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RESUMO 

Em ensaios de múltiplos ambientes é comum a presença de dados 
desbalanceados, heterogeneidade de variâncias e covariâncias de resíduos, que 
podem dificultar o trabalho de seleção do melhorista. Além disso, a declaração 
de que um genótipo é estável, pode muitas vezes causar dúvidas. Com o objetivo 
de avaliar as alternativas para o estudo da interação G×E sob diferentes níveis de 
desbalanceamento, para este trabalho foram testados três níveis de 
desbalanceamento em um conjunto de dados reais, adotando-se um modelo 
misto com variância não estruturada (UN) e a validação cruzada para validar 
genótipos estáveis. Foram considerados dados provenientes de ensaios 
multiambientes com 55 híbridos de milho, avaliados nos anos 2005 e 2006. As 
análises foram feitas em dois estágios: no primeiro, os componentes de variância 
foram estimados pelo método da máxima verossimilhança restrita adotando o 
modelo mito, via algoritmo EM, enquanto que no segundo estágio aplicou-se a 
análise FA (fator analítica) com objetivo de obter escores fatorais e a posição 
relativa de cada genótipo no biplot. Realizaram-se desbalanceamentos aleatórios 
nos dados, considerando níveis de 10%, 30% e 50% de parcelas perdidas e, em 
seguida, os escores foram reestimados utilizando o modelo FA. Os resultados 
mostraram que a análise FA é robusta na análise de dados multiambientes 
(MET) sob diferentes níveis de perdas aleatórias nas parcelas, o que inclui os 
casos em que nem todos os genótipos são testados em todos os ambientes. 
Desbalanceamentos de 10%, 30% e 50% apresentaram valores médios da 
correlação de 0,7; 0,6 e 0,56. De maneira geral, os genótipos considerados 
estáveis no biplot apresentaram menor erro quadrático de predição e menores 
elipses preditivas. Assim, os resultados permitem inferir que a soma de 
quadrados dos erros de predição PRESS poderia ser utilizada como alternativa 
para avaliar o desempenho de genótipos considerados estáveis no biplot. Esse 
resultado se confirmou pela amplitude das elipses de predição, que foram 
menores nesses genótipos. Verificou-se que a análise de fatores usando modelo 
misto é robusta sob os diferentes níveis de desbalanceamento, com valores de 
correlação variando de médio a alto, dependendo do nível de perda estabelecido. 
Assim, não há dúvidas quanto ao potencial desse tipo de análise para avaliação 
da estabilidade no melhoramento de plantas. 
 
Palavras-chave:  Interação GxE. Variância não estruturada. Adaptabilidade. 
Estabilidade. Fator analítico. 
 



ABSTRACT 

It is common the presence of unbalanced data, and heterogeneity of 
residuals variances and covariances, which may become the work of plant 
breeders more difficult, mainly when it was considered multi-environment trials. 
Furthermore, the affirmation that a genotype is stable, under these conditions, 
may not be correct. However, aiming to evaluate the alternatives to study the 
genotype × environment interaction (G×E), under different unbalanced levels, 
it was carried out this study in which were assumed three different unbalanced 
levels on a real dataset, and it was adopted a mixed model with unstructured 
variance to analyse and to validate stable genotypes by using cross-validation. It 
was considered data from multi environment trials with 55 maize hybrids, 
assessed between 2005 and 2006. analyses were carried out in two stages: (i) the 
components of variance were estimated by considering restricted maximum 
likelihood method, using EM algorithm; and (ii) it was applied the factor 
analytic multiplicative mixed (FA) aiming to obtain factorial scores and relative 
position of each genotype in a biplot. Different unbalanced conditions were 
randomly performed by considering 10%, 30% and 50% of missed experimental 
units. Thus, the scores were estimated in different unbalanced conditions by 
using the FA-based analysis.. The results indicated that the FA-based analysis is 
robust to analyse data from multi environment trials (MET), under different 
levels of unbalancing, including cases in which not all genotypes are evaluated 
in all environments. Unbalancing of 10%, 30% and 50% showed correlation 
average of 0.7, 0.6, and 0.56, respectively. In general, genotypes which were 
considered stable in the biplot presented the lowest prediction square error and 
the smallest predictive ellipses. With these results, it is inferred that the 
Residuals The prediction error sum of squares (PRESS) could be an alternative 
method to evaluate the performance of genotypes considered stable in the 
biplot,what it was confirmed by the amplitude of the predictive ellipses. 
Furthermore, the factor analytic multiplicative mixed model analysis is robust 
under different unbalanced levels, with values of correlation raging from 
medium to high, depending on the established level of losses. Therefore, this 
type of analysis is proper and has potential to use in the assessing stability in 
programs of plant breeding. 

 
Keywords:  Interaction genotype × environment. Unstructured variance. 
Adaptability. Stability. Factor analytic multiplicative mixed model.
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1 INTRODUÇÃO 

 

A identificação de genótipos com alta produtividade e estabilidade de 

produção e ampla adaptabilidade aos mais variados ambientes é um dos 

principais objetivos dos programas do melhoramento genético. Entretanto, essa 

seleção é afetada pela interação G x E. Existem diferentes metodologias 

destinadas à avaliação da interação G x E, em que a escolha de um método 

depende dos dados experimentais, especialmente do número de ambientes 

disponíveis, da precisão requerida e do tipo de informação desejada. Além disso, 

existem métodos alternativos e complementares que podem ser utilizados 

conjuntamente (CRUZ; REGAZZI; CARNEIRO, 2004). 

Uma das metodologias utilizadas na avaliação da interação G x E é 

baseada em análise multiplicativa, que explora a resposta dos genótipos em 

ambientes específicos, descrevendo a interação G x E de uma forma mais 

criteriosa (RESENDE, 2004). A vantagem dos métodos multiplicativos reside na 

possibilidade de agrupamento de ambientes e genótipos semelhantes, permitindo 

também a identificação dos genótipos com maior potencial em cada subgrupo de 

ambientes, por meio do gráfico biplot.   

Nos métodos multiplicativos, os dados MET (multiambientes) são 

frequentemente analisados em duas etapas: na primeira, os efeitos dos genótipos 

são estimados separadamente para cada ensaio e, na segunda são combinados 

para formar os dados para uma análise geral. A abordagem de dois estágios é 

uma aproximação à análise conjunta dos dados brutos de todos os ensaios. Se 

existe uma heterogeneidade de variância do erro entre os ensaios e ou repetição 

desigual nos ensaios, essa aproximação pode ser ruim. Uma alternativa é o uso 

do modelo misto, com efeitos principais de genótipos e ambientes (pelo menos 

um dos quais é aleatório) e interação G x E aleatória (PATTERSON et al., 

1977). Essa interação é geralmente assumida como um conjunto de efeitos 

aleatórios independentes com variâncias constantes. Porém, a validade dessas 

suposições é questionável. Segundo Smith, Cullis e Thompson (2001), muitos 

autores, incluindo Patterson e Nabugoomu (1992), reconhecem a possibilidade 
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da existência da heterogeneidade de variância. Nesse contexto, modelos que 

contemplem essa heterogeneidade de variância para interação G x E e 

relaxamento da suposição de independência podem ser necessários. 

Dentre os métodos propostos destacam-se o uso de dois modelos mistos 

multiplicativos: AMMI - additive main effects and multiplicative interactions e 

FAMM - factor analytic multiplicative mixed models.  Dentre esses modelos, o 

que vem sendo mais utilizado na análise de dados de MET são os modelos 

mistos multiplicativos de fator analítico (que consideram aleatórios os efeitos 

dos genótipos e interação G x E). Esses modelos foram propostos por Piepho 

(1997) e, mais tarde, foram designados FAMM (ou simplesmente FA) por 

Resende e Thompson (2004). Os modelos FA foram propostos em detrimento 

aos AMMI devido ao fato desses últimos apresentarem pelo menos cinco 

grandes limitações: consideram os efeitos de genótipo e de G x E como fixos; 

são adequados apenas para dados balanceados; não consideram a variação 

espacial dentro dos ensaios; não consideram a heterogeneidade de variância 

entre ensaios e não consideram os diferentes números de repetições nos ensaios. 

No entanto, estas são características geralmente encontradas em experimentos 

de campo.  Por essas razões, o FAMM com efeitos aleatórios de genótipo e de G 

x E, é conceitualmente e funcionalmente superior ao AMMI.  

Kelly et al. (2007), Piepho (1998) e Smith, Cullis e Thompson (2001, 

2005), mostraram a superioridade dos modelos FAMM, no estudo da interação 

G x E. Contudo, os estudos propostos por estes autores limitaram-se a comparar 

modelos e estrutura da matriz de variâncias e covariâncias genéticas, na presença 

de heterogeneidade de variâncias. Apesar de terem demonstrado que esses 

modelos são adequados para estudo da interação G x E na presença de 

desbalanceamento dos dados (nem todos os genótipos cultivados em todos 

locais), nenhum desses estudos avaliou a robustez do modelo FA na presença de 

alto índice de desbalanceamento (por perda de parcelas, genótipo ou bloco).  

Recentemente Crossa et al. (2011b) verificara a robustez dos modelos FA na 

presença de desbalanceamentos, sem, contudo testar diferentes níveis de perda. 
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Apesar do grande atrativo dessa técnica no melhoramento de plantas, 

uma das dificuldades encontradas por pesquisadores na adoção dos modelos FA 

refere-se a sua implementação computacional, pois os pacotes disponíveis, não 

exploram o modelo de regressão em que assenta o modelo FA (SMITH; 

CULLIS; THOMPSON, 2001). Por conseguinte, as equações do modelo misto 

são relativamente densas, reduzindo seriamente a velocidade computacional das 

análises para conjuntos de dados com um grande número de ambientes ou 

quando se ajusta a variância de modelos fator analíticos com vários fatores 

(THOMPSON et al., 2003). Visando melhorar a estabilidade computacional, 

Thompson et al. (2003) sugeriram a aplicação de matrizes esparsas na estrutura 

FA, porém, sua implementação também é computacionalmente intensiva como 

pode ser observado nos doze passos propostos pelos autores. O outro problema 

prático com o modelo FA é a ocorrência frequente dos casos Heywood, onde 

alguns parâmetros da estrutura FA tornam-se nulos ou negativos, o que pode 

prejudicar a análise (SILVA; DUTKOWSKI, 2006; SMITH; CULLIS; 

THOMPSON, 2001; THOMPSON et al., 2003).  Nesse sentido, uma das formas 

de confirmar as estabilidades de genótipos descritas em biplots em seria por 

meio de validação cruzada (LAVORANTI, 2003; YANG et al., 2009) utilizando 

a estatística da soma de quadrados dos erros de predição (PRESS). Uma vez que 

nessa abordagem o desbalanceamento não destrói a estrutura de interação como 

verificado em análises bootstrap de AMMI ou GGE (LAVORANTI, 2003; 

YAN, 2010; YANG et al., 2009), a precisão das elipses de confiança obtidas na 

validação cruzada tem interpretação genética direta em termos de estabilidade, 

ou seja, quanto menos sensível é o desempenho de genótipo em relação a sua 

perda em ambientes contrastantes, mas estável podemos considerar esse 

genótipo.  

 

1.1 Objetivo Geral 

Avaliar o desempenho da análise MET (multiambientes) no estudo da interação 

G x E sob os diferentes níveis de desbalanceamento (por perda de parcelas) 

usando modelo misto multivariado.  
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1.2 Objetivos Específicos  

a) Aplicar o modelo misto multivariado com o propósito de analisar a 

estrutura da matriz de variâncias e covariâncias das e interações 

genótipo x ambiente na presença de dados balanceados e 

desbalanceados; 

b) Aplicar a estrutura fator analítico (FA) como forma de avaliar a 

estabilidade e adaptabilidade dos genótipos; 

c) Determinar regiões de confiança de predição dos escores genotípicos 

(blup´s) nos diferentes níveis de desbalanceamento. 
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2 REVISÃO DE LITERATURA 

 

Nesta seção, é apresentada uma revisão de literatura, que visa a abordar 

os conceitos, básicos sobre a análise de fatores, modelos mistos, interação 

genótipo por ambiente, métodos de estudo do genótipo por ambiente e métodos 

de validação cruzada. 

 

2.1 Modelos mistos multivariados (MMM) 

 

O modelo misto multivariado é uma extensão do modelo linear 

multivariado. Isto significa que o modelo pode ser estimado adicionando um 

componente aleatório, assumindo que cada um dos elementos de Y tem uma 

correlação sistemática com a parte linear do modelo.  

A análise simultânea de vários caracteres visando estimar a estrutura de 

covariância ou correlação e também a predição de valores genéticos para fins de 

seleção é realizada de maneira eficiente pelo procedimento REML/BLUP 

(multitrait) multivariado ou pela análise multivariada não estruturada. Nesse 

caso, o modelo multivariado é especificado de forma a contemplar a covariância 

ambiental existente entre os caracteres (RESENDE, 2002, 2007). 

Os modelos multivariados destinam-se à avaliação de indivíduos, 

simultaneamente para dois ou mais caracteres e apresentam grande relevância no 

contexto de seleção envolvendo agregados genotípicos. 

A combinação de técnicas de análise multivariada com os modelos 

mistos é importante para a análise de múltiplos caracteres, múltiplos 

experimentos e, em alguns casos, medidas repetidas. Dentre as técnicas 

multivariadas, a análise de fatores tem se destacado, se mostrando muito 

eficiente na análise de dados MET quando associada aos modelos mistos. 

 A técnica de análise de fatores associada ao modelo misto é designada 

FAMM (factor analytic mixed multiplicative mixed) que é mais indicada para 

análise de múltiplos experimentos. A análise de fatores enfatiza a atribuição da 

covariância entre variáveis a fatores comuns. Isto é relevante quando as 
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variáveis referem-se a ambientes ou experimentos e todos os ambientes são 

alvos da análise e não apenas aqueles que mais contribuem para a variação total. 

Por outro lado, a covariância ou correlação entre ambientes, atribuídas a fatores 

comuns considera a similaridade e dissimilaridade entre ambientes, o que é uma 

propriedade interessante nesse contexto (RESENDE; THOMPSON, 2004). 

 

Definição do modelo 

 

O modelo para uma análise multivariada se assemelha a empilhar 

modelos univariados para cada um dos caracteres (MRODE; THOMPSON, 

2005). Por exemplo, considere uma análise multivariada para dois caracteres, 

com o modelo para cada característica é dada em (1), isto é, para um caráter 

(ambiente 1): 

1 1 1 1 1 1y X b Z u e= + + :                                                                                       (1)                                                         

E para o ambiente 2:   

2 2 2 2 2 2y X b Z u e= + +                                                                                               (2) 

em que: 

iy é vetor de observações para o caractere i, ib é vetor de efeitos fixos para do 

ambiente i, i = vetor dos efeitos aleatórios de genótipo para o ambiente i, i  

vetor de efeitos residuais aleatórios para o ambiente i, e iX  e iZ são matrizes de 

incidência relativas para os efeitos fixos e efeitos aleatórios do genótipo, 

respectivamente, para o ambiente i. 

Se os genótipos são ordenados dentro de cada ambiente, o modelo de 

análise multivariada para os dois ambientes pode ser escrito como: 

1 1 1 11 1

2 22 2 2 2

0 0
0 0

y b u eX Z
X Zy b u e

é ù é ù é ù é ùé ù é ù= + +ê ú ê ú ê ú ê úê ú ê úë û ë ûë û ë û ë û ë û
                                                 (3)                                                                            

É assumido que: 
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1 11 12

2 21 22

11 121

21 222

0 0
0 0

0 0
0 0

u I I
u I I

Var
R Re
R Re

s s
s s

é ù é ù
ê ú ê ú=ê ú ê ú
ê ú ê úë ûë û

,                                                                  (4)                                                                          

em que  ijsI  são elementos de G-matriz de variâncias e covariâncias genéticas, 

11s  = variância genética aditiva para efeitos diretos para o ambiente 1; 12s  = 

21s  = covariância genética aditiva entre os dois ambientes, 22s  = variância 

genética aditiva para efeitos diretos para o ambiente 2;  é a matriz identidade e, 

= matriz de variância e covariância para os efeitos residuais. 

As equações do modelo misto multivariado (MMM) são da mesma 

forma como as do caso univariado, e estas são os seguintes: 

1 1 1

1 1 1 1

ˆ´ ´ ´
ˆ´ ´ ´

X R X X R Z X R yb
uZ R X Z R Z G Z R y

- - -

- - - -
é ù é ù
ê ú ê úë ûë

é ù
ê ú+ ëû û

= ,                                                   (5)                                    

em que: 

1

2

0
0
X

X
X

é ù= ê úë û
;   1

2

0
0
Z

Z
Z

é ù= ê úë û
; 1

2

ˆ

ˆ
b

b
b

é ù
= ê ú
ë û

 e  1

2

ˆ
ˆ
u

u
u
é ù= ê úë û

.                                                              

Escrevendo as equações para cada um dos ambientes no modelo 

separadamente, o MME 

torna-se: 

´ ´´ ´ ´ ´
1 11 1 1 11 21 11 1 1 12 2 1 11 1 1 12 2 1

´ ´ ´ ´
22 12 1 2 22 2 2 12 1 2 22 2 2´ ´ ´ ´

1 11 1 1 12 2 1 11 1 11 1 12 2 12 1
´ ´ ´ ´
2 21 1 2 22 2 1 21 1 21 2 22 2 22 2

ˆ

ˆ

ˆ
ˆ

X R y X R yX R X X R X X R Z X R Z b
XX R X X R X X R Z X R Z b

Z R X Z R X Z R Z I Z R Z I u
X R X Z R X Z R Z I Z R Z I u

s s
s s

é ùé ù +
ê úê ú

=ê úê ú+ +
ê úê ú+ +ë û ë û

´ ´
12 1 2 22 2

´ ´
1 11 1 1 12 2
´ ´
2 21 1 2 22 2

(6)R y X R y
Z R y Z R y
X R y Z R y

é ù
ê ú+
ê ú+
ê ú+ë û

   

E a solução dada por: 

1 ´ ´´ ´ ´ ´
1 11 1 1 11 21 11 1 1 12 2 1 11 1 1 12 21

´ ´ ´ ´
2 12 1 2 22 2 2 12 1 2 22 22 ´ ´ ´ ´
1 11 1 1 12 2 1 11 1 11 1 12 2 121
´ ´ ´ ´
2 21 1 2 22 2 1 21 1 21 2 22 2 222

ˆ

ˆ

ˆ
ˆ

X R y X R yX R X X R X X R Z X R Zb
X R X X R X X R Z X R Zb
Z R X Z R X Z R Z I Z R Z Iu
X R X Z R X Z R Z I Z R Z Iu

s s
s s

-
é ù é ù +
ê ú ê ú

=ê ú ê ú+ +
ê ú ê ú+ +ë ûë û

´ ´
2 12 1 2 22 2
´ ´
1 11 1 1 12 2
´ ´
2 21 1 2 22 2

(7)X R y X R y
Z R y Z R y
X R y Z R y

é ù
ê ú+
ê ú+
ê ú+ë û
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Deve-se notar que, se R12, R21, e 12s  = 21s são ajustados para zero, as matrizes 

nas equações acima reduzem ao habitual modelo em que se realizam análises de 

um único ambiente (modelo univariado) já que os dois ambientes tornam-se não 

correlacionados (MRODE; THOMPSON, 2005). 

 

2.2 Análise de fatores (AF) 

 

A análise de fatores ou análise fatorial é um nome genérico dado a uma 

classe de métodos estatísticos multivariados cujo propósito principal é definir a 

estrutura subjacente e explicar o comportamento de um número relativamente 

grande de variáveis observadas, em termos de um número relativamente 

pequeno de variáveis latentes ou fatores em uma matriz de dados (HAIR 

JUNIOR et al., 2005). Em termos gerais, a análise de fatores aborda o problema 

de analisar a estrutura das inter-relações (correlações) entre um grande número 

de variáveis, definindo um conjunto de dimensões latentes comuns, chamado de 

fatores. Com a análise fatorial, o pesquisador pode primeiro identificar as 

dimensões separadas da estrutura, e então determinar o grau em que cada 

variável é explicada por cada dimensão. Uma vez que essas dimensões e a 

explicação de cada variável estejam determinadas, os principais objetivos da 

análise fatorial são conseguidos, isto é, a redução ou resumo de dados e o estudo 

da variação em uma quantidade de variáveis originais usando um número menor 

de fatores (JOHNSON; WICHERN, 2007). 

Os fatores podem ser não correlacionados (fatores ortogonais) ou 

correlacionados (fatores oblíquos). As variáveis são agrupadas por meio de suas 

correlações, ou seja, aquelas pertencentes a um mesmo grupo serão fortemente 

correlacionadas entre si, mas pouco correlacionadas com as variáveis de outro 

grupo. Cada grupo de variáveis representará um fator (JOHNSON; WICHERN, 

2007). 

Seja Z um vetor de variáveis aleatórias, com matriz de covariância Σ , 

pode-se representar o modelo fatorial como: 
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Z=μ+ +Λf δ ,                                                                                                                  (8)                                                                   

em que 

μ : representa o vetor de médias; 

Λ : matriz  qxm  de cargas fatoriais; 

f : vetor 1mx  de fatores comuns; 

δ : o vetor 1qx  de variâncias específicas; 

Na forma mais comum de análise fatorial, as colunas de Λ  são 

ortogonais, ou seja, ´ 0í jg g = para   i j¹ , em que ig  é a i-ésima coluna de Λ . 

Daí que os elementos de  f são não correlacionados. Além disso, os fatores 

comuns são assumidos ter variância unitária, isto é, ( )Var I=f . As colunas 

ig são determinadas como os autovetores correspondentes de Σ , escalado pela 

raiz quadrada dos respectivos autovalores. No entanto, Λ  não é único e é 

frequentemente alvo de uma transformação ortogonal para se obter cargas 

fatoriais interpretáveis, ao invés daqueles derivados a partir dos autovetores. 

Finalmente, os fatores específicos (erros) id  são assumidos como distribuídos de 

forma independente com variâncias heterogêneas iy , sendo os vetores f  e δ  

não correlacionados.  Isso dá a matriz de covariância de Z  sob o modelo de FA:  

FA( ) Σ =ΛΛ´+ΨVar =Z ,                                                                   (9)                                                          

em que 

iΨ = diag(ψ )  é uma matriz diagonal de variâncias específicas. Isto implica que 

todas as covariâncias entre os níveis de Z  são devidos aos fatores comuns, 

enquanto que os fatores específicos explicam a variação adicional de elementos 

individuais de Z  (MEYER, 2009). Para m  fatores comuns, este descreve  

( 1) / 2q q +
 

elementos de FAS por meio de ( 1) / 2p q mq m m= + - -  

parâmetros, que consistem em  q variâncias específicas iy  e (2 1) / 2m q m- +  
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elementos de Λ e os restantes ( 1) / 2m m-  elementos determinados por 

restrições de ortogonalidade. 

Para valores pequenos de m , um modelo FA oferece uma maneira 

parcimoniosa de modelar as covariâncias entre um considerável número de 

variáveis. Como p  não pode exceder o número de parâmetros no caso não 

estruturado, o número de fatores comuns ( 1) / 2q q +  que podem ser definidos é 

restrito. 

Se todas as variâncias específicas iy  são diferentes de zero, o número 

mínimo de características para as quais é imposta uma estrutura FA para redução 

no número de parâmetros é q = 4. A estrutura FA para a variância de Z  é mais 

apropriada se todos os caracteres  q  envolvidos são correlacionados de forma 

relativamente uniforme. Nesse caso, um pequeno número de fatores, é 

geralmente suficiente para modelar as covariâncias entre os elementos de Z . O 

modelo FA inclui muitas estruturas de covariância corriqueiramente utilizadas 

para modelar problemas de interação G x E em casos especiais. O mais simples 

cenário é a estrutura de simetria composta, ou seja, 2 11́  Is y= +Σ , que é um 

modelo de FA com um único fator comum e   1s=Λ  (onde 1 refere-se a um 

vetor com todos os elementos igual à um) e variâncias específica iguais y  para 

todas as variáveis (MEYER, 2009). Jennrich e Schluchte (1986) propuseram 

uma estrutura FA como opção para modelar as covariâncias de dados entre 

medidas repetidas e exemplos típicos em que tal modelo seja adequado são 

aquelas em que as mesmas medidas são tomadas em diferentes circunstâncias 

(como diferentes locais para interação G X E). 

 

2.3 Efeitos de genótipos fixos ou aleatórios 

 

A classificação dos efeitos de genótipo em fixo ou aleatório interfere 

diretamente na definição do modelo e, consequentemente, na utilização de 

diferentes funções para ranquear os genótipos. Embora a distinção entre as duas 
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abordagens (fixos vs aleatório) possa parecer sutil e até mesmo semântica, eles 

levam à diferentes modelos lineares e, portanto, diferentes funções dos dados 

que são utilizados para classificar os genótipos. Isto resulta em diferentes 

propriedades dos critérios de classificação entre as abordagens- aleatórias e fixas 

(WHITE; HODGE, 1989). 

Se genótipos são tomados como fixos as suas médias serão estimadas 

usando os melhores estimadores lineares não viesados (BLUEs) baseados em 

mínimos quadrados generalizados e caso sejam considerados aleatórios serão 

usados melhores preditores lineares não viesados (BLUPs) (FISCHER et al., 

2009; HENDERSON, 1984; SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH, 1992). 

A suposição de que efeitos de genótipos sejam aleatórios tem sido 

debatida na literatura. Um argumento, contra, essa suposição é que os genótipos 

geralmente não são uma amostra aleatória de uma população definida, já que, 

genótipos em teste são o resultado de um processo de seleção. Embora, na 

maioria dos casos isto seja verdade pode-se considerar que os genótipos em teste 

são uma amostra aleatória de alguma população hipotética de genótipos que 

poderiam ter surgido como um resultado do processo de seleção levando aos 

genótipos atualmente disponíveis (PIEPHO; MÖHRING, 2006, 2010). 

Se os efeitos de genótipos são tomados como aleatórios ou como fixos 

depende da finalidade da análise (SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001, 2005) 

e sobre a forma como os genótipos foram gerados. Se o interesse for na 

estimativa da média de genótipos, são tomados como fixo. Se o foco está em 

predizer o valor genético potencial dos genótipos em futuros experimentos, estes 

podem ser considerados como aleatórios de uma população base (FISCHER et 

al., 2009; HENDERSON, 1984; RESENDE, 2007). 

No melhoramento de plantas a predição de valores genéticos é de 

interesse, mas devido à seleção, e assegurar condições ideais a população-base 

como, cruzamentos ao acaso, equilíbrio de ligação e falta de endogamia, ela não 

existe (FISCHER et al., 2009; PIEPHO et al., 2008). Até agora, os melhoristas 

de plantas, muitas vezes vem tratando genótipos como um efeito fixo, ignorando 

todas as covariâncias entre os genótipos oriundos de descendências ou processo 

de avaliação. Assumindo genótipos como efeitos aleatórios, é possível obter 
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predições dos genótipos e dos efeitos da interação aleatória GxE.  Além da 

separação de efeitos genéticos em aditivos e não aditivos (PIEPHO; MÖHRING, 

2010). A desvantagem de tomar o efeito genético como aleatório é a exigência 

de se estimar um componente de variância. Se há pouca informação para estimar 

o componente de variância, tanto a estimativa de componentes de variância e os 

BLUPs são incertos. Assim, Searle, Casella e McCulloch (1992) propuseram a 

considerar os efeitos como aleatórios, se o número de genótipos for grande. 

Eeuwijk (1995) sugeriu ter pelo menos dez graus de liberdade para estimar os 

componentes de variância.  

 

2.4 Predição dos efeitos aleatórios (G e GxE) 
 

 A predição de uma observação futura é um problema que tem sido 

extensivamente estudado.  

Os valores genéticos são variáveis aleatórias não observáveis, preditas a 

partir dos valores fenotípicos observáveis, comumente usados nos programas de 

melhoramento de plantas. A sua predição, que pode ser feita de forma pontual 

ou intervalar, deve ser precisa e acurada, pois aumentam os ganhos pretendidos, 

diminuindo as possibilidades de erro na seleção (PINTO JÚNIOR, 2004). A 

predição pontual fornece os valores genéticos preditos, ao passo que a intervalar 

inclui os intervalos de confiança dos valores e dos ganhos genéticos, propiciando 

uma recomendação mais segura dos indivíduos envolvidos e, portanto, deve ser 

preferencial (RESENDE, 2002). 

Os valores genéticos preditos, entretanto, não são iguais aos valores 

genéticos verdadeiros dos indivíduos. Conforme Vleck, Pollak e Oltenacu 

(1987), a proximidade entre esses dois pode ser avaliada com base na estatística 

denominada acurácia, a qual se refere à correlação entre os valores genéticos 

preditos e verdadeiros dos indivíduos. 

Resende (2002) argumenta que o sucesso do melhoramento genético 

depende da adoção de procedimentos de seleção acurados, e que a estruturação 

dos mesmos baseia-se na estimação dos componentes de variação e predição dos 
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valores genéticos visando à avaliação genética dos candidatos a seleção. O 

procedimento ótimo de predição de valores genéticos e seleção. usado no 

melhoramento de espécies é o BLUP (Best Linear Unbiesed Prediction) para 

dados balanceados e desbalanceados. O BLUP ajusta os dados para efeitos 

ambientais identificáveis e simultaneamente prediz os valores genéticos dos 

indivíduos. Pois os BLUPs são calculados com base na verdadeira forma para a 

matriz de variância e covariâncias genética. 

A seleção é geralmente exercida em vários caracteres. No melhoramento 

animal, a fim de evitar o viés devido à seleção, é comum realizar as análises 

utilizando modelo misto multicaracter (multitrait mixed model) (HENDERSON; 

QUAAS, 1976; MRODE, 1996; PIEPHO et al., 2008).  Neste contexto, para a 

predição dos efeitos aleatórios, têm-se usado o BLUP Multicaracter 

(multivariado) por apresentar vantagem quando os caracteres são altamente 

correlacionados. Entretanto, essa abordagem apresenta a desvantagem de poder 

tornar as equações do modelo misto muito extensas.  

No melhoramento vegetal a abordagem multivariada tem sido utilizada 

com culturas perenes, sendo muito raro no melhoramento de culturas anuais 

(PIEPHO et al., 2008). Simeão et al. (2002) utilizaram BLUP multivariado 

considerando ambientes como caracteres diferentes em erva-mate (Ilex 

paraguariensis). O BLUP multivariado considera adequadamente a questão da 

interação G x E e heterogeneidade de variâncias, permitindo também explorar as 

diferentes herdabilidades entre os ambientes.  

Embora o modelo misto multivariado seja o procedimento mais 

recomendando para lidar com heterogeneidade de variâncias e interação G x E, 

uma possível heterogeneidade de variância entre blocos dentro de locais não é 

levada em consideração. Este fato pode conduzir à seleção de maior número de 

indivíduos nos blocos, mais variáveis fenotipicamente, o que é incorreto quando 

na verdade a herdabilidade nesses blocos não é superior (RESENDE, 2007). 

Na prática, os componentes de variância devem ser estimados com a 

maior precisão possível, empregando-se o procedimento padrão no contexto dos 

modelos lineares mistos, que é o da máxima verossimilhança restrita (REML), 
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conforme Searle, Casella e McCulloch (1992). Tal procedimento permite a 

seleção de indivíduos com os maiores valores genéticos, independentemente de 

sua procedência, sendo esta a estratégia mais plausível em termos seletivos, em 

detrimento da seleção de procedências (RESENDE, 2007). 

O impacto da escolha do modelo na predição dos efeitos G x E tem sido 

considerado por Crossa et al. (2006), Kelly et al. (2007) e Piepho (1998), onde 

as técnicas de validação cruzada em cinco conjuntos de dados MET foram 

utilizados para comparar BLUPs baseado em uma gama de modelos, em termos 

da sua precisão preditiva para "preencher" as células na tabela G x E. Os 

modelos considerados incluem fator analítico (FA), e modelos de variância não 

estruturadas (UN). Kelly et al. (2007) e Piepho (1998) concluíram que a precisão 

de previsão BLUPs a partir dos modelos de FA foi superior à do modelo 

uniforme, mas os resultados também parecem indicar que eles são geralmente 

inferiores à dos modelos de variância não-estruturada. Note-se que para o 

modelo FA no Piepho (1998), uma variância comum foi assumida pela falta 

ajuste, enquanto Smith, Cullis e Thompson (2001) permitiu uma separação (a 

chamada especificação) de variância para cada ensaio. 

 

2.5 Interação Genótipo x Ambiente (G x E) 

 

Os experimentos multi-locais ou multiambientes (MET) são um tipo 

especial de experimentos, muito usados em melhoramento genético de plantas, 

nos quais alguns genótipos são avaliados em diferentes locais. Nesses estudos é 

comum encontrar-se uma resposta diferenciada na resposta dos genótipos aos 

diferentes ambientes, que recebe o nome de interação genótipo x ambientes ou G 

x E. 

 Na presença da interação, os resultados das avaliações podem variar de 

um ambiente para o outro, ocasionando mudanças na posição relativa dos 

genótipos ou mesmo na magnitude das suas diferenças. 

Para Santos (2009) e Vencovsky e Barriga (1992) é muito importante o 

conhecimento da interação G x E, seja do tipo genótipos x locais ou genótipos x 
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anos ou outros, pois estes orientam o planejamento e adoção de estratégias do 

melhoramento e recomendação de cultivares, além de ser determinante na 

estabilidade fenotípica dos genótipos para uma região.  

O conhecimento da interação G x E é de extrema importância nos 

programas de melhoramento, pois o seu conhecimento permite a seleção de 

genótipos com ampla adaptação ou específica, escolher o local da seleção e 

determinar o número ideal de ambientes e genótipos para seleção (FOX; 

CROSSA; ROMAGOSA, 1997; SANTOS, 2009). 

 

    a)  A interação G x E  

 

O caráter de um indivíduo é o conjunto de informações biológicas que o 

identifica. As diferentes manifestações de um dado caráter definem o fenótipo 

(F). O fenótipo por sua vez, é influenciado pelo genótipo (G), que é a 

constituição genética de um indivíduo, e pelo ambiente (E) que pode ser 

definido como o conjunto das condições que afetam o crescimento e 

desenvolvimento do organismo (RAMALHO et al., 2012). 

O F é função do G, do E e da interação G x E. Esse último componente 

ocorre devido à diferenciação do comportamento dos genótipos nos vários 

ambientes de cultivo. 

No processo de avaliação e desenvolvimento de cultivares, o 

conhecimento da interação G x E é de grande importância para a seleção e/ou 

indicação dos cultivares para os diferentes ambientes de cultivo.  

A existência ou não da interação G x E está representada nas Figuras 1, 

2 e 3, onde estão exemplificadas quatro situações de respostas das cultivares as 

condições ambientais. Na Figura 1 os genótipos apresentam desempenhos 

relativos semelhantes nos dois ambientes (E1 e E2). Portanto, não há interação e 

a recomendação do melhor genótipo é a mesma para os dois ambientes. 
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Figura 1 Comportamento de dois genótipos (G1 e G2) em duas condições 

ambientais (E1 e E2) com ausência de interação 

 

Na Figura 2 o desempenho relativo dos dois genótipos (G1 e G2) é 

diferente nos dois ambientes, pois o G1 tem resposta mais acentuada à melhoria 

do ambiente, considerando-se o E2 melhor do que El. Neste caso ocorre 

interação. No entanto, não é um grande problema, porque a classificação dos 

genótipos nos dois ambientes não é alterada e, por esta razão, é denominada de 

interação simples. Os dois genótipos poderão ser recomendados para os dois 

ambientes ou será recomendado somente o melhor genótipo no caso de a 

diferença ser suficientemente grande para tal. 

 

Figura 2 Comportamento de dois genótipos (G1 e G2) em duas condições 
ambientais (E1 e E2) com interação simples ou quantitativa 

 

Na Figura 3 (a e b) observa-se uma inversão de comportamento das 

cultivares nos dois ambientes. O G1 foi superior no El e inferior no E2 (figura 

3a). Esta corresponde a uma situação de interação complexa (cruzada ou 
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qualitativa), onde normalmente, existe um genótipo mais adaptado para cada 

ambiente específico. Nessa Figura 3 pode-se observar que o G1 é mais indicado 

para o El e o G2 para o E2. 

                                    

 

(a)                                                         (b) 

            

Figura 3 Comportamento de dois genótipos (G1 e G2) em duas condições 
ambientais (E1 e E2) com interação cruzada ou qualitativa 

 

As respostas diferenciadas dos genótipos às variações ambientais tais 

como, oscilação de temperatura, altitude, ocorrência de doenças, tipo e 

fertilidade do solo, entre outras, são atribuídas às diferentes constituições 

genotípicas de cada material, que conferem maior ou menor adaptabilidade e 

estabilidade de produção.  

 Quando se consideram vários genótipos avaliados em vários ambientes, 

a combinação de situações como as das Figuras 1, 2 e 3 formam um emaranhado 

de situações, difícil de ser interpretado, exigindo métodos adequados de análise 

da interação G x E. 

Existe uma concordância geral entre melhoristas de plantas de que a 

interação G x E tem um importante significado para a obtenção de variedades 

superiores.  Porque a existência da mesma produz uma barreira de dificuldades 

aos melhoristas na identificação de genótipos superiores, tanto no processo de 



23 
 

seleção, quanto no processo de recomendação de cultivares. Essa interação 

indica que o comportamento dos genótipos nos experimentos depende 

principalmente das condições ambientais a que são submetidos. Assim, a 

resposta obtida de um genótipo, em comparação a outro, é variável, sendo que 

essas variações se apresentam devido à mudança de ambientes (ARAÚJO; 

DIAS, 2006). 

 

b) Adaptabilidade e estabilidade 

 

A presença da interação G x E interfere de forma intensa nos programas 

de melhoramento, pois em uma situação ideal as cultivares deveriam possuir 

adaptabilidade a vários ambientes e terem boa estabilidade. Porém, o fator 

interação faz com que, na maioria das vezes, as cultivares sejam indicadas a 

ambientes específicos, por possuírem maior adaptabilidade em algumas 

condições ambientais (CAMPBELL; JONES, 2005). O termo adaptabilidade 

refere-se à capacidade dos genótipos responderem de forma positiva ao estímulo 

do ambiente, enquanto a estabilidade refere-se à capacidade dos genótipos 

desempenharem um comportamento previsível em função do estímulo do 

ambiente (CRUZ; REGAZZI; CARNEIRO, 2004). 

A condução de experimentos em vários locais é necessária para a 

quantificação da interação G x E. Os estudos dos parâmetros de adaptabilidade e 

estabilidade fenotípica dos genótipos têm sido de grande contribuição nesse 

aspecto, pois fornecem informações sobre o comportamento de cada genótipo 

em várias condições ambientais (CRUZ; REGAZZI; CARNEIRO, 2004). 

Diferentes metodologias para avaliar a adaptabilidade e a estabilidade 

têm sido desenvolvidas e/ou aprimoradas. Tais procedimentos se baseiam em 

análises de variância, regressão linear, regressão não linear, análise multivariada 

e estatística não paramétrica (CROSSA, 1990). 

Na prática, os programas de melhoramento genético envolvem, pelo 

menos, três etapas: escolha dos parentais que darão origem à população base; 
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seleção das progênies superiores dessa população; e sua avaliação em um grande 

número de ambientes.  

Quando se avaliam materiais geneticamente distintos, em uma série de 

ambientes, o componente interação G x E aparece, normalmente, afetando o 

ganho com a seleção (MAIA et al., 2009). 

Adaptações específicas de genótipos a ambientes, de acordo com Gauch 

e Zobel (1996), podem fazer a diferença entre uma boa e uma excelente cultivar. 

Pela mesma razão, sob o ponto de vista de recursos genéticos, a exploração 

dessa interação é interessante para manter a variabilidade genética da espécie. 

Contudo, para que seja possível tirar proveito desses efeitos positivos, de acordo 

com Duarte e Zimmermam (1995), é preciso se dispor de metodologias 

estatísticas adequadas para se estimar e explorar a interação, permitindo, assim, 

recomendações regionalizadas.  

Resende (2004) salienta que um modelo multivariado, considerando-se 

todos os locais simultaneamente, é adequado para a seleção, tendo como alvo a 

produtividade média ao longo de todos os ambientes. No entanto, para o mesmo 

autor, um modelo mais completo pode permitir inferências adicionais, tais como: 

seleção de genótipos específicos para cada local; seleção de genótipos estáveis 

por meio dos locais; seleção de genótipos responsivos (com alta adaptabilidade) 

à melhoria do ambiente; e seleção pelos três atributos (produtividade, 

estabilidade e adaptabilidade). Simultaneamente, esse tipo de seleção pode ser 

realizado pelo método da média harmônica da performance relativa dos valores 

genéticos (MHPRVG), que classifica os efeitos genotípicos como aleatórios e, 

portanto, fornece estabilidade e adaptabilidade genotípica e não fenotípica.  

Existem atualmente várias metodologias de análise de adaptabilidade e 

estabilidade citadas na literatura. Cargnelutti Filho et al. (2009) classificaram 

essas metodologias em:  

1) as que são baseadas em análise de variância e dão informação sobre a 

estabilidade dos genótipos avaliados;  
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2) aquelas que usam a regressão linear e informam sobre a 

adaptabilidade e a estabilidade dos genótipos; 

 3) as que se baseiam na regressão bissegmentada não-linear e linear;  

4)  as de estatísticas não-paramétricas, e  

5) as que analisam os efeitos principais aditivos e a interação 

multiplicativa (AMMI).  

Todas elas dão informações importantes. No entanto, são limitadas 

quando se tem dados desbalanceados, delineamentos experimentais não 

ortogonais e heterogeneidade de variâncias entre os locais onde são conduzidos 

os ensaios (RESENDE, 2004). 

 

d) Métodos estatísticos para estudo da interação G x E 

 

A existência de interação G x E têm sido reconhecidas há  muito tempo 

de acordo com Freeman e Perkins (1971), sendo a referência mais antiga feita 

por Fisher e Mackenzie em 1923. Desde então, muitos trabalhos têm sido feitos 

para análises estatísticas da interação genótipos x ambientes, seja por 

estatísticos, agrônomos, melhoristas e geneticistas (ARAÚJO; DIAS, 2006). 

A análise de variância conjunta é o método mais comum para identificar 

a existência de interação G x E a partir de ensaios MET. Se a interação G x E for 

significativa, um ou mais dos vários métodos paramedir estabilidade de 

genótipos pode ser usado para identificar genótipos estáveis. 

Existem vários métodos para a análise da interação G x E, os quais 

podem ser classificados em quatro grupos: a análise de componentes de 

variância, análise de estabilidade, métodos multivariados e métodos qualitativos. 

A seguir serão descritos alguns desses métodos. 

i. Análise de variância convencional  

A análise conjunta de experimentos é de grande interesse, em 

especial, para os melhoristas, porque as estimativas de componentes de 
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variância em experimentos conduzidos em único ambiente costumam ser 

superestimadas, pois o fator ambiente costuma influenciar nesses casos. 

Desta forma vários autores vêm destacando a importância do estudo do 

componente da interação G x E (CROSSA, 1990). 

Para avaliar a importância e a magnitude das interações podem ser 

utilizados métodos de análise de variância. Uma das formas seria a análise 

de variância conjunta em blocos casualizados. 

A análise de variância conjunta dos dados observados (
ijky ), que 

pode ser o rendimento do genótipo i no ambiente j no bloco k, é executada 

considerando-se o modelo estatístico: 

( ) ( )ijk k j i j ij ijky b g e gem e= + + + + + ,             (10)                                                

em que 

    m    : é uma constante inerente a cada observação;  

( )k jb     : é o efeito do k-ésimo bloco dentro j-ésimo ambiente; 

ig         : é o efeito do i-ésimo genótipo; 

je         : é o efeito do j-ésimo ambiente; 

( )ijge  : é o efeito da interação do i-ésimo genótipo com o j-ésimo 

ambiente; 

              ijke       :  é erro experimental associado ao i-ésimo genótipo, no j-ésimo 

ambiente e no k-ésimo bloco, com 2~ (0; )ijk Ne s . 

A interação não aditiva, conforme definido em (16) implica que o valor 

esperado do i-ésimo genótipo no ambiente j (Yij) depende não apenas dos níveis 

de G separadamente, mas também na combinação particular de níveis de G e E 

(CROSSA, 1990). 

A principal limitação dessa análise é que as variâncias dos erros nos 

ambientes devem ser homogêneas para testar diferenças genotípicas. Se as 

variâncias dos erros são heterogêneas, essa análise está sujeita a críticas, como a 
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de que o teste F dos quadrados médios de G x E contra as variações de erro 

apresenta viés para resultados significativos (CROSSA, 1990). 

Um teste correto para a significância é realizado ponderando-se cada 

genótipo com o inverso da sua variância residual estimada. Essa análise 

ponderada atribui menos pesos para ambientes que têm um quadrado médio 

residual elevado. Uma desvantagem da análise ponderada é que os pesos podem 

ser correlacionados com as respostas do rendimento no ambiente. Assim, pode 

ocorrer, por exemplo, que ambientes com rendimento elevado apresentem maior 

variância do erro e ambientes com baixos rendimentos apresentem variâncias de 

erro reduzidas, o que pode mascarar o verdadeiro desempenho de alguns 

genótipos em certos ambientes (CROSSA, 1990). 

Uma das principais deficiências da análise de variância conjunta de 

ensaios multi-locais é que ela não explora qualquer estrutura subjacente dentro 

da observação não-aditiva G x E (CROSSA, 1990). 

Com a análise de variância não se consegue determinar o padrão de 

resposta de genótipos e ambientes. As valiosas informações contidas nos (G-1) 

(E-1) graus de liberdade são perdidas, principalmente se for feita sem uma 

análise mais aprofundada. 

A análise de variância dos ensaios multi-locais é útil para estimar 

componentes de variância relacionadas com diferentes fontes de variação, 

incluindo genótipos e G x E. 

Em geral, a metodologia de componentes de variância é importante em 

ensaios multi-locais, desde erros na mensuração do desempenho produtivo de 

um genótipo que surgem em grande parte da interação G x E. Portanto, o 

conhecimento da magnitude dessa interação é necessário para: (a) obter 

estimativas eficientes dos efeitos genotípicos e (b) determinar recurso ideal à 

alocar, como é o número de parcelas e os locais a serem incluídos em estudos 

futuros. 
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ii. Metodologia AMMI (additive main effects and multiplicative 

interaction) 

O método AMMI surge com a finalidade de estudar detalhadamente as 

interações (G x E) por meio da decomposição ortogonal da soma de quadrados 

das interações, fato que o torna vantajoso se comparado aos métodos 

tradicionais. Além disso, esse método apresenta uma boa capacidade preditiva. 

A análise AMMI é uma combinação de métodos univariados (análise de 

variância) com métodos multivariados (análise de componentes principais e 

decomposição por valores singulares). Nesse modelo, por meio de uma análise 

gráfica, em biplot, busca-se identificar, simultaneamente, padrões de interação 

para genótipos e ambientes. 

 Esta combina em um único modelo, componentes aditivos para os 

efeitos principais de genótipos ig e de ambientes je , e componentes 

multiplicativos ij(ge)  para os efeitos da interação (ZOBEL; WRIGHT; 

GAUCH, 1988). 

Assim, a resposta média de um genótipo i num ambiente j é dada por: 

n

ij i j n ik jk ij ij
k=1

y  =μ+g +e + λ γ α +δ + ;  1, 2,e ...   1, 2,...i G e j E= =å  ,      (11)                

ijcom (ge)  modelado por:  

1

n

k ik jk ij

k

l g a d
=

+å ,                                                                                  (12)                                                                              

em que 

ijy  : é a média da produção do genótipo i no ambiente j,  

m   : é uma constante inerente a cada observação; 

ig   : é o efeito do genótipo i;  

je  é o efeito do ambiente j,  

nl   : é o n-ésimo valor singular de ge (escalar);  
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Logo, ikg  e jka  são os elementos relacionados ao genótipo i e ao 

ambiente j dos vetores singulares γk e α’k, respectivamente.  

O índice k (k= 1,2,..., n); em que:  

{ }  1, 1 ,p min G E= - -                                                                       (13)                                  

é o posto de ge, tomado até n no somatório (n<p), determina uma 

aproximação de mínimos quadrados para a matriz GE pelos n primeiros termos 

da DVS (Decomposição de Valores Singulares); deixando-se um resíduo 

adicional denotado por ijr . Para n=p não se tem mais a aproximação e sim uma 

decomposição exata da matriz, implicando em ijr  nulo. 

Sob as restrições de identificabilidade:  

( ) ( )   0i i j j i jij ij
g e ge geS = S = S = S = ,                              (14)                                  

além da média geral (μ) e do erro experimental médio ( ije ), os demais termos do 

modelo resultam da chamada decomposição por valores singulares (DVS) da 

matriz de interações:  

( ) ( ) .gxa i j
GE gêé ù

ë û=                                                                       

A matriz de interações é obtida como resíduo do ajuste aos efeitos 

principais por ANOVA, aplicada à matriz de médias ( ) ( )1 ,i j kgxa gxY Y gé ùë û=  e 

( )1’k xaa  são os respectivos vetores singulares (vetor coluna e vetor linha) 

associados a λk (DUARTE; VENCOVSKY, 1999; PIEPHO, 1995). 

Para ilustrar os componentes aditivos e multiplicativos, no modelo, 

pode-se escrevê-lo ainda da seguinte forma: 

ij

p

i j k ik jk ijk=1

aditiva (ge) :multiplicativa

y=μ+g +e + λ γ α +εåi jμ+gi ji j k ik jk ijk=1 k ik jk ik ik jk iåå                                              (15) 

Sob o ponto de vista da análise de componentes principais, além dos 

termos já definidos anteriormente, tem-se ainda as seguintes correspondências: 
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λk : é a raiz quadrada do k-ésimo autovalor das matrizes (GE)(GE)’ e 

(GE)’(GE) (de iguais autovalores não nulos) 2
kl  é o k-ésimo autovalor; 

γik: é o i-ésimo elemento (relacionado ao genótipo i) do k-ésimo 

autovetor de  (GE)(GE)’ associado a 
2
kl  ; e αjk: é o j-ésimo elemento 

(relacionado ao ambiente j) do k-ésimo autovetor de (GE)’(GE) associado a
2
kl  . 

Note-se que o termo (ge)ij (interação no modelo tradicional) é agora 

descrito como uma soma de p parcelas, cada uma resultante da multiplicação de 

λk , expresso na mesma unidade de Yij, por um efeito genotípico (γik) e um efeito 

ambiental ( jka ), ambos adimensionais. O termo kl  traz uma informação 

relativa à variação devida à interação G x E, na k-ésima parcela. De forma que a 

soma das p parcelas recompõem toda a variação ( 2

1

 
p

GxE k

k

SQ l
=

=å ). Os efeitos 

ikγ  e jkα representam pesos para o genótipo i e para o ambiente j, naquela 

parcela da interação  2
kl . 

Entretanto, pela abordagem AMMI não se busca recuperar toda a SQG x 

E, mas apenas a parcela mais fortemente determinada por genótipos e ambientes 

(linhas e colunas da matriz GE), ou seja: o padrão (parte determinística ou 

sistemática). Assim, a interação do genótipo i com o  

ambiente j é descrita por: 
1

n

k ik jk

k

l g a
=
å  , descartando-se o resíduo adicional ρij 

dado por: 
1

p

k ik jk

k n

l g a
= +
å .  

Como em ACP (Análise de Componentes Principais), estes eixos 

captam, sucessivamente, porções cada vez menores da variação presente na 

matriz GE ( 2 2 2
1 2 ... pl l l³ ³ ³  ). Por isso, o método AMMI é visto como um 
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procedimento capaz de separar padrão e ruído na análise da 
1

 :
n

GxE k ik jk

k

SQ l g a
=
å   

e 
1

p

k ik jk

k n

l g a
= +
å , respectivamente (DUARTE; VENCOVSKY, 1999). 

 

iii. Análise de fatores sob modelos multiplicativos mistos (FAMM) 

 

A análise de grupos de experimentos ou de experimentos conduzidos em 

múltiplos ambientes (MET) tem sido tradicionalmente baseada em modelos 

simples, os quais assumem homogeneidade de variância residual entre os 

experimentos, independência de erros dentro de ensaio, efeitos da interação G x 

E como um grupo de efeitos aleatórios independentes. 

A modelagem de efeitos da interação G x E para ensaios multi-

ambientes (METs) dentro de uma estrutura de modelo misto é agora uma prática 

comum em muitos programas de melhoramento de plantas. 

 O modelo misto tradicional é dado por: 

y = Xb + Zu + e ,                                                                                 (16)                                                                                              

em que 

           y : vetor de observações; 

           b : vetor dos efeitos fixos, com matriz de incidência X; 

           u : vetor dos efeitos aleatórios, com matriz de incidência Z, ~u N(0, Σ)  

           e : vetor de erros aleatórios, ~ ( , )e Ν 0 R . 

O modelo fator de analítico (FA) é uma forma parcimoniosa usada para 

aproximar a forma totalmente não estruturada da matriz de variância-covariância 

genética ( Σ ) no modelo de dados MET (KELLY et al., 2007). 

Uma extensão dos modelos mistos para incorporar a análise de fatores 

(modelo misto fator analítico) (FAMM) pode ser escrito como: 
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[ ]y=Xb+Z Lf+δ +e   ,                                                                         (17)                                                                               

com  [ ]u= Lf+δ , 

em que 

Ä gL = Λ I a matriz de cargas fatoriais; 

f  é o vetor de escores fatoriais para os indivíduos nos ambientes;  

δ   é o vetor de erros representando a falta de ajuste do modelo fatorial. 

Sob esse modelo, a matriz de covariância genética é dada por   

Σ=ΛΛ´+ψ ,                                                                                       (18)                                                                          

em que  

αΛΛ´=VD V ,́                                                                                  (19) 

aD é a matriz diagonal dos m autovalores e V é a matriz dos autovetores. 

Escolhendo-se V e Da  referentes apenas à dimensão m esse modelo misto é 

reduzido e ajusta somente os m fatores. Na técnica FAMM, a estrutura de 

covariância é simplificada para  

´
p pΣ=Λ Λ +Ψ ,                                                                                   (20)                       

em que:2 

 pΛ : é a matriz dos carregamentos dos fatores nas variáveis;  

Ψ : é a matriz diagonal de variâncias específicas ( )iVar d (RESENDE; 

THOMPSON, 2004). 

A metodologia de modelos mistos padrão pode ser usada para estimar 

autovalores e autovetores diretamente sem a necessidade de se estimar Σ  

completa. A principal diferença para o modelo multivariado misto tradicional 

refere-se ao fato de que os parâmetros a serem estimados fazem parte da matriz 

de incidência dos efeitos genéticos aleatórios. Como a distribuição de ]Ä g[Λ I f  

é singular, isto conduz à estimação sob posto reduzido, restrições devem ser 
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impostas aos parâmetros do modelo fator analítico (RESENDE, 2007). Uma 

maior aplicação dos modelos fator analíticos mistos é na análise de 

experimentos multi-ambientes no estudo da interação G x E (já discutido em 

2.6), e torna-se melhor nessa análise por reunir em um só método os 

procedimentos de análise multivariada, análise de adaptabilidade e estabilidade e 

modelos mistos. 

Uma característica fundamental do modelo de FA para os dados MET é 

a capacidade de generalização da estrutura de variância associado para efeitos G 

x E, seja no ambiente ou na dimensão do genótipo. O modelo de variância mais 

geral, e, por conseguinte, o modelo que irá proporcionar o melhor ajuste (no 

sentido de probabilidade) para os dados, é uma matriz não-estruturada (SMITH; 

CULLIS; THOMPSON, 2005). 

Smith, Cullis e Thompson (2001) utilizam o modelo FA neste contexto 

em que a análise foi motivada pela abordagem da genética quantitativa para 

interação G x E, como explicado no Falconer e Mackay (1996). Falconer e 

Mackay (1996)  em Smith, Cullis e Thompson (2005) afirmam que  

o conceito de correlação genética pode ser aplicado à 
solução de alguns problemas relacionados com a interação 
genótipo e ambiente [...] um caráter medido em dois 
ambientes diferentes deve ser considerado não como um 
personagem, mas como dois [...] Se a correlação genética 
entre eles é elevada, o desempenho em dois ambientes 
diferentes representa quase o mesmo carácter [...] Se for 
baixa, então os caracteres são, em grande medida diferente. 

 

Assim, Smith, Cullis e Thompson (2001) utilizam um modelo de FA 

para aproximar uma matriz não-estruturada para a dimensão do ambiente de 

( Σ )(isto é, a matriz de variâncias e covariâncias entre ambientes) (SMITH; 

CULLIS; THOMPSON, 2005). Kelly et al. (2007), utilizando a abordagem de 

Smith, Cullis e Thompson (2001, 2005), demonstraram que o modelo FA é 

geralmente o melhor modelo para o ajuste de uma série de conjuntos de dados 

em estudos iniciais de um programa de melhoramento. Além disso, demonstram 

a superioridade do modelo de FA em conseguir o objetivo mais comum de 

MET, nomeadamente a seleção de genótipos superiores, por meio do uso dos 
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melhores preditores lineares não viesados (BLUPs) de efeitos de genótipo em 

cada ambiente, considerados individualmente ou como uma média ponderada 

entre ambientes. 

Os modelos FAMM propiciam uma abordagem realística completa para 

análise de dados de múltiplos experimentos.  

Apesar de as recomendações de Piepho (1997, 1998) e Smith, Cullis e 

Thompson (2001), os modelos de FA não são amplamente utilizados fora da 

Austrália para a análise regular de dados MET (KELLY et al., 2007). 

 

2.6 Estrutura Fator Analítica 

 

Um método associado à avaliação de vários tratamentos ou genótipos e 

vários ambientes é dado em (10). 

O efeito da constante é fixo, o efeito do ambiente pode ser considerado 

fixo ou aleatório e os demais efeitos são considerados como aleatórios. Um 

modelo referente aos efeitos aleatórios em cada ambiente pode ser representado 

por: 

ijk ij j ijkY g em e= + + +                                                                      (21)                                                    

em que: 

  m    : é uma constante inerente a cada observação;  

ijg     : é o efeito do i-ésimo genótipo; 

je      : é o efeito do j-ésimo ambiente; 

              ijke   :  é erro experimental associado ao i-ésimo genótipo, no j-ésimo 

ambiente e no k-ésimo bloco, com 2~ (0; )ijk Ne s . 

 Na análise de experimentos multi-ambientes (MET), o uso da análise de 

fatores pode propiciar uma classe de estruturas para a matriz de variância e 

covariância G0 , associada aos efeitos gij. O modelo de análise é postulado em 

termos de efeitos genotípicos não observáveis em diferentes ambientes:  
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1

k

ij jr ir ij

r

g fl d
=

= +å ,                                                                  (22)                                     

em que  

gij : efeito do genótipo i no ambiente j; 

jrl : carregamento  do fator r no ambiente j; 

irf : escore para o genótipo i no fator r; 

ijd : erro representando a falta de ajuste do modelo. 

O modelo FA é apresentado com base em Resende e Thompson (2004) e 

Smith, Cullis e Thompson (2001, 2005). Aplicado a G genótipos e E ambientes, 

o modelo de fator analítico postula dependência em um conjunto de fatores 

hipotéticos aleatórios  
( 1) , ( 1... )gx

rf r k s= < . Em notação vetorial, o modelo de 

análise de fatores para estes efeitos em diferentes ambientes é:  

1 1( ) ... ( )s g k g ku I f I fl l d= Ä + + Ä +                                        (23)                                       

Onde: 

( 1)sx
rl  : Cargas ou pesos dos fatores nos ambientes; 

( ) 1gs xd  : vetor de resíduos ou a falta de ajuste para o modelo (também 

chamado de vetor de fatores específico). 

De um modo compacto, o modelo é:  

1( )s gu I fl d= Ä +                                                                       (24)                                               

em que :  

( )
1[ ... ]sxk

kl lL =   

( 1) ´ ´ ´
1 2( , ... )´gkx

kf f f f=  

A distribuição conjunta de f  e d   é dada por: 
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00~ , ,0 0
k g

g

I If
N

Id
æ öÄé ùé ù é ù
ç ÷ê úYÄê ú ê úë û ë û ë ûè ø

  

em que: 

1( ... )pdiag y yY =  ;   

iy  variância específica para o i-ésimo ensaio. 

A matriz de variância para efeitos de genótipos nos ambientes é dada por 

var( ) ( ) var( )( ´ var( ) ( ´ )s g g gu I f I Id= LÄ LÄ + = LL +Y Ä                (25)                            

O modelo para efeitos de genótipos em cada ambiente conduz a um 

modelo de G em que: 

2

1

k

g ij jr j

i

s l y
=

= +å : variância genotípica em ambiente j; 

´
1

k

g ij jr j r

i

s l l
=

=å : covariância genotípica entre ambientes j e j '; 

2 2 1/2
´ ´ ´

1 1 1

/ [( )( )]
k k k

g ij jr j r jr j j r j

i i i

r l l l y l y
= = =

= + +å å å : correlação 

genotípica entre os ambientes j e j ' 

A equação (24) para 
su  tem a forma de uma regressão (aleatória) em k 

covariáveis ambiental 1... kl l , na qual todas as regressões passam pela origem. 

Pode ser mais apropriado para permitir que o intercepto (não-zero) separado 

para cada genótipo. Isto é equivalente ao modelo com efeitos de genótipos 

principais, gu  e um modelo fator analítico k para interação G x E. Em seguida, a 

expressão de gu   torna-se: 

( ) ( ) ( )  1   I      1    +g f (26)g s g s g gu g ge I g I d= Ä + = LÄ + Ä     

.                         

Vetor g tem média zero e variância  
2
g Id  ou 

2
gd A  , onde A é uma 

matriz de correlação genética ou de parantesco. O modelo pode ser escrito 

como: 
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( ) ( ) ( )0  1  I      f f f + (27)g gg g s gg gI Iu s d d= Ä L L+Ä+ = Ä

                           em que: 

 
( 1) ´ ´ ´

0 0[ 1 ]; / ; ( ) (28)s k
g g s g gf g f f fs s+L = L = =                                                          

Assim estimação BLUEs dos efeitos fixos é dada por: 

1 1 1ˆ ( ´ ) ´b X V X X V y- - -=                                                                             (29)   

em que 
1 1´V ZR Z- -= +S              partindo de (10).                          

Para o modelo fator-analítico, os BLUPs dos escores dos  f e resíduos δ  

para cada ambiente podem ser obtidos em termos de gu  como:  

1[ (́ ´ ) ]g gf I u-= L LL +Y Äf [ (́[ (́[ (́ g gug gg g                                                                     (30)                                                     

1[ ( ´ ) ]g gI ud -= Y LL +Y Ä[ (d = [ ([ ( g gug gg g                                                                      (31)                                                   

 

Assim, o modelo com efeitos principais de genótipos e um modelo de 

fator analítico de ordem k para interações G x E é um caso especial de um 

modelo fator analítico de ordem (k +1) efeitos de genótipos de análise em cada 

ambiente, em que as primeiras cargas são restringidas a ser iguais. A 

característica que distingue as equações para g, dos problemas de padrão e de 

regressão aleatória multivariada é que ambas as co-variáveis e os coeficientes de 

regressão são desconhecidos e, por conseguinte, deve ser calculado a partir dos 

dados. O modelo então é multiplicativo de coeficientes genotípicos e ambientais 

(conhecido como cargas e escores fatoriais, respectivamente). Aqui reside a 

analogia com modelos AMMI. No entanto, uma diferença fundamental é que o 

modelo multiplicativo na equação para 
sg  acomoda efeitos aleatórios, enquanto 

AMMI é um modelo de efeitos fixos. Modelos FAMM são também chamados 

AMMI aleatórios (RESENDE, 2007). 
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2. 7 Seleção dos modelos FAMM 

 

O objetivo do modelo fator-analítico para efeitos G × E é explicar as 

covariâncias genéticas entre os E ambientes em termos de um número muito 

menor de k fatores (desconhecido)  1,..., kf f . 

Segundo Resende e Thompson (2004) e Smith, Cullis e Thompson 

(2001) a adequação dos modelos FAMM de várias ordens k pode ser 

formalmente testado, uma vez que são ajustados via abordagem de modelos 

mistos. O modelo com k fatores, denotada FAK, é hierárquico dentro do modelo 

com k+1 fatores. Modelos, incluindo o efeito principal do genótipo (g) são 

intermediários entre os modelos de análise de fator de ordem k (FAK) e de 

ordem FAK +1. Modelo FA1+g é intermédio entre os modelos FA1 e FA2. 

Testes de razão de máxima verossimilhança restrita (REMLLRT) podem ser 

utilizados para a comparação de tais modelos. Outras abordagens para testar o 

ajuste de modelos de fatores analíticos envolvem comparações com a matriz de 

covariância não estruturada, o qual é muito difícil de obter, com um grande 

número de ambientes (MARDIA et al., 1988). 

 

2.8  Algoritmos utilizados na estimação de componentes de variância em 

modelos FAMM utilizando REML 

 

No modelo proposto por Smith, Cullis e Thompson (2001), dado em 

(28), para calcular as estimativas dos efeitos fixos e aleatórios, exigem-se 

estimativas dos parâmetros  Σ  e R. Em termos do modelo fator-analítico, os 

parâmetros de variância associados Σ são Λ e Ψ. As estimativas dos 

componentes de variância, são obtidas utilizando o método de REML 

(PATTERSON; THOMPSON, 1971). Smith, Cullis e Thompson (2001) usaram 

um algoritmo de escores conhecido como o algoritmo Informação Média (AI) 

(GILMOUR; THOMPSON; CULLIS, 1995) para a obtenção dos componentes 

de variância FA.  Este é um algoritmo de escores de Fisher modificado, no qual 
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a matriz de informação esperada é substituída por uma média aproximada das 

matrizes de informação observadas e esperadas.  O software mais utilizado para 

estimação dos parâmetros de variância, via máxima verossimilhança restrita 

(REML), desses modelos é o pacote ASReml (GILMOUR et al., 2002). 

Em termos de componentes de variância FA, a implementação original 

no pacote ASReml em l baseou-se no algoritmo proposto por Smith, Cullis e 

Thompson (2001), que não explora o modelo de regressão em que acomoda o 

modelo FA. Por conseguinte, as equações do modelo misto são relativamente 

densas, reduzindo seriamente a velocidade computacional das análises para 

conjuntos de dados com um grande número de ambientes ou quando se ajusta a 

variância de modelos fator analíticos com vários fatores (THOMPSON et al., 

2003). 

O outro problema prático com o modelo FA é a ocorrência frequente dos 

casos  Heywood (SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001). Nestes casos, uma ou 

mais variância específicas tendem a zero, o que implica que a matriz de 

variâncias para os efeitos de interação genótipo x ambiente é de posto 

incompleto (doravante denominado de posto reduzido (variância) do modelo). 

Esse problema ocorre às vezes em aplicações multivariados e é difícil garantir 

que as estimativas REML dos parâmetros de variância dos modelos de variância 

complexos, tais como o modelo de variância desestruturada, permaneçam dentro 

do espaço paramétrico. No caso desestruturado pode haver uma vantagem na 

montagem de um modelo de variância que envolve uma matriz que não é de 

posto completo, por meio da decomposição de Cholesky. Isto é equivalente ao 

modelo de variância de posto reduzido para os genótipos em cada ambiente 

(THOMPSON et al., 2003). 

Para resolver os problemas encontrados na implementação dos modelos 

com estrutura FA, Thompson et al. (2003) propuseram o uso do algoritmo AI 

modificado para a estimativas REML de posto reduzido (RR) ou os 

componentes de variância FA.  
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2.8.1 Alternativas de estimação computacional do modelo FA 

 

Teoricamente, um modelo com estrutura de matriz e covariância não 

estruturada (UN) Σ  seria o modelo de variância mais completo para encaixar os 

efeitos de n procedências em cada um dos q ensaios considerados, pois está trata 

os vários locais como se fossem diferentes caracteres. No entanto, o número de 

parâmetros a ser estimado na matriz UN é ( 1) / 2q q + e assim o processo de 

estimação pode se tornar instável com o aumento de q devido a uma super 

parametrização do modelo (SILVA et al., 2009; SMITH; CULLIS; 

THOMPSON, 2001; THOMPSON et al., 2003). Esse modelo contempla tanto a 

heterogeneidade de variâncias quanto a covariância entre locais. No entanto, 

essa modelagem é a mais complexa possível e, com grande número de 

ambientes, é impraticável devido à necessidade de estimação de um grande 

número de parâmetros e a dificuldade de convergência da análise (RESENDE, 

2007). 

Silva et al. (2009) não verificaram a convergência do modelo quando 

usaram a matriz de covariância UN completa para análise univariada de cada 

caractere. No entanto, na busca de modelos parcimoniosos para modelar os 

efeitos de ug fizeram uma análise conjunta (multivariada) de todos os caracteres 

usando um modelo multiplicativo associado com a análise fatorial com uma 

aproximação à forma UN onde verificaram a convergência do modelo usando o 

algoritmo AI (de informação-média). Apesar de garantir a convergência usando 

o procedimento proposto, o algoritmo AI pode conduzir a um modelo FA que 

não é de posto completo o que impõe a restrição de que os elementos da matriz 

de variância específicas estejam dentro de espaço paramétrico, que pode levar a 

problemas de convergência. Os mesmos autores verificaram que o algoritmo 

proposto por Thompson et al. (2003) solucionou esses problemas, ajustando-se 

diretamente a estrutura FA sem necessidade de aproximar a forma da matriz UN. 

A abordagem do processo de estimação no modelo fator analítico 

descrita em Smith, Cullis e Thompson (2001) são computacionalmente 

intensivos. Um algoritmo alternativo que utiliza métodos de matrizes esparsas é 
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dado em Thompson et al. (2003). Este algoritmo foi proposto para reduzir o 

tempo de computação. Ele também acomoda casos em que algumas (ou todas) 

as variâncias específicas precisam ser condicionadas a assumirem o valor zero, 

conduzindo assim a uma estrutura de variância que não seja de posto completo. 

Segundo Smith, Cullis e Thompson (2002), as pesquisas em modelos fator-

analítico deveriam focar em alternativas para o algoritmo AI, em particular, no 

EM (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977) e método de esperança-maximização 

com parâmetros estendidos (PX-EM) (LIU; RUBIN; WU, 1998). Contudo, as 

mesmas continuam sendo conduzidas usando esse algoritmo. 

 

2.9 Dados faltantes (missing data) 

 

Segundo McKnight et al. (2007, p. 2), “de um modo geral, o termo 

dados faltantes significa que está faltando algum tipo de informação sobre o 

fenômeno em que estamos interessados”. Normalmente, são observações que 

deveriam ter sido feitas, mas não foram por algum motivo. Quando isso 

acontece, a capacidade de entender a natureza do fenômeno pode ser reduzida e 

o impacto nos resultados dos estudos nem sempre são conhecidos, tornando-se 

difícil extrair um conhecimento útil a partir dos dados analisados (MCKNIGHT 

et al., 2007; VERONEZE; FRANÇA; ZUBEN, 2011). 

Litle e Rubin (2002) distinguem três tipos de padrões de dados faltantes: 

falta informativa ou faltantes não ao acaso (MNAR- missing or missing not at 

random), faltantes ao acaso (MAR- missing at random) e faltantes 

completamente ao acaso (MCAR- missing completely at random).  

MCAR- nesta situação, as observações faltantes não são diferentes das 

não faltantes em termos da análise realizada. Neste caso, os faltantes surgiram de 

maneira aleatória e, portanto, o único problema gerado pelos dados faltantes é a 

perda de poder da análise a ser realizada;  

MAR- neste caso, os dados faltantes dependem das variáveis 

preenchidas e, portanto, podem ser totalmente explicadas pelas demais variáveis 
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presentes no banco de dados. Logo, ao realizar o tratamento dos dados faltantes 

de forma que sejam consideradas as informações que “causam” os faltantes, é 

possível realizar uma análise não viesada. Neste, os dados faltantes são causados 

por alguma variável observada, disponível para análise e correlacionada com a 

variável que possui dados faltantes (GRAHAM et al., 1995). 

MNAR- nesta situação os faltantes são gerados de forma não 

mensurável, ou seja, eles dependem de eventos que o pesquisador não consegue 

observar e controlar. Este é o caso mais grave, em que para tratamento dos dados 

faltantes, em alguns casos, são necessárias técnicas mais complicadas. 

Os dados a partir de um indivíduo podem ser subdivididos em dados 

observados e ausentes. Se um padrão de dados perdidos depende dos dados 

observados, mas não sobre os dados em falta, o padrão de dados em falta é 

MAR. Se depender de dados observados e perdidos é informativo. Se for 

independente, tanto dos dados observados e não observados, é MCAR. MCAR 

e, com a premissa adicional de seperabilidade, o padrão MAR é ignorada se 

REML é usado (FISCHER et al., 2009; VERBEKE; MOLENBERGHS, 2000). 

Durante a seleção, os genótipos recém-criados são adicionados, 

enquanto genótipos selecionados são descartados. Portanto, os dados de 

melhoramento de plantas são quase sempre selecionados e desbalanceados. Isto 

resulta em dados faltantes o que complica a análise, por exemplo, na estimação 

da Heredabilidade (FISCHER et al., 2009; PIEPHO; MÖHRING, 2007). 

No melhoramento de plantas, o padrão de dados em falta muitas vezes é 

informativo, devido à falta de informação para decisões de seleção ou falta de 

informações de pedigree. Os melhoristas costumam usar informações de 

pedigree durante concepção dos seus experimentos. É comum que os genótipos 

da mesma linhagem sejam testados no mesmo ensaio, muitas vezes lado a lado. 

Se os testes de um conjunto de genótipos não foram realizados em cada local, a 

informação pedigree influencia o padrão de dados faltantes. Piepho e Möhring 

(2006) mostraram que os dados em falta, devido à seleção, podem ser ignorados, 

se todos os dados utilizados para a seleção estão disponíveis e são incluídos na 

análise. 
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2.10 Técnica da elipse de confiança 

 

Segundo Schofield e Breach (1972), elipse de confiança é uma forma 

conveniente de expressar graficamente a incerteza posicional de um ponto, e 

sendo absoluta, fornece a medida de incerteza relativa do ponto analisado em 

relação ao ponto fixo em estudo.  

Esta técnica do gráfico da elipse de confiança é mais utilizada para 

verificar a compatibilidade entre os laboratórios, e é baseada do método de 

Youden (CHUI et al., 2004). O planejamento experimental para a construção da 

elipse de confiança prevê a distribuição de um par de amostras semelhantes, não 

necessariamente de concentrações iguais, porém de concentrações próximas. A 

elipse é construída para cada eixo simulado e é representado por um ponto. As 

retas que passam pelas médias dos escores, em x (resultados relativos a uma das 

simulações) e em y (resultados relativos a outro escore fatorial), dividem o 

diagrama em quadrantes. Pontos encontrados nos quadrantes; superior direito e 

inferior esquerdo representam os escores que podem estar incorrendo em erros 

sistemáticos. Na prática, quando somente erros aleatórios estão presentes, os 

pontos devem estar distribuídos de modo uniforme em todos os quadrantes. Se 

os pontos se encontrarem mais concentrados nos quadrantes superior direito e 

inferior esquerdo, isto é interpretado como evidência de ocorrência de erros 

sistemáticos, ou seja, os escores tendem a obter valores altos ou baixos, em 

ambas as amostras do par. 

A elipse de confiança é traçada de tal modo que qualquer ponto tem a 

mesma probabilidade de estar dentro da elipse e, em geral, é estabelecido o grau 

de 95% de confiança. Geralmente os pontos se situam dentro de uma elipse, cujo 

eixo maior faz um ângulo de aproximadamente 450 com o eixo da horizontal. 

Portanto a inclinação maior da elipse está próxima de +1 e a do eixo menor, de -

1. A dispersão dos pontos ao longo do eixo maior está associada aos erros 

sistemáticos, enquanto que ao longo do eixo menor está associada aos erros 

aleatórios (CHUI et al., 2004). 
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No caso em que os erros aleatórios podem ser considerados iguais, a 

elipse estará posicionada no gráfico com seu eixo maior a 45° em relação ao 

eixo das abcissas. A dispersão em torno do eixo menor da elipse representa 

apenas os erros aleatórios, enquanto que a dispersão ao longo do eixo maior 

representa os erros sistemáticos. Quando os erros aleatórios são ambos 

pequenos, mas não necessariamente iguais em relação aos erros sistemáticos, a 

elipse de confiança apresentar-se-á orientada com seu eixo maior a 

aproximadamente 45°, em relação ao eixo das abcissas, porém, com uma forma 

mais alongada.  Se os erros aleatórios das duas amostras forem bem diferentes, e 

o erro sistemático de uma delas se aproximar do erro aleatório, a elipse de 

confiança poderá ter seu eixo maior entre 30° e 90°, em relação ao eixo das 

abcissas. Dependendo dos valores atribuídos aos erros sistemáticos e aos erros 

aleatórios, o eixo maior pode até apresentar-se na horizontal, ou seja, a 0° com 

relação ao eixo das abcissas (CHUI et al., 2004). 

 

2.11 Elipses de confiança para predição 

 

Várias são as vantagens estatísticas e biológicas dos modelos AMMI e 

SREG (Sites Regression Analysis) mistos, como a capacidade de incorporar  

informações e flexibilidade para lidar com dados desbalanceados, sem a 

necessidade de imputação dos dados em falta e heterogeneidade de variância na 

análise de MET. No entanto, eles apresentam uma limitação pois não está claro 

como regiões de confiança assintóticas paramétricas, construídas para modelos 

de efeitos fixos (GOWER; DENIS, 1996), podem ser estendidas para modelos 

de efeitos mistos (CROSSA et al., 2011a). Além da teoria assintótica, regiões de 

confiança para os parâmetros de interação do modelo AMMI tem sido propostas 

utilizando procedimentos bootstrap (LAVORANTI, 2003; YANG et al., 2009) e 

inferência Bayesiana (CROSSA et al., 2011a). Entretanto, na literatura sobre a 

análise fatorial não encontramos nada formal escrito sobre inferência para 

escores fatorais. Crossa (2012) reconhece ser difícil propor intervalos de 

confiança para os escores fatoriais. Neste contexto as elipses de confiança para 
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predição podem ser úteis para representar as regiões de confiança dos escores 

fatoriais. 

Uma elipse de confiança para predição é uma região de confiança para 

predizer uma nova observação na população. Também mostra onde uma 

porcentagem especificada dos dados deverá ficar.  

Seja y e S  a média e a matriz de covariâncias de uma amostra aleatória 

de tamanho n de uma distribuição normal bivariada com média y  e 2 2S . 

Considerando 2 1y  como uma variável aleatória bivariada para uma nova 

observação e observando que a variável 2

1
( ) ~ (0, (1 ) )y y N

n
- + S  é 

independente de S , tem-se que uma elipse de confiança a 100(1 )%a- para 

predição é dada pela equação: 

1
2, 2

2( 1)( 1)
( )´ ( ) (1 )

( 2) n

n n
y y y y F

n n
a-

-

- +
- å - = -

-
                  (35) 

Segundo Dias (2012), a família de elipses gerada por diferentes valores 

críticos F tem um centro comum, que é a média amostral, e eixos maior e menor 

comuns.  Graficamente as elipses indicam a correlação entre as variáveis.  

Quando os eixos das variáveis são padronizados (dividindo as variáveis pelos 

seus respectivos desvios padrão), a razão dos dois comprimentos dos eixos (em 

distâncias Euclidianas) reflete a magnitude da correlação entre as duas variáveis.  

 

2.12 Validação cruzada 

 

A validação cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade de 

generalização de um modelo a partir de um conjunto de dados. Esta técnica é 

amplamente empregada em problemas onde o objetivo da modelagem é a 

predição. Busca-se então estimar o quão acurado é este modelo na prática, ou 

seja, o seu desempenho para um novo conjunto de dados. 
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O conceito central das técnicas de validação cruzada é o particionamento 

do conjunto de dados em subconjuntos mutuamente exclusivos, e 

posteriormente, utilizar alguns desses subconjuntos para a estimação dos 

parâmetros do modelo (dados de treinamento) e outros subconjuntos (dados de 

validação ou de teste) é empregado na validação do modelo. 

Diversas formas de realizar a validação cruzada foram sugeridas, sendo 

as três mais utilizadas o método: holdout, k-fold e leave-one-out. 

Para todos os métodos de particionamento, citados acima e apresentados a 

seguir, a acurácia final do modelo estimado é obtido por: 

ˆ,
1 1

1 1
ˆ( )

i i

v v

f y y i i

i i

Ac y y
v v

e
= =

= = -å å                                                              (32)                                                           

onde v  é o número de dados de validação e  ˆ,i iy ye é o resíduo dado pela 

diferença entre o valor real da saída i e o valor predito. Com isso, é possível 

inferir de forma quantitativa a capacidade de generalização do modelo. 

 

a) Método k-fold 

 

O método de validação cruzada denominado k-fold consiste em dividir o 

conjunto total de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo 

tamanho. Destes  k   subconjuntos, um subconjunto é retido para ser utilizado na 

validação do modelo e os  e os k-1 restantes são utilizados para estimação dos 

parâmetros e calcula-se a acurácia do modelo. O processo de validação cruzada 

é, então, repetido k  vezes, de modo que cada um dos  k  subconjuntos sejam 

utilizados exatamente uma vez como dado de teste para validação do modelo. 

Ao final das k iterações, calcula-se a acurácia sobre os erros 

encontrados, por meio da equação descrita anteriormente, obtendo assim uma 

medida mais confiável sobre a capacidade do modelo de representar o processo 

gerador dos dados. 
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b) Método leave-one-out 

 

O método leave-one-out é um caso específico do k-fold, com k igual ao 

número total de dados. Nesta abordagem são calculados N  erros, um para cada 

dado. 

Apesar de apresentar uma investigação completa sobre a variação 

do modelo em relação aos dados utilizados, este método possui um alto custo 

computacional, sendo indicado para situações onde poucos dados estão 

disponíveis. 

Dias e Krzanowski (2003) propuseram métodos baseados em 

procedimento  leave-one-out  completo, que otimiza o processo de validação 

cruzada.  Este modelo deseja predizer os elementos  da matriz X por meio do 

modelo: 

1

n

ij k ik jk ij

k

x d u v e
=

= +å                                                                  (33)                                             

Em que kd  é  raiz quadrada dos autovalores da matriz XX´ , a i-ésima 

coluna ik i1 ikv = (v ,.., v ) da matriz pxpV  e o autovetor correspondente ao i-

ésimo maior autovalor 2
kd de X´X  e a j-ésima coluna j1 nj(u , ...u )´ da matriz 

nxpU e o autovetor correspondente ao i-ésimo maior autovalor 2
kd  de XX´ , ije  

é  o ruído. 

Os métodos apresentados em Gabriel (2002) e Krzanowski (1987) no 

qual prediz-se o valor ˆ n
ijx  de ( 1,..., ; 1,..., )ijx i g j e= =  para cada possível 

escolha de n (o número de componentes), e a medida de discrepância entre o 

valor atual e predito como: 

2

1 1

( ) ( )
g e

n
ij ij

i j

PRESS n x x
= =

= -åå                                                     (34)                          
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3 MATERIAL E MÉTODOS 

 

Nesta seção são apresentados os dados utilizados para realização do 

estudo, bem como a descrição completa da metodologia utilizada na realização 

das análises. 

 

3.1  Material 
 

Os dados utilizados foram descritos por Machado et al. (2008). Os 

experimentos foram conduzidos em nove ambientes, caracterizando assim, 

experimentos multiambientes, no ano agrícola de 2005/06, em propriedades de 

agricultores e estações experimentais (Tabela 1). Foram avaliados 55 híbridos de 

milho (codificados como: G1, G2, G3,...,G55)  no delineamento de blocos 

casualizados com três repetições e a parcela experimental era constituída de duas 

linhas de 3 m de comprimento, mantendo uma população, após o desbaste, de 

55.000 plantas por hectare. O caráter avaliado foi da produtividade de espigas 

despalhadas (t ha-1), corrigida para 13% de umidade.  

 Tabela 1 Características dos ambientes de condução dos experimentos  

Ambiente Município Latitud
e 

Longitud
e 

DMS¹ 
(t.ha-1) 

CV² 
(%) 

Produtividad 
média (t.ha-¹) 

Área Experimental/DBI 
(E1) 

Lavras, MG 21°13´
S 

44°58´W 5,139 14,1 10,803 

Área Experimental 
Geneze (E2) 

Guarda-
Mor, MG 

17°34´
S 

47°08´W 2,844 13,5 6,212 

Área Experimental 
Bionacional (E3) 

Barreiras, 
BA 

12°08´
S 

45°00´W 1,851 12,0 4,549 

Área Experimental 
Prezzotto (E4) 

Jussara, GO 23°35´
S 

52°28´W 2,195 12,5 5,152 

Fazenda Vitorinha (E5) Lavras, MG 21°12´
S 

44°58´W 4,423 20,8 6,246 
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Tabela 1, conclusão 

Ambiente Município Latitud
e 

Longitud
e 

DMS¹ 
(t.ha-1) 

CV² 
(%) 

Produtividad 
média (t.ha-¹) 

Área Experimental 
Coopadão (E6) 

São 
Gotardo, 
MG 

19°18´
S 

46°03´W 3,107 11,3 8,085 

Fazenda Faepe (E7) Ijaci, MG 21°09´
S 

44°56´W 4,551 10,1 13,192 

Fazenda Faepe (E8) Ijaci, MG 21°10´
S 

44°56´W 3,248 10,7 8,896 

Fazenda Mato Dentro 
(E9) 

Lavras, MG 21°10´
S 

45°03´W 4,309 14,6 8,737 

¹ DMS=diferença mínima significativa (Tukey 5%); ² coeficiente de variação ambiental. 
Fonte: Machado et al. (2008) 

 

Estimação e predição  

 

A abordagem (estimação em duas fases) usada foi a mesma adotada por 

Smith, Cullis e Thompson (2005). Porém, considerando o algoritmo EM no 

processo de estimação e assumindo uma matriz de variância e covariâncias e 

residual não estruturada aproximado ao modelo FA via análise de fatores. 

A seguir são apresentadas as descrições detalhadas de cada estágio de 

estimação. 

 

3.2 Métodos 
 

Análise do primeiro estágio 

 

A análise MET foi realizada considerando o seguinte modelo (16): 

y=Xb+Zu+e , 

em que: y é o vetor de observações de parcelas referente cada ambiente, b e u    

são os vetores de efeitos fixos (blocos ) e aleatórios (genótipos) respectivamente, 

e  o vetor aleatório de erros e  X e Z   as matrizes de incidência o para efeitos 
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fixos e aleatórios. Para esse conjunto de dados assumiu-se que ~ Ne (0,R)  e 

Nu ~ (0, Σ)  .    Genericamente, essa equação pode ser expandida da seguinte 

forma: 

             

1 1 1 1 1 1

2 2 2 2 2 2

. . .

. . .

. . .

n n n n n

y X O O b Z O O u e

y O X b O Z u e

O O

y O O X b O O Z u
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Onde cada subscrito corresponde aos subvetores e submatrizes das observações 

e delineamento em cada ambiente                                                                      

Dada a matriz de equações de modelos mistos (MEMM) abaixo: 

1 1
11 12

1 1 1
21 22

´ ´
´ ´

X R X X R Z C C
C

C CZ R X Z R Z

- -

- - -
é ù é ù= =ê ú ê ú+ S ë ûë û

 

 

Tomando o logaritmo natural e derivando a equação (38) em relação à b  e u  e 

considerando Σ  e R  conhecidas, têm-se as equações dos modelos mistos  

multivariada (MMM) dadas por: 

              
1 1 1

1 1 1 1

ˆ´ ´ ´
ˆ´ ´ ´

 X R X X R Z X R yb
uZ R X Z R Z Z R y

- - -

- - - -
é ù é ùé ù
ê ú ê úê ú+ S ë ûë û ë û

=                                  (39)                                     

As soluções de b̂  e  û são dados por: 

11 1 1

1 1 1 1

ˆ ´ ´ ´
ˆ ´ ´ ´

X R X X R Z X R yb
u Z R X Z R Z Z R y

-- - -

- - - -
é ù é ùé ù
ê ú ê úê ú + Së û ë û ë û

=                                                (40) .                                                                    

 

Com algumas manipulações e assumindo 1 1´V ZR Z- -= +S os 

estimadores dos efeitos fixos e aleatórios são dados por: 

1 1 1ˆ  ( ´ )  ´b X V X X V y- - -=                                                                                       (41)       
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1ˆ ´ ( )   u Z V y Xb-= S - .                                                                                         (42) 

Fazendo: 
1 1

11 12
1 1 1

21 22

´ ´
´ ´

X R X X R Z C C
C

C CZ R X Z R Z

- -

- - -
é ù é ù= =ê ú ê ú+ S ë ûë û

 

Utilizando o algoritmo EM descrito por Dempster, Laird e Rubin (1977) a 

solução REML para os elementos das matrizes Σ  e R podem ser dada por: 

( )1ˆ
ij

T

u i j iju u tr C ts -é ù= +ë û                                                                     (43) 

com: 

2

k

ij

ij

u

u

u

se i j

se contrário

s
s

s

ì =ï
= í
ïî

ijus
ï

= í
ïï

 

A matriz 1
ijC - corresponde a submatrizes i j da inversa C-1 da matriz das 

equações de modelos mistos. O estimador da variância residual pode ser dado 

por: 

   

( ){ }1 *
ij

T t

e i j ij
e e tr KC K ns -é ù= + ë û

T t

e i jij
e eT t

e i je i js = +e i je eT tT t

e i je i j
                                            (44) 
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= í
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Onde K={X,Z} e o traço dependem da submatriz relacionada à i e j , 

sendo  n* o comprimento do vetor {j,i}.  

 Essa abordagem estima todos os parâmetros de dispersão de uma matriz 

de (co) variâncias não estruturadas (UN), ou seja, todas as variâncias { 2

kes , 2

kus } 

e covariâncias {
ijes ,

ijus } são estimadas simultaneamente com os efeitos fixos 

(EBLUEs) e aleatórios (EBLUPs). Essa abordagem permite a análise MET com 

dados faltantes e heterogeneidade de variâncias. No entanto, as estabilidades e 

adaptabilidades dos genótipos não são obtidas de forma direta. Sendo assim, a 
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análise de fatores na verossimilhança restrita pode ser realizada em um passo 

posterior. 

Análise de Fatores na Verossilhança restrita (Análise do estágio 2) 

 

As análises estatísticas foram realizadas pelo procedimento 

REML/BLUP, em que os componentes de variância são estimados pela máxima 

verossimilhança restrita (REML) via algoritmo EM, sendo os valores 

genotípicos preditos pela melhor predição linear não viciada. 

Dada a matriz de variância genética (Σ) e os BLUP dos genótipos do 

estágio 1 e assumindo  Σ  como uma estrutura de FA ou seja (LL`+ Ψ ), e que os 

BLUPs possam ser representados por fatores comuns na forma (u = Lf +δ ), 

um modelo equivalente a (17) é reescrito para acomodar a análise de fatores, 

denominado de modelo FAMM, o qual é dado por: 

y = Xb + Z[Lf + δ] + e     

~ ( )Nf 0, I , ~ ( )  Nδ 0, Ψ e ~ ( )Ne 0, R  

Com u = Lf +δ  , 

em que o f  e δ  representam os vetores dos escores fatoriais (BLUP´s) e 

variância específica respectivamente, L a matriz de cargas fatoriais, X e Z  as 

matrizes de delineamento. 

Assim, a solução matriz das equações de modelos mistos re parametrizadas 

( W = ZL ) pode ser dada por: 

 

11 1 1

11 1 1

11 1 1 1

ˆ ´´ ´ ´
ˆ ´   (45)´ ´ ´
ˆ´ ´ ´

b X R yX R X X R W X R Z
f W R yW R X W R W I W R Z

ZR ýZ R X Z R W Z R Z I d

-- - -

-- - -

-- - - -

é ù é ùé ù
ê ú ê úê ú =+ ê ú ê úê ú+Y Äë û ê ú ë ûë û

.                                                     

Resolvendo (45) em relação  b̂ , f̂   e d̂ tem-se: 



53 
 

1 11 1 1

11 1 1

11 1 1 1

ˆ ´´ ´ ´
ˆ ´       (46)´ ´ ´
ˆ ´ ´ ´

b X R yX R X X R W X R Z
f W R yW R X W R W I W R Z

ZR ýZ R X Z R W Z R Z Id

- -- - -

-- - -

-- - - -

é ù é ùé ù
ê ú ê úê ú= +ê ú ê úê ú+Y Äë ûê ú ë ûë û

.                                               

Assumindo a matriz de covariância genética modelada pela estrutura FA 

( =LL´+ΨΣ ) a solução dos efeitos fixos e aleatórios (os estimadores dos escores 

fatoriais e da variância especificas (BLUP´s de f  e δ )),  segundo Meyer (2009) 

são obtidos de forma equivalente por: 

ˆ -1 -1 -1b = ( X´Σ X) X´Σ (y - Wf - Zδ)                                                                   (47)                                                      

ˆ -1 -1 -1f = (W´Σ W+I) W´Σ (y  - Xb - Zδ)                                                          (48)                                                              

ˆ -1 -1 -1 -1
δ = (Z´Σ Z + Ψ ÄI) Z´Σ (y - Xb - Wf)                                                     (49)              

A vantagem de usar este procedimento está na garantia da convergência do 

modelo dentro do espaço do parâmetro evitando a ocorrência dos casos 

Heywood. 

      Para o ajuste de modelos de análise de fatorial foram testados uma, duas e 

três cargas fatoriais (assemelhando-se a teste de modelos FA (1), FA (2) e FA 

(3) respetivamente), a fim de determinar quantos fatores são necessários para 

explicar a variabilidade genética e predição de genótipos. Para verificar a 

qualidade de ajuste do número de fatores do modelo FA foi usado o teste de 

razão de verossimilhança modificado de Bartlett (JOHNSON; WICHERN, 

2007). 

2
ˆˆ ˆ

ln ~ nnl c=
(| LL´+Ψ |)

| R |
                                                                          (50)                                                              

Em que: 

ˆˆ ˆ=Σ LL´+Ψ : é a “matriz de variâncias e covariâncias” (positiva definida) do 

modelo fatorial ajustado; 

R : é a matriz de variáveis padronizadas. 
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Rotação de cargas 

 

Quando o número de cargas é maior que um (k> 1), a matriz de cargas 

não é única. Esta não singularidade requer medidas corretivas durante a escolha 

de modelos FA-k, pois o modelo de variância é denominado não identificável. 

Estas medidas corretivas incluem a restrição de identificabilidade ou 

racionamento das cargas fatoriais. 

Para garantir a unicidade de nas escolhas de L utilizou-se a seguinte restrição: 

 1tL L-Y = D , onde Δ é uma matriz diagonal. A chave para estimação de 

L e Ψ  é a obtenção da matriz 1/2 1/2( )A- -Y -Y Y . Assim, utilizando o 

Algoritmo EM obtém-se  que: 1/2ˆ ˆL = Y R  , sendo que R̂ provém da 

decomposição espectral de 1/2 1/2( )A- -Y -Y Y  e ˆ ˆ( )tdiag A LLY = -di A(Y di ( , onde 

temos um processo iterativo que continua até a convergência das matrizes L e 

Ψ . Assim, as cargas fatoriais referentes a cada ambiente podem ser descritas 

por L. O próximo passo consiste na obtenção dos escores fatoriais referente aos 

efeitos de û .  

 

Validação do modelo 

 

O desbalanceamento nos dados foi feito de forma aleatória separando a 

população de treino e de validação.  O conjunto de dados original contém 1485 

observações, que foram submetidas a perdas aleatórias sob os diferentes níveis 

de (10%, 30% e 50%). O processo foi repetido mil vezes para cada nível, 

totalizando três mil tipos diferentes de perdas. No primeiro caso (10%), foram 

retirados 145 elementos da matriz de dados; no segundo caso (30%), foram 

retirados 446 elementos e finalmente, no terceiro caso (50%), foram retirados 

743 elementos a cada desbalanceamento. 

Em cada nível de desbalanceamento considerado o modelo foi 

aproximado a uma análise de fatores para ter uma medida de estabilidade e 

adaptabilidade genotípica (análise do segundo estágio).  



55 
 

 A capacidade preditiva dos modelos foi medida por meio do cálculo da 

PRESS (Residuals The prediction error sum of squares) e da correlação entre os 

valores preditos e observados em cada vez e em todas 1000 vezes que se 

simulou a perda aleatória dos genótipos no nível de desbalanceamento 

considerado, ou seja, a expressão da PRESS pode ser dada por: 

2

1 1

1
( ) ( )

g e
n

ij ij

i j

PRESS n f f
m = =

= -åå .                               (53) 

1 1 2 2

1 2

( )( )

var( ) var( )

n nf f f f
correlação

f f

- -
=å ,           (54) 

em que: 

n
ijf  é o valor predito do escore do genótipo i no ambiente j a cada 

simulação 

ijf  é o valor do escore do genótipo i no ambiente j  

m  é o número de vezes em que o genótipo foi perdido 

1var( )f  é a variância do escore fatorial 1 

2var( )f é a variância do escore fatorial 2 

1 2f e f são as médias dos escores fatorais 1 e 2 respetivamente 

 

Elipses de confiança para predição 

 

Nesse estudo é apresentada uma proposta de validação da estabilidade 

da análise FA utilizando intervalos de confiança assintóticos para os escores 

fatoriais por meio de uma elipse de confiança para predição dos genótipos 

desbalanceados. 

Assim é possível comparar a classificação de estável com base na 

previsibilidade do comportamento dos genótipos sob perdas.  
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Os resultados preditos para os escores fatorais foram estatisticamente 

avaliados, usando a técnica da elipse de confiança de predição com 95% de 

confiança. Nesse sentido, quanto menor a elipse maior é capacidade preditiva 

desse genótipo, ou seja, menor os desvios da média em torno da média de 

desempenho. A representação das elipses foi feita usando o pacote CAR do R (R 

CORE TEAM, 2013). 

Todas as análises deste trabalho foram realizadas utilizando o PROC 

IML do programa SAS 9.3 (STATISTICAL ANALYSIS SYSTEM INSTITUTE 

- SAS INSTITUTE, 2013) e R (R CORE TEAM, 2013). 
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4  RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

A apresentação dos resultados e discussão foi feita, de forma separada, 

apresentando-se os resultados e seguidos da discussão. Primeiramente, o estudo 

do diagnóstico do modelo proposto com dados balanceados, em seguida são 

apresentados os resultados do diagnóstico do modelo sob diferentes níveis de 

desbalanceamento, validação cruzada e por fim apresentar-se-á as regiões de 

confiança para os escores fatoriais. A discussão foi apresentada para o modelo 

balanceado, estrutura da matriz das variâncias e covariância, estrutura dos erros, 

e para a validação cruzada. 

 

4.1 Resultados 
 

Dos modelos FA propostos, o que mais explicou a variação genotípica 

total (85%) foi o modelo com duas cargas fatoriais (similar a um fator analítico 

de ordem 2) (FA2). A Tabela 2 apresenta os resultados das cargas fatoriais 

rotacionados pelo método Varimax. Observa-se que o primeiro fator explicou 

quase 70% da variação total e o segundo 15%. As variâncias específicas foram 

baixas para todos ambientes considerados. Os altos valores de variância comum 

mostram que os dois fatores explicaram grande porcentagem da variância de 

cada ambiente e que, o modelo FA2 foi o que melhor se ajustou ao conjunto de 

dados. O modelo conseguiu explicar quase todos ambientes com a exceção dos 

ambientes E5, E6, E7 e E8. Nessa mesma tabela pode-se notar que o ambiente 

E1 apresenta uma correlação elevada com o Fator 1 ao passo que o Fator 2 é 

explicado pelos ambientes E2, E4, E7 e E9.  

Tabela 2 Carregamentos estimados (na escala de correlações) para os dados  

balanceados ajustados a partir do Modelo FA2  

Ambiente Fator 1 Fator2 Variância 
Comum 

Variância 
específica 

E1 0,997 -0,030 0,995 0,000 
E2 0,152 0,697 0,982 0,000 
E3 0,190 0,423 0,966 0,170 
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Tabela 2, conclusão 

Ambiente Fator 1 Fator2 Variância 
Comum 

Variância 
específica 

E4 0,570 0,710 0,993 0,035 
           E5 0,275 0,453 0,806 0,348 

E6 0,511 0,611 0,907 0,438 
E7 0,253 0,765 0,974 0,402 
E8 0,032 0,623 0,997 0,350 
E9 0,521 0,800 0,998 0,000 

Variância Total 70% 85%   

 

As matrizes de variância-covariância genotípicas e residuais não estruturadas 

(UN) são apresentadas na Tabela 3. 

Tabela 3 Matriz de Variância-covariância genotípica e residual (em vermelho)   
aplicado ao conjunto de dados do milho em 9 locais 

Amb¹ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

1 2,78(2,33) 0,45 -0,12 -0,06 0,18 -0,06 -0,20 0,19 -0,06 

2 0,17 0,60(0,68) -0,08 -0,07 -0,06 -0,08 0,20 -0,08 0,13 

3 0,14 0,29 0,22(0,29) -0,01 0,01 0,01 -0,08 -0,03 0,05 

4 0,48 0,22 0,10 0,28(0,41) 0,01 0,06 -0,04 0,09 0,04 

5 0,29 0,21 0,17 0,20 0,47(1,69) -0,13 -0,13 -0,07 -0,15 

6 0,88 0,42 0,25 0,40 0,40 1,17(0,83) -0,05 0,10 -0,12 

7 0,45 0,37 0,19 0,47 0,36 1,05 1,48(1,79) 0,25 -0,11 

8 0,01 0,45 0,10 0,13 0,10 0,19 0,17 0,62(0,94) 0,11 

9 0,44 0,28 0,08 027 0,17 0,45 0,53 0,30 0,34(1,16) 

¹Amb=Ambiente 

Nessa tabela observa-se claramente a heterogeneidade de variâncias, 

tanto genética quanto residuais, justificando assim o relaxamento dessa restrição 

no modelo. Nota-se também a presença de heterogeneidade das covariâncias 

genéticas entre os locais (estas covariâncias representam a variância genotípica 

mais a variância da interação entre pares de locais). A variância residual foi 
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maior para os ambientes 1, 5 e 7, o que sugere a influência da média desses 

ambientes na magnitude dessas variâncias (Tabela 1).   

Na Figura 4 é apresentado o gráfico dos escores fatoriais do modelo FA2 

ajustado aos dados balanceados. Esse biplot apresentou características muito 

similares ao GGE biplot proposto por Yan et al. (2000), sob médias fenotípicas 

(Figura 5). A análise GGE captou 64% da variação genotípica total nos dois 

primeiros componentes; valor este muito abaixo dos 85% explicados pelo 

modelo FA (2). Comparando as duas metodologias (Figura 4 e 5) nota-se que 

houve apenas uma ligeira troca no ranqueamento dos genótipos e nos ambientes 

considerando o primeiro eixo. A adaptabilidade e estabilidade para maior parte 

dos genótipos sugerida pela análise GGE biplot e FA foram semelhantes para 

alguns ambientes.  

Na Figura 5 é apresentado o gráfico dos escores fatoriais (análogo ao 

GGE-biplot) do modelo FA2 ajustado aos dados balanceados.  

 

 

Figura 4 GGE-biplot para dados de produtividade de grãos (t/ha), em milho, 
com 55 genótipos (G) e nove ambientes (E)  
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Figura 5 Biplot para dados de produtividade de grãos (t/ha), em milho, com 55 
genótipos (G) e nove ambientes (E) considerando o modelo FA 

 

A relação entre os modelos FA2 e AMMI2 foi demonstrada por Smith, 

Cullis e Thompson (2002) e entre os modelos FA2 e SREG2 por Burgueño et al. 

(2008). O modelo FA adotado neste trabalho é muito similar ao GGE2 em que o 

efeito de G está confundido coma interação GxE. A comparação gráfica do 

biplot resultante destes modelos é muito clara pelas propriedades do modelo 

FA2 sendo, pois muito similar à do modelo GGE biplot de Crossa et al. (2010), 

Stefanova e Buirchell (2010) e Yan et al. (2007). No GGE Biplot os genótipos 

são avaliados quanto à adaptabilidade a partir de estimativas aproximadas dadas 

pelos escores de Componente Principal 1 (que também relaciona-se com a parte 

simples da interação G×E) e no modelo FA essa relação pode ser obtida por 

meio do escore fatorial 1, pois não se observam cargas fatoriais negativas de 

ambientes e existe uma alta correlação dos escores fatoriais com os BLUPs 

(0.90). Da mesma forma que a estabilidade de um genótipo na análise GGE pode 

ser descrita por meio do Componente Principal 2 (que relaciona-se com a Parte 
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Complexa da interação G×E), assim poder-se-ia interpretar o escore fatorial 2 na 

análise FA. Assim, genótipos produtivos e estáveis deverão possuir escores 

elevados para Fator 1, porém valores próximos de zero para Fator 2, ou seja, são 

genótipos não específicos para grupos de ambientes. 

Escores baixos indicam genótipos e/ou ambientes que contribuem pouco 

ou quase nada para a interação G×E (ou não são explicados pelas cargas de 

ambientes), sendo, portanto, estáveis. Dessa forma, os genótipos considerados 

estáveis foram o G12, G18, G22, G25, G32, G44, G45 e G49, G54. Tais 

genótipos podem ser recomendados amplamente desde que tenham médias 

elevadas como observada no genótipo G49. Os ambientes que menos 

contribuíram para interação foram o E3, E5, E6 e E8.  

Os genótipos mais afastados da origem são os que mais contribuíram 

para a interação (ou resposta específica), sendo estes G5, G13, G6, G19, G29, 

G30, G34, G36, G37, G40, G46, G53. 

 

4.1.1 Diagnósticos do modelo sob diferentes níveis de desbalanceamento 

e validação cruzada. 

 

Para validação dos modelos foi usada a correlação e a PRESS como 

parâmetros de avaliação. A correlação serviu para avaliar a acurácia do modelo e 

a PRESS serviu como base para indicar a distância relativa do genótipo no 

biplot. 

Os resultados de validação cruzada demostraram que é possível predizer 

o desempenho de híbridos utilizando modelos FA. Na Tabela 4, verifica-se que a 

correlação foi de moderada magnitude (0,56-0,70) para todos os níveis de 

desbalanceamento, com magnitude e inversamente proporcional ao nível de 

perda utilizado. Nessa tabela observa-se que as modas das correlações variaram 

de 0,64 a 0.9 e a mediana de 0,71 a 0,56 com desvio padrão variando entre 0,13 

e 0,21. 
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Tabela 4 Estatísticas descritivas das correlações entre os valores 
observados e preditos 

Nível de 

Desbalanceamento 

Média Erro 

padrão 

Mediana Moda Desvio 

padrão 

Mínimo Máximo 

10% 0,70 0,01 0,71 0,90 0,21 0,12 0,96 

30% 0,60 0,05 0,58 0,79 0,14 0,23 0,91 

50% 0,56 0,04 0,56 0,64 0,13 0,03 0,86 

Dado que as perdas em parcelas foram aleatórias, a porcentagem de 

híbridos desbalanceados no conjunto de dados também variou a cada ciclo. Por 

exemplo, considerando um nível de 10% de perdas de parcelas, o número total 

de híbridos com dados perdidos variou de 25 a 38, porém não houve uma clara 

diferença nas correlações desses resultados (Tabela 5).  

Quanto ao desbalanceamento a 30%, o número de híbridos com dados 

faltantes variou de 48 a 55 híbridos e a 50% praticamente todos os híbridos 

sofreram perdas. Independentemente do nível de desbalanceamento aplicado, a 

grandeza dos valores de correlação ficou acima de 0,5. Também é importante 

destacar que em todos os procedimentos os híbridos foram faltantes pelo menos 

uma vez em cada local. 

 

Tabela 5  Estatística descritiva das correlações entre os valores observados e 
preditos em relação ao número de híbridos desbalanceados no nível 
de 10% de perdas nas parcelas. 

Número de híbrido 
desbalanceados 

Média Mínimo Máximo Variância 

25 0,82 0,75 0,91 0,05 

26 0,69 0,53 0,89 0,03 

27 0,66 0,53 0,89 0,03 

28 0,70 0,34 0,94 0,04 

29 0,64 0,23 0,97 0,05 
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Tabela 5, conclusão 

Número de híbrido 
desbalanceados 

Média Mínimo Máximo Variância 

30 0,71 0,05 0,95 0,05 

31 0,71 0,12 0,97 0,06 

32 0,68 0,02 0,96 0,05 

33 0,71 0,21 0,96 0,05 

34 0,71 0,25 0,97 0,04 

35 0,65 0,33 0,96 0,04 

36 0,70 0,39 0,97 0,03 

37 0,58 0,10 0,88 0,13 

38 0,82 0,39 0,76 0,06 

 

Tabela 6  Estatística descritiva das correlações entre os valores observados e 
preditos em relação ao número de híbridos desbalanceados no nível 
de 30% de perda nas parcelas 

Número de 

híbrido 

desbalanceados  

Média Mínimo Máximo Variância 

48 0,71 0,31 0,86 0,01 

49 0,63 0,25 0,78 0,02 

50 0,60 0,25 0,89 0,03 

51 0,59 0,29 0,90 0,02 

52 0,58 0,27 0,90 0,02 

53 0,60 0,23 0,90 0,02 

54 0,60 0,23 0,90 0,02 

55 0,59 0,27 0,91 0,02 
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Tabela 7 Estatística descritiva das correlações entre os valores observados e 

preditos em relação ao número de híbridos desbalanceados no nível 

de 50% de perda nas parcelas 

Número de 

híbridos 

desbalanceados 

  Média Mínimo Máximo Variância 
 

53   0,540 0,344 0,661 0,011 
 

54   0,550 0,230 0,830 0,017 
 

55   0,560 0,030 0,851 0,018 
 

 
  

     
Outro parâmetro usado para validação foi o da estatística PRESS e sua 

variância. A Tabela 8 apresenta os resultados da estatística PRESS para os 

genótipos considerados estáveis e não estáveis de acordo com a Figura 5. 

Tabela 8 Validações cruzada o desbalanceamento sob diferentes níveis de perda 

de parcelas nos ambientes 

Nível de 
desbalanceamento 

Genótipos 

Estáveis Não Estáveis 

PRESS Var(PRESS) PRESS Var(PRESS) 

10% 0,19 0,06 0,50 0,56 

30% 0,31 0,06 0,77 0,82 

50% 0,32 0,07 0,78 0,98 

Observa-se na Tabela 8 que a estatística PRESS difere para os dois 

grupos de genótipos consideráveis estáveis pela análise do biplot. De maneira 

geral, a PRESS foi de magnitude baixa demonstrando que o modelo consegue 

predizer os BLUPs dos genótipos desbalanceados. Verificando as variâncias da 

PRESS, observa-se que os genótipos mais estáveis tiveram maior precisão de 

escores fatoriais sob desbalanceamento em relação aos não estáveis. Esse 
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resultado sugere que o segundo escore fatorial pode ser utilizado para descrever 

genótipos estáveis na análise FA com G+GE. 

A PRESS a 10% foi a mais baixa comparada a dos outros níveis de 

desbalanceamento para os dois grupos de genótipos, embora a dispersão tenha 

sido praticamente a mesma. A capacidade preditiva do modelo para níveis de 

perdas de 30% e 50% de parcelas nos ambientes pode ser considerada a mesma 

nos dois grupos. Contudo, observou-se que nos híbridos não estáveis a dispersão 

a 50% foi maior. Porém, de forma geral, esses resultados Indicam que mesmo 

em níveis de desbalanceamento entre 30% e 50% de perda de parcelas nos 

ambientes, o modelo FA continua sendo eficiente em predizer os valores 

genotípicos de híbridos perdidos. 

 

4.2 Regiões de confiança para a predição dos escores  

 

A representação gráfica (Figura 5) permite identificar os genótipos que 

apresentam adaptabilidade e estabilidade aos diversos ambientes, ou seja, 

genótipos estáveis e não estáveis que contribuem para a interação. Contudo, a 

representação gráfica é apenas descritiva, já que não se considerou nenhuma 

incerteza com relação aos escores ou cargas fatoriais. Com base nessa limitação, 

este trabalho propôs o uso de regiões empíricas geradas pela predição dos 

escores fatoriais como parâmetro para medir e validar a estabilidade de um dado 

genótipo. O objetivo foi incorporar a incerteza e facilitar a interpretação dos 

resultados de predição dos escores dos genótipos faltantes em uma análise de 

dados MET. 

Nas Figuras 6, 7 e 8 são apresentadas as elipses de confiança para a 

predição dos escores genotípicos, com níveis de 10%, 30% e 50% de 

desbalanceamento, respectivamente. 
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(a)                                                                 (b) 

Figura 6  Regiões de confiança 95% para predição dos escores fatorais (BLUP) 
dos genótipos não estáveis (a) e estáveis (b), para dados de produção 
considerando desbalanceamento de 10%  
 

 

(a)                                                                         (b) 

                                                             

Figura 7 Regiões de confiança 95% para predição dos escores fatorais (BLUP) 
dos genótipos não estáveis (a) e estáveis (b), para dados de produção 
considerando desbalanceamento de 30%  
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(a)                                                     (b) 

Figura 8 Regiões de confiança 95% para predição dos escores fatorais (BLUP) 
dos genótipos não estáveis (a) e estáveis (b) e para dados de produção 
considerando desbalanceamento de 50% 

Verifica-se por meio dessas Figuras que os genótipos estáveis (a) 

apresentaram elipses mais concentradas em torno do ponto médio, ao passo que 

os genótipos não estáveis (b) apresentaram regiões de confiança mais dispersas.  

A exceção à regra foi observada no genótipo G49 (destacado a 

vermelho) que no biplot foi considerado como estável e produtivo, mas 

apresentou comportamento pouco previsível na validação cruzada, ou seja, se a 

contribuição desse genótipo para interação for nula, sua predição seria pouco 

dispersa, na segunda carga fatorial. Porém, de modo geral, a identificação de 

genótipos estáveis no biplot de escores fatoriais corrobora com sua capacidade 

preditiva via validação cruzada sugerindo que essa técnica pode ser utilizada 

como medida de incerteza na estabilidade captada no biplot.   
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4.2 Discussão 
 

A dinâmica de um programa de melhoramento de milho exige do 

melhorista certa flexibilidade em lidar com a introdução e o descarte de 

materiais. Nesse foco, Crossa et al. (2006), Piepho (1998), Smith, Cullis e 

Gilmour (2001) e Smith, Cullis e Thompson (2001, 2005) trataram de buscar 

uma aproximação entre a análise multicaracterística e as análises multiambientes 

considerando cada ambiente como uma variável. Essa aproximação permitiu 

lidar com dados desbalanceados e correlacionados; além da heterogeneidade das 

variâncias. 

Nossos resultados mostraram que a aplicação de modelos mistos em 

dados de múltiplos ambientes pode ir muito além do estudo da interação 

genótipos por ambientes. Na verdade, esse tipo de modelagem se encaixa dentro 

da dinâmica real de um programa, onde os dados são, por natureza, 

desbalanceados.  

No que concerne à capacidade preditiva e ajuste, a análise FA2 foi 

satisfatória sob desbalanceamento simulado, e a estrutura UN foi minimamente 

afetada nos seus componentes mesmo com 50% de desbalanceamento. Embora 

nesse trabalho foram tratados o modelos FA não como concorrente de um 

modelo UN, mas como uma técnica complementar para análise de biplot, (ou 

como análise de fatores clássicas na verossimilhança restrita) alguns resultados 

têm sugerido que pouca diferença preditiva é observada quando diferentes 

estruturas são modeladas (BURGUEÑO et al., 2007, 2008; CROSSA et al., 

2011b; KELLY et al., 2007). Segundo esses autores, modelos com cargas 

fatoriais maior 2 podem (ou não) aumentar a capacidade de predição, mas 

certamente iram aumentar a complexidade do modelo e terão um maior critério 

de informação. Os resultados obtidos por Burgueño et al. (2007, 2008) 

mostraram que os modelos FA com mais de dois fatores melhoram estimativas 

de variâncias e covariâncias, mas isso não se refletiu nos EBLUPs de genótipos 

(BLUPs). Crossa et al. (2006) mostraram que o uso de uma estrutura de G x E 

fator analítica utilizando de dois a nove fatores apenas influenciaram 
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ligeiramente os BLUPs, porém não observaram alteração na classificação dos 

genótipos. 

 

4.2.1 Estrutura da matriz de variâncias e covariâncias 

 

Neste trabalho, foi usada a forma clássica de análise de fatores como 

alternativa a estimação dos modelos fator analíticos, onde o ajuste do modelo 

ocorreu em duas fases, sendo a primeira via modelo misto multivariado com 

matriz de variâncias e covariâncias não estruturada e a segunda fase pela a 

aproximação do modelo FA com objetivo de visualizar graficamente a relação 

dos genótipos com os ambientes; além de realizar o estudo da adaptabilidade e 

estabilidade. 

 Porém, de maneira muito difundida na literatura, sugere-se a 

modelagem direta da matriz UN via FA, o que nem sempre é a melhor saída para 

um conjunto específico de dados e, muitas vezes, transforma-se apenas em uma 

solução computacional, cujos valores em FA não têm significado direto em 

termos de variância genética, pois capta apenas parte da sua magnitude ou, 

quando não, refletem medidas fora do espaço paramétrico (vide aplicação de 

matrizes esparsas em Thompson et al. (2003). 

A vantagem do ajuste do modelo em dois estágios via EM é justificada 

pela garantia de convergência no espaço do parâmetro evitando casos Heywood, 

ganho na convergência e na redução da demanda computacional para um 

conjunto de dados mais simples, e não requer a seleção de modelos ocorrendo 

diretamente com estimação de parâmetros como proposto por Kelly et al. 

(2007), Piepho (1998) e Resende (2007). Assim, em casos onde o número de 

genótipos é elevado e se tem boas estimativas dos componentes de (co) 

variâncias a estrutura UN pode apresentar grande aumento na predição 

(BALESTRE et al., 2012). 

A desvantagem de estruturas de variâncias G x E mais complexas é a 

exigência da estimação de um número maior de parâmetros de dispersão ou 

covariância. Para um número maior de ambientes e poucos genótipos, o aumento 
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do número de estimativas de componentes de variância necessários pode resultar 

em problemas de convergência, perda de eficiência e aumento da demanda 

computacional (MÖHRING; MELCHINGER; PIEPHO, 2010; WELHAM et al., 

2010). Além disso, a má estimativa dos componentes de (co) variâncias pode, 

com efeito, piorar enormemente a predição em estruturas UN em relação a 

modelos diagonal (BALESTRE et al., 2012). 

Outros ganhos práticos no uso do modelo adotado neste trabalho estão 

no melhor entendimento da interação G × E, por meio do uso dos vetores 

ambientais para sintetizar o padrão G x E graficamente, semelhante à 

metodologia Biplot de Kempton (1984). 

 

4.2.2 Estruturas de erro  

 

No que concerne à análise tradicional MET onde GE é inserida 

diretamente em um modelo linear misto, frequentemente se assume que a 

variância residual é comum para todas as observações, porém, como observado 

nesse trabalho e em diversos outros é importante à inclusão dos efeitos dos 

resíduos heterogêneos (KELLY et al., 2007; RESENDE, 2007; RONNEGARD 

et al., 2010; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001). 

Nossos resultados demonstram que houve não apenas heterogeneidade 

de variâncias, mas também covariância residual, que de certa forma, pode 

auxiliar o melhorista no agrupamento de ambientes dado que esse valor remete 

ao ranqueamento das interações dos genótipos nas parcelas, sendo que 

ambientes com alta correlação residual podem ser muito mais similares em 

estrutura do que aqueles que apresentam apenas o ranqueamento de genótipos 

similar.  

Segundo Kelly et al. (2007) uma prática comum adotada pelos 

melhoristas de plantas é a avaliação independente dos resultados de cada ensaio. 

Isto é equivalente a predição do modelo de variância diagonal, o que permite a 

heterogeneidade de variância, mas nenhuma correlação no desempenho dos 

genótipos em todos os ensaios, tampouco a covariância de resíduos. O modelo 
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adoptado neste trabalho associado à FA é conceitualmente superior a essa 

abordagem, uma vez que capta, além da heterogeneidade de variância residual e 

suas covariâncias, uma estrutura de covariância mais complexa relacionada ao 

efeito genético, resultando em maior precisão da predição, tanto para estudos 

individuais quanto por meio de ensaios em rede. 

 

4.2.3 Diagnósticos do modelo sob diferentes níveis de desbalanceamento 

e validação cruzada. 

 

Os valores das correlações obtidos nesse trabalho foram de moderados a 

altos, dependendo da medida de posição adotada. A diferença nessas medidas 

revela o caráter assimétrico das correlações, sendo que os valores de maior 

densidade (moda) na distribuição empírica variaram de 0.9 a 0.64. Esses 

resultados mostram a robustez da predição de interação G x E quando esta é 

modelada por meio de modelos mistos em estruturas de heterogeneidade de 

variâncias. Por exemplo, a diminuição de correlações entre valores preditos e 

observados foi de 4% para níveis de 30% e 50%. Esse resultado sugere que 

aumentando a porcentagem de híbridos perdidos nos locais em relação à perda 

de parcelas não interfere substancialmente na predição. Embora esses resultados 

sejam animadores, deve-se salientar que os ambientes, genótipos e níveis de 

desbalanceamento considerados neste estudo são restritivos em comparação com 

análises. 

A incerteza sobre o ranqueamento de genótipos em biplots quanto à 

estabilidade é motivo de controversa na literatura (CROSSA et al., 2010; YAN 

et al., 2009; YANG et al., 2009). Várias ferramentas de análise têm sido 

adotadas, tais como bootstrap, análise bayesiana e construção de intervalos 

assintóticos (CROSSA et al., 2011a; GOWER; DENIS, 1996; LAVORANTI, 

2003). Nesse trabalho, sugeriu-se aplicar a capacidade preditiva do modelo FA 

via validação cruzada como forma de validar a posição de um genótipo no 

biplot. Essa abordagem não destrói a estrutura GE como sugerida por Yang et al. 

(2009) e permite a predição de dados faltantes. De maneira geral, os resultados 
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obtidos via biplot foram concordantes com os obtidos via validação cruzada, 

demonstrado que genótipos estáveis possuem comportamento previsível e que 

essa previsibilidade pôde ser verificada pela menor soma de quadrados do erro 

de predição (PRESS) dos genótipos estáveis em relação aos considerados não 

estáveis e também pela menor amplitude de elipses de predição. . Assim, a 

análise de fatores em modelos mistos permite não apenas lidar com dados 

desbalanceados e heterogeneidade de variâncias, mas também permite uma clara 

interpretação gráfica do Biplot semelhante ao SREG2 e fornece ao melhorista 

uma forma de validação da estabilidade via validação cruzada uma vez que a 

análise tolera altos níveis de desbalanceamento.  
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5 CONCLUSÃO  
 

Assim, nossos resultados permitem inferir que a PRESS poderia ser 

utilizada como alternativa para avaliar a o desempenho de genótipos 

considerados estáveis no biplot. Esse resultado se confirmou pela amplitude das 

elipses de predição que foram menores nesses genótipos. Verificou-se que a 

análise de fatores usando modelo misto é robusta sob diferentes níveis de 

desbalanceamento dos dados, com valores de correlação variando de médio a 

alto, dependendo do nível de perda estabelecido. Assim, não há dúvidas quanto 

ao potencial desse tipo de análise para avaliação da estabilidade no 

melhoramento de plantas. 
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