comercial

Os padrdes de adaptabilidade e estabilidade obtidos corroboraram com
estudos anteriores utilizando o método de Eberhart e Russel.
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CAPITULO Il

Modelo fator analitico multiplicativo misto na caracterizagédo de linhagens
experimentais de soja para adaptabilidade e estabilidade

RESUMO - A escolha da melhor metodologia para o estudo dos padrdes de
adaptabilidade estabilidade de genétipos é uma tarefa importante e complexa para
um melhorista. E necessario usar modelos que sejam adequados ao conjunto de
dados analisados e capazes de lidar com as adversidades da experimentacdo de
campo. O modelo fator analitico multiplicativo misto (FAMM) tem se mostrado o
mais apropriado para analises deste tipo, pois possui a capacidade de analisar dados
desbalanceados, com heterogeneidade de variancia, experimentos ndo ortogonais,
alem de apresentar os resultados em valores genotipicos. Neste trabalho objetivou-se
aplicar o modelo FAMM como ferramenta para analise de um conjunto de dados
desbalanceados de linhagens experimentais de soja. As produtividades de 48
genotipos de soja em sete ambientes foram avaliadas, com diferentes numeros de
repeticdes em um delineamento em blocos casualizados. O conjunto de dados era
desbalanceado e apresentou heterogeneidade de variancias residuais. O modelo
FAMM que melhor se ajustou para esse conjunto de dados foi o com dois fatores
(FA2). O modelo com dois fatores explicou 81,47% da variancia total. A
coincidéncia de agrupamento dos gendtipos obtidos pelo biplot e o dendrograma
indicam a viabilidade de uso do método FAMM para o estudo da adaptabilidade e
estabilidade em conjuntos de dados desbalanceados e com heterogeneidade de

variancias.
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Factor analytic multiplicative mixed model in characterization of soybeans

experimental lines for adaptability and stability

ABSTRACT - The choice of the best methodology for the study of adaptability
standards stability of genotypes is an important and complex task for a breeder. It is
necessary to use models that are appropriate for the data analyzed and able of handle
with adversity field trial. The factor analytic multiplicative mixed (FAMM) model
has proven most suitable for analyzes of this kind, because it has the ability to
analyze unbalanced data with heterogeneity of variance, and non-orthogonal
experiments and also presents the results in genotypic values. This study aimed to
apply the FAMM as a tool for analyzing a set of unbalanced data soybean
experimental lines. The yields of 48 soybean genotypes in seven environments were
evaluated, with different numbers of repetitions in a randomized block design. The
data set was unbalanced and showed heterogeneity of residual variances. The FAMM
model best fit for this dataset was the two-factor (FA2). The model with two factors
explain 81.47% of the total variance. The coincidence of cluster of the genotypes
obtained by biplot and dendrogram indicating the feasibility of the use of FAMM
method for the study of adaptability and stability for unbalanced data sets and

heterogeneity of variances.
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1.Introducéo

A interagdo gen6tipo x ambiente (GA) € um dos maiores complicadores da
selecdo e indicagdo de cultivares (Garbuglio et al., 2007). A necessidade de métodos
estatisticos capazes de interpretar a magnitude desta interacdo é fundamental para
proporcionar respostas mais concisas que auxiliem na capitalizacdo dessa interagao
(Yokozimo et al., 2013). Na literatura ha uma variedade de metodologias para
analises de experimento multi-ambientais, que desempenham um papel importante
ao avaliar gendtipos em varios estagios de programas de melhoramento de plantas.

Tradicionalmente a analises de experimentos em varios ambientes tem sido
feita por meio da andlise de variancia conjunta (ANOVA) e/ou por ajuste de
regressao linear (Resende e Thompson, 2004). Estes métodos apresentam limitacGes
tais como a falta de habilidade para explicar grande parte dessa interagdo, a nédo
informacao sobre interacdes especificas positivas ou negativas com ambientes e a
falta de linearidade nas relacbes GA em alguns casos. A incapacidade dos modelos
de componentes de variancia em lidar com esta estrutura de dados ja foi discutida
anteriormente por Piepho e Van Eeuwijk (2002).

Uma alternativa muito utilizada para contornar a limitacbes dos métodos
tradicionais é a andlise AMMI (Efeitos Principais Aditivos e Interacéo
Multiplicativa). O método consiste em uma prévia analise de variancia comum a
matriz de medias, onde sdo estimados os efeitos principais, a parte aditiva (média
geral, efeitos de gendtipos e ambientais) e o desdobramento da interacdo,
constituindo a parte multiplicativa do modelo, que pode ser analisada por
decomposicdo dos valores singulares ou analise de componentes principais (ACP)
(Zobel et al., 1988).

Em um programa de melhoramento, é comum a ocorréncia de
desbalanceamento dos dados, devido, por exemplo, a conducdo de experimentos com
namero diferentes de repeticdo e também pela perda ou descarte de parcelas. Outro
fato comum em experimentos desse tipo € a existéncia de heterogeneidade de
variancias (Splike et al., 2005; Hu et al., 2013). Ao realizar qualquer analise
estatistica € importante avaliar como o modelo se ajusta aos dados e se os dados
atendem aos pressupostos do modelo. Recentemente, as abordagens via modelos
mistos tornaram-se populares, uma vez que proporcionam uma estrutura flexivel em

que dados desbalanceados séo facilmente analisados (Kelly et al, 2007).
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Estudos mostram a eficiéncia dos modelos mistos como uma alternativa para
analises de experimentos em varios ambientes (Smith et al., 2005; Piepho e Mohring,
2010; Stefanova e Burchell, 2010; Hu e Splike, 2011). Entretanto, com um grande
nimero de ambientes, 0 modelo misto multivariado é praticamente impossivel de ser
ajustado pois pode exceder os limites computacionais (Resende e Thompson, 2004).
Outra dificuldade é que a maioria dos algoritmos de computacdo ndo acomodam
situacBes em que tanto a matriz de variancia verdadeira ou sua estimativa, € singular
(Kelly et. al., 2007). Uma opgdo de modelo parcimonioso para o modelo misto
multivariado é o modelo fator analitico multiplicativo misto (FAMM) (Resende e
Thompson, 2004).

O FAMM foi proposto inicialmente por Piepho (1998) e tem como principio
a analise da fatores (AF). A AF aborda o problema de analisar a estrutura das
interrelacbes (correlagdes) entre um grande nimero de variaveis, definindo um
conjunto de dimensdes latentes comuns, chamado de fatores (Figueiredo et al.,
2015). Cada fator ira agrupar um conjunto de ambientes, altamente correlacionados
entre si e fracamente correlacionados com outros ambientes, agrupado-0s nos demais
fatores.

Assim como o método AMMI, no FAMM ocorre a multiplicacdo de
coeficientes genotipicos e ambientais (conhecido como cargas e escores fatoriais,
respectivamente). Porém, nesse modelo é possivel tratar os efeitos de genotipos
como aleatorios e predizé-los com base nos Melhor Preditor Linear Ndo Viesado
(BLUP). Além disso, é possivel considerar a correlagdo entre genotipos nos
diferentes ensaios. Segundo Smith et al. (2005), se o0 objetivo é ter estimativas dos
efeitos genotipicos tdo proximas possivel dos verdadeiros, o ideal é que eles sejam
considerados como aleatorios.

O método FAMM ainda é pouco utilizado para estudo de adaptabilidade e
estabilidade, e segundo Figueiredo et al. (2015) provavelmente este fato esta
associado a complexidade de execucdo das analises. Segundo Kelly et al, (2007) o
FAMM é eficaz nas fases precoces de selecdo, e estes mesmos autores apontam para
necessidade de verificar tal eficiéncia nos estagios finais do programa de
melhoramento. Sendo assim, objetivou-se com este trabalho aplicar o modelo fator
analitico multiplicativo misto (FAMM) para andlise de um conjunto de dados
desbalanceados de linhagens experimentais de soja em estagios finais de um

programa de melhoramento.
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2.Material e métodos

2.1. Experimentos

As 48 linhagens usadas neste trabalho s&o provenientes do Programa de
Melhoramento da Qualidade da Soja (PMQS) da Universidade Federal de Vigosa,
onde as populagdes foram obtidas segundo descrito por Pinheiro et al. (2013).

Os gendtipos foram avaliados em sete ambientes que combinam diferentes
locais e safras. Na safra 2010/11 e 2011/12, os genotipos foram avaliados em Rio
Paranaiba-MG; no ano agricola 2012/13 os genétipos foram testados em Rio
Paranaiba-MG, Capin6polis-MG e Florestal-MG. Finalmente, na safra 2013/14 os
locais de avaliagdo foram Rio Paranaiba-MG e Florestal-MG. O delineamento
adotado foi blocos casualizados.

As parcelas eram compostas por quatro fileiras de 5,0 m de comprimento com
espacamento de 0,5 m entre fileiras. Como parcela util, foram considerados as duas
fileiras centrais. Durante a conducdo dos experimentos as progénies passaram por
uma selecdo visual a fim de eliminar plantas/progénies que apresentaram
comportamento agrondmico indesejavel, como por exemplo alta incidéncia de
doencas. As sementes foram colhidas no estadio reprodutivo R8, onde 90% das
vagens estavam maduras. ApOs isso as sementes foram pesadas e determinada a
produtividade em kg.ha™.

Durante a conducdo dos experimentos ocorreram perdas de parcelas, o que
contribuiu para o desbalanceamento do conjunto de dados (Tabela 1). Para cada
experimento foi utilizado ndmeros diferentes de testemunhas e mesmo em
experimentos com nimeros iguais de testemunhas, estas se diferenciavam quando ao
cultivar utilizado.

Tabela 1. NOmero de repeticbes, numero de testemunhas e porcentagem de
desbalanceamento nos sete ambientes conduzidos.

%

. o o o o .
Ambiente  NO°repeticdes  N° testemunhas  N° parcelas perdidas desbalanceamento

El 2 5 9 18,75
E2 2 8 1 2,08
E3 3 8 0 0
E4 3 8 2 4,16
ES 3 8 3 6,25
E6 3 3 0 0
E7 3 2 5 10,42
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Foram utilizadas as informacGes de parentesco das linhagens. A genealogia
foi construida a partir do banco de dados do Programa de Melhoramento da
Qualidade da Soja da Universidade Federal de Vigosa.

2.2. Andlises estatisticas

A anélise conjunta dos gendtipos nos sete ambientes foi realizada segundo a
metodologia de modelos mistos (Henderson, 1975):

y=Xb+Zu+e (1)

em que y é o vetor de observacgdes da caracteristica avaliadas, b é o vetor dos efeitos
de fixos com matriz de incidéncia X, u € o vetor dos efeitos aleatdrios com matriz de
incidéncia Z e ¢ é o vetor de erros ou residuos aleatorios. Para este trabalho os
efeitos de ambiente foram considerados fixos e os efeitos de gendtipos e da interagédo
GA foram considerados aleatorios.

O modelo FAMM foi realizado segundo o proposto por Smith et al., (2001) e
Resende e Thompson (2004). Para 0 FAMM, o vetor de efeitos aleatdrios é
postulado em termos dos efeitos dos gendtipos ndo observaveis em diferentes
ambientes. Portanto a construcao da extensdao do modelo misto para 0 FAMM ¢é dada
por:

y=Xb+Z[Af +5]+¢ (2)
Sendo u = [Af + ] ©)

em que A € o vetor dos carregamentos do fatoriais, f é o vetor dos escores fatoriais

para 0s genotipos nos ambientes e s € do vetor de erro representando a falta de

f
ajuste do modelo. A distribuicdo conjunta de f e 6 é dada por: (S}N

O Ik ® Ig 0 , d I d “a . ,f. d
0 ) 0 \P®|g onde ¥ ¢ a diagonal de variancias especificas onde ¥;

representa a variancia especifica para o i-ésimo ensaio. Isto implica que todas as

covariancias entre os niveis de u sdo devidos aos fatores comuns, enquanto que 0s
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fatores especificos explicam a variacdo adicional de elementos individuais de u
(Meyer et al., 2009).

Os fatores podem ser ndo ou correlacionados. As variaveis sdo agrupadas por
meio de suas correlagdes, ou seja, aquelas pertencentes a um mesmo grupo serdo
fortemente correlacionadas entre si, mas pouco correlacionadas com as variaveis de
outro grupo. Cada grupo de variaveis representard um fator (Johanson e Wichern,
2007).

O modelo apresenta distribuicdo com estrutura de médias e variancias para 0s
efeitos aleatérios como u ~ N (0, A®X), onde A é a matriz de parentesco e X é a

matriz de variancia-covariancia genética, que é dada por:

S=AA+vy 4)
sendo:
AA'= VDV (5)

Onde V refere-se a matriz de autovetores e D é a matriz diagonal dos
autovalores.

Para analise de multiplos experimentos, a abordagem da analise de fatores
pode ser usada para propiciar uma classe de estruturas para a matriz de variancia e
covariancia X, associadas aos efeitos de u. O modelo para os efeitos de genotipos em
cada ambiente conduz a um modelo para X, no qual a varidncia genotipica no
ambiente j (Equacéo 6), a covariancia genotipica entre os ambientes j e j' (Equacéo 7)

e a correlacdo genotipica entre os ambientes j e j' (Equacéo 8) sdo dadas por:

K
ngj :Zx’jzf TV (6)
r=1
Kk
%oy = 2 i ™

K K K 1/2
Py, :;zj,/lj.r /KZ}A&“ +V¥, ](z;/ﬁ +‘P1.H 8)

Os BLUPs dos escores fatoriais dos genotipos em cada ambiente ( fs) podem

ser obtidos por:

S

f, = [A(AA +i)'e |g}us ©)
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Onde A s#o cargas fatoriais estimadas; W é matriz diagonal das variancias
especificas estimadas e us é o efeito de gendtipo em cada ambiente. Também os
BLUPs dos residuos das interacdes GA podem ser obtidos por:

5= [@(AA i) el ]us (10)

Pode ser visto que o modelo fator analitico requer estimativa dos parametros
A e W, os quais compdem a matriz de variancia-covariancia e podem ser estimados
por REML através do algoritmo de informacéo média (Al) (Thompson et al., 2003).

Todos 0os modelos deste trabalho foram construidos utilizando o programa
estatistico ASReml (Gilmour et al., 2009). No programa foi acionado o qualificador
IAISINGULARITIES para forgar a continuidade da analise dos dados, mesmo em
condigdes em que ocorreram singularidade na matriz de informacdo media (Al). Os
gréficos foram construidos plotando os escores fatoriais obtidos através da analise de
fatores juntamente com as cargas fatoriais dos ambientes. Para isso foi usado o
software estatistico R 3.0.2. (R Core Team, 2013).

Com a finalidade de comparar e validar as informacg6es obtidas pelo FAMM,
foi feita a analise de cluster e construido o dendrograma. A distancia utilizada foi a
euclidiana com ligacdo completa. Para isso foi usado o software estatistico R 3.0.2.
(R Core Team, 2013) e o pacotes utilizados foram o Cluster (Maechler et al., 2013) e
0 NbClust (Charrad et al. 2014).

3. Resultados e Discussao

O grafico de dispersao residual (Figura 1a) indicou a ocorréncia de
heterogeneidade e ndo independéncia dos residuos. A heterogeneidade dos residuos
pode ser atribuida, neste caso, ao desbalanceamento do conjunto de dados e a falta de
independéncia dos residuos indicam uma correlacdo entre os residuos. A violacéo da
pressuposicdo de homogeneidade, inviabiliza utilizacdo dos métodos usuais de
analise de adaptabilidade e estabilidade baseados na ANOVA. Uma opc¢do tomada
por muitos pesquisadores € o relaxamento desta pressuposicdo, e assim prosseguir
com as analises usando os modelos aditivos ou multiplicativos. No entanto ao ignorar

esta condicdo podem ocorrer uma grande taxa de erro Tipo | para comparagdes
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residuo

(Teste F) do efeito principal de genotipos (Hu et al., 2013). Resende e Thompson
(2004) e Smith (2001) notaram que modelos ajustados com a suposi¢do de variancias
heterogéneas sdo superiores do que os que admitem homogeneidade de variancias
residual. Na figura 1b, os ambientes 4 e 6, que apresentaram menores produtividades,
também apresentaram uma menor amplitude de variacdo comparados aos mais
produtivos. Geralmente, a variacdo tende a ser maior em ambientes melhores do que
em ambientes com pior desempenho, embora o oposto pode ser observado (Malosetti
et al., 2013).
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Figural. (a) — Grafico de dispersdo residual. (b) - Boxplot para produtividade de genotipos

de soja em sete ambientes.

A andlise conjunta mostrou efeitos significativos (p<0,01), para genoétipos,
ambiente e a interacdo GA. Demonstrou também que o comportamento relativo dos
gendtipos foi influenciado pelas condi¢bes ambientais, tornando viavel os estudos de
adaptabilidade e estabilidade para esse conjunto de dados. A média geral de
produtividade dos genétipos testados foi de 2693 kg.ha® e foi superior a das
testemunhas de 2411 kg.ha™.

Em relacdo as correlacbes fenotipicas e genotipicas, verificou-se pouca
similaridade entre os pares quanto se trata da magnitude das correlac@es, no entanto
com relacdo ao sentido, as correlacdes foram muito semelhantes (Tabela 2). De
modo geral as correlagdes genotipicas usando a estrutura FA2 foram baixas. Mas,
apesar disso, 0 modelo FAMM é mais confiavel para estimacdo das correlacdes entre

ambientes que os meétodos tradicionais, pois ele usa informacdo de todos os
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ambientes simultaneamente para estimar a correlagdo entre os pares de ambientes,
enquanto que os métodos tradicionais usam apenas as informacdes dos pares de

ambientes para qual esta sendo calculada a correlagdo (Resende e Thompson, 2004).

Tabela 2: Matriz de correlagdo fenotipica (diagonal inferior), herdabilidade (diagonal) e
correlagdo genotipica (diagonal superior) associada ao modelo FA2

Ambiente 1 2 3 4 5 6 7
1 0,570 0,266 0,417 0,704 -0,590 0,214 0,279
2 0,139 0,480 0,078 0,383 -0,198 0,326 0,339
3 0,120 0,025 0,218 0,210 -0,229 -0,026 0,003
4 0,071 0,048 0,018 0,033 -0,521 0,845 0,879
5 -0,059 -0,025 -0,019 -0,017 0,032 -0,271 -0,307
6 0.012 0,022 -0,001 0,015 -0,005 0,010 0,998
7 0,110 0,138 0,001 0,094 -0,032 0,058 0,345

As correlacbes genéticas entre os ambientes variaram de -0,590 a 0,998,
sendo que os ambientes 6 e 7, que apresentaram a maior correlacdo, foram
conduzidos no mesmo ano agricola. O E4 foi 0 que apresentou maiores valores de
correlagbes com os ambientes 1, 6 e 7, mas para 0s demais ambientes os valores
foram baixos. As baixas correlacbes fenotipicas e genotipicas, indicam que 0s
gendtipos ndo apresentaram comportamento semelhante nos ambientes, pois hd uma
mudanca na classificagdo deles de um ambiente para o outro fazendo com que as
magnitudes das correlagcdes sejam menores. Este resultado pode estar associado, ndo
sO a influéncia dos ambientes, mas também a qualidade dos experimentos
conduzidos e a perda de parcelas. Como o modelo FAMM usa informacéo de todos
ensaios para estimar as correlagcfes, um mau desempenho em um ambiente pode
influenciar negativamente a estimacgédo das correlacdes para demais.

Os ambientes apresentaram baixas herdabilidade (Tabela 2) evidenciando que
os efeitos de ambientes sdo mais pronunciados que os genotipicos, diminuindo a
confiabilidade em usar estes ambientes para o0 estudo da adaptabilidade e estabilidade
dos gendtipos.

O modelo FAMM que melhor se ajustou para esse conjunto de dados foi o
com dois fatores (FA2). Os modelos foram avaliados pelo testes da razdo de
verossimilhanca, pela comparacdo do Log L. O modelo FA(1) foi inferior ao FA(2).
Ja os demais modelos ndo convergiram, o que pode ter ocorrido devido a problemas
com o algoritmo de ajuste do modelo. No entanto as analises ndo foram

comprometidas, pois os dois fatores utilizados no estudo foram suficientes para
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explicarem juntos 81,47% da variancia total. O primeiro fator explicou
aproximadamente 50% e o segundo 30% da variancia total.

Os gendtipos e ambientes com valores baixos de coordenadas para 0s eixos
sdo os que relativamente menos contribuiram para interacdo GA, sendo portanto,
fenotipicamente estaveis (Figura 2). Assim os gendtipos considerados mais estaveis
foram 25, 43, 45 e as testemunhas 53 e 54. Estes gen6tipos sdo de ampla
recomendacdo pois também apresentarem produtividades médias desejaveis. Ja 0s
genotipos mais distantes da origem sdo 0s que mais contribuem para a interacao (1,
3, 4, 6, 10, 14, 34 e 36), pois esses apresentam resposta especifica na interagéo e,

portanto, sdo considerados instaveis.
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Figura 2. Biplot do modelo FAMM com dois fatores para a produtividades de 48 linhagens
de soja mais testemunhas. Os ambientes estdo representados de vermelho.

Os ambientes 6 e 7 sdo 0s que contribuiram mais para a interacdo, pois foram
0S que apresentaram escores mais altos. Neste estudo, um mesmo local apresentou
padrdo de comportamento diferente ao longo dos anos, indicando a importancia de

realizar ensaios repetidos durante os anos a fim de interpretar melhor a interagdo GA
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(Figueiredo et al, 2015). Pelo biplot fica evidente que os ambientes conduzidos no
mesmo ano, como por exemplo os ambientes 6 e 7 e também os ambientes 5 e 4,
tiveram uma tendéncia de comportamento semelhantes apesar de terem sido
conduzidos em localidades diferentes.

O estudo da adaptabilidade € feito observando a disposicdo dos genotipos nos
quadrantes do gréafico e sua proximidade aos eixos. Quanto maior a proximidade ao
eixo do fator (1 ou 2), mais adaptado ao ambiente que o fator explica o gendtipo sera.
Nos quadrantes QIl e QIV encontram-se 0s gendtipos com adaptabilidade especifica
aos ambientes agrupados nos fatores 2 e 1 respectivamente. No QI ficam os
genotipos que apresentam adaptabilidade aos dois grupos de ambientes e no QIlll
estdo 0s gendtipos ndo adaptados a nenhum dos grupos de ambientes estudados. Os
ambientes 3, 6 e 7, que estdo préximos do eixo das abscissas, correspondem aos
ambientes que sdo explicados pelo fator 1. Os ambientes 2, 4 e 5 estdo mais
proximos do eixo das ordenadas sdo explicados pelo fator 2. JA& o ambiente 1 nédo
apresentou um padrdo de explicagdo sendo, portanto, influenciado pelos dois fatores.

O mais importante neste tipo de estudo é o entendimento de como os
gendtipos variam em todo espectro ambiental. No entanto, apenas o biplot ndo é
capaz de oferecer uma definicao clara dos subconjuntos de genotipos. Portanto o uso
da analise de cluster auxilia na construcdo de subgrupos de genotipos em resposta
aos diferentes ambientes. Burguend et al. (2008) obervou que a analise de
agrupamento e a analise fatorial em conjunto sdo uma eficiente estratégia para
estudar a performance de genotipos e ambientes.

A analise de cluster de ambientes e genoétipos foi realizada com base na
distancia euclidiana e o método de ligacdo completa. O dendrograma (Figura 3)
mostra os padrdes dos gendtipos descritos no biplot na Figura 2. Nele os gendtipos
foram agrupados em 3 conjuntos, o que concorda com a representacdo no biplot, o
qual apresentou uma divisdo dos ambientes em trés grupos distintos. O primeiro
conjunto contém poucos genotipos, 0s quais a maioria se encontram no segundo
quadrante do biplot e apresentam adaptacdo especifica aos genétipos agrupados no
fator 2. Os outros dois conjuntos ndo se concentraram em quadrantes especificos do
grafico, mas mesmo assim € possivel ver conjuntos de genotipos que coincidem tanto
no biplot quanto no agrupamento do dendrograma. Por exemplo, 0s genotipos 23, 29,
56, 57 que estdo no mesmo grupo e se encontram no quadrante 1V do biplot, estes

possuem adaptabilidade especifica aos ambientes representados pelo fator 1.
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Dendrograma para FAMM

300
200 |
Altura
100 ,
5 ] |
.4 ”T 23 ’J_‘f 4649 _‘ cec ﬁ ° ﬁ_"l“ a6 ﬂ
37 15 3233
0 - o162 165313 2729 | | 41 S 2 P 33, 545960
s 1416 g3 57 4250 2024208 112 5153 4552
4044
5861
BLUPs FAMM

Coeficiente de aglomeracdo = 0.86

Figura 3: Dendograma dos BLUPs obtidos pelo FAMM dos genotipos e testemunhas e ligagdo completa pelo método de cluster
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Os gendtipos 8, 9, 12, 21 e 35, claramente no mesmo agrupamento, estdo
contidos no quadrante I. Segundo Garbuglio et al. (2007) os genétipos que se
encontram no quadrante | tendem a ter as melhores medias de produtividade e no
quadrante Il as menores. No entanto neste trabalho as melhores produtividades
estiveram bem distribuidas nos quadrantes I, Il e IV. O fato de serem gendtipos em
fases finais do programa de melhoramento e ja terem passado por varias selecfes
para produtividade €é esperado que eles apresentem maiores produtividades,
explicando a homogeneidade de distribuicdo das melhores médias. A aplicabilidade
do modelo FAMM na literatura tem sido feita para conjunto de dados com um
grande nimero de ambientes (Kelly et al., 2007; Smith et al., 2015), com a finalidade

de usar fatores que expliquem um conjunto de ambientes altamente correlacionados.

4. Conclusodes

A diferenca no agrupamento dos genotipos pelo método FAMM e o
dendrograma pode ter sido consequéncia do numero reduzido de ambientes, ja que o
modelo FAMM ¢ indicado para o caso de grande nimero de ambientes. No entanto
0S grupos gue apresentaram concordancia de agrupamento entre o biplot do método
FAMM e o dendrograma indicam a viabilidade de uso do método para os estagios

finais do programa de melhoramento.
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CONCLUSOES GERAIS

A classificacdo dos genotipos quanto as padrdes de adaptabilidade e
estabilidade usando os modelos AMMI e FAMM na maior parte ndo coincidiram.

O descarte de repeticdes e a imputacdo dos dados para realizar da analise pelo
modelo AMMI, além de tornar as analises mais trabalhosas, podem também
comprometer a recomendacdo dos gendtipos aos ambientes de cultivo.

O AMMI é uma ferramenta mais utilizada pelos melhoristas, isso se da ao
fato de ser de mais facil manipulacdo, no entanto o0 FAMM, apesar de ser uma
analise mais complexa, apresenta resultados mais confiaveis, pois ndo € necessario o

ajuste dos dados ao modelo e seus resultados sdo expressos em valores genéticos.
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ANEXOS

ANEXO A: Rotina no R utilizada para a aplicagédo do método AMMI

#pacote usado para analise dos dados

library(agricolae)

#Data input

dadosA<-read.table("dadosAMMI.txt" header=T)

dadosA

str(dadosA)

dadosAs$site<-as.factor(dadosA$site)
dadosA$rep<-as.factor(dadosA$rep)
dadosA$id<-as.factor(dadosAS$id) #id: refere-se aos gen6tipos
attach(dadosA)

Is()

#modelo AMMI

mod. AMMI<-AMMI(ENV=site, GEN=id,REP=rep, Y=y,console=TRUE,PC=TRUE)
# biplot PC1 vs Produtividade

plot(mod. AMMI, first=0,second=1,number=TRUE)

# biplot PC1 vs PC2

plot(mod. AMMI,type=1,las=1,number=TRUE,length=0.08,lwd=1.0)

ANEXO B: Rotina no ASReml para a aplicacdo do método FAMM

##modelo completo (sem fatores)

IWORKSPACE

test matrix 100x100 220311

id IP  #indica a existéncia de pedigree

site 1A #campo alfanumérico

bloco !A  #campo alfanumérico

test 1A #campo alfanumérico

y #variavel resposta

pedigree2.ped 'REPEAT #ignorar repeticdes de linhas no arquivo pedigree

dados.dat 'SKIP1 ISECTION site #pular linha de cabecalhos #especifica o fator de dados que
definem as se¢des de dados

IMAXIT 500  #define o nimero méximo de interagdes

IAISINGULARITIES  #usada para continuar as analises mesmo que uma singularidade for
detectada na matriz de informagéo média (Al)

y ~ mu site site/bloco test !r id #modelo sem fatores #!r: especifica a parte aleatdria do modelo
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#ttcom 1 fator (FAL)

IWORKSPACE
test matrix 100x100 220311

id IP #indica a existéncia de pedigree
site 1A #campo alfanumérico

bloco 'A #campo alfanumérico

test 1A #campo alfanumérico

y #variavel resposta

pedigree2.ped 'REPEAT

dados.dat !SKIP1 ISECTION site

IMAXIT 500

IAISINGULARITIES

y ~ mu site site/bloco test !Ir id.xfa(site,1) #!r: especifica a parte aleatéria do modelo
001

id.xfa(site,1) 2

id

xfa(site,1) 0 XFAL !GP #indicando qual é modelos fator analitico (FA1)

7*0.5 # Psi, variancia especifica inicial

7*0.5 # loadings iniciais para o primeiro fator

##com 2 fatores (FA2)

IWORKSPACE
test matrix 100x100 220311

id P #indica a existéncia de pedigree
site 1A #campo alfanumérico

bloco 'A #campo alfanumérico

test 1A #campo alfanumérico

y #variavel resposta

pedigree2.ped 'REPEAT

dados.dat !SKIP1 ISECTION site

ICONTINUE  #recuperar os parametros de variancia do arquivo .rsv
IMAXIT 500

IAISINGULARITIES

y ~ mu site site/bloco test !t id.xfa(site,2)

001

id.xfa(site,2) 2

id

xfa(site,2) 0 XFA2 IGP #indicando qual é modelos fator analitico (FA2)
7*1 # Psi, variancia especifica inicial

7*100 # loadings iniciais para o primeiro fator
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7*100 # loadings iniciais para o segundo fator

ANEXO C: Rotina no R para construcdo do biplot com os escores do modelo FAMM

# lendo PSI and loadings

XFAm <- matrix(scan("dados_graf.txt"),7,3)

dimnames(XFAm) <- list(paste('E',1:7,sep="),c("Psi","Load1","Load2"))
ss <- svd(XFAmI,-1])

Lam <- XFAM[,-1] %*% ss$v

colnames(Lam) <- c(""Load1","Load2")

Gvar <- Lam %*% t(Lam) + diag(XFAm[,1])

cLam <- diag(1/sqrt(diag(Gvar))) %*% Lam

# Escores

XFAsIn <- read.table("pedro6.sIn™)
XFA5<-matrix(scan("pedro7.txt"),62,2)

scores <- XFA5 %*% ss$v

dimnames(scores)<-list(paste(’ ',1:62,sep="),paste(FATOR',1:2,sep="))
#Biplot para FA2
biplot(scores[,1:2],Lam[,1:2],cex=0.7,ylim=c(-115,115))
abline(h=0,col=4) #linha horizontal

abline(v=0,col=4) #linha vertical

ANEXO D: Rotinano R para a analise de cluster e construcdo do dendograma

require(cluster)

Famm=read.table("famm.txt",header=T)

Famm

d.famm<-daisy(Famm, metric = "euclidean", stand = FALSE)
d.famm

d.famm1l<-agnes(Famm, metric = "euclidean", method="complete", stand = F)
d.famm1l

plot(d.famm1)

####Pacote ‘NbClust’

install.packages("NbClust")

require(NbClust)

?NbClust

NbClust(Famm, distance = "euclidean", min.nc=2, max.nc=8, method = "complete", index = "ch")



