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RESUMO

Um dos principais desafios presentes em programas de melhoramento de plantas é o estudo
eficiente da interacdo entre gendtipos e ambientes (GEI). A presenca de interacdo GE
significativa dificulta o trabalho do meliorista para a selecdo e recomendacdo ampla de
genotipos superiores. Dentre os diversos procedimentos estatisticos desenvolvidos para esse
fim, merecem especial destaque aqueles baseados em modelos mistos via analise de fatores,
comumente referidos como modelo fatorial analitico (FA). Esse consiste em uma abordagem
parcimoniosa e apresenta vantagens sugestivas quando comparadas com metodologias
classicas, como a grande flexibilidade para lidar com dados desbalanceados e com variancias
heterogéneas. Entretanto, alguns problemas estdo relacionados ao modelo fatorial analitico: o
custo computacional em analises com grande nimero de ambientes e 0s casos Heywood, que
torna 0 modelo ndo identificavel. Alem do que, a representacdo do modelo em biplot
convencional ndo comporta nenhuma medida da incerteza referente aos escores que descrevem
o efeito da GEI ou efeitos de Gendtipo (G) + GEl, plotados. A proposta aqui apresentada busca
descrever formas gerais de como a heterogeneidade das covariancias genéticas e residuais
podem ser modeladas na perspectiva da andlise fatorial em modelos mistos, utilizando-se
decomposicdo espectral dos efeitos genéticos dentro da Otica Bayesiana, diferente de outros
procedimentos presentes na literatura, em que as cargas fatoriais sdo amostradas diretamente.
Além disso, objetivou-se desenvolver um procedimento para incorporar inferéncia ao biplot,
por meio da construcdo de regides de credibilidade para os escores genotipicos e ambientais.
Neste estudo, foram assumidas distribuicdes esféricas como prioris para autovetores e normais
truncadas para valores singulares, além de inversas qui-quadrados escaladas para as variancias
residuais e priori ndo informativa para o efeito de gendtipos. Essa abordagem difere dos
métodos bayesianos apresentados até 0 momento que assumem as mesmas restricdes presentes
no modelo para efeitos mistos. Para exemplificar o método proposto foram usados dados
simulados e dados reais cuja variavel em estudo é a produtividade de espigas em t.ha?. As
amostras para o processo de inferéncia foram obtidas diretamente, utilizando o amostrador de
Gibbs. Realizaram-se desbalanceamentos aleatorios nos dados considerando niveis de 10%,
33% e 50% de perdas do gen6tipo no ambiente. De acordo com os resultados, a analise FA com
duas cargas apresentou maior capacidade preditiva em relacdo aos modelos em competicéo.
Desbalanceamentos de 10% e 33% apresentaram valores médios de correlacdo acima de 0,40 e
com 50%, de 0,46. Observou-se também que o desempenho do modelo foi melhor na ordem de
50%, 33% e 10% de desbalanceamento. Verificou-se, ainda, que a analise com o modelo FA
bayesiano é robusta sob grandes niveis de desbalanceamento dos dados. Um detalhe relevante
nesse estudo diz respeito a selecdo de modelos, que, no caso de dados reais, mostrou ndo ser
uma tarefa trivial, necessitando de critérios adicionais. Além disso, 0 modelo proposto neste
trabalho mostrou maior capacidade preditiva que o modelo frequentista equivalente e os
parametros foram estimados adequadamente, sendo identificAvel, sem necessidade de
rotacionalidade das cargas fatoriais ou de imposicéo de restri¢cdes, o que representa uma grande
vantagem do método aqui proposto.

Palavras-chave: Interagdo GE. Decomposicao espectral. Adaptabilidade, estabilidade, Fator
Analitico. Distribuicdes esfericas. Inferéncia bayesiana.



ABSTRACT

One of the main challenges in plant breeding programs is the efficient study of the genotypes x
environments interaction (GEI). The presence of significant GE interaction hinders the work of
the breeder for the recommendation and selection of superior genotypes. Among the various
statistical procedures developed for this purpose, special emphasis should be given to those
based on mixed models through factor analysis, commonly referred to as factor-analytic model
(FA). This consists of a parsimonious approach and presents suggestive advantages when
compared with classical methodologies, such as the great flexibility to deal with unbalanced
data and heterogeneous variances. However, some problems are related to the factor analytic
model: computational cost in analyzes with large number of environments and the Heywood
cases, which makes the model unidentifiable. Moreover, the model representation in
conventional biplot does not include any measure of uncertainty regarding the scores that
describe GEI effect or Genotype (G) + GEI effects, plotted. The present proposal seeks to
describe general forms of how heterogeneity of genetic and residual covariance can be modeled
from the perspective of factorial analysis in mixed models, using spectral decomposition of the
genetic effects within Bayesian approach, different from other procedures present in the
literature in which the factor loads are directly sampled. In addition, the objective was to
develop a procedure to incorporate inference to the biplot, through the construction of regions
of credibility for genotypic and environmental scores. In this study, spherical distributions were
assumed as prioris for eigenvectors and truncated normal distribution for singular values, as
well as scaled inverse chi-squared distribution for residual variances and non-informative priori
for the effect of genotypes. This approach differs from the Bayesian methods presented so far
that assume the same constraints present in the mixed effects model. To exemplify the proposed
method, we used simulated data and real data which study variable is the yield of spikes in t.ha-
1. Samples for the inference process were obtained directly using the Gibbs sampler. Random
unbalancing was performed in the data considering levels of 10%, 33% and 50% of losses of
the genotype in the environment. According to the results, the FA analysis with two loads
presented higher predictive capacity than the competing models. Unbalancing of 10% and 33%
had mean values of correlation above 0.40 and with 50%, of 0.46. It was also observed that the
performance of the model was better in the order of 50%, 33% and 10% of imbalance. We also
verified that the analysis with the Bayesian FA model is robust under large levels of data
unbalance. A relevant detail in this study concerns the selection of models, which proved not
to be a trivial task in the case of real data, requiring additional criteria. In addition, the model
proposed in this work showed greater predictive capacity than the equivalent frequentist model
and the parameters were adequately estimated, being identifiable, without the need for
rotationality of factor loads or imposition of restrictions, which represents a great advantage of
the method proposed here.

Keywords: GE interaction. Spectral decomposition. Adaptability, Stability, Factor Analytic.
Spherical distributions. Bayesian inference.
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1. INTRODUCAO

A recomendacao de novos genotipos de plantas para uso comercial requer confianga e
predicBes acuradas do rendimento médio de cada cultivar. Essa informagdo pode ser obtida a
partir da analise de uma série de ensaios de variedades em diferentes ambientes, também
conhecidos como “ensaios multiambientes” (MET). Esses ensaios sdo necessarios para isolar o
efeito da interacdo ‘“gendtipo por ambiente” (GEI), percebida pelas respostas diferentes
apresentadas pelos gendtipos em fungdo do ambiente de teste, 0 que geralmente dificulta o
trabalho dos melhoristas na selecdo e recomendacao dos melhores gendtipos. Surge assim, a
necessidade de pesquisar métodos eficientes para identificar genotipos estaveis (que nao
contribuem com a interacdo), bem como para analisar e explorar os efeitos positivos da GEl,
como adaptabilidade de gendtipos a ambientes especificos, objetivando recomendacGes
regionalizadas.

Véarios modelos estatisticos tém sido propostos com essa finalidade, dentre os quais se
destacam o de efeitos principais aditivos e interacdo multiplicativa (AMMI) e o de efeitos de
gendtipos mais interacdo (GGEbiplot) (CORNELIUS; SEYEDSADR, 1997; CROSSA, 1990;
YAN et al., 2000). Estes tém sido amplamente aplicados em programas de melhoramento de
plantas, para a identificacdo de mega-ambientes, de genotipos ideais, para adaptacdo especifica
etc (ndo se uso virgula antes de (etc.). LimitacOes inerentes a esses modelos (modelos de efeitos
fixos), como a falta de flexibilidade para tratar dados desbalanceados e com heterogeneidade
de variancias, motivaram o desenvolvimento de métodos mais eficientes, como aqueles que
utilizam modelos mistos para as analises. Piepho (1997, 1998) e Smith, Cullis e Thompson
(2001) propuseram a andlise MET sob a dtica de modelos mistos multivariados, utilizando
estrutura de analise de fatores (AF) considerando ambientes/gendtipos e interacdo como efeitos
aleatorios.

Na literatura, esses modelos tém sido referidos frequentemente por modelos fator
analiticos (FA) (BURGUENO et al., 2008; CROSSA et al., 2006; KELLY et al., 2007; SMITH;
CULLIS; THOMPSON, 2001; SMITH et al., 2002) e ttm mostrado grande versatilidade para
a selecdo de gendtipos, uma vez que combinam o estudo da estabilidade e adaptabilidade em
uma unica abordagem. A vantagem dessa abordagem relaciona-se a capacidade do modelo em
lidar com dados altamente desbalanceados, heterogeneidade de varidncias e covariancias
residuais e genotipicas. Esses modelos se destacam também por permitirem a inclusao de efeito
dos residuos heteroscedasticos de valores genéticos 0s quais constituem em um aspecto
importante a ser considerado nas analises (HILL, 1984; RONNEGARD et al., 2010). Sabe-se



12

que a heterogeneidade de variancias entre 0s genoétipos é afetada pela heterogeneidade de
variancias entre os ambientes e vice-versa (EDWARD; JANNINK, 2006). Além do mais, esse
modelo tem se mostrado util para resumir o padrdo de covariancia em dados multivariados
(HOGAN; TCHERNIS, 2004).

N&o obstante, apesar das reconhecidas vantagens oferecidas pelos modelos FA, o
método também possui limitagcdes, como a necessidade da imposi¢do de restricGes e a ndo
identificabilidade na estimacdo de parametros. Foi possivel destacar ainda a dificuldade para
construir intervalos de confianca para 0s componentes de variancia, ja que sao aproximados e
exigem suposi¢des de normalidade assimptdtica, além de uma grande demanda por recursos
computacionais, bem como demanda por algoritmos mais eficientes que evitem, entre outros
aspectos, a ocorréncia em que a solucéo se encontra fora do espaco paramétrico-casos Heywood
(MARDIA; KENT; BIBBY, 1979; MEYER, 2009).

Uma alternativa interessante, ao método frequentista é a utilizagdo da inferéncia
bayesiana. A andlise bayesiana de modelos lineares mistos possibilita maior flexibilidade para
a construcdo de intervalos de confianca para as estimativas das varidveis aleatorias,
componentes de variancia e efeitos fixos, ja que todo processo de inferéncia é baseado na
distribuicdo a posteriori. Essa flexibilidade do método bayesiano foi em parte ilustrada por
Crossa et al. (2011) e Oliveira et al. (2015), que incorporaram regides de credibilidade para 0s
parametros bilineares que descrevem a interacdo no biplot do modelo AMMI. Sabe-se que a
incorporacdo de inferéncia para escores genotipicos e ambientais, em modelos lineares-
bilineares, apresenta grandes dificuldades aos métodos frequentistas paramétricos e nao
paramétricos (CROSSA et al., 2011; OLIVEIRA etal., 2015; YAN, 2010; YANG et al., 2009).

Segundo Sun et al. (1996), uma andlise bayesiana pode ser obtida para 0s modelos de
componentes de variancia baseados na teoria da normalidade, permitindo, para qualquer
parametro de interesse, uma detalhada inferéncia para amostras de tamanho finito. Além disso,
informagdes adicionais podem ser incorporadas ao modelo sem maiores dificuldades, como é
0 caso de matrizes de correlagdes genéticas, 0 que torna os resultados mais precisos. Perez-
Elizald, Jarquin e Crossa (2011), por exemplo, mostraram como informagdes historicas podem
facilmente ser incorporadas na analise AMMI usando abordagem bayesiana. Recentemente,
Jarquin et al. (2016) mostraram como essas informacdes poderiam ser incluidas no modelo
SREG (sites regression model) usando abordagem bayesiana multinivel (hierarquica).

Inovagdes metodoldgicas e aplicacbes da analise fatorial tém se desenvolvido
rapidamente nos Gltimos anos, em parte devido ao maior acesso a ferramentas computacionais

apropriadas. Em particular, podem-se destacar métodos iterativos de simulagdo, como o
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Markov Chain Monte Carlo (MCMC), que abriram o0 acesso a tratamentos completamente
Bayesianos dos modelos de analise de fatores (GEWEKE; ZHOU, 1996).

Uma proposta de analise bayesiana para 0 modelo FA foi apresentada por Campos e
Gianola (2007). Nessa abordagem foram assumidas prioris como pressupostos basicos do
modelo de anélise de fatores padrdo (classica), 0 que evita a necessidade de imposicdo de
restricdes e reduz a demanda computacional que tem tornado o uso desses modelos pouco
comum. Apesar da utilidade dessa proposta, ela apresenta algumas deficiéncias por ndo ser
baseada no ajuste do modelo FA de Smith, Cullis e Thompson (2001), j& que a proposta de
Campos e Gianola (2007) so levou em consideracdo a modelagem da variancia genética,
ignorando a ambiental, além de amostrar primeiro os parametros do modelo misto e em seguida
decompor os efeitos genéticos usando a analise bayesiana de fatores. Além disso, ndo foram
consideradas situacGes em que se tenham dados perdidos ou em falta (nem todos os genétipos
testados em todos ambientes), o que certamente constitui uma grande virtude dos modelos FA
para analise de dados MET. As vantagens dos modelos FA para sintetizar os dados provenientes
de programas de melhoramento, seja vegetal ou animal, podem ser encontradas em Burguefio
et al. (2007, 2008), Kelly et al. (2007), Meyer (2009), Smith, Cullis e Thompson (2001, 2005),
Smith et al. (2015), Stefanova e Buirchell (2010) e Tyrisevé et al. (2011).

Com este trabalho propde-se um procedimento de inferéncia bayesiana para 0 modelo
FA, com um processo de amostragem direta para 0s escores e cargas fatoriais, sem necessidade
de rotacionalidade, visando a obtencdo de uma estrutura simples, Unica e sem imposicdo de
restricdes dentro da estrutura do modelo misto, evitando a ocorréncia de casos Heywood
(variancias negativas), além de o modelo ser identificavel, ou seja, com todos pardmetros

estimaveis.

1.1 Objetivos
i. Geral

Descrever formas gerais de como a heterogeneidade das covariancias genéticas e
residuais podem ser modeladas na perspectiva da analise fatorial em modelos mistos,
utilizando-se decomposicéo espectral dos efeitos genéticos dentro da Gtica Bayesiana.

ii.  Especificos
a) Propor o uso da abordagem bayesiana para os modelos FA de Smith, Cullis e

Thompson (2001) na analise de dados MET balanceados e desbalanceados;



b)

d)
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Desenvolver um método de amostragem de cargas fatoriais que garanta a
indentificabilidade e rotacionalidade do modelo sem necessidade de imposigéo de
restricoes;

Testar a robustez do método proposto na analise de dados desbalanceados usando
dados simulados;

Selecionar o modelo com alta capacidade preditiva em dados MET faltantes.
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2. REVISAO DE LITERATURA

Nesta secdo, sdo apresentados os principais aspectos tedricos relacionados a utilizagéo
do modelo FA (Fator Analitico). Na subsecdo 2.1, sdo apresentados os principais métodos para
0 estudo da interacdo entre gendétipos e ambientes GEI. Na 2.2 é apresentado o procedimento
de analise de fatores classica. Na subsecdo 2.3, é apresentado o modelo fator analitico. Na
subsecdo 2.4, apresenta-se a relacdo entre os modelos FA e SREG (Site Regression). Na
subsecdo 2.5, sdo apresentados a relagdo entre os métodos de analise de componentes principais
(PCA) e 0 modelo fator analitico (FA). Na subsecéo 2.6 apresentam-se os trabalhos realizados
com analise FA usando modelos mistos, sob o enfoque frequentista, bem como os principais
aspectos relacionados a esta abordagem. Na subsec¢éo 2.7 apresentam-se as principais estruturas
de covariancias usadas no estudo da interacdo GEI. Na subsecdo 2.8 sdo apresentados 0s
principais conceitos relacionados a inferéncia bayesiana e na subse¢do 2.9 sdo apresentados 0s
principais métodos usados para conduzir a analise de fatores bayesiana. Na Ultima subsecéo

séo apresentados os principais estudos da interacdo GEI usando abordagem bayesiana.

2.1.  Métodos para o estudo da interacdo gen6tipo x ambiente (GEI)

Varios modelos sdo comumente utilizados para descrever e interpretar a GEI em
experimentos agricolas, destacando-se entre os modelos propostos os lineares, 0s bilineares e
os linear-bilineares. Deve se destacar que esses modelos envolvem métodos univariados e
multivariados.

Dentre as propostas univariadas podemos citar a analise de variancia conjunta de
experimentos e 0s métodos de regressdo linear (CROSSA, 1990; EBERHART; RUSSELL,
1966; FINLAY; WILKINSON, 1963). Contudo, os métodos multivariados tém se mostrado
mais eficientes para explorar as informacGes contidas em conjuntos de dados MET. Dentre
esses métodos podemos destacar a utilizagdo da analise de componentes principais (PCA), a
analise de agrupamento, a analise discriminante e a utilizagcdo de modelos lineares-bilineares
como o0 modelo AMMI e o GGEbiplot (CROSSA, 1990; GAUCH, 2006; YAN et al., 2007).
Esses Ultimos tém sido amplamente utilizados e se destacado na literatura por integrarem a
analise univariada com o PCA, permitindo analisar a estabilidade e a adaptabilidade em uma
unica abordagem. Testes estatisticos e procedimentos ndo paramétricos podem ser utilizados
para a selecdo de componentes bilineares simplificando e melhorando a capacidade de predicao

dos modelos. Além disso, os padrbes de respostas de genétipos e ambientes podem ser
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visualizados graficamente usando biplots (GABRIEL, 1971), permitindo aos melhoristas a
observacdo de genotipos de alto desempenho em determinadas regides ou sub-regides.

Crossa (2012) e Crossa e Cornelius (2002) destacam dois modelos, denominados
respectivamente, de modelo de regressdo fatorial (FR), dentro dos modelos lineares, e de
regressdo quadrados minimos parciais (PLS) dentro da classe dos modelos bilineares. Esses
modelos permitem a incorporacdo de covaridveis ambientais e genotipicas externas diretamente
no modelo para mensurar as causas climaticas da GEI ou os fatores genéticos (marcadores
moleculares) que influenciam a GEI. Tradicionalmente esses modelos foram propostos como
de efeitos fixos e suas extensdes como modelos para efeitos aleatérios ou mistos sdo mais
recentes. A desvantagem da abordagem convencional é que o modelo tem pouca flexibilidade
para tratar dados desbalanceados, além de o efeito genético ser assumido como independente
do efeito ambiental e as variancias residuais serem assumidas homogéneas, 0 que é pouco
realista (CROSSA et al., 2006; EDWARDS; JANNINK, 2006; SMITH; CULLIS;
THOMPSON, 2001). Outra critica diz respeito ao método de visualizagdo grafica, que na
maioria das abordagens ndo comporta qualquer incerteza sobre os escores plotados e que tem
sido utilizado como critério para tomada de decisdes (CROSSA et al., 2011; OLIVEIRA et al.,
2015; YANG et al., 2009).

Essas deficiéncias tém motivado a busca por métodos mais flexiveis e eficientes. Entre
0s modelos testados no contexto frequentista, merecem especial destaque, os modelos mistos
que fornecem uma maneira de lidar com as deficiéncias dos modelos AMMI, permitem modelar
covariancias genéticas heterogéneas, tendo em conta possiveis correlacdes entre os efeitos
presentes no modelo (PIEPHO, 1997; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001). N&o obstante as
vantagens citadas acima, com relagé&o ao uso de modelos mistos, tem se verificado a tendéncia
em assumir a mesma variancia residual para todas as observacdes. A questdo é que a variancia
residual entre ambientes existe e é importante que seja incluida em modelos tradicionais de
avaliacdo de valores genéticos e considerada como heteroscedastica (HILL, 1984;
RONNEGARD et al., 2010). Tais modelos, tendo variaveis explicativas representando residuos
heterocedasticos, sdo rotineiramente utilizados pelos melhoristas, mas as variaveis
explanatorias sdo tipicamente ndo genéticas e a heterogeneidade genética pode estar presente e
é incluida como efeito aleatorio na variancia residual do modelo.

Este fato levou Piepho (1997) a propor o uso de analise de fatores dentro de modelos
mistos como forma de modelar a covariancia genética. Tais modelos foram amplamente
estudados por Smith, Cullis e Thompson (2001, 2005) e sdo denominados como fator analitico

(FA). Essa abordagem combina, em um uUnico modelo, metodologias de estudo de
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adaptabilidade e estabilidade, além de permitir o ajuste de dados desbalanceados, modelagem
da variancia do erro e correlagdo espacial dentro do ambiente, além de lidar com a estrutura
fator analitico (FA) a covariancia genética para os ambientes que € a mais parcimoniosa e
flexivel que outras estruturas de covariancia. Essas propriedades levaram a ampla aceitabilidade
do modelo FA, bem como sua utilizacdo para a anadlise MET em melhoramento de plantas
(CROSSA et al., 2006; PIEPHO, 1997, 1998; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001; YANG
et al., 2009). Uma vez que os modelos mistos permitem que a informacéo de pedigree possa ser
incorporada ao modelo FA para a GEI, obtém-se um estimador mais acurado para o rendimento
de gendtipos (CROSSA, 2012; KELLY et al., 2009; OAKEY et al., 2007; SMITH; CULLIS;
THOMPSON, 2005; SMITH et al., 2002). Uma vez que esses modelos incorporam o pedigree
e consideram a heterogeneidade de covariancia genética e residual, estes sdo considerados mais
realistas na analise de dados MET para a modelagem da GEI. Contudo, a busca por modelos
alternativos para estimar as variancias genéticas e residuais heterogéneas tem despertado o
interesse de varios pesquisadores no uso de ...nova abordagem, ou novas abordagens... como a
bayesiana (EDWARDS; JANNINK, 2006) e double hierarchical generalized linear models
(DHGLM) (RONNEGARD et al., 2010).

A crescente evolucdo tecnoldgica e computacional abriu caminho para o surgimento e
disseminacéo de propostas baseadas na inferéncia bayesiana em estudos de GEI (BAUER et
al., 2009; COTES et al., 2006; EDWARDS; JANNINK, 2006; THEOBALD; TALBOT,;
NABUGOOMU, 2002). Viele e Srinivasan (2000) mostraram como conduzir uma analise
bayesiana para 0 modelo AMMI e, especialmente, como amostrar 0s vetores singulares
genotipicos e ambientais, cujo suporte para a distribuicdo conjunta a posteriori ndo é trivial.
Essa abordagem abriu caminho para outras contribuicdes (CROSSA et al., 2011; JARQUIN et
al., 2016; JOSSE et al., 2014; PEREZ-ELIZALDE; JARQUIN; CROSSA, 2011; OLIVEIRA
et al., 2015; ORELLANA, 2012; SILVA et al., 2015). As vantagens da abordagem bayesiana
sdo muito sugestivas e permitem superar limitagdes dos modelos tradicionais. Além disso, com
0 uso de novos métodos de amostragem e aumento da velocidade computacional, uma ampla
gama de ferramentas Bayesianas esta a disposic¢ao dos pesquisadores.

Como ja especificado, este trabalho pretende explorar as propriedades dos modelos FA
sob a oOtica bayesiana, que permite entre outras coisas maior flexibilidade para adicionar
informacdes ao modelo, obtendo-se uma estimacdo mais acurada de parametros. Sendo esses
modelos (FA-AMMI e FA-SREG) os mais usados atualmente na analise de dados MET e a

metodologia bayesiana flexivel e com inimeras vantagens, a extensdo dessa classe de modelos
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via abordagem bayesiana torna-se uma pratica imprescindivel. A seguir apresentaremos 0s

principais métodos que veém norteando o trabalho dos melhoristas.

2.1.1 O modelo bésico de anélise da GEI
O modelo linear de base bidirecional de efeitos fixos para analises GEI considera que a
resposta media empirica, Y, do gendtipo i (i =1,2, ..., g) no ambiente j j = 1,2, ..., s) com r

repeti¢des em cada uma das células da matriz g x s € expressa como:

Yy = u+7,+6,+(25), +5, (1)

ij

em que p é a média geral sobre todos os gendtipos e ambientes, z, é o efeito principal do
gendtipo, &; € o efeito principal do j-ésimo ambiente, (r&)ij é o efeito da interacdo (GE) do
gendtipo i, no ambiente de ordem j, e &; € o erro médio, assumido ser Normal ldenticamente

Distribuido (NID) (O,ag2 / r) sendo o a variancia de erro dentro do ambiente, e o simbolo r

representa 0 numero de observagdes por célula. Para um modelo aleatério completo, assume-
se quer;, 0, € (75)". sdo normalmente distribuidos e independentemente, com variancias o7,

o’,02, respectivamente. Adicionar os efeitos a0 modelo (1) como blocos ao acaso, ou

qualquer tipo de delineamento de blocos incompletos, ndo representa um grande problema.
Além disso, a modelagem dos residuos por meio de analises espaciais ndo apresenta mais
dificuldade e é uma pratica que deve ser utilizada rotineiramente em qualquer experimento de
campo (CROSSA, 2012).

Yates e Cochran (1938) introduziram um modelo em que o termo GEI esta linearmente

relacionado com o efeito principal ambiental (15)”. =0,Y;, de tal forma que o parametro de
estabilidade 0;€ a regressdo do desempenho do gendtipo sobre o ambiente de média Y ;. Isto
foi, formalmente, apresentado, mais tarde por Finlay e Wilkinson (1963) e estendido por
Eberhart e Russell (1969) para incluir o desvio de regressdo como outro parametro de

estabilidade (embora isto seja de fato o ajuste do modelo) (CROSSA, 2012).

2.1.2 Modelos lineares-bilineares-MLB de efeitos fixos

Os modelos linear-lilineares (MLB) de efeitos fixos sdo descritos por Williams (1952)

como:
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yijzlu—i_ri—}_ﬂ“ai}/j—i_gij’ 2

em qued € o maior valor singular de ZZ"ou Z'Z (para Z=Y;-V,) eqey; sdo os

autovetores correspondentes. Gollob (1968) e Mandel (1969) estenderam o trabalho de

t
Williams (1952), considerando o termo bilinear GEI como (15)ij :Zikaik;/jk Assim, a
k=1

formulacédo geral do modelo linear-bilinear passou a ser:
t
yij:ﬂ+z—i+5j+zﬂ'kaik7/jk+gij' 3)
k=1

em que o 4, é o valor singular do k-ésimo componente bilinear (multiplicativo) seguindo a
ordem A4 >A4,..2A; o, sd0 elementos dos k-ésimos vetores singulares esquerdos da

verdadeira interacdo e representa a sensibilidade genotipica de fatores ambientais hipotéticos
representados pelo k-ésimo vetor singular direito com elementos y;, . Osa, € y; satisfazem
g S
as restrigdes Y . = 7y =0para k=Ke > ai=)> 7 =l. Gabriel (1978)
k=1 k=1
descreveu o0 ajuste por minimos quadrados da Eg. 3 e explicou como o termo GE,
Z=Y; -V, —Y,;+YV., ésubmetido a decomposicdo em valores singulares (SVD) ap0s o ajuste
para os termos aditivos (lineares). Gauch (1988) chamou Eq. 3 de modelo de efeitos principais
aditivos e interagdo multiplicativa (AMMI).
Outras classes de modelos linear-bilineares descritos por Cornelius, Crossa e Seyedsadr
(1996) sdo: Modelo de regressdo de genotipos (GREG)

t
Vi =4+ Zﬂkaikyjk + & (4)
k=1

em que: 4 € a média do i-ésimo gendtipo, e as definicdes dos parametros 4, , & , € y; Sd0

semelhantes as suas no modelo AMMI. No entanto, no modelo SREG os principais efeitos do
ambiente sdo absorvidos em termos bilineares.

Modelo de Regresséo por locais (ambientes) (SREG)

t
Yi ::uj+zﬂkaik7/jk+§ij; (5)
k=1
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em que: y; € amedia do j-ésimo ambiente e as defini¢Oes dos parametros 4, , ¢, , € y; Sd0

semelhantes as suas no modelo AMMI. No entanto, no modelo SREG os principais efeitos do
genoétipo sdo absorvidos em termos bilineares. O modelo SREG tem sido usado para o
agrupamento de ambientes sem mudanga estatisticamente significativa genotipica classificacao
(CROSSA; CORNELIUS, 1997; CROSSA; YANG; CORNELIUS, 2004).

Modelo Completamente Multiplicativo (COMM), obtido pela omissédo de todos os

termos aditivos
t —_—
Vi :/u+zﬂkaik7jk + &, (6)
k=1
Modelo multiplicativo Shifted (SHMM)
t
Vi :ﬂ+zﬂ'kaik7/jk +&; (7)
k=1

emque: S €o parametro Shifted, e as definices dos parametros 4, , o, , € y; sdo semelhantes

as suas no modelo AMMI.
As estimativas de minimos quadrados dos efeitos aditivos destes modelos, bem como

os elementos residuas da matriz Z sdo dados como:

A

AMMI ,[‘Zy..a fzyi._yA 5=Yj_y..’ Z; =yij_yi._y.j+y..

GREG /& =V, z;,=Y; -V
SREG 4;=Y;, z;=Y; Y,

COMM z; =;

SHMM z; =, —ﬁ,ﬁ =y —leﬂkék;k

Assim, a adicdo de qualquer termo na regressdo linear sobre covariaveis, sdo casos
particulares do modelo linear-bilinear geral-GLBM.

Na notacdo matricial, esses modelos lineares-bilineares podem ser expressos como

Y=>" AX +AAG" +E (8)
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em queY:[yu},Xk :[xkij],A:diag(/ik,k:1,2,..t),2122?...221,A:(al,...,at),
G=(yp7,)e ATA=G'G=1,. O X, sdo constantes conhecidas e £, 4, @, , € 7,50

parametros a serem estimados (CROSSA, 2012; CROSSA; CORNELIUS, 2002;
CORNELIUS; SEYEDSADR, 1996). E possivel estudar a GEl ajustando aproximagcoes
dimensionais baixas das medias por meio de decomposi¢do em valores singulares (SVD) da
estrutura presente na tabela de dupla entrada.

O modelo linear-bilinear GREG definido acima € uma reparametrizacdo do modelo de
analise de estabilidade de Finlay e Wilkinson (1963) e dos modelos Eberhart e Russell (1969)
que executam as regressodes lineares de gendtipo sobre as médias dos ambientes. No modelo

GREG, o primeiro termo multiplicativo, 4,7, € percebido como as regressdes dos genotipos,
com coeficientes «;; em indices ambientais ( ou ) indice ambiental e y;, (0 parametro de

escala 4, pode ser absorvido por «; ou y;,, ou parcialmente em cada um), e o desvio modelado

como componentes multiplicativos, desde que t>1 (CROSSA, 2012; CROSSA;
CORNELIUS, 2002; CORNELIUS; SEYEDSADR, 1997).

Crossa (2012) destaca a existéncia de varias razdes estatisticas, bem como bioldgicas
para preferir SREG ao AMMI para avaliar a GEI, tais como: (1) para 0 mesmo nimero de
termos bilineares, SREG é um modelo mais parcimonioso do que AMMI; (2) SREG incorpora
o efeito principal de gendtipos (G) diretamente para a anlise estatistica da GEI, isto €, ambos
os efeitos G e GEI (GGE) sdo combinados e estimados em conjunto; isso é importante para
atingir os objetivos de melhoristas, que requerem a inclusdo do efeito principal dos gendtipos
no modelo; (3) O modelo SREG misto pode ser montado muito mais facilmente do que o
modelo AMMI misto; e (4) o modelo SREG misto, tal como comprovado por Burguefio et al.
(2008), ¢ util para delinear mega-ambientes usando uma abordagem estatistica formal, com
base no modelo fator analitico (FA). Uma variacdo do modelo SREG foi apresentada por Yan
et al. (2000) e denominada por GGEbiplot que utiliza apenas dois termos bilineares sob a
justificativa que os demais eixos ndo tém interpretacdo biologica ou agronémica. O GGEbiplot
se tornou muito popular e com ampla aplicacdo no contexto do melhoramento de plantas por
permitir entre outros aspectos a identificagdo do gendtipo ideal e a especificacdo de mega
ambientes. Meritos, limitacdes e comparacées dos modelos AMMI e GGEbiplot podem ser
encontrados na literatura, como por exemplo, em Crossa et al. (2006), Gauch, Piepho e
Annicchiarico (2008), Yan et al. (2007) e Yang et al. (2009).
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2.1.3 Modelos linear-bilineares de efeitos mistos (MLBM)

Piepho (1997) prop6s um modelo misto considerando gendtipos como efeitos fixos e
ambientes como aleatdrios o que leva a estimacdo de uma matriz de covariancia dos efeitos
genéticos em ambientes. Essa proposta ndo foi muito bem aceita e Smith, Cullis e Thompson
(2001) propuseram que os efeitos de gendtipos fossem aleatorios e dos ambientes fossem fixos,
uma vez que assumir efeitos de gendtipos como fixo implicaria em herdabilidade 1 e ndo se
teria a predi¢do dos seus efeitos, que € o objetivo dos programas de melhoramento.

O modelo linear misto bésico utilizado para ajuste dos dados de g genotipos, s locais, e
r repeticdes na busca de subconjuntos de ambientes ou genétipos é

Y=Xb+Zr+Zg+e 9)

sendo X a matriz de incidéncia dos efeitos fixos de ambientes e Z eZ  sdo as matrizes de
incidéncia dos efeitos aleatdrios de repetices dentro de ambientes e de genotipos,
respectivamente. O efeito aleatdrio de genotipos em ambientes combina os efeitos principais
de gendtipos e GEI (GGE). O vetor b denota os efeitos fixos de ambientes; os vetores r, g, e
e contém efeitos aleatorios de repeticdes dentro de ambientes, gendtipos dentro de ambientes
e residuos dentro de ambientes, respectivamente, e estdo a ser assumidos como aleatérios e
normalmente distribuidos com vetores de médias zero e matrizes de variancias e covariancias

E, G e R, respectivamente. As matrizes de variancias e covariancias R e E sao assumidos ter

a estrutura simples de componente de variancia, ou seja, E= (crf =1, p)@ lLeR=0’® I
]
, @M que as matrizes de identidade I, e I  sdo de ordem r e rxgxs, respectivamente, o?,
)

o’ e sdo as repeticdes dentro do ambiente de ordem j e variancias residuais, respectivamente, e

® é o de produto de Kronecker (ou direto) das duas matrizes. A estrutura de R assume que 0S
residuos das parcelas de campo em cada ambiente (ou seja, 0s elementos do vetor e) ndo sao
espacialmente correlacionados. No entanto, quando a informacdo de campo esta disponivel, a
abordagem de modelo espacial usando tais modelos como 0 processo autorregressivo
bidimensional, na direcdo de linhas e colunas no campo pode ser incorporada nas analises. A
solucgéo (6) para o vetor de médias de efeitos fixos de ambiente e os vetores de efeitos aleatdrios
(f e §) é obtida a partir das equacdes do modelo misto (BURGUENO et al., 2008; CROSSA,
2012; KELLY etal., 2009; OAKEY et al., 2007).
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A matriz de variancia e covariancia G é indexada por dois fatores, ambientes e
genotipos, e, portanto, pode ser escrita como o produto de Kronecker de duas matrizes que

indexam esses fatores, G =%, ®1, onde o j-ésimo elemento da diagonal sxs da matriz X ¢
0 ngj da variancia genética dentro do j-ésimo ambiente, e 0 jj -ésimo elemento fora da
diagonal é 80,0y covariancia genética "entre os ambientes j e j°;assim p; éa correlagdo
dos efeitos genéticos entre ambientes j e j°. Como para o fator genotipico, a matriz identidade

del,(de ordem g) é utilizado quando se assume que os genotipos nao estdo relacionados, e o

valor de genético de cada um dos gendtipos sé ira ser predito pelo valor das respostas empiricas

do préprio genétipo. A componente ambiental da G, X, pode ser modelado pela FA, enquanto
a componente genotipica de G ¢ modelado pela matriz identidade 1, que ndo assume qualquer

relagdo entre os gendtipos. No entanto, se existe uma matriz A de parentesco, utilizando o

coeficiente de parentesco entre os gendtipos, esta pode ser utilizada (CROSSA, 2012).

2.2.  Andlise fatorial (AF)

A analise fatorial (AF) é uma técnica de andlise multivariada que descreve as relagoes
de covariancias entre muitas variaveis em termos de algumas variaveis nao observaveis, ou seja,
“fatores latentes” hipoteticamente existentes. Tais “fatores” ndo podem ser observados
diretamente, em vez disso, eles sdo inferidos a partir de variaveis diretamente medidas
(mensuradas), ...por meio ... da analise da estrutura de covariancias das variaveis observadas.

A formulacdo comum da anélise fatorial assume que as variaveis mensuraveis, como 0s
escores, sdo manifestacbes de uma construcdo latente subjacente. A formulacdo de variavel
latente pode ser Gtil para a reducdo de dados, isto é, sintetizando observagGes multivariadas
usando uma varidvel de dimensionalidade menor. Discussdes e revisdo completa foram
apresentadas por Bartholomew e Knott (1999). Geweke e Zhou (1996), Press e Shigemasu
(1997) e Rowe (2002, 2003) discutiram a necessidade de implantacdo bayesiana da analise de
fatores.

O modelo k-fatorial pode ser escrito da seguinte maneira:
y=If+p+e, (10)

em quey(px1) & um vetor aleatorio, I'(pxk) é a matriz de cargas com z; carregamento da i-

ésima variavel no j-ésimo fator, f(kx1)é o vetor aleatério dos fatores latentes (comuns),
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n(px1) é o vetor de médias de y, e e(px1) é o termo erro, também conhecido como fator
unico. A analise de fatores assume que: E(f)=0, Var(f)=1, E(e)=0, Cov(e,,e,)=0 (com
k=l), Var(e)="¥ =diag(y;,¥,.,...,) eCov(e,f)=0.

No modelo AF, y é mensuravel e, portanto, observavel. Se a maior parte da variagéo de
qualquer subgrupo de vy for causada por um fator comum, entdo este subgrupo de varidveis

manifesta-se como uma variavel e pode ser reduzido essencialmente a uma dimensao.

O modelo FA ¢ analogo a um modelo de regresséao linear (M.R.L.), exceto que f sdo
variaveis independentes nao observaveis. O “erro” na regressdo linear é muitas vezes referido
como flutuagBes devido a medicdo em diferentes individuos e supde aleatoriedade. As cargas

fatoriais atuam como coeficientes de regresséo em M.R.L. Portanto z; representam como i-

ésima variavel se relaciona para o j-ésimo fator.
A porcao da variancia da j-ésima variavel de interesse devido aos fatores comuns é

chamada de i-ésima comunalidades e é dado por:

sendo que o;, = var(y;) = +y; . A parte restante da variancia da i-ésima variavel é chamada

de variancia Unica ou especifica, simplesmente porque, essa parte da variancia ndo é uma
contribuicdo de todos os fatores comuns. A variancia especifica é igual a i-ésima variancia

residual, nomeadamente:
var(yi SO ) =var(e )=y, =c, —h’.

O modelo (10) implica que a matriz de variancias e covariancias (doravante sera tratada como

matriz de covariancias (MC)) de y pode ser decomposta como:

var(y )=2=I,I; +¥ (11)

q
e cov(Y,Y;)=D 77y i# j. Nota-se que as covariancias ndo dependem de ‘. Isto faz
k=1

sentido para explicar como o modelo FA é usado para explorar o padrdo fatorial via
aprendizagem sobre interdependéncia entre as varaveis de interesse. Note que estas
covariancias nao sdo independentes da escala em que as variaveis sdo medidas, e por isso é

recomendado padronizar as variaveis ou trabalhar com as correlagdes. Com o modelo (10), no
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entanto as correlagbes dependem tanto de I' e ¥. Assim, podemos trabalhar com uma
parametrizacao diferente do modelo AF dado a seguir:

1

D2=(y—p)=I,f+e, (12)

Em que D=diag(X), p, fe e foram definidos anteriormente. Temos entéo

1 1
R=corr(y)=D 2ZD ? =T',I', +¥que implica imediatamente em 7 satisfazendo

q
2 2 2 2 7 ~ -A - - 7 = -7
h? =) 7i <le y,=1-h’. Note que h’ é agora a proporgéo da variancia da i-ésima variavel
=1
padronizada explicada pelos fatores comuns e y; é a i-ésima proporgao residual ndo explicada

da variancia. Assim:

1 1

R=corr(y)=D 2ED 2 =TI} +¥(T ) (13)

em que: ¥=diag(l-h’,...1-h?). Portanto, p;=corr(y,,y;)

p

:Zq: i e as
correlagdes dependem somente de T .

E mais sensato parametrizar as matrizes de correlagio, em vez de matrizes de
covariancia, porque o padrdo dos fatores ndo depende das escalas das variaveis de interesse.
Em uma AF, ha varios fatores a serem considerados, como discutido em Anderson e Rubin
(1955), Cao (2010) e Rowe (1998, 2003), a saber: i) existéncia do modelo, ii) identificabilidade,
iii) determinacdo da estrutura, iv) estimativa dos parametros, v) teste de hipdteses, vi)

determinacdo do numero de fatores e vii) estimativa dos escores fatoriais.

2.2.1 Relevancia do modelo

O problema fundamental na AF é identificar se é possivel explicar relacGes entre
variaveis observadas por menos fatores latentes.
Na AF, sabemos que a escolha de um modelo especifico depende da escolha que se faz

para g. Suponhamos por exemplo que se tenha k = p (nimero de observacdes p igual ao

1
ndmero de cargas q), temos I', =x2 e ¥ =0e (11) sustenta isto. O que nos resta a fazer €

verificar todos os pressupostos da distribuicdo que podemos fazer sobre, f e e. Da mesma forma
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1
em (12) podemos terI" | = R2 para manter (13). Ignorando a distribui¢do podemos afirmar que

0 problema basico da AF é determinar o nimero minimo de elementos k para que as equacdes

(11) e (13) tenham, solucdo. Para k< p e X, dado que deve se determinar se existe uma

q q q
solugéo (I, ¥)para o, =y, + > 7o € oy =D 7, 7;.i# j. Em(11) com ) 77 <1 para (10).
k=1 k=1 k=1

VVamos considerar que o modelo (11) tem p(p+1)/2 elementos de £, p elementos da

diagonal de 'Y e a matriz de cargas I', tem pk elementos. Além disso, qualquer I', pode ser
substituida por T',Q, em que Q é a matriz kxk ortogonal com k(k—1)/2 elementos
independentes, desde que (I',,¥)seja a solucdo, assim (I',Q,¥). Para ver esta falta de
indentificabilidade, seja Q uma matriz k xk ortogonal ,I', =T" Qe f" =Q'f entéo (10) torna-
se y=If +p+e=T,QQ f+p+e=T, +p+e sendoQQ" =1 e
r(r, )T +¥=T,(QQ")I}+¥=T,I} +¥=X.Portanto, teremos somente pk —k(k—1)/2
graus de liberdade (g.l) em TI',, assim os graus de liberdade a direita de (11) serdo

pk —k(k—1)/2+ p. Assim, considerando a diferenga entre os graus de liberdade entre aqueles

X (p(p+1)/2)e os dadireita de (11) temos:

1 1 1 2
5 P(p+D k(D) —p—pk =7 | (p—k)’ ~(p+k) | (14)

Se (14) for menor ou igual ao zero, espera-se que exista pelo menos uma solucdo para

X arbitrario. Caso (14) seja maior que zero, esperamos somente uma Unica solucdo para
algumas matrizes X, do modelo fatorial oferecendo uma estrutura mais simples que a matriz
de covariancias completas. Em (13) a situacéo é similar para R com p(p-1)/2g.l. I, tem

pk —k(k—1)/2g.l. e teremos:

1 1 1 2
> P(P-D-2a@+D—pa=7| (p-a)'~(p+q) g

como dados em (14) para (13).

Um exemplo ilustrativo
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Em andlise de dados MET é comum retermos apenas duas cargas fatoriais para explicar
0 padrdo dos dados da interagdo genotipo x ambiente (GEI). Assim sendo, vamos supor que

p =2e resolvendo (11) e (13) para I'; com k =0,1,2 observa-se quando k =0, ttm-se I'je
somente temos uma unica solucéo quando Y, sdo varidveis independentes.

Quando k =1, nos precisamos resolver o sistema de equacdes Para z,,,7,,, € ¥,:

_ 2
Oy =Y, +7,

_ 2
Op =V, +tTy

Oy = T1175

Note que (14) é menor que zero neste caso. Portanto, dado um X arbitrario, qualquer

I, satisfaz 7,,7,, = o,, produzindo a solucdo para ¥ por w, =o,, — 7/, € W, =0, —1, dado
yw, 20,

Seja 7, =7,/ \Joy, € 7y =7, /[0, e uma equagdo equivalente em

1T =0

Dada por

1111 = O

isto e

7517;1 =Pxn (15)

E verifica-se que z;, = /||, 72, = Sign(py,)y| oy, | satisfazendo (15), e as solugBes sdo

dadas por:

111:\/@,

Ty = Sign(plz)\/ Oy \/|p12| ,de fato 2'121 =0y |,012| SOy, 2'122 =0y |p12| <o, s p,<le
W =0y _7121 =0y (1_|P12|)9V/ =0y _7221 =0y (1—|,012|)-

Além disso, nds temos que a familia das solugdes

7;1 =a |,012| 6722 = ailSign(pu)\/O'zz \/|p12| '
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assimzy, =a |,012| €7p= ailSign(pm)\/O'zz \/|p12|

para todo a desde que

a’ (p) <1 ea_z(plz) <1

ou equivalente satisfazendo
|,012| <a’< |,012|71 comy, =oy, (1_ a’ )|p12| €Y, =0y (1_ a’ )|p12| -

Quando |p,,| =0, se ndo z,,e Ty ficam iguais a zero.

Como anteriormente mencionado parak =2, existe sempre uma solucdo tomando
1 1
I',=X2e ¥=0. De fato teremos de novo infinitas soluges e neste caso dadas por %%Q para

qualquer matriz ortogonal Q e IR**2.

Podemos determinar I', para k =0,1,2do modelo (12) resolvendo (13). Quando k =0
temos I'¢ a solugdo tnica quando os Y, sdo variaveis aleatrias independentes. Quando k =1

, entdo a andlise anterior aplica-se com 0,0, =1 Quando k =2, existe solucdo dada por

1
I', =R? e RQ que é a solugéo para toda a matriz ortogonal Q < IR?*?.

2.2.3 Principio de andlise fatorial (AF)

Conforme Johnson e Wichern (2007), o método de fator principal se comporta como
uma modificacdo do método do componente principal.

A andlise fatorial (AF) e a analise de componentes principais (PCA) séo usadas para a
mesma finalidade, ou seja, expressar a informacao contida numa série de observagdes em um
menor nimero de dimensdes.

Por ambas as técnicas terem a mesma finalidade elas sdo comuns em alguns aspetos.
Ambas tém como objetivo explicar os dados com dimenséo reduzida. A PCA tenta explicar o
total de variancias dos dados possiveis e é composto por uma transformacao linear das variaveis
originais. Por outro lado, a AF tenta responder pelas covariancias entre as variaveis originais e
transforma-las em varidveis latentes.

O principio da AF segue a légica dos componentes principais e muitas vezes servem

como um procedimento adhoc para determinar o nimero de fatores.
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A AF via PCA é usado quando os modelos (10) e (12) estdo bem definidos ,ou seja,
quando (14) for maior que zero. E comum se trabalhar com variaveis padronizadas para evitar

problemas de escala. Primeiro comecga-se com algumas estimativas preliminares das

comunalidades hiz, assim os elementos da diagonal de R —"¥ sdo estimados por hiz. Entdo

R — W pode ser reescrito a partir do teorema de decomposicao espectral como:
O .
R_T:Zﬂiuiui (16)
i=1

em quel); Ssdo autovalores com 7 2772...2f7p de R—We 0;Ssdo autovetores

correspondentes. Uma escolha, k(< p) de autovalores ndo-negativos e estimativas de I, dados

por:

em que: A=diag(m,.n) e V=(0,.0,). Por atualizacdo das estimativas para as

. 22 .
comunalidades h” , ou seja,

Obtém-se as estimativas de ¥ por:
¥ =(1-h7)

e se repete este processo (iterativamente) substituindo Wem (13) até que resultados
satisfatorios sejam alcancados (CAO, 2010; JOHNSON; WICHERN, 2007).

2.2.4 Interpretacdes de cargas fatoriais e escores fatoriais

A andlise fatorial € uma técnica de interdependéncia nas quais todas as variaveis sao
simultaneamente consideradas, pois cada uma relacionada com todas as outras, empregando
ainda o conceito da variével estatistica, a composigdo linear de variaveis. Na andlise fatorial, as
varidveis estatisticas (fatores) sdo formadas para maximizar seu poder de explicacdo do
conjunto inteiro de varidveis, e ndo para prever variavel (eis) dependente (s).

As cargas fatoriais sdo as correlagdes entre as variaveis originais e os fatores. Talvez

uma das tarefas mais dificeis na andlise fatorial é interpretar os fatores e cargas fatoriais. A
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interpretacdo das cargas fatoriais € relativamente simples & medida que sdo semelhantes aos
coeficientes de regressdo na anélise de regressdo. Esse é um dos pontos principais da anélise
fatorial, ou seja, quanto maior a carga fatorial maior sera a correlacdo com determinado fator.
Um valor negativo indica um impacto inverso no fator.

No entanto, tem-se mais interesse nas implicacOes das cargas fatoriais, ou seja, nos
escores fatoriais. O significado estatistico de cada elemento na matriz de carga fatorial é a de
“for¢a” (correlacdao) de relagdo de alguma variavel observada com alguma varidvel latente.
Suponha algumas variaveis observadas que sejam altamente carregadas em um fator, enquanto
as outras tém cargas fatoriais perto de zero em relacdo a esse fator. Em tal caso, tenta-se
interpretar os escores fatoriais correspondentes em termos dessas varidveis observadas.

Muitas vezes, € comum se rotacionar as cargas fatoriais, na tentativa de obter alguma
interpretacdo intuitivamente significativa dos escores fatoriais. 1sso, as vezes, € visto como um
beneficio pratico uma vez que oferece uma flexibilidade ao interpretar sem afetar a validade do
modelo fatorial. Isso pode ser criticado por sua subjetividade ja que a escolha do método de
rotacdo € livre.

Uma estratégia de rotacdo utilizada € a rotacdo varimax, que pode resultar em uma
"estrutura simples” para um modelo fatorial. Normalmente, cada matriz de carga é
dimensionada para um comprimento de forma a alcangar a estabilidade computacional. O
objetivo é o de atingir a carga fatorial com matriz de muitos carregamentos, préximas de zero
guanto possivel. Existem algumas outras técnicas de rotacdo, como obliqua e quartimin (CAO,
2010; MARDIA; KENT; BIBBY, 1979; NEUHAUS; WRIGLEY, 1941, THURSTONE,
1938).

2.3.  Modelos fator analiticos (FA)

O modelo fator analitico (FA) é baseado na técnica multivariada de andlise de fatores
(MARDIA; KENT; BIBBY, 1988). No sentido geral, a analise fatorial é usada para modelar a

estrutura de covariancia entre um conjunto de P variaveis, Y;,..,Y,com o objetivo de explicar

as covariancias em termos de um numero menor de fatores hipotéticos. Smith, Cullis e
Thompson (2001) usou a abordagem da analise fatorial para fornecer uma estrutura de variancia
para a matriz de variancia genética G .

O modelo ¢é definido em termos de efeitos de genotipos ndo observados em cada

ambiente, como:
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u, =) 7, f.+9; , (17)
1

em que: Uy € o efeito aleatdrio genotipico | (i=1,...m)no ambiente j (j=1...p),
frt é o valor (ou escore) do genétipol no {-ésimo fator hipotético (tzl,---,k), Tié o
coeficiente (referente a carga fatorial) para ambiente | e 5” é o0 residuo. Os residuos 5ij séo

independentes, com variancias ¥/; (também conhecidas como variancias especificaespecificas

no ambiente j).~

O modelo pode ser representado em notacdo matricial como:
Ug, = (7 ®L, )f +(7, ®L ), +..,+(1, ®L, )f +3,
em que que o0 vetor (rk ®I, )fk édaordemmp x 1, T, €0 vetor pxldas cargas fatoriais {rjt}
¢ o vetor T, mx1de escores fatoriais {fn}, 0 € o mpx1 vetor dos residuos (variancia
especificaespecificas) , I' é a pxk matriz de cargas, {rl,...,rk} e fé mkx1, vetor do escores
fatoriais, [7f..£] | .
A distribuicio conjunta de fe &¢é dada por:
el v,
3 o)l 0 ¥o&l,

em que: Wé a matriz diagonal de variancias especificas, para cada ambiente, isto &,

‘P:diag(wl,...,y/p), 0s escores fatoriais sdo assumidas comumente como independentes e

com variancia unitaria, de modo que G; ®I,. Por conseguinte, a matriz de variancias e
covariancias para os efeitos genotipicos em cada ambiente é dada pela:
Var(u, ) = (T®I, )V () (T ®I,)+V (3)
= (T®I)(I ® 1,)(I"®1,)+(¥®l,)
= (I’ +¥)®1, = FA(k)®I,
Portanto, o modelo fator de analitico resulta na seguinte forma para G :

G=(IT"+¥)®I, = FA(k)®I,
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de modo que as varia¢Ges genéticas e covariancias sdo dados por:

k
_ 2
ngj - ert +\Pj
t=1

Em que 0, €avariancia genetica do ambiente je 0, €a covariancia entre 0 ensaio [
e 0 ensaio j, isto é, G :{ag }
ij

Smith, Cullis e Thompson (2001) mostraram que, quando k>1, I' ndo é

necessariamente unica e que k(k —1)/2 restricdes independentes precisam ser impostas aos
elementos de T para garantir solucéo Gnica. Os autores ainda definiram K (k —1) /2 elementos
do triangulo superior de I" serem zero. Isso € 7 = 0 para j<t=2,.k.Assim, para k=2,

o0 parametro T;, é definido como zero. A restricdo acima para I' permite uma solucéo Unica a

ser calculada, mas nao tem qualquer significado bioldgico. Smith, Cullis e Thompson (2001)
também sugerem a utilizacdo de uma rotacdo (com base em componentes principais) das cargas,
uma vez estimado como acima, afim de se obter uma interpretacdo das cargas ambientais e
escores genotipicos. Essa rotacdo assegura que o primeiro fator explica a covariancia genética
méaxima entre ambientes, o segundo fator é responsavel pela proxima maior quantidade e €

ortogonal em relacdo ao primeiro fator, e assim por diante.

O modelo de fator analitico para os efeitos genotipicos, dado em (17), é semelhante a
um modelo padrdo de regressdo aleatoria, mas com a diferenca de que ambas as covariaveis e
coeficientes de regressao sdo desconhecidos e deve ser calculadas a partir dos dados.

Diante das vantagens sugestivas dos modelos FA tem sido aplicado esta estrutura dentro
de outras classes de MLB, como AMMI e SREG, para aproximar a estrutura de covariancia GE
(PIEPHO, 1997, 1998; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001, 2005; SMITH et al., 2002). E
para incorporar informacgéo de parentesco genético como em trabalhos conduzidos por Crossa
et al. (2006) e Burguerio et al. (2008). Kelly et al. (2009) e Oakey et al. (2007) que descrevem
como modelar covariancia GEI e GGEI usando o modelo de FA e como incorporar a matriz
aditiva (de parentesco A ) e matriz aditivo x aditivo de covariancia para o modelo de FA com
base em informacdes de pedigree.
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2.4.  Arelacdo entre 0 FA e SREG para a avaliacéo de GEI
No modelo de FA, o efeito aleatério do gendtipo i, no ambiente de ordem j (J;) é

expresso como uma funcdo linear de varidveis latentes fik com coeficientes 7; para

k = (L2 ...t), e um residuo, ;

H t - s .
ij,ouseja, g;=u+, f7,+5;demodo que aj-ésima

media de células pode ser escrito como Y; = §; t&;. Se apenas os dois primeiros fatores

latentes sdo retidos, §; € aproximado por J; ~7f +1,f, +5ij. Portanto, existe uma ligacao

clara entre 0 SREG2 (modelo SREG com dois eixos retidos para explicar o padrédo da GGEI) e
modelos FA2 (modelo FA com retencdo de duas cargas). Uma conexao similar entre o AMMI
e modelos FA foi demonstrada por Smith et al. (2002).

Crossa (2012) nos diz que sob a rotacdo de componentes principais, as orientacdes e as
projecdes dos vetores do FA2 e SREG2 no biplot sdo os mesmos. Por conseguinte, a
propriedade do SREG pelo qual o primeiro componente principal de SREG2 explica a
adaptabilidade e o segundo componente principal da SREG2 é devido a variabilidade da GEl,
ou seja, explica a estabilidade e deve ser a mesma interpretacdo dada ao FA2. Deve-se salientar
que os valores absolutos dos escores genotipicos e ambientais, sob 0 FA2 e modelos SREG2
podem néo ser necessariamente as mesmas (CROSSA, 2012; STEFANOVA; BUIRCHELL,
2010); as estimativas dos efeitos aleatdrios no modelo FA2 sdo EBLUPs (Melhor preditor linear
ndo viesado), ao passo que as estimativas do modelo SREG2 de efeitos fixos sdo estimativas
de minimos quadrados, isto é, melhor estimador linear ndo viesado (EBLUE). Além disso, 0s
erros padrBes das funcbes estimaveis de efeitos fixos sob SREG diferem daquelas de funcbes
preditas de um modelo de efeitos fixos e aleatdrios sob FA, e modelos FA sdo mais flexiveis
na manipulacdo de dados desbalanceados, pois 0 modelo SREG nao lida com dados em falta
(BURGUENO et al., 2008; CROSSA, 2012). Dessa forma dependendo, de como é feito o ajuste
do modelo FA, ele pode ser considerado SERG-misto se o efeito de G for confundido com GEI
e AMM-Misto, se o ajuste de G e GEI forem feitos separadamente.

2.5. Relacdo entre os métodos de analise de componentes principais (PCA) e 0
modelo fator analitico (FA)

O método de analise de componentes principais (PCA) e modelos fator analitico (FA)
proporcionam uma estrutura altamente parcimoniosa para a comparacao padrdo de matrizes em
modelos multi-caracteristicas (multi-trait) e, portanto, atraem consideravel interesse pelo seu

potencial. Ambas as abordagens decompdem a matriz de covariancia genética em matrizes de
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autovalores e autovetores. Cada vetor singular (1, ou seja, componentes principais (PC) forma
uma combinacdo linear das caracteristicas, enquanto que o correspondente autovalor da a
variancia explicada. Os PC sdo independentes uns dos outros (SCHAEFFER, 1994,
TYRISEVA et al., 2011).

O objetivo do método PCA ¢é o de detectar todos 0s componentes necessarios para
explicar a variagdo em dados multidimensionais, sem perder qualquer informagéo importante.
O primeiro PC explica a quantidade méxima de variabilidade genética nos dados e todos 0s
PCs, sucessivamente explicam a quantidade da variabilidade maxima restante. Para
caracteristicas altamente correlacionadas, apenas um PC exerce influéncia sobre a variancia
genética e PC’s com um efeito insignificante podem ser omitidos sem comprometer a precisdo
da estimativa. Além disso, a reducao de parametro resulta numa reducéo em posicédo, além de
uma reducdo da dimenséo das equac@es de modelo misto.

O método de FA esta relacionado com o método de PC, mas a sua abordagem é
diferente. As caracteristicas estudadas sdo assumidas ser combinacgdes lineares de algumas
variaveis latentes, referidas como fatores comuns. Qualquer varia¢do ndo explicada por estes é
modelada separadamente, ou seja, como caracteristicas especificas, cabendo correspondentes
fatores especificos. Devido ao particionamento da variancia em variancia comum e especifica,
0 numero de fatores necessarios para explicar a variabilidade dos dados é normalmente menor
do que o nimero de PC necessarios na abordagem PCA (TYRISEVA et al., 2011). Além disso,
uma vez que os fatores sdo assumidos como ndo sendo correlacionados, esparsamente a equacao
do modelo misto (MME) é obtida como na analise multivariada padrdo ndo estruturada.
Contudo, a matriz de covaridncia resultante é de posto completo se todas as variancias
especificas forem diferentes de zero. Além disso, eixos fatoriais podem ser rotacionados para
facilitar a sua interpretacdo, mas também faz com que seja possivel utilizar a parametrizacdo
Cholesky (MEYER, 2009; TYRISEVA et al., 2011) que aumenta a taxa de convergéncia dos
estimadores de méaxima verossimilhanca, por exemplo.

2.6.  Analise de Fatores sob modelos mistos multiplicativos

Neste tdpico iremos mostrar como é feita a extensdo do modelo de FA dentro do modelo
misto para formulacdo do modelo fator analitico (FA). O FA é uma forma parcimoniosa usada
para aproximar a forma totalmente ndo estruturada da matriz de covariancia genética (%) no
modelo de dados MET (KELLY et al., 2007).

Em um modelo FA padrdo, um vetor de variaveis aleatdrias (U) € descrito como uma

combinagdo linear de um numero menor de variaveis aleatdrias ndo observaveis chamados



35

fatores comuns (f). A equagdo para i individuos (genétipos), quandok fatores comuns s&o

considerados para a modelagem das p varidveis observadas pode ser reescrito a partir de (10)

como:

em que:
11 T2 Tk
=|% 72 Tok

é a matriz (mxK) de cargas fatoriais, f, (k x1) o vetor
T Tm2 oo Tk ik

dos fatores comuns para cada observagéo e 0; ( p><1) o vetor dos fatores especificos para cada

observacao. Juntando todas as observacdes a equacdo (18) pode ser reescrita como:

u=(r,®I,)f+d (19)
Ul f
u, fi
em quel = (U ,...Uy)=| , f=(f1T,... fnT) e
upi pmx1 fm mkx1
)
&,
8=(d,..00)=|
pi pmx1

A equacdo (18) pode ser vista como um modelo de regressdo multipla multivariada em que o
fator aleatorio, os escores e a matriz de incidéncia (I' ) ndo sdo observaveis. Por causa disto, 0
pressuposto padréo para a identificacdo do modelo linear é necessario, ou seja, &, L f, ndo é
suficiente.

Se H é uma matriz qualquer ndo singular de ordem apropriada podemos escrever as
expressbesI'f =THH 'f =I'"f" emque I'" =TH e f"=H"f. Isto implica que (18) pode ser

reescrita como:
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Ui = r*f,* + 6i (20)

de modo que nem I'" e " sdo Unicas. No modelo fatorial ortogonal esse problema é resolvido
por identificacdo assumindo que os fatores comuns sdo mutuamente ndo correlacionados. No

entanto, mesmo com essa hipotese, fatores sdo determinados s6 por uma transformacao
ortonormal. Para verificar isso, considere T* uma matriz ortonormal tal que T7T =1, entdo
de (18) tem se, COV(U;) =X, =TT"+¥=IT'TT" +¥=TT"+¥ ou seja, obtemos a
expressdo (20) em que¥ =cov(3,) e " =I'T" (CAMPOS; GIANOLA, 2007; JOHNSON;
WICHERN, 2007; MARDIA; KENT; BIBBY, 1979; MEYER, 2009).

Isso significa que, para realizar a identificacdo, cargas do fator tém de ser rotacionadas
numa direcdo g-dimensional arbitraria. As restri¢fes discutidas acima sdo arbitrarias e ndo com
base no conhecimento de fundo e em virtude disso, 0 método € particularmente Gtil para analise
exploratoria (CAMPOS; GIANOLA, 2007; JOHNSON; WICHERN, 2007). Além das
restricdes descritas acima, o método de méxima verossimilhanca ou de Inferéncia Bayesiana

exigem que suposicdes de distribuicdo de probabilidade sejam assumidas. A distribui¢do padrédo

assumida € a Gaussiana (independente e identicamente distribuida), com fatores ortogonais:

(gi)~N((8)’(|5 ‘(I)'D @)

sendo¥ , de ordem PXx P, é assumido como sendo uma matriz diagonal. Combinando (18) e

(21), obtemos a distribuicdo marginal de u; :

u ~N[O,IT" +¥],

(22)

Um modelo genético aditivo multivariado padrdo para M caracteres (genotipos),

medido em cada um varios dos P ambientes pode ser representado pela seguinte expressao:

Yi = Xip+Zuy, tg, (23)

em quey, =(yi1,...,yip )T é o0 (p x 1) vetor de medidas fenotipicas avaliadas no genétipo i (i =

1, .., m); p e Usdo vetores desconhecidos de coeficientes de regressdo e de efeitos genéticos

aditivos, respectivamente. XieZ, sio as matrizes de incidéncia conhecidas de ordem
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apropriada, e £, € 0 (p x 1) vetor de residuos do modelo. Juntando todas as observagdes, a

equacdo o conjunto de dados ( em notagdo matricial) é,

y=Xp+Zu+eg (24)

T T
emquey = (le,---,yTp) ,X:[xlT,---,XTp]T,Z:diag{Zi} , Ui = (UlT,---,UTp)Te 8=(81T9---a8Tp) )

A suposicao de distribuicdo padrdo em genética quantitativa é:

B0 5% | )

sendo R e G matrizes de variancia e covariancias ( Px P )de residuos do modelo e dos efeitos

genéticos aditivos, respectivamente, e | é a matriz de Identidade (mxm ). Assumindo que (18)

¢ vélida para o vetor de efeitos genéticos aditivos em (24) tem se:

y=Xp+Z(T,®I,)f +Zd+¢, (26)

em que I' é, como definido anteriormente, e f e & sdo interpretados como vetores comum e
vetores de efeitos genéticos aditivos especificos, respectivamente.
Combinando os pressupostos do modelo FA ortogonal descrito acima com os do modelo

genético aditivo leva a distribui¢do conjunta:

g I, ®R 0 0
[f]~N[O,[ 0o 1,®l, 0 H (27)
3 0 0 1,®¥

em que W (px p) representa a matriz de variancias e covariancias de efeitos genéticos aditivos

especificos. Nota-se que, em (19), ao contrario da norma do modelo FA, ou seja, (25), com
diferentes niveis de fatores comuns e especificos estes podem estar correlacionados devido as
relacfes genéticas. Com estas premissas, a distribui¢do condicional dos dados, dado B, ue R é

dada por:

y|u,B,R, ~N[XB +Zu,I®R]. (28)

Alternativamente, utilizando (26), pode-se escrever:
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y|u,B,R=y|f,5T,B R~ N[XB+Z(rm®1p)f+zs,1®R]

Os pardmetros séo estimados usando o procedimento REML/BLUP, em que 0s
componentes de varidncia sdo estimados pela maxima verossimilhanca restrita (REML), e 0s

valores genotipicos preditos pelo melhor preditor linear ndo viciada (BLUP).

Dada a matriz de varidncia genética (X) e os BLUPs dos efeitos de genotipos e
assumindo X (Z=G) como uma estrutura de FA, ou seja, (I'T" +¥), e ainda observando que

os BLUPs podem ser representados por fatores comuns na forma (u=Lf+6, com
L= (Fp ®Im)), um modelo equivalente a (26) pode ser reescrito para facilitar as operagdes
algébricas, o qual é dado por:

y=XB+Z[Lf+8]+¢ . (28a)

Assim, a solucdo matriz das equagdes de modelos mistos reparametrizadas (W = ZL.)

pode ser dada por:

X'R'X  X'R'W X'R'z 6| [XRYy

WR™X W'R'W+]I W'R'Z fl=|WRY| (9

Z'R'X Z'R'W ZR'Z+¥'Q®I| 5| |Z'RYY
Resolvendo (29) em relacdo b, fedtem-se:

B [XRIX XR*W X'R'Z TXTRY

fl=|WR'X WRW+I W'RZ W'RYy | (30)

6| | Z’R'™X  Z'R'W Z'R'Z+¥'®I| |Z'RYy

Assumindo a matriz de covariancia genética modelada pela estrutura FA ,(Z‘.:FFT +‘I’)

a solucéo dos efeitos fixos e aleatdrios os estimadores dos escores fatoriais (EBLUP’S) e das

A

variancias especificas f e 0, segundo Meyer (2009) sdo obtidos de forma similar a solucao da

equacdo dos modelos mistos.

A vantagem de usar este procedimento estd na garantia da convergéncia do modelo

dentro do espago do pardmetro evitando a ocorréncia dos casos Heywood.
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2.7.  Estruturas de covariancias comumente utilizadas para modelar a GEI

Modelos lineares mistos consistem em duas partes: um dos efeitos fixos, que representa
a esperanca dos valores observados e a outra, a aleatoria que representa a covariancia das
observacdes. Da especificacdo funcional da estrutura de covariancia para o modelo misto € feito
...por meio ... de G e R, segundo o modelo (23).

Existem diversas estruturas de covariancias residuais que podem ser selecionadas para
representar a variacdo de medidas repetidas em uma mesma unidade experimental. Dentre 0s
diferentes tipos de estruturas de covariancias estudadas podem ser citadas: AR(1) -
autorregressiva de primeira ordem; VC - componentes de variancia; CS - simetria composta;
UN - ndo-estruturada; ARH(1) - autorregressiva heterogénea de primeira ordem; FA(1) - fator
analitico de primeira ordem; HF - Huynh-Feldt; TOEP - Toeplitz; TOEPH - Toeplitz
heterogénea. Na estrutura CS, todas as covariancias sao iguais e, na VC, as covariancias séo
nulas.

Dentre esta estrutura de covariancia, a mais simples assume que todas as observacdes
sdo independentes e ndo existe correlacdo (covariancia) entre qualquer par de observacdes,
mesmo entre as medidas repetidas sobre 0 mesmo ambiente. A estrutura simples tem uma
variancia o igual na diagonal principal e os outros elementos da matriz tem valores iguais ao

zero, e € representada como:

s> 0 0 O
0 > 0 0
0 0 0 o

Esta estrutura é considerada simples porque apenas uma Unica estimativa do parametro
é obrigatoria. Esta é a estrutura de covaridncia assumida na analise de variancia padrdo do
modelo fixo. Uma generalizacdo desta € a estrutura diagonal, onde ainda sdo independentes,

mas cada um pode ter variancia diferente em cada ambiente:
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2.7.1Estrutura de covariancia simetria composta (CS)
. . cA - . . . 2 cA -
A simetria composta refere-se a variancias iguais na diagonal (0~ +0;) e covariancias
iguais (0y,) fora das diagonais. Essa estrutura mais simples é a estrutura de covariancia

correlacionada para dados de medidas repetidas ou MET, uma vez que assume uma correlagéo
constante entre as observacOes, independentemente da distancia entre pontos de tempo ou
espaco. Nesta estrutura temos igualdade de variancias e covariancias, ou seja, covariancias

constantes entre quaisquer observacfes de uma mesma unidade devido a erros independentes.
A estrutura CS requer estimacédo de dois parametros de variancias, entre ambientes (0y) e a

intra-ambientes (o) e matriz de covariancia sendo expressa como:

2
o +0y Oy Oy Oy
2
Oy o +0,; Oy Oy
24
Oy Oy 0y O 104,

A estrutura de covariancia CS s6 é apropriada quando a condi¢cdo denominada Huynh-
Feldt for cumprida, que € igual correlacdo entre as medidas sobre o mesmo ambiente (HUYNH,;
FELDT, 1970, 1976). Se a condicdo HF ndo for cumprida, outras estruturas de covariancias

devem ser testadas.

2.7.2 Estrutura covariancia AR (1)
A estrutura de covariancia autorregressiva de primeira ordem assume a correlacéo entre
as medidas adjacentes é ( £ ), independentemente da ordem dos pares adjacentes, como 1° e 2°,

2° e 3° e assim por diante. Ela também pressupBe que a correlacdo para qualquer par de

~ ~ . . . ~ n ~
observaces que sdo medidos N unidades para além de ter uma correlagdo £ . A correlagéo
entre as observacdes ¢ uma fungdo da distancia no tempo. Além disso, ela assume variancias
iguais o na diagonal. A variancia e a correlacdo correspondente fora das diagonais e matriz

de covariancia séo expressas como:

A o)
, Y 9,



41

Na estrutura AR (1), as correlagfes diminuem com o0 aumento das distancias entre pares
de observagOes e as covariancias correspondentes diminuem (covariancia entre duas
observacdes decresce a medida em que aumenta o intervalo de tempo entre elas). A estrutura
AR (1) requer tempos igualmente espacados, e devem ser corretamente ordenados e a estrutura
precisa de apenas duas estimativas dos parametros. Se tempos desigualmente espacados
estiverem presentes, devem-se considerar outras estruturas de covariancia, como poténcia e

esféricas.

2.7.3 Estrutura Covariancia toeplitz
a) TOEP: Toeplitz

Utilizada para dados de séries temporais igualmente espagados e correlacdo arbitraria
para cada defasagem. A estrutura TOEP é semelhante ao AR (1) em que todas as medi¢des ao
lado, uma da outra, tém a mesma correlacao. Duas medicGes separadas tém a mesma correlacéo
diferente da primeira, trés medicdes tém a mesma correlacdo diferente das duas primeiras etc.
( ndo se uso virgula antes de (etc.). No entanto, as correlacfes ndo tém necessariamente o
mesmo padrdo como no AR (1). Tecnicamente, a AR (1) é um caso especial da Toeplitz e

expressa como:

b) TOEPH: Toeplitz heterogénea

Utilizada para dados de séries temporais igualmente espacados, com parametros de
variancias diferentes para cada elemento da diagonal, sendo os elementos fora da diagonal
principal funcBes de variancias e do k-ésimo parametro de autocorrelagdo (Ipk1< 1) para cada

defasagem g-1, e zeros para as Ultimas defasagens, e é expressa como:

o,  POC, .. 0

POZ0, Oy ¢ POio;

0 o
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2.7.4 HF: Huynh-Feldt
Essa estrutura é similar & simetria composta heterogénea, que tem o mesmo numero de

parametros e heterogeneidade ao longo da diagonal principal. Entretanto, a construgédo dos

elementos fora da diagonal é feita tomando-se a média aritmética entre as variancias e

subtraindo ¢, em que $éa diferenca entre a média das variancias e a média das covariancias.

Essa estrutura é eXpressa como:

o O-ii+o-22_é: O-ll+o-ii_§
11
2 2
O,, + O, O, +0;
22 11 _é: 022 22 i _é‘:
2 2
O +0. o. +0.
ii 11 _5 i 22 _é: . O'”
L 2 2 J

2.7.5 Estrutura de covariancia néo estruturada (UN)

A estrutura de covariancia ndo estruturada permite variancias desiguais ao longo dos
ambientes e covariancias desiguais para cada combinacgdo de ambientes. Especifica uma matriz
completamente geral, parametrizada diretamente em termos de varidncias e covariancias. As

variancias sdo restritas a valores ndo negativos e as covariancias nao tém restricoes.
Esta é a mais complexa estrutura e p(p - l)/ 2 parametros devem ser estimados em
que P é o numero de ambientes € expressa como:

Oy Op O3 Oy

Oy Oy Opn O

Oy O, O3 Oy

Devido a complexidade da estrutura UN, é geralmente mais dificil de ajustar, mesmo
com um conjunto menor de dados ainda € possivel se observar falhas na convergéncia. Como
a estrutura da UN estima muitos parametros pode-se perder uma quantidade consideravel de

informacdes nos dados e resultar em testes menos poderosos.

2.7.6 Estrutura covariancia FA
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Especifica uma estrutura com k fatores (JENNRICH; SCHLUCHTER, 1986). Essa

estrutura é da forma I'T" +¥, onde I' é uma matriz retangular (pxk) e ¥ é uma matriz
diagonal ( PX P) de variancias Unicas. Quando k >1, os elementos no canto superior direito

(elementos na i-ésima linha e j-ésima coluna com j > i) de I" s&o um conjunto de zeros. E dada

por:

S2+0? 85, ... 60
5,6, O&i+ol ... 66
56, el 82407

2.7.6.1 FAL1(1): Fator analitico de primeira ordem

L .. N ,oe 2 .
E similar a estrutura fator analitico exceto que todos os elementos 0; da diagonal devem

ser iguais. Essa é usada em modelo misto se baseando no modelo de Finlay e Wilkinson (1963).
Esta estrutura é designada como: FAL1(1) (igual estutura fator analitica diagonal de primeira

ordem) em modelos mistos, e é representada como:

2+ 85, ... &6
5,5, &2+ol ... 66
56, TR

Ainda usando o modelo de Finlay—Wilkinson, Piepho (1997) propds ajustar no contexto
de modelos mistos a estrutura FA. O FA (1) corresponde uma forma especifica de um modelo
AMMI (GAUCH, 1988), e sdo denotados como uma estrutura AMMI. A forma da matriz em
um modelo misto é o seguinte:

St+o2 86, .. OO0

80, G+ol .. 88 |,
. . . 1

0,0, .. OP+07
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O FA(1) é flexivel pois permite aos pesquisadores escolher quantos fatores devem
incluir no modelo. A escolha de muitos fatores permite maior flexibilidade no ajuste do modelo,
mas pode reduzir a parcimdnia modelo.

Usando essa estrutura de covariancia varios pesquisadores demonstraram gue a mesma
pode ser combinada com informacdo de pedigree para melhorar o ajuste do modelo, tal como
medido por critérios de informagdo (CROSSA et al., 2006; KELLY et al., 2009; OAKEY etal.,
2007). Embora esses pesquisadores tenham usado um conjuto limitado de dados reais MET,
com dados de simulacdo mostraram que o modelo FA com ou sem parentesco (se diponivel) é
0 modelo mais eficaz para analise de dados MET.

Segundo Smith et al. (2015) num esforgo para melhorar as taxas de convergéncia, 0S
modelos sdo ajustados sequencialmente da estrutura mais baixa a mais complexa. As
estimativas dos parametros de modelos mais simples devem ser usadas como os valores de
partida da estrutura seguinte mais complexa para a qual a estrutura simples era um caso
especifico. Se um modelo ndo converge, a seguinte estrutura mais complexa ndo deve ser

ajustada.

2.7.6.2 Critérios para a escolha da estrutura de matriz de variancia e covariancias

A abordagem de modelos mistos para a analise de dados permite que 0s usuarios
escolham a estrutura mais adequada para modelar as covariancias dos seus dados. Ao invés de
usarem testes estatisticos univariados ou multivariados para analisar os efeitos, ou testes que
assumem uma forma particular para a estrutura de covariancia, a abordagem de modelo misto
permite que os dados determinem a estrutura adequada (KESELMAN et al., 1998). O beneficio
potencial dessa abordagem € que ela permite a um pesquisador modelar a estrutura de
covariancia dos dados, ao invés de assumir um determinado tipo de estrutura, como € o caso
com as estatisticas de teste univariada e multivariada tradicional (LITTELL; PENDERGAST,;
NATARAJAN, 2000; WOLFINGER, 1993). Parcimoniosamente, modelar a estrutura de
covariancia dos dados deve resultar em estimativas mais eficientes dos parametros de efeitos
fixos do modelo e, consequentemente, testes mais poderosos dos efeitos aleatorios
(KESELMAN et al., 1998). A abordagem de modelo misto permite que os usuarios escolham
varias estruturas de covariancia com os dados. E Essas escolhas dependem dos critérios de
informacdo (LITTELL; PENDERGAST; NATARAJAN, 2000).

Alguns dos critérios para escolher a estrutura de covariancia mais adequada para

realizacdo das analises sdo: os valores das funcdes de verossimilhanca restrita -2RLL (“-2 Res
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Log Likelihood”); AIC (“Akaike’s Information Criterion”); AICC (“Consistent Akaike’s
Information Criterion”), BIC (“Bayesian Information Criterion”) ¢ QIC (“quasi-information
criterion”). Além disso, deve ser verificada a violacao do critério de esfericidade da matriz pelo
teste esfericidade de “Mauchly”. Segundo Xavier (2000), o teste de esfericidade de “Mauchly”
apresenta a estatistica para avaliar a condicao de esfericidade. Essa verifica se uma populacéo
normal multivariada apresenta variancias iguais e as correlacfes nulas. Caso uma populacédo
apresente essa simetria, sera chamada de "esférica”. Valores de -2RLL, AIC, AICC e BIC mais
préximos de zero indicam melhores ajustes. O teste de maxima verossimilhanca, além de
comparar 0os modelos aninhados, tende a favorecer os modelos que possuem o maior nimero
de parédmetros. Os critérios AIC, AICC e BIC permitem a comparacdo de modelos néo
aninhados e penalizam os modelos com maior numero de parametros (WOLFINGER, 1993).

Barnett et al. (2010) usando dados de ecologia para selecionar a melhor estrutura de
covariancia usaram trés critérios diferentes (dentre os disponiveis) e os resultados mostraram
que o DIC era uma melhor estatistica dentre todas para fazer esta escolha, embora tenha sido
superado pelo AIC quando a verdadeira estrutura de covariancia fosse a independente (Diagonal
Principal "Bartded" (UN(1)). Verificaram ainda que para selecionar a covariancia ideal quando
esses modelos fossem encaixando seria a utilizagdo de qualquer modelo de covariéncia padréo
e 0 AIC, ou uma abordagem bayesiana e o DIC, ndo recomendando o uso do QIC, pois esta ndo
penaliza covariancias suficientemente complexas, e por isso muitas vezes erroneamente
seleciona modelos mais complexos. A quasi-verossimilhanca usada pelo QIC ndo é uma boa
estatistica para detectar as diferencgas entre os modelos ajustados.

2.8.  Andlise bayesiana

Métodos bayesianos vém aumentando a sua popularidade nas ciéncias como meio de
inferéncia probabilistica (COSTA, 2004; MALAKOFF, 1999). Dentre suas vantagens
encontram-se a habilidade de incluir informac&o prévia (a priori), a facilidade da incorporacao
desta num contexto formal de decisdo, o tratamento explicito da incerteza e a capacidade de
assimilar novas informacgdes em contextos adaptativos (COSTA, 2004). Além disso, a
inferéncia bayesiana ¢ atraente porque promove uma interpretacdo de “senso comum” de
conclusdes estatisticas. A saida da andlise € uma distribuicdo a posteriori, que fornece
instantaneamente a capacidade de estimar intervalos de credibilidade para um parametro

desconhecido ou para calcular a probabilidade de um evento de interesse. Esta quantificagdo
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direta de incerteza leva a capacidade de ajustar modelos complicados com muitos parametros e
especificacbes de varios niveis de probabilidade (GELMAN et al., 2013).

2.8.1. Inferéncia bayesiana

Inferéncia estatistica refere-se a obtencdo de conclusbes sobre os parametros
(quantidades néo observadas 0) a partir de dados observados (y). A inferéncia bayesiana aborda
0 problema definindo a probabilidade de uma forma subjetiva, como uma medida da
plausibilidade de uma proposicéo, condicional no conhecimento do observador. A incerteza em
relacdo a © pode assumir diferentes graus, 0s quais se representam ...por meio ... de modelos
probabilisticos para 6. Portanto, tanto as quantidades observaveis, quanto os parametros do
modelo estatistico sdo considerados quantidades aleatdrias. Esta Ultima caracteristica constitui
uma diferenca fundamental da abordagem bayesiana em relacdo a classica, que considera o
parametro como uma quantidade fixa e desconhecida, a qual nés aproximamos no processo de
inferéncia (BERNARDO; SMITH, 1994; TANNER, 1993).

Do ponto de vista pratico, a modelagem bayesiana inicia com a especificacdo de um
modelo probabilistico completo, ...por meio ... da distribuicdo conjunta das quantidades
observaveis e ndo observaveis do problema (BERNARDO, 2005b; COSTA, 2004; GELMAN
et al., 2013). A informacéo disponivel sobre 6, resumida na densidade de probabilidade p(0), é
aumentada com a observagéo de uma quantidade aleatoria y que se relaciona com 6. O teorema

de Bayes fornece a regra de atualizacdo desta informacao.

2.8.2. Teorema de Bayes

Este teorema estabelece uma relacéo entre probabilidades condicionais, dado por:

P(BIA,C)=—(—fP(NBF’,CAi:(B|C) (1)

e pode ser interpretado como um modelo do processo de aprendizado sobre ©:

p(oly,M )= D(yl&IO h(/ly|)'-v|p)(9|M) (32)

onde:
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p(y |0,M):  Verossimilhanca ou distribuicéo de probabilidade dos dados y condicionais nos
parametros 6 e nas hipoteses do modelo M, que fornece a plausibilidade de
cada um dos possiveis valores do parametro 6;

p (6]M): Distribuigéo a priori, que expressa o conhecimento sobre 0s parametros antes
de examinar os dados;

p(y| M): Evidencia, ou constante de normalizacao;

p (0|y,M): Distribuicéo a posteriori que expressa o conhecimento sobre o parametro apds

examinar os dados.

A efeito de simplificar a notacéo, o condicionamento em relacdo as hipéteses do modelo

M serd omitido.

2.8.3 Evidéncia

O denominador da expressao (312) é a soma sobre todos os valores possiveis de 6.

p(y)= Z p(6)- p(y|6), ou p(y):J' p(6)- p(y|6)- do no caso de 6 continuo. Devido a que este fator
6 0

p(y) ndo depende de 6, para um conjunto de dados observados especificos pode ser considerado

uma constante, de forma que se pode reescrever (31.2) como:

plely)e p(6)- ply}o) (33)

O lado direito da expressdo (31.3) é a densidade a posteriori ndo normalizada ou kernel
da fungdo densidade de probabilidade a posteriori condicional de 6 em y. Estas expressdes
resumem a esséncia da inferéncia bayesiana. A tarefa fundamental de qualquer aplicacéo
especifica e desenvolver o modelo p(6, y) e realizar os calculos necessarios para representar o
conhecimento a posteriori p(0 |y) de forma apropriada.

2.8.4 Estimacado bayesiana e regides credibilidade

Para descrever o contetdo inferencial da distribuicdo a posteriori p(@ly) da

guantidade de interesse é sempre conveniente citar regibes R c—® de determinada
probabilidade (a posteriori sob p(8]Y) ).

Qualquer subconjunto do espacgo de parametros Rq c O tal que
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jR p(0ly)do=q,0<q<1, (34)

q

de modo que, dado os dados X , o verdadeiro valor de 0 pertence aRq com probabilidade ¢ ,é

dito ser uma regido (a posteriori) de credibilidade-q de 0. RegiGes de credibilidade sdo

coerentes sob reparametrizacao;

Assim, para qualquer regido de credibilidade-q Rq de 6 uma transformagdo um-para-
ume = ¢(6),¢(Rq) € uma regido e credibilidade-q de ¢. No entanto, para qualquer g existem

geralmente infinitamente muitas regides de credibilidade.

As vezes, regides de credibilidade sdo selecionadas para terem um tamanho minimo
(comprimento, area, volume), o que resulta em regides de maior densidade de probabilidade a
posteriori (HPD), onde todos os pontos da regido tém maior densidade de probabilidade do que
todos os pontos fora.

Portanto, em analises estatisticas, é preciso especificar os métodos de estimacdo, como
construir regides de credibilidade e como fazer avaliagbes das hipdteses. No contexto
Bayesiano, todas as probabilidades relativas aos parametros de interesse sdo baseadas na

posteriori. O principio da probabilidade condicional afirma que a distribuicdo a posteriori

p(9 | y) resume o estado atual do conhecimento sobre §. Supondo que estamos interessados

em fazer inferéncia sobre uma caracteristica de interesse, ou seja, 7= T(@) onde T:0—>T.

Quaisquer declaragGes sobre probabilidade 7 deve ser condicional em X e inferéncias sobre
T séo determinados da mesma forma como inferéncias sobre 6. Em geral, é preciso determinar
a distribuicdo a posteriori marginal de 7.

A medida de probabilidade posteriori de T é dada por:
(1 X)=(T()1X) (35)

As vezes, é dificil obter a forma fechada para a densidade da distribuic&o a posteriori de
7. Em tal situagdo, podemos utilizar técnicas computacionais para aproximar as experangas dos
parametros de interesse.

Um procedimento de estimagdo comum €é a maxima a posteriori (MAP). Para isso, é

necessario obter a moda da densidade a posteriori de T, ou seja,
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7 =argmax, 7 (.| X).

Note que a estimativa MAP coincide com a estimativa de maxima verossimilhanca
quando a priori é uniforme. Também pode ser mostrado pela regra de Bayes ao usar a funcéo
de perda 0-1.

Alternativamente, a média a posteriori, se existir, € utilizada, ou seja,

£=E(T(0)|X).
Esta é uma regra de Bayes (Bayes rule), quando a funcdo perda quadratica é usada.

NOs também podemos resumir a informacao na distribuicdo a posteriori por meio de
regides de maior densidade a posteriori (regides a posterioris HPD). Uma regidoy — HPD é
definida pela D, (X) = {T L (] X) 2 C}, em que C é o menor valor de modo a que tal regido
tenha menor volume possivel entre todos 0s subgrupos contendo 7 da probabilidade a posteriori
quando o espaco de parametros é um subconjunto de %R*. Observa-se que quando a moda de 7
 tnica, entdo D,(X) {7} como 7 4 0.

Um defeito principal das inferéncias baseadas em HPD, tais como a moda, é que elas
néo sdo invariantes sob reparameterizagdes suaves (BERNARDO, 2005a; CAO, 2010). Como

exemplo considere a imagem ¢( Rq) de uma Rq (regido de credibilidade-g) HPD que serd uma

regido de credibilidade-q para ¢, mas geralmente n&o ser4d HPD; na verdade, ndo hd nenhuma

razdo para restringir a atencéo para regides de credibilidade HPD. Em uma dimenséo, quantiles

a posterioris sdo muitas vezes utilizados para obter regides de credibilidade. Assim, se
6, = 6,(X) ¢ o quantil100q% da posteriori de 0, entdo
I _ .
Ry={0:0<0,}
é uma regido de credibilidade-q unilateral, geralmente Unica, e € coerente sob reparametrizagéo.

Probabilidades de regides de credibilidade-q centradas da forma: Rg = {9; 9(1_q),2 < 9q < 9(1+q),2}

sdo mais faceis de calcular, e sdo frequentemente preferidas em detrimento de regides HPD
(BERNARDO, 2005a; CAO, 2010; ROWE, 2003).
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No entanto, regides de credibilidade centradas séo apenas muito atraentes quando a
densidade a posteriori tem uma moda singular interior (posterior density has a unique interior
mode), e tem uma limitacdo fundamental: eles ndo sdo exclusivamente definidos em problemas
com mais de uma dimensdo (BERNARDO, 2005a).

Para as funcOes de perda razoaveis, tipicamente uma Unica regido de credibilidade pode
ser selecionada como uma regido de menor perda a posteriori (LPL- lowest posterior loss
region), onde todos os pontos da regido tém menor perda esperada (a posteriori) que todos de

pontos fora.

2.9.1 Analise de fatores bayesiana (AFB)

O desenvolvimento da técnica de andlise de fatores bayesiana (AFB) pode ser
considerado “recente”, pois seus estudos ganharam “for¢a” somente a partir dos anos 2000,
apesar da técnica ter sido apresentada nos inicios da década 70. Os estudos da AFB podem ser
divididos em dois estagios: 0s que consideram a técnica Pre-MCMC (antes da década 90) e pos-
MCMC (depois da década 90). Os estudos pré-MCMC sdo atribuidos a Geweke e Zhou (1996),
Hyashi e Sen (2002), Hyashi e Yung (1999), Lee (1994), Press (1972) e Press e Shigemasu
(1989). As abordagens p6s-MCMC, por outro lado, podem ser encontradas em Cao (2010),
Geweke e Zhou (1996), Gosh e Dunson (2009), Lopes e Carvalho (2007) e Rowe (2002, 2003),
que apresentam diversas propostas para o estudo da AFB, apresentando metodologias para
atribuicdo de densidades a prioris e obtencdo das posterioris condicionais. Nesta se¢do sera
dado destaque a revisao sobre AFB seguindo a metodologia apresentada por Cao (2010) e Rowe
(2003).

Em AFB é comum se atribuirem densidades (distribuicdes) a priori normais para cargas
fatoriais e densidades gamas inversas para variancias residuais, devido a sua forma conjugada
condicionalmente que facilita a obtencdo de condicionais completas de forma fechada com
amostragem direta. No entanto, estas prioris requerem elicitacdo de muitos hiperparametros e
tendem a resultar em algoritmos para o amostrador de Gibbs (GS) mal comportados.

Nesta tese iremos apresentar duas abordagens para a AFB. Como em Cao (2010) e Rowe
(2003), estas abordagens referem-se primeiro a selecdo do modelo (model selection approach)

e a segunda a concentragdo da posteriori (posterior concentration approach). A primeira

abordagem requer que seja atribuida priori sobre (/I,Fq,‘l') assim como em qe{O,...,k}. A
segunda, por sua vez,requer priori sobre ( M, Z) mais detalhes sobre essas abordagens podem

ser encontrados em Lee (2007). A seguir serdo descritas as principais prioris assumidas para
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estas abordagens, bem como os aspectos importantes para analises a posteriori (posterior
analysis).

2.9.2 Abordagem de selecdo de modelos

Nessa abordagem é preciso atribuir p +21 probabilidades a priori para que o modelo com

i fatores comuns seja correto, ou seja, 7 (M, )para i =0, ..., p em que:

M, ={P, 5, eRZ =TI +¥| (36)

i {Zi}
E necessario ainda especificar densidades a priori para(,U,Fi,‘P). Note que quando
I', = 0, seleciona-se 0 modelo (36) adequado. Uma medida de plausibilidade de dois modelos
M; e M;é fomecida pela razdo das probabilidades a posteriori 7, (.|Y)/7zMj (1Y) eo

estimador MAP (maximum posterior) seleciona 0 modelo com maior probabilidade a posteriori.

Se a probabilidade a priori satisfaz 7(M,)=7(M,)=..=7(M,) deve ser selecionado o

modelo com maior valor para o fator de Bayes (BF).

_ ﬂ(MilY) ﬁ(Mi)
Y1 z(M 1Y) 1-2(M))

(37)

Em geral a razdo expressa pelo fator de Bayes (RBF) BF,, / BF,, ¢ igual a razéo das

densidades das priori preditivas M (Y)/mj (Y) (CAO, 2010; LEE, 2007).

A abordagem de selecdo de modelos requer que sejam especificadas prioris para
(4 Fq,‘I’). Depois de determinado o submodelo M, , é necessério fazer inferéncias sobre

H,qu ¥ e precisamos obter as posterioris destes parametros. Supondo 0s pressupostos
padréo de um modelo de AF

y=If+p+e

em que f~N_(0,1)independente de e~ N, (0,¥).

Cao (2010) postulou um teorema para o algoritmo para o amostrador de Gibbs (AGS)
para AFB na abordagem de selecdo de modelos. Desse teorema vale destacar nos seus
pressupostos ¢ nas prioris assumidas (“especifica como devem ser escolhidas as prioris”) sobre

os parametros. O teorema foi apresentado incialmente por Lee (2007) e modificado por Cao
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(2010). Cao (2010) salienta que a sua abordagem difere da verséo de Lee (2007) porque atribui

uma priori plana para M enquanto Lee fixa M para MLE (estimador de maéxima

verossimilhanca) (7). No modelo de Lee f ~ Nq(O, D)o @ pode assumir uma priori Whishart

invertida. Enquanto que a abordagem de Cao (2010) (a mesma seguida nesta revisdo) assume
que os fatores comuns s&o independentes e identicamente distribuidos (iid). Tem se entdo 0s

seguintes resultados (apresentados no Teorema 1), onde I' kg representa o vetor dado para k-

ésima linha de Fq e ¥ representa o k-ésimo elemento da diagonal de V.

Nesse teorema (que considerou-se como 0 primeiro) as derivagdes do AGS sédo

assumidas como prioris, 0s pressupostos padrdo do modelo de AF. Neste teorema 1 o autor

postula que se assume a distribuicdo a priori para © =(u,T',,'¥) dado x~1 que sdo

independentes de (Fq,‘I') , em que (Fk:q,l//kk) sdo independentes para k =1,..., p com:

Fk,q |‘//|§<l = Nq(rok’l//l;leOk)

) (38)
Wi ~ Gamma(agy, By )

em que: Hy, Xy ,30k , FOk, H0k séo os hiperparametros. Admitindo essas condigdes as posterioris

para os parametros sdo dadas por:

(1) fl,---fn condicionalmente independentes dado Y, u, Fq,‘l’ com
f1(Y, ¥ T )~ N, (b,B), b, =BI™¥*(y, —4), B=(1+T"¥T) ;
@  ul(YF¥NL,)~ N, (1, ¥/n). p,=Y-Tf;
(3) (l//ll’rl:q)""!(l//pp’rp:q) condicionalmente independentes dado (Y, «,F) e
Teo (Y. . Fowg) ~ Ny (a0 A),
a, = Al Hoily, +F(Y, — 1) . A=(Hol +FFT)"
Ve |(Y. 1. F. T, )~ Gamma(n/ 2+ atyy, A, )
sendo que B, = . +%[(Yk — 1) (Y —pl)-afAa, +F0kH5§F0k] com Y,

Aqui ndo serd apresentada uma demonstracdo para o teorema em questdo. Uma prova

formal pode ser encontrada em Cao (2010).
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A implementacdo do AGS é feita de forma iterativa. O algoritmo se inicia atribuindo
valores adequados de (u,'¥,T,,F), isto é, 10,10, 9% FO =(f1(°),...,fn(°)), 78 Nl Sl
F® que podem ser geradas usando as etapas (1), (2) e (3) do teorema 1. Cao (2010) destaca
ainda que por esta abordagem requerer a especificacdo de prioris sobre (1, Fq,‘l’) € comum o

uso de prioris ndo informativas. Isso se deve ao fato de que a escolhas comum e natural para
prioris recaiam sobre priori ndo informativa, pois os pesquisadores nem sempre tém fortes
conviccBes sobre o valor de um parametro . Nestas situagdes utilizam-se comumente o
Principio da Razdo Insuficiente de Bayes - Laplace, segundo a qual todas as quantidades
envolvidas no estudo ttm mesma probabilidade (priori uniforme) e o método de Jeffreys
baseado na medida da informacé&o de Fisher (GELMAN et al., 2013).

A derivacdo do AGS das posterioris, considerando, priori ndo informativa para X, Fq e
W, ¢é apresentada por Cao (2010) (teorema 2). Segundo essa abordagem a distribuicdo a priori
para ©®=(u,T';,'¥)dado . ~ 1, que sdo independentes de (Fq,‘l'), em que (Fk:q,l//kk) s&0
independentes para k =1,..., pcom

rk:q |‘//kk ~1
Vi = ‘/’k_kl

e a distribuicdo condicional a posteriori de (,u, Fq,F,‘I’) é dado por

(1) f,.f,  sdo  condicionalmente independentes dado  Y,uT, ¥ com
fi(Y, ¥, )~ Ny (b,B),b, =BIT¥*(y, — ), B=(I+T[¥'T, )"

(2)
lu|(Y,F,‘I’_1,Fq)~ Np(,uy,‘l’/n), u,=y-Tf

.|

(3) (l/fll,Fl;q),---.(pr,Fp:q) s&o condicionalmente independentes dado (Y, «,F) e
Lol (Yo Foyrd ) = N (CK’V’I:kl(FFT)_l)’ ¢ = (FFT) R (Y, - 1)

Vi (Y. . F.T) ~ 22,
em que :
H, =7—qu, , ¢ =(FFT)™F(Y, —ukl)T com Y, sendo k-ésima linha de Y, 44 0 k-

ésimo elemento de £, 1 sendo o vetor nx1 de 1s.
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O procedimento de amostragem ¢é feito pelo (AGS) de forma similar que na abordagem
de concentragéo a posteriori. A abordagem de selecdo de modelos requer que seja estabelecido
um critério para a escolha do modelo ideal (ou seja, entre os diversos modelos em competicao),
pois ndo se conhece 0 melhor modelo ou que cargas deve-se reter no modelo, e o critério mais
usado nesta abordagem é o fator de bayes (na secéo 2.9.3 sera discutido os diferentes critérios
que sdo usados para selecdo de modelos e vantagem de cada um).

2.9.3. Fator de Bayes (FB) em AFB
Para concretizar plenamente a abordagem de selecdo do modelo, precisamos das

probabilidades a posterioris para Mq (ou pelo menos suas razdes) ou os fatores de Bayes em
favor de M g (ou pelo menos suas razdes) para q=0,...,p.
Suponha que se introduz uma variavel latente U que seleciona o modelo M; com

probabilidade a priori Qi para i=0,..., p, por exemplo, 9i=1/(p+1). Se, adicionar esta
variavel latente ao Teorema 1 e 2 ndo muda os algoritmos de amostragem para as variaveis
restantes , uma vez que U = (. Dado que as mudancas da dimensao do espa¢o do parametro é
como mudar (, portanto, um salto reversivel (reversible jump) no algoritmo Monte Carlo parece

em ordem. Lee (2007) defende o uso da amostragem por caminho (path sampling) para calcular
a proporcdo de normalizacdo de constantes para obter os fatores de Bayes. Isto envolve
computacdo intensiva. Segundo Cao (2010) e Lee (2007) o célculo do fator de bayes pode ser

feito usando as seguintes etapas:

Considerar dois modelos, por exemplo, Moe Ml, e a técnica de amostragem por
importancia (recomendado se os dois modelos tém a forma fechada). Entdo basicamente,
calcula-se:

m(k)=p(Y[M,)=[p(Y,F.0|M,)dFdO, k=0,1

_jp(Y,F,®|Mk)
[p(FOIY.M,)

:E[p(Y,F,®|Mk)],

p(F,®|Y,Mk)

p(F.©|Y,M, )dFd® (39)

em que a expectancia é tomado em relacdo D(F,®|Y,|\/|k). Entdo, (39) pode ser

aproximado por
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p(Y.F".0"|Mm,)
= p(F(i),G(i)|Y,Mk)

em que F” @"¢ amostrada a partir da distribuicio alvo p(F(i),G(i) Y, Mk)...por meio ... de

métodos de simulacdo. A relacdo do fator de Bayes |V|1 eM o, homeadamente, Blo é

determinado por amostragem por ponte (Bridge Sampling), sendo preferiveis para situaces

que M;eMy, nao tem forma fechada. Em vez de avaliar m(O) e m(l), diretamente, um

modelo intermediério Mié construido de modo que ambos |V|1 e MO ,sejam fechados para
2

l\/l1 que um para o outro. Enté&o, Blo é obtida tomando os produtos de duas razdes. Além disso,
2

melhora a eficiéncia e a precisao do procedimento de amostragem.
A amostragem por caminho (Path Sampling) (GELMAN; MENG, 1998), é uma

extensdo da amostragem por ponte, usando varias pontes na amostragem por caminho em vez
de uma. Se Ml eM 0,540 muito distantes, uma série intermediaria de modelos entre |V|1 eM 0
, é construido, ditos modelos L-1. O fator de Bayes ¢ equiparado ao produto de uma série de

razdes. Tomando o logaritmo do produto e fazendo L — o, Blo ¢ obtido. Num estudo

comparativo de uma variedade de métodos para calcular o fator de Bayes, DiCiccio et al. (1997)
concluiram que a amostragem por ponte proporciona tipicamente uma ordem de grandeza de
melhoria sobre outros métodos no calculo do fator de Bayes. Como a amostragem por caminho
é uma generalizacdo da amostragem por ponte, ela tem o potencial para ter ainda mais melhorias
(LEE, 2007).

2.9.4. Abordagem “concentracio posteriori” para analise fatorial

Métodos de verossimilhanga sdo frequentemente utilizados para a anélise de fatorial,
mas estes sofrem de varios desafios computacionais. Na verdade, com restri¢fes, por vezes,
bastante arbitrarias, a serem colocados nas estimativas, pode acontecer que o software nao
produza respostas sensatas (CAO, 2010; LEE, 2007). Enquanto varias solugdes para estes

problemas tém sido propostas, como a abordagem bayesiana, discutida no tépico anterior, existe
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outra abordagem muito simples que evita essas dificuldades. Esta abordagem requer uma Gnica
priori em (z, X) e avaliar um submodelo por comparagéo da concentragdo da priori em torno
do subconjunto do espaco dos parametros especificados pelo submodelo, com a concentragédo
da posteriori sobre este subconjunto. Intuitivamente, se a posteriori concentra muito mais sobre
este subconjunto do que a priori, entdo temos evidéncias ...por meio ... dos dados, da
plausibilidade do submodelo.

Esta abordagem ¢ conhecida como ‘“concentragdo a posteriori para analise fatorial”
(AF). Como referenciado acima requer que sejam especificadas prioris sobre (¢, X) apenas.
Isso requer muito menos especificacdo da priori que a abordagem de selecdo de modelos e
consequentemente muito menos elicitagdes.

E interessante notar que a abordagem de selecio de modelos também induz uma priori

sobre (x, X), tendo uma mistura de prioris induzidas em (z, X) pela priori de cada M. onde

as probabilidades de mistura séo as probabilidades a priori sobre os modelos (CAO, 2010;
CAO; EVANS; GUTTMAN, 2010; PRESS, 1985).

Press e Shigemasu (1989) afirmam parecer impossivel determinar as propriedades
analiticas desta priori e relacioné-los a qualquer coisa que realmente sabemos a priori sobre
(u, X) .Considerando duas prioris sobre (u,X), a primeira é a conjugada e é comumente
usada, talvez mais conveniente do que qualquer outra. A segunda, ndo parece ser utilizada,
devido a problemas com os calculos (computacdo) das posterioris, mas parece muito mais Util.

Nesta abordagem as priori assumidas sdo a Whishat e normal e como forma de generalizagdo

das prioris desta abordagem, Lee (2007) propde que seja observado Y ~ (¥;,.... ¥,) ~ N (ﬂ, Z) e

a priori sobre (ﬂ, Z) sendo dadas por

p|E~ Np(ﬂO’ng)

(40)
™ ~Wishart (ky, A),
em que:
ﬂo,Gg K, sdo hiperparametros. As posteriori serdo dadas por:
Y, Z)~N{(g, =

XY ~Wishart(n+k,, B),

Cao, Evans e Guttman (2010) afirmam que esta abordagem para a analise fatorial
bayesiana tem varias caracteristicas atraentes. Em primeiro lugar, so precisa colocar uma priori

sobre o pardmetro de modelo completo (1, X) em vez de uma priori em cada submodelo. Isso
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reduz a necessidade de elicitacdo extensa e dificil, ou a imposicao de prioris improprias padrao.
Além disso, é possivel o uso de uma priori uniforme para matriz de correla¢do. Por conseguinte,
SO sdo necessarios para obter prioris para os parametros de localizacdo e escala que podem ser
facilmente feitos de vérias formas. Além disso, os autores afirmam que esta abordagem pode

ser aplicada a uma série de outros problemas estatisticos.

2.9.5. Comparacao de modelo (selecéo de nimero de fatores)

Dada a importancia desta decisdo, foram propostos diferentes métodos para determinar
0 nimero de fatores a reter. Além disso, varios estudos tém sido realizados para avaliar a
eficiéncia individual ou comparativa desses métodos (BUJA; EYUBOGLU, 1992). Estes
estudos sdo em geral, uma avaliacdo da capacidade desses métodos para determinar 0 nimero
de fatores ndo triviais em dados gerados por simulacdo. Dentre os métodos propostos merece
especial destaque os estudos feitos por Akaike (1987) que propde o critério AIC para selecionar
0 nimero apropriado de fatores para usar em um modelo de analise fatorial de MLE (maxima
verossimilhanca). Ele derivou a estatistica para o problema de selecdo de variaveis em modelos
de regressdo linear aninhados. A motivacdo era o seu desejo de controlar o efeito de
supermermatrizagdo do modelo e, portanto, de avancar para a parcimonia na modelagem
estatistica. Sua preocupacdo era com a abordagem de estimacdo maxima verossimilhanca, pois
acreditava que os modelos devem ser selecionados, ajustando o estimador de maxima
verossimilhanca para o nUmero de parametros a ser estimado, que é exatamente 0 que o critério
de AIC faz (PRESS; SHIGEMASU, 1999).

Mas, Akaike (1987), salienta que "a quantidade que minimiza o critério de AIC néo é
uma estimativa consistente do modelo correto”. O procedimento é derivado como uma
aproximacdo de amostra finita a um resultado assint6tico. Schwartz (1978) também prop6s um
critério Bayesiano para determinar a dimensdo adequada de um modelo (hierarquico), que,
como foi salientado pelo Geisser e Eddy (1979), depende do tamanho da amostra, mas nédo
sobre o tipo de erro cometido, por isso ndo é muito Gtil para a previséo (previsdo dos escores
fatoriais, no nosso caso). Berger e Pericchi (1996) salientam que o "BIC” parece exagerar a
evidéncia em favor do modelo complexo, que é um" viés”, se alguma coisa, vai na direcdo
errada”. Ambos AIC e BIC dependem de expansdes assintdticas cujos pares dos primeiros
termos dependem da funcdo de verossimilhanca (PRESS; SHIGEMASU, 1999). Zellner e
Chung-Ki (1993), sugerem cinco métodos diferentes de comparacdo de modelos, incluindo:
AIC, BIC, Quadrado Médio do Erro, o Critério de Schwarz, e o Cp Critério Mallows de 1973.
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Uma suposi¢do fundamental feita na maioria dos modelos (Bayesiano e outros) € que o
namero de fatores no modelo é conhecido ou pré-atribuido. Enquanto tal suposi¢do pode ser
satisfeita em alguns problemas de anélise fatorial confirmatdria, geralmente ndo é uma hipotese
sustentavel na analise fatorial exploratoria.

Na analise Bayesiana, o fator de Bayes (RAFTERY; LEWIS, 1995) tém sido
tradicionalmente usados para comparar dois modelos. No entanto, fatores de Bayes sdo dificeis
de calcular para modelos complexos como o0 nosso. NOs, portanto, poderemos usar o fator
pseudo-Bayes (PSBF) (GEISSER; EDDY, 1979; GELFAND, 1996) como um substituto para
o fator de Bayes. Embora o fator de Bayes utilize a densidade preditiva a priori para calcular a
probabilidade marginal, o PSBF baseia-se na densidade preditiva de validacdo cruzada dos
dados. Por conseguinte, pode ser usado mesmo com prioris improprias, que ndo € 0 N0SSo caso.
Além disso, pode ser muito convenientemente computado para modelos de equacgdes estruturais
utilizando amostras MCMC. Ao utilizar um modelo fator analitico para inferéncias sobre a
estrutura de covariancia, ele é atraente para explicar formalmente a incerteza na escolha do
nimero de fatores. Tem havido algum foco na literatura frequentista e bayesiana sobre o
problema da selecdo do numero de fatores. Press e Shigemasu (1999) propdem escolher o
namero de fatores que tém a maior probabilidade a posteriori, notando que tal abordagem
melhora os critérios comumente usados como AIC (AKAIKE, 1987) e BIC (SCHWARTZ,
1978). Para modelos hierarquicos, como modelos de fatores latentes, a justificativa do uso de
BIC como uma aproximacdo ao fator de Bayes quebra (breaks down) (BERGER; GHOSH;
MUKHOPADHYAY, 2003), e pode-se precisar de uma penalizacdo diferente para modelo de
maior complexidade (ZHANG; KOCKA, 2004).

Ghosh e Dunson (2008) relatam que a estimativa de probabilidades posterioris de
modelos com diferentes numeros de fatores latentes coloca grandes desafios, tais como: (1)
como escolher priores para as cargas fatoriais na lista de modelos que correspondem a nimeros
diferentes de fatores; e (2) estimar com precisdo eficientemente probabilidades posterioris do
modelo. Polasek (1997) considera uma abordagem para estimar probabilidades posterioris
baseados em analises MCMC separada de modelos, diferindo apenas no numero de fatores.
Embora uma estimativa da probabilidade marginal ndo seja automaticamente disponivel a partir
da saida MCMC, um numero de algoritmos tem sido proposto (CAO, 2010; MENG; WONG,
1996; ROWE, 2003).

Lopes e West (2004) propuseram um algoritmo MCMC com salto reversivel
(RIMCMC) (GREEN, 1995) para se mover entre os modelos com diferentes nimeros de

fatores, e realizaram uma comparacdo completa com estimadores de verossimilhanca marginal
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aproximada de analise MCMC especifica em cada modelo. Lee e Song (2002) usam a
abordagem de amostragem por caminho (path sampling) de Gelman e Meng (1998) para
estimar log fatores de Bayes. Eles construiram um caminho usando um escalar t € [0, 1] para
conectar dois modelos Mo e M1. Embora a abordagem de amostragem por caminho seja atraente
por si so, a priori utilizada por Lee e Song (2002) é extremamente informativa. E um método
simples de implementar e tende a ter bom desempenho em termos de acuracia. O maior
problema dessa técnica para estimar o fator de Bayes, para comparar dois modelos
concorrentes, € requerer a execucdo de algoritmos MCMC separados ao longo de uma rede
correspondente a diferentes valores para uma amostragem por caminho constante. Embora essa
abordagem possa potencialmente ser implementado em paralelo, no entanto, a eficiéncia
computacional é uma preocupacao, particularmente quando se tem muitos modelos diferentes
sob consideracdo. Além disso, se as cadeias Markov individuais exibem fraca mistura o que é
um problema comum em modelos com fator latente, e seria necessario executar para cada
cadeia um numero muito grande de iteracdes para se obter resultados precisos. Outro problema
que é bem conhecido é que os fatores de Bayes sdo sensiveis a escolha de priori. Em modelos
de fatores latentes, eles tendem a ser dificeis de elicitar os pardmetros, uma vez que em
aplicacdes tipicas existe uma incerteza substancial sobre os verdadeiros valores das cargas
fatoriais e variancias do erro a priori. Por isso, prefere-se escolher uma priori vaga (GOSH;
DUNSON, 2008).

2.9.6. Comparacao da andlise fatorial bayesiana e ndo-bayesiana (classica)

As vantagens de AFB sdo importantes. Em primeiro lugar, a informacao a priori pode
ser incorporada no AFB, algo que a andlise fatorial frequentista ndo pode. Sabe-se que uma
sequéncia de andlises deve ser feita na AF afim de ter resultados satisfatorios (“seguros”). Essa
informacdo, resultante dos estagios anteriores de andlise, pode ser usada na AFB como
informacdo a priori. Essa informacao pode referir-se ao nimero de fatores ou as relacGes entre
os fatores e variaveis manifestas. Outra vantagem do AFB é que o erro correlacionado pode ser
facilmente incorporado no modelo sem consideravel dificuldade tedrica ou computacional.

Karatza (2006) listaram as vantagens da amostragem de Gibbs contra a aproximacao
ML (méxima verossimilhanca). Eles se referem a falta de necessidade da hipdtese de
normalidade assintética, da utilidade das distribuicdes posterioris. Este ultimo nos fornece a
chance de detectar multimodalidade e nos ajudam a inspecionar o ajuste do modelo utilizando
valores-p preditivos a posteriori. Outra vantagem é o fato de que um modelo pouco identificado

pode dar resultados usando priores informativas.



60

Kaufman e Press (1973) também enfatizam a superioridade da aplicacdo Bayesiana na
andlise fatorial. Eles apoiam a ideia de que as restricbes em analise fatorial classica sdo muito
"dogmaticas" e as matrizes de carga resultantes ndo sdo Unicas, uma vez que podem ser
alteradas por uma rotacao adequada. 1sso ndo acontece no AFB, que sé precisa de especificacdo
cuidadosa de distribui¢cBes a priori. Outro problema da anélise frequentista em relacdo a
bayesiana é que os resultados da andlise classica devem ser interpretados com cautela, uma vez
que casos Heywood (PRESS, 1989; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001) podem ocorrer
durante a avaliacdo. Uma grande vantagem da analise bayesiana € a prevencdo de casos
Heywood. Isso nos ajuda a obter estimativas estaveis dos parametros do modelo.

Na abordagem bayesiana propomos usar a parametrizacdo da decomposicéo espectral

diferente da triangular inferior da matriz proposta por Lopes e West (2004).

2.10. Inferéncia bayesiana no estudo da interagdo GE

A andlise de conjuntos de dados MET, visando o estudo da interacdo GE, tem figurado
como principal objetivo em programas de melhoramento genético de plantas. Apesar de varios
métodos terem sido propostos para esse fim, o uso da inferéncia bayesiana ainda tem sido
limitado, como observado por Crossa et al. (2011). N&o obstante a escassa literatura envolvendo
aandlise de dados MET dentro da ética bayesiana, alguns trabalhos podem ser destacados como
as abordagens propostas por Cotes et al. (2006), Edwards e Jannink (2006), Orellana, Edwards
e Carriquiry (2014) e Theobald, Talbot e Nabugoomu (2002).

Theobald, Talbot e Nabugoomu (2002), por exemplo, utilizaram a inferéncia bayesiana
para estudar conjuntos de dados desbalanceados em ensaios MET com um modelo hierarquico.
Edwards e Jannink (2006) propuseram o modelo hierarquico que considera a heterogeneidade
de variancia da interacdo genotipo x ambiente e residual e discutiram as propriedades do
estimador Bayesiano obtido a partir do modelo considerando variancias heterogéneas da GEl,
bem como variancias heterogéneas residuais. Verificaram que o estimador bayesiano é uma
média ponderada, onde 0s pesos sdo dados por funcBes do tamanho da amostra e da
repetibilidade. Para locais com amostra de tamanho grande e /ou repetibilidade, o estimador vai
colocar mais peso na média para esse local, mostrando que este local é mais “confiavel”. Se 0
tamanho da amostra e repetibilidade diminuir o estimador vai colocar mais peso sobre a priori,
na auséncia de uma priori informativa o peso vai ser colocada na media geral, os autores referem
a isso como uma “penalidade” para instabilidade de cultivar.

Orellana (2012) usando inferéncia bayesiana para estudar a presenca de heterogeneidade

de variéncias tanto na GEI quanto residual encontraram evidéncias muito convincentes de
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heterogeneidade de variancia nos dois niveis. E seus resultados sugerem que o uso de um
modelo que leva em conta a heterogeneidade, tanto de variancias GEI quanto residual pode
levar a diferentes estimativas de efeitos genéticos. Verificaram ainda que a quantidade de
heterogeneidade das variancias reveladas pelos resultados, mesmo nos casos em que se
esperava uma variancia muito pequena, demonstra que, ao utilizar o modelo homogéneo
praticante se esta violando uma hipdtese muito forte (na anélise).

No contexto dos modelos lineares-bilineares, como os populares modelo de efeitos
principais aditivos e interacdo multiplicativa (AMMI) e o de efeitos de genotipos mais interacéo
GEI (GGEbiplot), a complexa estrutura paramétrica dos termos que descrevem a interacao,
imposta pela decomposicéo por valores singulares da matriz de residuos do ajuste aos efeitos
principais, tem imposto grandes dificuldades para o processo de amostragem, principalmente
no que se refere aos vetores singulares, cujo suporte parta a distribui¢cdo conjunta a posteriori
ndo é trivial.

Essas dificuldades foram contornadas por Viele e Srinivasan (2000) - os primeiros a
tratarem o modelo AMMI em uma abordagem bayesiana. Os referidos autores propuseram a
modelagem da interacdo GE utilizando distribuicGes esféricas para os vetores singulares e
normais truncadas para os valores singulares. Com a utiliza¢&o de técnicas MCMC conduziram
a amostragem das coordenadas dos vetores singulares via transformacao linear ortogonal, em
que os vetores eram primeiro amostrados no subespaco corrigido e depois transformados um a
um para o subespaco correto pelo método de ortogonalizacdo de Gram-Schmidt. Utilizando
essa manobra algébrica conseguiram preservar de forma eficiente as restricdes do modelo
AMMI. A abordagem de modelos lineares-bilineares, no contexto de dados direcionais, tem
oferecido uma maneira elegante e eficiente de analisar a interacdo GEI. A distribui¢do uniforme
esférica € um caso particular da distribuicdo de Von Mises-Fisher (MARDIA; KENT; BIBBY,
1979) e foi utilizada com originalidade por uma priori por Viele e Srinivasan (2000) para
estimar os parametros de interacdo do Modelo AMMI.

Mais recentemente Crossa et al. (2011) e Perez-Elizald, Jarquin e Crossa (2011), a luz
dos trabalhos de Liu (2001) e Viele e Srinivasan (2000) utilizaram o modelo AMMI-bayesiano
para superar limitagdes da abordagem frequentista como, por exemplo, a incorporagéo de
inferéncia ao biplot, que pelo método tradicional tem recebido inimeras criticas colocando sua
validade em cheque (YAN et al., 2010; YANG et al., 2009). Perez-Elizald, Jarquin e Crossa
(2011) mostraram como incorporar informagdes historicas de experimentos que podem ser

incorporadas a um modelo com notacdo matricial considerando as distribuicdes posterioris de
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matrizes ortonormais que surgem na analise de dados multivariados, como sugerido por Hoff
(2009).

Os autores de Oliveira et al. (2015) e Silva et al. (2015) mostraram que além da grande
flexibilidade para incorporar inferéncia paramétrica ao biplot, 0 método bayesiano permite,
entre outras coisas, atribuir efeito aleatorio para genétipos, bem como um método parcimonioso
para a sele¢cdo do numero de termos bilineares do modelo AMMI. da Silva et al. (2015),
apresentou uma justificativa bayesiana para o0 método Shrinkage proposto por Cornelius e
Crossa (1999), bem como as vantagens sugestivas de que a abordagem bayesiana oferece em
detrimento aos métodos frequentistas. Josse et al. (2014), por sua vez, apresentaram uma
abordagem bayesiana para o0 modelo AMMI, de forma a contornar as dificuldades de se
amostrar os parametros bilineares na perspectiva dos dados direcionais. Jarquin et al. (2016)
apresentaram recentemente uma proposta bayesiana para o modelo SREG, usando abordagem
multinivel (hierdrquica) para o estudo da interagdo genotipo x ambiente x ano, mostraram ainda
que a analise Bayesiana hierarquica é adequada para lidar com as diferencas entre periodos de
avaliacdo, porque todas as informacdes estdo disponiveis (informacdo a priori e informacdes de
cada periodo de avaliacdo) e poderiam potencialmente ser incluidos na analise em simultaneo.
Os autores defendem ainda que por este modelo incorporar naturalmente todas as informacoes
disponiveis periodos (anos), a distribuicdo posteriori correspondente tem uma predi¢cdo do
parametro que melhora a sua precisdo com 0 aumento nimero de periodos.

Apesar das utilidades e propostas apresentadas sobre a extensdo dos modelos AMMI e
SREG sob a 6tica bayesiana, é crescente uso dos modelos FA na analise de dados de ensaios
multi-caracteristicas e MET. Isto talvez porque os métodos bayesianos propostos até hoje
assumem uma estrutura de variancia homogénea, seja genética ou residual, quer no
melhoramento animal ou vegetal, cuja implementacdo? e uso néo é trivial devido as grandes
restricdes que devem ser assumidos a priori e falta de identificabilidade para estimacdo dos
parametros do modelo, e ocorréncia de casos Heywood. Diante dessas limitagdes Campos e
Gianola (2007) apresentaram uma abordagem bayesiana para 0 modelo FA com aplicacdo em
dados de melhoramento animal. Nessa proposta 0s autores mostraram como deve ser feita
amostragem dos parametros do modelo e apresentaram as condicionais completas a posteriori
dos parametros. O método proposto por esses autores é muito util, pois permite a eliminacéo de
imposicéo de restricdes e identificabilidade do modelo, que torna o uso desses modelos em
abordagem frequentista restritiva fora dos programas estatisticos concebidos para o efeito como
GenStat e Asreml (que ndo sdo de codigo aberto). Porém, apesar da utilidade dessa proposta,

varias questdes ficaram por ser resolvidas, tais como fazer a amostragem direta dos parametros
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sem a necessidade de amostrar primeiros 0s parametros do modelo misto, como usar 0 modelo
em situacao de dados desbalanceados e como esta proposta seria Gtil no melhoramento vegetal
para o estudo da interacdo GE. Nesta tese procuramos responder algumas destas questdes, além

de propor uma forma diferente de tratar o modelo FA, por meio da decomposicéao espectral.
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3. MATERIAL E METODOS

Nesta secdo, serdo apresentados o material experimental utilizado neste trabalho e
0s métodos que usados para as analises realizadas.

3.1 Material

3.1.1 Dados simulados
Foi simulado um conjunto de dados com 20 genotipos (G1-G20), avaliados em cinco

ambientes (E1-E5), usando o delineamento de blocos ao acaso com duas repeticoes.

Foram simulados cinco gendtipos com intera¢do positiva em todos ambientes porem
instaveis, cinco gendtipos com interacdo negativa e instaveis e 10 geno6tipos com interaces
positivas e negativas e estaveis. No caso dos genotipos instaveis, a variancia adotada foi dois
e nos estaveis a variancia foi um. Para dados foi estimada uma herdabilidade (h?) média como
razao entre a variancia genética pela soma entre a variancia genética média e variancia

residual.

3.1.2 Dados experimentais

Os dados experimentais foram descritos por Melo et al. (2014). Esses dados referem a
producio (kg.hat) de 50 hibridos de milho (G1-G50), avaliados em 10 locais (E1-E10), no
inverno de 2010, no campo experimental de Uberlandia. O experimento foi conduzido no
modelo experimental de blocos incompletos (DBI) com duas repeti¢cdes e cada parcela possuia
quatro linhas de 5 m com espagamento entre linhas de 70 cm.

3.2 Meétodo
3.2.1 Modelo estatistico

Anadlise de Fatores sob modelos mistos multiplicativos usando abordagem Bayesiana.

O modelo misto multivariado, em notacao matricial, é apresentado como:
y=Xp+Zu+g |, (42)

em que y (nx1) € o vetor de observacOes para P ambientes, g blocos e m geno6tipos e os vetores
B(paxl), u(mpx1) e £(nx1) sdo os vetores de efeitos de fixos, efeitos aleatorios e residuais,
respectivamente. As expressdes X (nx pq), Z(nxmp), por sua vez, denotam as matrizes de
delineamentos referentes & B, e u respectivamente. Por simplicidade, assume-se que u

representa os efeitos genéticos aditivos.
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Assumindo que o modelo (42) é de posto completo P e que a matriz de covariancias
é representada por uma estrutura FA (2 =I'T" +¥ ), 0 modelo (42) é obtido por meio do ajuste

dos fatores comuns e especificos separadamente [u :(Fp ®Im)f +6]e pode ser reescrito

como:

y=XB+Z(T, ®I,)f +Zé+z . (43)

O modelo assim obtido é designado modelo misto fatorial analitico ou simplesmente
modelo fator analitico, com I' (pxk) , f (mkx1) e &(mpx1) sdo vetores de efeitos comuns
genéticos aditivos especificos, respectivamente, ¢ é o vector de erros, X a matriz de incidéncia
referentes a B, e Z matriz de incidéncia referentea f e &, onde Kk representa o nimero de
termos multiplicativos.

Dado que I'T''é uma matriz simétrica podemos reparametrizar o modelo (43)

1
observando que a matriz de cargas fatoriais pode ser obtida porI' = A2V . Nessa expressdao V

representa a matriz de vetores singulares e A uma matriz diagonal formada pelos autovalores
obtidos pela decomposicédo espectral da matriz de cargas. A decomposicdo espectral da matriz
de covariancia pode ser representada da seguinte forma quando se ajustam todos os termos do
modelo:

p
=IT' =VA YV, =) naa’ (44)
i=1

Um modelo com p=k (k sendo o posto da matriz) termos multiplicativos € dito ser
de posto completo, de forma que os efeitos especificos sdo assumidos ausentes. Contudo, a

vantagem em se utilizar a analise de fatores ocorre para k bem menor do que P, de forma que

0 nimero de pardmetros na analise de fatores, k( p+1), se torna bem menor do que aqueles

p(p+1)/2parametros de X .

Utilizando componentes principais para descrever as cargas fatoriais e considerando as
propriedades da decomposicdo espectral e transformacGes lineares apropriadasé possivel
reescrever o termo da equacao (43) que envolve as cargas como se segue:

p
ZL=7(T,®l,)=>Y Adiag(X,a,)Z,
k=1 (45)

Mais detalhes sobre estas propriedades e demonstracdes do teorema podem ser encontrados em
Songgui e Suju (2002) e no apéndice-A.
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Substituindo o produto de Kronecker em (43) pelo somatério da expressdo (45) o

modelo FA pode ser expresso por:

P
y =XB+> Adiag(X,a, ) Z,f, +Z5+¢; (46)

k=1

No modelo (46) A,e a, sdo os k-ésimos valores singulares e vetor singular da

decomposicdo espectral da matriz X ,as matrizes X;, X,, Ze Z;s80 matrizes de

delineamentos destinadas a distribuir os efeitos para as parcelas no modelo. Reescrevendo o
modelo como (46) por meio do somatdrio, conseguimos distribuir os efeitos de forma eficiente
e evitamos trabalhar com o produto de Kronecker que acarreta maiores dificuldades em termos
computacionais e manipulagdes algébricas. A expressdo apresentada em (46), por outro lado,
oferece maior simplicidade, velocidade computacional e facilidade para manipulacdes
algébricas, evitando o uso de artificios, como trabalhar com o produto de Hadamart e
Kronecker, por exemplo.

Para p=Kk, (46) é um modelo equivalente ao (43). Caso contrario, ou seja, para k < p

, considerando os primeiros k componentes principais somente, este modelo tera dimensdo

reduzida, pois passa a ter um ruido que deveria ser explicado pelos demais componentes.
Dessa forma, 0 modelo apresentado em (46) € mais tratavel de ponto de vista bayesiano

em relacdo ao seu equivalente (43). A distribuicdo condicional dos dados tem densidade normal

multivariada:

P
y|B,A,a,f, R~ N[le+ZAkdiag (X,04 ) Zif, +Z3],I®R].

k=1

3.2.2 Implementacdo da analise bayesiana do modelo proposto.

O processo de estimacdo Bayesiana do modelo proposto é baseado nas distribuicdes a

posteriori condicionais para todos os parametros.

3.2.2.1 Distribuicéo a priori (prioris independentes)

A distribuicdo a priori é parte chave da inferéncia bayesiana e representa as informagdes
sobre a incerteza do parametro que € combinado com a distribuicdo de probabilidade dos dados
para se obter a distribuicdo a posteriori, 0 que por sua vez, € usado para inferéncias futuras e

decisbes que envolvem o parametro. Neste estudo foram considerados os pressupostos do
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modelo de andlise de fatores sobre os modelos mistos via maxima verossimilhanca restrita
(REML) como prioris para 0 modelo (46). Neste caso, as distribui¢fes prioris para 0 modelo

FA (46) atribuidos aos parametros foram como se segue:
i, Bl..~ % :

. f|..~N [ﬂfk : Im],yfk —0, I,,-¢ uma matriz identidade com os elementos independentes;
. &]..~N [0‘1’] em que: ¥ =diag (yy, ... ). k=1...,p;

Iv. R|...~IWp(S), em  que: R=diag(a§1,...,a§k),kzl,...,p e para o cada

Inv— y7? (ve,S,f),ve =0,S; =0, dado R ser uma estrutura diagonal;

V. o, ]~...uniforme esférica noespago corrigido ;

Vi. A ..~ N{yﬂk,aﬂi], w, =0; ai =00

vii. ¥ =diag(yy,...wq ) € k=1..p, portanto; y | ...~ Inv—;[z(vk,Skz),vk =0, S? =0;

em que, N indica a distribuicdo normal multivariada, N* é a distribuicdo normal truncada

positiva, Inv—y~°

é a distribuicdo qui-quadrado escalada invertida. Todas as prioris
apresentadas satisfazem as restricdes do modelo e sdo priores condicionalmente conjugadas. A
distribuicdo uniforme esférica € um caso especial de uma distribuicdo de Von Mises-Fisher
(MARDIA; KENT; BIBBY, 1979), que € uma familia de conjugadas. Se as prioris para 0s
parametros sdo informativas ou ndo-informativas depende dos seus parametros; para priores

normais, variancia infinita torna as prioris quase ndo-informativas.

3.2.2.2 Distribuices a posteriori condicionais completas para os parametros
Assumindo que a verossimilhanca dos dados de (46) é dada por:

1
L =
o) » 5

7[R[”

exp {—l(y -8) R™*(y- 0)} (47)

emque: ¢ =(B,%,8,0,f,R,¥); 9:X1B+Z/1kdiag(xzak)llfk +75;

k=1
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Aplicando o teorema de Bayes ap0s a elicitacdo de todos os parametros, considerando
0 modelo apresentado em (46), a posteriori conjunta € dada por:

p(oly)cLlylo)p(B)p(2)p(e)p(d)p(f)p(R)p(¥) (48)

As distribuicbes condicionais posterioris séo como se segue:

1) Distribuicéo condicional completa a posteriori para f

Em (46) fazendo t=y - > A diag(Z,e, ) X,f, —Zd
k=1
A distribuic&o a posteriori de B ¢ dada por:

pP(B|...) o exp{(t—XlB)T R (t —XIB)} exp(%ﬂ ‘ BJ
Y

p(BI...) OCGXD{ (t-X) R (t—Xlﬂ)vL%BTB} (49)

B
Resolvendo a parte do exponencial temos:
(t-Xp) R*(t- le)+%pT|} =t'Rt-2(X,;p) Rt+(XB) R'X}p +%pr -
B i

=t'Rt-2(Xp) Rt-p’ (XIRle +1 %Jﬂ
O

Assumindo que a solucdo (estimativa de maxima verossimilhanca) dos betas do modelo
(43) sao

k=1

p= (XIR—lxl)-l X/R't= (XITR—lxl)-l X/R™ {y _(Z/lkdiag (X, )Z,f, + ZS)} (50)
Poderemos somar zero a expressao (49), obtendo

t'Rt-2(Xp) Rt—p’ [Xf RIX, +1 izj B—p’ (x{ RIX, +1 in B+p’ (x{ RX, +1in B
o

B Op Op

Entdo a forma quadratica do beta pode ser combinada e a expressdao acima ser escrita
como:

—

S 1) .
B-B) [XlR Xﬁ';] (B—B) (52)

B
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e, por meio de manipulagdes algébricas, assumindo que iz — 0, e devolvendo (51) em (49)
O
p
temos:

p(ﬂ|...)ocexp{— 1 (B—ﬁ)T(XIRlxl)l(B—ﬁ)}

2
20,

Logo a distribui¢do posteriori condicional para os betas é:
_ p _
Bl...~N {(x{ RX,) "X/R {y—[z/ikdiag (X,0, ) Zf, +za}},(xj R™X,) l} (52)
k=1

i) Distribuicdo condicional completa a posteriori para A,

Considerando que os escores fatoriais e os valores singulares podem ser representados por:

f=,..f)5 A=0,...0))"

J
Poderemos escrever (43) como:
p

> Adiag (Zay ) X,f, = Adiag (X,0,) Zf; +....+ A,diag (X,a, ) Z,f

k=1

(53)

p

k'=k

P
Sejam A, :y{xlﬂ+22kdiag(xzak)zlfk+ ZS} e A, =diag(X,a, ) Z,f,
1 _
PO | ..) o exp{—E(Alk ~MAx) R (A - LA, )}
1 T -1
P(A]...) oc eXP{_E[(Alk _XkAZk) R (Alk = MAg )J}
1 _ _ _ _
P |...)ocexp{—5[AIR Ay = AR M Ay — L AR R AL + A ALR 1A2k]}
1 _ _ _
POy |...) ¢ exp{—z[xi (AZR™ Ay )= AR Az — 1Az R m]}
1 Tp-1 AT bt AT oot Tp-1 AT Bt
Pty |- o2 exp{——| (= (AsR A ) ALR AL | (ALR A ) (M —(AaR A ) AGR A,

-1 -1
xk|...ocN+[(A§kR—1A2k) AZR A, (ARR Ay ) } (54)
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iii) Distribuicdo condicional completa para a,
Assumindo:

p
0 =X,p+ > Adiag(X,e, ) Zf, + 25

k=1

p
Ay =Y -XPB+D Adiag(X,op ) Zif, +Z8; A, = Adiag (Z,f, )X,

k'=k

A distribuicéo condicional para ¢, pode ser obtida como segue abaixo:

p(e |...)ocexp{—%(y—6)T Rl(y—ﬂ)} (55)
oc exp {—%(A4k — A, )T R™ (A —Akak)}
oc eXp {—%(AIKR‘1A4K “ALRAa —a AJRA, + o AJRA )}
oc EXP {_%(zag ARZA, +a AR A, )}
o exp {—%([ak (ARA) AR A, T (AR ) —(ARA,) AR A, D}

a|..~N [(AKTRlAk ) ARTA, (AR, )1} (56)

Embora as prioris para a, sejam uniformes esféricas néo sera possivel obter uma Von
Mises-Fisher como condicional conjunta a posteriori devido a heterocedasticidade assumida no
modelo. Logo a condicional, como veremos, serd uma normal multivariada o que obviamente
viola as restricdes do modelo FA. E importante observar que se R =1o? a distribuicio para
a, seria Von Misses-fisher.

Vimos entdo que a, segue uma distribuicdo normal multivariada m dimensional.

Contudo, os vetores singulares, assim gerados, violam a restricdo de norma unitaria (e devem
ser normalizados). Além disso, o suporte da posteriori conjunta para garantir a restricdo de
ortogonalidade nao é trivial e a amostragem em R™ seria um processo complicado.

Para contornar essas dificuldades, a amostragem sera realizada no espaco corrigido,

livres da restricdo de ortogonalidade, por variaveis auxiliares (que serdo definidas mais adiante)
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e por meio de transformacdes lineares ortogonais serdo devolvidos no correto subespaco em

R™ com as restricdes impostas pelo modelo FA.

iv) Distribuicé@o condicional para os escores fatoriaisf
Assumindo que: f=(f',...,f,) e A=()/,....A,)  temos que a priori paraf é:

p(f)oc exp(—%fo)
Assumindo que a amostragem sera feita para o f poderemos rescrever o (45) como:

p
A; => Adiag(X,e,)Z, =ZL =W

k=1
Combinando a verossimilhanca e a priori, a distribui¢do condicional a posteriori de f é

dada por:

1
p(f1..) o |R[Z exp{—%(y— XB-Af-25) R (y-Xp-Af-Zd )+fo}

com:
p=y-Xf-2d.

Assim temos:

p(fl]..)e exp{—%(¢—A3f)T Rl((p—Agf)}exp(fo)

1
p(fl..)cR 2 exp{—%(gDTR‘lgo—ZASTR‘1¢+fTA3TR‘1A3 +f7f )}

Por meio de manipulac@es algébricas chegamos que condicional dos escores fatoriais é

a uma normal multivariada.

f..~ N((I +ARIA,) AR ;1 +AJR’1A3)71) (57)

v) Distribuicéo condicional para variancias especificasd

Considerando a priori atribuida a variancia especifica e o modelo (46) fazendo

p
As =) Adiag(X,0,)Zf, e

k=1
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a:y_xﬁ_ AG;
V=1 ®R;

e M=1I_®Y; Aplicando o teorema de Bayes temos:

p(3]..)ec exp{—%(a—Zf))T V1(8—Z6)+6TM16} (57)
Resolvendo a parte exponencial de (57) temos:
0'V'%0-0'V'Z6—-8'Z'V'0+8'Z'V'Zo+3' M5 = (58)
=8" (M*+Z'V7Z)8-0'V7Z6+[0'VZ5]| +0'V70
SeB,=(M*+Z'V?Z) ;b =BZ Vi entéo b, B =0'VZ

Assim que temos (58) fica:
(8-b,) B (8-b,)+c (59)
Entéo (57) fica:

p(8]...)=cexp|(3-b,) B (3-b,)|

Logo a distribuicdo condicional a posteriori para o é:

_ p
(Z'v'z+1, @Y%) ' ZTRl(y ~X,p- > Adiag(X,e, )Zlfkj,
k=1

3]..cN, (60)

(zZ'viz+1,0¥)"

vi) Calculo da distribuigdo condicional de ¥

Muitas aplicacdes estatisticas envolvem varios parametros que podem ser considerados
como relacionados ou ligados de alguma forma pela estrutura do problema, o que implica que
um modelo de probabilidade conjunta para estes parametros deve refletir a sua dependéncia
(GELMAN et al., 2013). No nosso caso encontramos esse problema entre a variancia especifica
e sua variancia.
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Para o célculo da condicional das variancias consideramos a distribuicdo qui-quadrado

escalada invertida para cada elemento da matriz que € diagonal com os elementos

independentes, ou seja, ¥ =diag (v,,.... ¥ ) » com k=1,..,p

Temos:

p(5) e “I’fl‘nlz exp(—%é‘f‘l’lﬁj (61)

logo, a distribuicdo condicional para as variancias especificaespecificas é dada como:

p n+m+2
o [JI¥] 2 exp(—%&T‘I’lﬁ + vksf\rlj . (62)
k=1
T 2 T
Reparametrizando (62) e fazendo S, = M S >0=57= ® o
m+1 m+1

Fazendo 7 =m, +1, em que m, é 0 nimero de observagdes no ambiente,

Mostramos facilmente que a distribuicdo condicional para cada elemento de ¥ é:

n+2

2

exp| —S;? ] (63)

OC]j(Wkk)

Que é nacleo de uma qui-quadrado escalonada invertida, apresentada abaixo:
Wi |~ V=7 (M+1,82), para k =1,...,p (64)

vii) Distribuicdo Conjunta a posteriori para ajk

Ao considerar como priori a IW para R a posteriori seria dada por:

p
p(R[..)cN {y| XB+> Adiag(Z,e,)X,f +Z8,1, ®R} IW, (R|Sg,p)
k=1

Como vimos R|[..~IW,(R|Sg,p), R :diag(ofl,...,afk) que é uma matriz diagonal, ndo

iremos amostrar todos o0s elementos da matriz diretamente da inversa Whishart. Por
conseguinte, foi atribuida como priori a cada elemento da matriz R uma inversa qui- quadrada

escalonada invertida. Dessa a distribuicdo condicional a posteriori para cada ajk é dada por:

P(O'ezk |...) NI:yk | Xy B + Adiag (Z,a, ) X, £, +Zk6k’o-k2:|172 (0w [Ver Sc)
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p
£ =Y, —(Xlﬁk + Zﬂkdiag (Z,0, )X f, +Z6j
k=1

p
0 = (xlpk +Y A diag(Z,0, ) X,f, +Z6];9k = Xy f, + Adiag (Z,0, ) X, f, +Z,8,
k=1

My

P(c? |..)ec(02) 7 exp{— 261;2 (V=6 (v -6 )}(aj’k )_1

Oy

P(o? |...)oc(0'kk){%+lj exp{—zlz(yk—ﬁk)T(yk—Hk)}

oy |~ Inv—y7 [nk +1(y, —6, )T (Y —6, )} (65)

3.3 Amostragem a partir das distribui¢des a posteriori condicionais completas
dos parametros

Como todas as condicionais foram obtidas de forma fechada, ou seja, as distribuicbes
tém formas conhecidas e permitem amostragem direta, 0 amostrador de Gibbs foi utilizado no
processo de estimacao dos parametros.

Uma observacdo deve ser feita em relacdo a amostragem dos vetores singulares. Vimos

anteriormente que a condicional para o vetor e, € uma normal multivariada. Contudo, essa

distribuicdo ndo satisfaz as restricdes do modelo, ja que os vetores devem ter norma unitaria e
serem ortogonais entre si.

A amostragem, entretanto, ainda pode ser realizada a partir da normal multivariada no
subespaco corrigido, adicionando dois passos ao algoritmo: normalizar o vetor, e por meio de
uma transformacédo linear devolver os vetores ortogonais no subespaco correto. Viele e
Srinivasan (2000) mostraram como realizar a amostragem da uniforme esférica por meio da
normal padronizada e como os vetores podem ser colocados no subespaco correto utilizando o

processo de ortogonalizagdo Graham Smith.

Vamos assumir que @, esteja em uma esfera unitaria de dimensédo m-s no espago R",
ou seja, o, (ak a, :1) seja ortogonal a S vetores (v, v2,..., vs ) em R"™. Suponhamos ainda
que os vetores o, a,,..., &, Sejam um conjunto ortonormal de vetores no subespaco gerado por

vl, v2,..., vS. Nesses termos, dado a matriz H, =, @,,..., o, existe uma matriz H, com as
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dimensdes mx(m—s) de forma que H, = (H,,H,)é uma matriz ortonormal. Essa matriz pode

ser obtida pelo processo de ortonormalizacdo de Graham Smith.

Assim obtemos o vetor &, pela transformagéo linear &, =H,«,, de forma que

a, €R"°, ou seja, a amostragem sera realizada no subespago “corrigido” em que a

amostragem pode ser conduzida sem as restricdes impostas pela decomposicéao espectral. Pode-

se mostrar sem problema que «, = H, &, , ou seja, aplicando a operagdo inversa recuperamos o

vetor no subespago correto em R™e ortogonais aos s vetores, satisfazendo por tanto as

restricdes do modelo.
A condicional a posteriori obtida em (56) é para um vetor pertencente a R" . Assim, é

necessario obter a distribuicdo dos vetores em R™°. Para tanto, consideremos a condicional

expressa em (56):
1 _ -1 _ T _ - -1 B
P(, |...)ocexp{—§([ak ~(A/RA) A'R 1A4k} (AR lAk)|:ak ~(A/R™A) AR 1A4kD}

p
Assumindo  que A, =X+ Adiag(Xe ) Zf +Z8; A, = Adiag(Zf, )X, e

k'=k

resolvendo dentro dos colchetes temos:
@ (RN, - (ARA)(ARA, ) ARA, | (A/R™A) AR, } (AR )
+[(A[R-1Ak LYW T (ArRA)(ATRA) T AIRMA,,

Utilizando agora a identidade H,H, =1 e desenvolvendo os calculos tém-se as

seguintes parcelas da soma acima:

o HH (ACRPAHH! o = (Hiar ) HY (AR A JHHi e =
= (@) Hy (ARA)Hea,

i)
) g (ARA) (AR ) AR Ay = o HyH! (A/R7A ) HH (A/R7A,) AJRTA,,
=G Hy (A/RZA)HH, (ARTA) T ARA,,

i) —[(A;RlAk ) ARTA, T (AR7A ) HH o = —[(A[RlAk ) ARTA, T (A/R™A)H,

_ _[(A;RlAk )’ A[R1A4kT H, (ACRTA ) Hi G
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iv) [(AIRlAk ) ARTA, T (MR8 )(ARTA) T ARA,, =
- [(A[R*Ak )lAkTR‘lA‘lkT HiHe (AcR™A ) HH (ARA, )’1A;R-1A4k
Dessa forma:

a (ARA ) —a (ARA)(AIR™A ) AIRA,, —[(A[RlAk )_lAkTRlAMT (A/R7A )

+[(A[R-1Ak ) ARA, T (A/RTA)(AR™A ) ARTA, =

(@) Hy (ACRA ) He@, — & Hy (ARTA)HH (AR™A, )‘1 ARZA, -
[(A[R‘lAk ) AR, T HHY (AdR7A ) HG, +

[(A[R‘lAk ) ARMA, T HHY (ATRA JHHL (ARMA) AR A,

Assim, a condicional a posteriori para a variavel auxiliar ¢,, dados os demais

parametros, no subespaco corrigido € dada por:

_ T
|l a- (AR, ) 1A[R‘1A4k} H, (A/R™A, JH, x
P(a, |...) cexp ~3 .
[&k —Hy (ACR™A) AIRlAM}

d,[..~N [H[ (ATRA, )’l ARMA,,, (HkT (AR7A)H, )1} .

Dessa forma, amostragem de ¢, é realizada no subespago corrigido por meio da

condicional obtida anteriormente. Assim, como apresentando em Crossa et al. (2011) e Oliveira

et al. (2015), o interesse € amostrar vetores que tenham norma 1, logo apds esse primeiro passo

. * (94 . = _ -1 _
0 vetor deve ser normalizado, @, =——— e assumindo & =H, (A(R7A,) ARA, e

~T ~

a, a,

Cy =+/@, & , por meio de manipulacdes algébricas chegamos a condicional para 0s &, com

norma 1 e ortogonais entre si dada por:

& ..~ N [a;,(ckTH[(A[R*Ak)chk )l}
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. * ak
em que que: a, =c
k

Para retornar o vetor singular ao correto subespaco em R", satisfazendo as restricoes
de ortonormalidade, basta aplicar a transformagéo inversa ¢, =H,, . O vetor € ortogonal aos

outros s vetores e a transformacéo preserva a norma do vetor, pois
~\T ~ T TigT T T T T T
() a=H, ) Ho =0 HHa, = | o, = a, =1.

dessa forma, um vetor aleatério m—s dimensional em R™ pode ser transformado um a

um no mesmo vetor aleatério em R™°, como foi demonstrado por Liu (2001) para o caso da

distribuicdo Von Mises Fisher.
3.3.1 Algoritmo para o amostrador de Gibbs

A partir das distribuigdes condicionais completas, como obtidas anteriormente para cada
parametro ou conjunto de parametros foram obtidas cadeias de Markov, pelo método de Monte
Carlo (MCMC). Lembrando que todas as condicionais permitem amostragem direta, utilizou-
se apenas 0 amostrador de Gibbs.

O algoritmo iterativo de amostragem implementado pode ser ilustrado por meio dos

seguintes passos:

1 - Primeiramente sdo atribuidos valores iniciais aos parametros do modelo:
@) =[ p°,R°,2°,1°,a’,8°,¥° |
2- A partir desses valores iniciais, a i -ésima iteracdo pode ser obtida da seguinte forma:

a) Gerar p'|R"™ A a1 8", W a partir da distribuicdo condicional
a posteriori

. -1 ~ P ) ~ -1
B|..aN [(XjR 'X,) X/R l{y—[Zﬂkdlag(Xzak)Zlfk +Z§j},(XIR X, ) ]
k=1
b) Gerar (aezk )i_l |B', A e £, 8", W a partir da distribuicdo condicional a posteriori

oy |...ocInv—y7 [nk +1(y, —6, )T (Y =6, )]

c) Para gerar a i-ésima observacao dos valores singulares e vetores singulares devem ser
seguida a sequéncia cl), e c2), abaixo, parak=1, 2, ..., p
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cl) Gerar 4 |B',R', e, £, W' a partir da distribuicdo condicional a posteriori

Al N (ARR A ) ALRMAL (AR AL) .

com: A :y{xlﬂ+iﬂ«diag(xzak)zlfk + Zﬁ} e Ay =diag (X,0, ) Zf,
k=1

c2) Gerar o, |p',R', A, f, 8", W' a partir da distribui¢do condicional a posteriori.
) Amostrar a, a partir da distribui¢éo

. -1
Gy [...~ N [ak,(CJH[(A[RlAk)chk) }
i) Aplicar a transformagéo o, =H, «, obtendo o vetor no correto subespaco em R™ .

d) Gerar f|p',R',a',A',8"", W' "a partir da distribuicio condicional a posteriori

-1

f|...~Np((l+A3TR*1A3)’1A3TR*1¢;;(|+A3TR*1A3) )

emque p=y-X,3-28, A= [Zﬂkdiag (X0, )le
k=1
e) Gerar & |p',R',a',\',f',¥'a partir da distribuicdo condicional a posteriori

8..cN, ((ZTV‘1Z+ 1, ®l1')'l ZTR‘l(y ~Xp- iﬂkdiag (xzak)zlfkj,(va-lz +1, ®‘I’)_1j

k=1
f) Gerar ¥'|p',R',A'a',f',8' a partir da distribuicdo condicional a posteriori
Wi |~ Iv—x 7 (M+1,5?), parak =1,...p.

A implementacao???? do processo de amostragem de Gibbs estd baseada na geracao de
cadeias de Markov e amostras sucessivas de “a” até “f” , descartando-se um conjunto inicial de
amostras para garantir a convergéncia da cadeia para a sua distribuicdo estacionaria e para
eliminar o efeito dos valores iniciais. Essas amostras apds o periodo de descarte séo
representativas das densidades posterioris marginais dos parametros do modelo, das quais é
efetuada a inferéncia sobre esses pardmetros ou quaisquer fungdes de interesse envolvendo tais
parametros.

Constatando a convergéncia das cadeias, as amostras obtidas sdo usadas na estimacéao
dos parametros e construcdo de intervalos de credibilidade. O diagnostico de convergéncia das

cadeias produzidas, de acordo com o0s passos descritos acima, foi realizado pelo método de
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Raftery e Lewis (1992) e pelo critério de Heidelberger e Welch (1983). Todo processo de
inferéncia foi realizado utilizando o software estatistico R (R CORE TEAM, 2016).

3.4.  Inferéncia sobre os parametros lineares e multiplicativos do modelo.

As estimativas para B ,f, 7, P o

. G(02 O';eij)' R(a2 ,ajk),e w foram obtidas pelas
médias das amostras MCMC. No caso dos vetores singulares as médias amostrais nao
satisfazem as restricdes do modelo, no que se refere a ortonormalidade. As  regides  de
méaxima credibilidade a posteriori para os parametros serdo construidas de acordo com o método
proposto por Chen e Shao (1999) implementado no pacote BOA (bayesian output analysis)

utilizando o software estatistico R (R CORE TEAM, 2016).

34.1 Regibes de credibilidade bivariadas para os escores fatoriais genotipicos e
ambientais no biplot
As regides de credibilidade no biplot serdo construidas para as duas primeiras cargas

fatoriais, em relacdo aos escores (z,f;, 7;,f,) e comi=1...,mej=1,...,p, para genotipos

e ambientes, respectivamente, usando a expressao Uy =t f; +7,f;, +8;, em que fe & sao

ij 1
como definidos anteriormente. O método aqui utilizado para encontrar regides de credibilidade,
para cada par de escores genotipicos e ambientais, foi calcular as distancias euclidianas dos
pontos amostrais, em relacdo ao centro da distribuicédo, para cada observacgéo e remover 0s 5%
de pontos com a maior distancia (OOMS, 2009).

Primeiramente sdo obtidas as versdes padronizadas das duas variaveis que compdem
a amostra bivariada. Para cada variavel, a padronizacdo €é realizada subtraindo a respectiva
média para cada observacao e dividindo o resultado pelo desvio padrdo. A partir da distribuicdo
bivariada padronizada (d), calcula-se a distancia euclidiana de cada ponto ao centro da
distribuicdo, representado pelo ponto contendo as médias das variaveis. Feito isso, é calculado
0 quantil 95% para a distribuicdo dessas distancias, que pode ser denotado por r. Em seguida,
todos os pontos com uma distancia euclidiana, em relacdo ao centro, maior que r sdo removidas
da amostra.

O dltimo passo é transformar os pontos amostrais para o dimensionamento da
distribuicdo original. Para tanto, as observacdes de cada variavel, que compde a distribuicao
bivariada, sdo multiplicadas pelos respectivos desvios padréo e as respectivas médias devem
ser adicionadas a estes valores. Com este procedimento sdo obtidas regides de credibilidade
com formas elipticas, que abrangem os 95% de pontos da distribuicdo original. Este

procedimento pode ser realizado para obter outros niveis de credibilidade.



80

Sobreposicoes entre as regides de credibilidade indicam que os valores dos escores ndo
sdo estatisticamente diferentes entre si e, portanto, os respectivos gendtipos ou ambientes fazem
parte de um subgrupo homogéneo, ou seja, com caracteristicas semelhantes em relacdo a
interacdo GEI. Por outro lado, valores da interacdo, referentes aos escores cujas regides de
credibilidade englobem a origem (0,0), sdo considerados néo estatisticamente diferentes de
zero, no nivel , ou , em nivel de...a expressdo ( ao nivel ) é equivocada de credibilidade
considerado. Os genoOtipos (ou ambientes) relacionados aos escores cujas regides de
credibilidade abrangem a origem sdo considerados estaveis, ou seja, ndo contribuem
significativamente para a interacdo GEI tal qual ressaltado por Crossa et al. (2011) e Oliveira
et al. (2015).

3.5.  Validacéo do modelo na predicdo de dados faltantes

Assumindo mesmas prioris e posterioris e processo de inferéncia para os dados
balanceados, 0 processo sera repetido com dados desbalanceados. O desbalanceamento nos
dados sera feito de forma aleatdria dentro de cada ambiente (consistindo em perda total do
genotipo), e separando a populagdo de treino e de validacdo, considerando niveis de perda de
10%, 33% e 50%.

Embora ndo fosse o propdsito do trabalho, para validacdo do modelo foi feita a
comparagdo com o modelo FA padrdo, em dois estagios apresentado em Nuvunga et al. (2015)
via algoritmo EM (FA-EM-expectation maximization) implementado em R e SAS e em um
estagio de Smith, Cullis e Thompson (2001), via algoritmo Al (FA-Al-average information)
em matrizes esparsas implementado???? em Asreml-R (BUTLER et al., 2009).

A capacidade preditiva dos modelos serd medida calculando-se a PRESS-média

(Predicted Residual Sum of Squares) e a correlacao entre o valor fenotipico predito (y;) e
observado (y; ).

A expressdo da PRESS é dada por:

PRESS = %Zn:(yij -9,) (66)

j=1

e da correlagéo:

n

(995 ) (vi ~ %)

correlacéo = n'=1 . (67)

S5, (005

i=1 i=1
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3.6.  Selecdo do modelo ou escolha do numero de fatores k

Uma vez que foram usados dados simulados e reais, a selecdo de modelos que em analise
de fatores significa escolha no nimero de cargas ou fatores k que explicam que os dados foram
adotados critérios diferentes para cada conjunto de dados, um baseado em PRESS e o outro em
Akaike Monte Carlo, descritos a seguir.

3.6.1 Dados simulados

A selecdo de modelos para este conjunto de dados foi feita com base no critério PRESS
descrito por Gabriel (2002) que usa abordagem de validacdo cruzada e o critério de eficiéncia
estatistica dada pela SE = PRESS — full / PRESS —k que refere a razdo entre a PRESS do
modelo com todos componentes contra PRESS- relacionados ao fator de ordem k selecionando

0 modelo que apresentar maior SE e menor PRESS.

3.6.2. Dados experimentais

Para comparar diferentes modelos foram utilizadas técnicas de estimacdo de
verossimilhancas marginais via critério de informacdo de Akaike Monte Carlo (AICM)
apresentados por Raftery et al. (2007) e AAICM que corresponde a diferenca entre o modelo
completo e os demais modelos em competicéo.

O AICM é calculado a partir da saida MCMC da analise bayesiana.
O AICM e calculado como versdo baseada em simulacéo posterior da AIC (AKAIKE, 1973):

AICM =2(T -s/) (68)

em que: |- é a média a posteriori da log verossimilhanga marginal , s?-é a variancia a

posteriori da log verossimilhanca marginal.

Assim, o AICM ¢ visto como uma versdo muito simples do calculo penalizado da média
posteriori do log verossimilhanga, utilizando apenas a log verossimilhanca da simulagédo

posteriori. Sendo preferido 0 modelo que apresentar o maior AICM e menor AAICM .
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4. RESULTADOS E DISCUSSSAO

Nesta secdo, objetiva-se apresentar os principais resultados obtidos a partir do método
proposto e discussao dos resultados mais importantes.

4.1. RESULTADOS

4.1.1. Conjunto de dados simulados
Inicialmente foi realizado um estudo de simulacéo para ilustrar o desempenho da versao

Bayesiana do modelo fatorial analitico (FAB) proposto. Foram simulados diferentes valores (0s
chamados valores paramétricos) para comparar com as estimativas a posteriori do modelo
proposto. O conjunto de dados simulados é composto por 20 gen6tipos e cinco ambientes.

Os valores verdadeiros dos parametros dos efeitos fixos e variancia residual usados na

simulacdo para gerar os dados foram: B =(9,980;11,109;10,817;12,014;10,711) e
afk =(0,546;1,209;4,690;7,377;9,026), e as médias geométricas da variancia genética e

residual (raiz quinta do produto das variancias de cada ambiente) foram 5,90 e 2,90
respectivamente. A matriz de cargas proveniente da decomposicdo espectral da matriz de
covariancias genética é dada por:

1,468 0,579 -0,658 0,090 -0,586
1,314 0,385 -0,347 1,034 0,194

I'=]2,404 0,257 -1,275 -0,503 0,273
1771 1717 1,320 -0,176 0,055
12,751 -1,823 0,781 0,010 -0,054

Portanto, a matriz de covariancias genética em cada ambiente é dada por:

3,273

2,359 3,103

X=|4311 3239 7,800

2,676 2,360 3,122 7,861
12,501 2,644 5130 2,770 11,505

Para analise bayesiana, foram simuladas cadeias MCMC com 58 mil iteracGes para 0s
parametros do modelo FAB. As primeiras 840 observacdes foram descartadas e as amostras
foram obtidas realizando-se saltos a cada 4 observagdes, no intuito de evitar amostragem de
cadeias que ainda ndo tivessem atingido convergéncia e ndo selecionar observacGes
correlacionadas. Ao final desse processo foram obtidas amostras com 14290 observagdes, para
cada parametro.
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Como especificado na se¢do Métodos, a convergéncia das cadeias de Markov, geradas
pelo amostrador de Gibbs, foi monitorada utilizando os critérios de Raftery e Lewis (1992),
teste de Heidelberger e Welch e teste de Gweke (GELMAN et al., 2013). Esses testes indicaram
boas propriedades de convergéncia para todos os parametros do modelo. Nas Figuras (16-17
em apéndice-B) apresentam-se os tragos das cadeias geradas para os valores da variancia
residual, ficando nitido o agrupamento dos valores, em todas as cadeias, em torno de um valor
especifico, corroborando, portanto, os resultados dos testes de convergéncia. Fato semelhante
foi observado para os demais parametros.

Os valores paramétricos e médias a posteriori para os efeitos lineares, variancia residual
e dos efeitos ambientais (valores singulares e vetores singulares) séo apresentados na Tabela 1.
ComparacGes dos valores dos desvios entre os valores estimados pelo modelo e os valores
paramétricos foram feitos. O modelo funcionou muito bem, com estimativas (médias a
posteriori) muito perto dos valores verdadeiros usados para simular os dados.

Tabela 1- Médias a posteriori (MP), valor paramétrico (VD), desvio padrdo (sd), intervalos de
credibilidade (1.C. 95%, LI. limite inferior, LS: limite superior) e os valores

verdadeiros para os efeitos ambientais ( £, — £ ), variancia residual (ajl —a§5 ), para
as duas primeiras cargas fatoriais (efeitos ambientais ) (z;, —z;,) .(continua)

Intervalo HPD 95%

Parametro VD MP sd LI LS
B, 9,980 10,625 0,462 9,744 11,564
B 11,109 11,664 0449 10,756 12,5478
B 10,817 11,749 0,716 10,369 13,183
B, 12,014 12,821 0688 11,475 14,1804
Bs 10,711 12,044 0,794 10,532 13,6739
o, 0,546 0,8471 1,260 0,299 15064
o, 1,209 1,911 1,155 0846 13,1618
o, 4,690 4,381 2,353 2,209 6,826
o, 7,377 10,0901 19,936 4,938 15,097
o, 9,026 9,104 3,807 3,503 15,7934
o, 2,900 2,848 - - -

21! 1,468 1,548 0,845 0,500 3,448

Tn 1,314 1,344 0,761 0,291 3,062
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Tabela 2- Médias a posteriori (MP), valor paramétrico (VD), desvio padréo (sd), regibes de
credibilidade (1.C. 95%, LI: limite inferior, LS: limite superior) e os valores
verdadeiros para os efeitos ambientais ( S, — /), variancia residual (ajl —ojs ), para

as duas primeiras cargas fatoriais (efeitos ambientais ) (7, —7;,) .(conclusdo)

Intervalo HPD 95%

Pardmetro VD MP sd LI LS

a1 2,404 2,353 1,267 0,799 4,916
Tn 1,771 1,475 1,008 -0,439 3,817
T2 0,579 0,381 0,603 -0,845 1,521
T2 0,385 0,436 0,374 0,000 1,154
T3 0,257 0,234 0,678 -1,093 1,657
T 1,717 0,307 0,890 -1,466 2,113
Tsy -1,823 -0,764 1,154 -2,726 1,748

Os valores dos efeitos ambientais e das variancias residuais estimados foram proximos
dos valores verdadeiros utilizados para simulacdo. Observou-se que todos valores utiolizados
nas simulagdes estédo dentro dos intervalos de credibilidade considerados. As coordenadas das
cargas fatoriais relacionadas aos dois primeiros eixos para os ambientes foram praticamente
iguais aos valores verdadeiros e dentro do raio de cobertura dos intervalos de credibilidade a
95% de probabilidade.

Estimativas pontuais e regides de credibilidade para as coordenadas relacionadas aos
dois primeiros eixos, para genotipos, podem ser observadas na Tabela 2. E possivel perceber
gue as estimativas a posteriori apresentam valores muito proximos as estimativas de maxima
verossimilhanca restrita (REML) via algoritmo average information (FA-AI) das coordenadas
dos escores genotipicos, referentes ao primeiro eixo. Para o segundo eixo, percebe-se maior
diferenca entre as médias a posteriori e as estimativas REML do FA-AIl para o G1, G2 e G5

com seus valores dentro dos intervalos de credibilidade.
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Tabela 3- Médias a posteriori (MP), regides de credibilidade (1.C. 95%, LI: limite inferior, LS:
limite superior) e estimativas de maxima verossimilhanca restrita (REML) do FA-Al e

escores genotipicos (fil —fiz).

Par. REML  MP sd LI LI Par.  REML MP sd LI LS

fy -0,959 -1,141 0,423 -1,970 0,310 fi -0,529 0,062 0904  -1,722 1,837
fy -1,351 -1,261 0,445 -2,135 -0,414 f -0,024 0,454 0908  -1447 2173
fa 0,043 -0,093 0,367 -0,824 0,621 f -0,463  -0,247 0733  -1699 1,238
fy 1,127 0,496 0,481 -0,456 1,410 fy -1,538  -1,092 0966  -2,778 1,009
fe -0,841 -0,787 0,393 -1,607 -0,064 f -0,134 0,203 0811  -1357 1,846
fi 0,735 1,066 0,452 0222 1,970 fe 1,438 0,581 0809  -0992 2,200
fr -0,294 -0,222 0,375 -0,956 0,512 fr -0,206  -0,115 0819  -1778 1,479
fe -1,229 -0,816 0,425 -1,684 -0,008 fy 0,692 0,659 0871  -1183 2266
fo -1,678 -1,123 0,474 -2,056  -0,211 fy 0,762 0,712 1,081  -1,495 2741
Fion -0,526 -0,601 0,386 -1,397 0,104 fio 0,627  -0,247 0794  -1844 1345
fin -0,149 -0,471 0,397 1,281 0,277 i1 -0,965  -0,433 0788  -1975 1,163
fiar -0,172 -0,146 0,367 0,871 0,577 i -0,046  -0,038 0757  -1565 1475
Flar 0,509 0,900 0,454 0,046 1,796 fiaz 1,566 0,717 0880  -1,087 2,413
flar 1,270 1,156 0,419 0,371 2,002 iz -0,085  -0,421 0834  -2029 1,249
fis1 0,078 0,239 0,378 -0,492 0,984 fisz 0,617 0,312 0768  -1233 1,845
Fler 1,439 1,498 0,444 0642 2,387 fiez 0655  -0,044 0856  -1678 1,669
fion 0,745 0,565 0399  -0,2192 1,356 i -0,538  -0,519 0804  -2006 1,186
Fiar 1,369 1,424 0,446 0,555 2,291 fie 0,938 0,150 0847  -1528 1,802
Flon 0,825 0,359 0,413 -0,484 1,144 o2 -0,934  -0,653 0831  -2259 1,041
Foon -0,936 -1,024 0,401 -1,848  -0,275 Fooe -0589  -0,058 0780  -1625 1446

Par= Parametro

Em geral, as estimativas dos parametros estdo dentro dos intervalos estimados e préximo
dos verdadeiros valores. Para facilitar a compreensao, apenas os dados relevantes obtidos a
partir da analise dos dados foram representados, uma vez que valores correspondentes para

ambientes individuais foram semelhantes. As regides bivariadas (HPD) das cargas fatorais (

Ti1,Tj,) e escores genotipicos (fil,fiz) que foram estatisticamente diferentes da origem (0,0)

estdo representados nas Figuras 1-2.
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A Figura 1 mostra as regides HPD para os ambientes considerando (le, sz) que séo

representados pelas cargas fatoriais que por definicdo séo predi¢des das médias de genotipos
para um ambiente que é "médio” no sentido de ter covariancia média (em termos de efeitos de
genotipos) com todos o0s outros ambientes. Portanto, em modelos fatores analiticos sem efeitos
principais de G, as cargas sdo Uteis para agrupamento ambientes em termos de correlagdes
genéticas (SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001). Vale ressaltar neste modelo os efeitos de G
confundidos com a GElI, isto €, sem efeitos principais de genotipos, logo a primeira carga deve
ter sinal positivo. Segundo Burguefio et al. (2008), Smith, Cullis e Thompson (2001) e
Stefanova e Buirchell (2010), o primeiro fator explica a quantidade méaxima do efeito interacdo
GEI nos dados, e assim por diante. Dessa forma a interpretacdo do biplot se os escores
genotipicos e ambientais fossem representados no mesmo grafico seria similar a do modelo
GGE-biplot, em que o primeiro componente principal captura boa parte do efeito principal de
genotipos e o segundo a interacdo GE. Podemos observar que a escala de valores foi equivalente
entre os E-BLUPS e o primeiro escore fatorial dado o ajuste da regressdo que foi de
praticamente 1 (r=0,979).

E notavel a formacdo de um cluster entre os ambientes {E1, E2, E4}, que sdo 0s
ambientes mais correlacionados, e os ambientes {E3, E5} estdo menos correlacionados entre
si. Porém como temos uma clara sobreposicéo entre os seus HPD a 95% de probabilidade estes

grupos ndo seriam estatisticamente diferentes entre si.

A Figura 2 mostra as regides bivariadas dos escores genotipicos (filifiz), a 95% de

probabilidade. Podemos verificar a formacdo de dois subgrupos de gendtipos distintos entre si,
que é composto pelos gendtipos {G1, G2, G9, G20} e {G6, G14, G16, G18}, que se encontram
no mesmo quadrante e dentro de cada subgrupo os genotipos ndo sdo distintos entre si, ou seja,
apresentam efeitos semelhantes com relacgdo a interagéo, a 95% de probabilidade no HPD.

Ao longo dos ambientes, 0 modelo proposto permite inferir que os gendtipos G16 e G18
tenham a melhor classificagdo nos ambientes (mesma dire¢do, mesmo quadrante). Os gendtipos
G1, G2, G9 e G20 estdo localizados na dire¢do oposta no biplot, e seriam mal classificados nos
ambientes de teste.

Embora a interpretagéo do modelo seja similar ao GGE-biplot essa deveria ser vista com
cautela, pois os nossos graficos foram representados separados e no segundo eixo-FA2, ndo é
possivel verificar a separacéo de grupos de genotipos ou ambientes, bem como ndo é possivel
fazer o produto interno. No caso de genotipos, como as regides cortam o primeiro eixo, todos

seriam considerados estaveis.
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Figura 1-Regides de credibilidade a 95% de probabilidade para a cargas fatoriais dos ambientes
cujas regides nao englobam a origem.

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
FA1

Figura 2-Regibes de credibilidade a 95% de probabilidade para os escores fatoriais
genotipicos que nao englobam a origem.
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4.1.2. Avaliacédo do desempenho do modelo sob desbalanceamento

Para verificar a robustez do modelo bayesiano proposto na predicdo dos dados faltantes
realizou-se a comparacdo com a versdo mista do modelo FA via algoritmo EM (FA-EM)
ajustado em dois estdgios (Nuvunga et al. 2015), e FA-Al em um estagio (BUTLER et al.,
2009), considerando modelos completos. Embora seja dificil ajustar um modelo completo em
modelos FA baseados em modelos mistos devido ao custo computacional e problemas de
convergéncia, esse problema ndo foi observado, pois o0 conjunto de ambientes é baixo.

Foram simuladas perdas aleatorias (completa) dos gendtipos nos ambientes de 10%,
33% e 50%.

Os resultados de validacdo cruzada demonstraram que é possivel predizer o desempenho
de hibridos utilizando modelos FA com elevada acuréacia (0,82). Nas figuras 3-5, verifica-se
que a correlacdo foi de moderada magnitude (0,18-0,86) para todos os niveis de
desbalanceamento, com magnitude inversamente proporcional ao nivel de perda utilizado. E
possivel verificar que o0 modelo bayesiano tem uma capacidade preditiva maior que o modelo
FA misto (FA-EM e FA-AI) (mesmo usando o critério PRESS para selecdo o modelo FA seria
FAB seria o preferido).

Dado que as perdas dos gendtipos foram aleatdrias, a porcentagem de hibridos
desbalanceados no conjunto de dados também variou a cada ciclo. Por exemplo, considerando
um nivel de 10% de perdas de gendtipo, o nimero total de gendétipos perdidos variou de 1 a 6
por ambiente, porém verifica-se uma clara diferenca nas correlacfes desses resultados (Fig. 3 a

5) que podem estar relacionados ao tipo de gendtipo perdido (ndo adaptado/estavel).
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Figura 3-Grafico de barras da correlacdo proveniente da validacdo cruzada considerando
desbalanceamento de 10% de perda de genétipos nos ambientes usando o modelo FA
bayesiano (FAB) FA padréo (FA-EM e FA-AI).
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Figura 4-Grafico de barras da correlacdo proveniente da validagdo cruzada considerando
desbalanceamento de 33% de perda de genotipos nos ambientes usando 0 modelo FA
bayesiano (FAB) FA padrdo (FA-EM e FA-AI).
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Figura 5-Grafico de barras da correlacdo proveniente da validacdo cruzada considerando
desbalanceamento de 50% de perda de gen6tipo nos ambientes usando o0 modelo FA
bayesiano (FAB) FA padréo (FA-EM e FA-AI).
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Na maioria dos folds o modelo FAB superou o FA-Al e FA-EM. Como pode se
observar, a 10% o FAB teve baixa capacidade preditiva em relacdo ao modelo FA-EM nos folds
6 e 8, e praticamente igual a desses modelos fold 1 a 33% e 50% de perda de genotipos.

Quanto ao deshalanceamento a 33%, e a 50% praticamente todos os hibridos sofreram
perdas em algum ambiente. Independentemente do nivel de desbalanceamento aplicado, a
grandeza dos valores de correlagéo ficou acima de 0,30 (Fig. 6), e modelo bayesiano foi o0 que
teve as predicbes mais elevadas nos niveis de desbalanceamento considerado. Também é
importante destacar que em todos os procedimentos os genotipos foram faltantes pelo menos
uma vez em cada local.

A capacidade preditiva do modelo para niveis de perdas de 33% e 50% de gen6tipos nos
ambientes pode ser considerada praticamente a mesma nos modelos FA-EM e FA-AL. Porém,
de forma geral, esses resultados indicam que mesmo em niveis de desbalanceamento entre 33%
e 50% de perda de gendtipos nos ambientes, 0o modelo FA continua sendo eficiente em predizer
os valores fenotipicos (ou genotipicos) de hibridos perdidos ndo testados aos diversos

ambientes com elevada acuracia.
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Figura 6-Grafico de barras da correlacdo proveniente da validacdo cruzada considerando os
niveis de desbalanceamento de 10, 33 e 50% de perda de gendtipos nos ambientes
usando o modelo FA bayesiano (FAB) FA padrdo (FA-EM e FA-AI).
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A PRESS (Figura 7) a 10% foi a mais baixa comparada a dos outros niveis de
desbalanceamento para os trés modelos, embora a dispersdo tenha sido praticamente a mesma.
Em todos niveis de perda considerados o modelo FAB teve a menor PRESS, portanto o melhor
modelo. A 10% os modelos FA-Al e FA-EM tiveram a mesma PRESS, portanto a escolha do
modelo deve ser feita se baseando em outros critérios como custo computacional, mas a 33% o
FA-AI seria o preterido que FA-EM e preferido a 50%.

Figura 7- Grafico de barras da PRESS proveniente da validagdo cruzada considerando os niveis
de desbalanceamento de 10, 33 e 50% de perda de gendtipos nos ambientes usando
0 modelo FA bayesiano (FAB) FA padrdo (FA-EM e FA-AI).
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4.1.3. Selecdo do modelo para predicéo

Com base neste estudo de simulacdo foi considerado um desbalanceamento de 10% e
foram ajustados modelos FA5, FA4, FA3, FA2 e FAL com cinco, quatro, trés, dois e uma carga
fatorial, respectivamente, para avaliar a capacidade preditiva de cada modelo com objetivo de
selecionar o melhor. Como ja referenciado, a sele¢cdo do modelo foi baseada no critério PRESS
e eficiéncia estatistica (SE) definida como a razdo do modelo FA5 versus os demais.

As figuras 8 a 9 mostram os graficos dos 5 modelos utilizados no estudo versus a
correlacdo entre o valor fenotipico observado (simulado) e o fenotipico predito e a PRESS
(alguns dos critérios usados para selecdo de modelos). Observando a figura 8 verificamos que
0 modelo FA2 (com k=2) apresentou maior valor em relagdo aos demais indicando maior
capacidade preditiva. Pelo critério PRESS o melhor modelo é o FAL, mas este modelo teve
capacidade preditiva baixa quando comparado ao modelo FA2.

Figura 8- Ockham's plot referente ao modelo FAB versus correlacdo entre o valor fenotipico
observado e predito (maior melhor).
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Figura 9-Ockham's plot referente ao modelo FAB versus prediction sum square- PRESS
(menor melhor).
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Na Figura 10 é apresentado o grafico da eficiéncia estatistica dos modelos em
competicdo também. Nesse grafico é notavel que a eficiéncia diminua do FA1 ao FA3 onde
encontramos um pico, demonstrando que uso de um k=1 seria suficiente para a representacédo
dos dados. Porém, esse modelo teve um menor desempenho que FA2 quando o critério
considerado foi o da correlagdo. Além disso, o FA2 geralmente é considerado o mais
interpretavel para os melhoristas de plantas, pois o primeiro eixo pode ser visto como
representando a producdo (adaptabilidade) e o segundo a estabilidade como no modelo
SREG2/GGE (BURGUENO et al., 2008; STEFANOVA; BUIRCHELL, 2010).

Figura 10- Ockham's plot referente ao modelo FAB versus eficiéncia estatistica-SE  (maior
melhor).
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Ainda é possivel verificar que o modelo FA4 apresentou maior eficiéncia que FA3, mas
0 modelo FA4 apresenta mais parametros que o modelo FA3, ou seja, em termos de parcimonia
0 modelo FA3 é preferido, mas considerando a eficiéncia estatistica a PRESS, a correlagdo o

FAA4 seria o preferido.
4.2. Dados experimentais

Para ilustrar o desempenho do modelo FAB foi utilizado um conjunto de dados reais
referente a um experimento em blocos incompletos, com 50 gendtipos avaliados em 10
ambientes de testes, em presenca de desbalanceamento. Foram simuladas 85 mil cadeias de
Markov e, de modo analogo a (analise) anterior, descartou-se as primeiras 400 observaces e a
amostragem foi conduzida realizando-se saltos a cada 9 observacfes. Com a realizacdo desses
procedimentos foram selecionadas 9400 observacdes, para cada parametro. As convergéncias
das cadeias foram verificadas pelos critérios de Raftery e Lewis (1992) teste de Heidelberger e
Welch e teste de Gweke (GELMAN et al., 2013) e ainda pela observacéo e interpretacéo de
graficos que indicaram boas propriedades de convergéncia para todos os parametros do modelo.

As regibes HPD a 95% de probabilidade dos escores ambientais (cargas fatoriais) sao
mostradas na Tabela 3 e nos biplots nas figuras 11 e 12, para os gendtipos e ambientes,
respectivamente. A Tabela 3 mostra também as regides HPD das variancias residuais. Tanto a
cargas fatoriais bem como as variancias residuais, isto €, as médias a posteriori foram estimadas
dentro dos intervalos de credibilidade. Verificando os ambientes nota-se que a amplitude das
variancias é baixa, o que poderia sinalizar a escolha de um modelo que desconsidere a
heterogeneidade de variancias. Como discutido na literatura os modelos mais realisticos sdo 0s

que levam em consideracao a heterogeneidade de variancias entre ambientes.

Dos ambientes em avaliacdo o E8 foi 0 que apresentou maior variancia residual e E2 a
menor, o que pode ser observado na figura 12 em que a regido eliptica do E8 é mais dispersa e
ado E2 concentrada. De certa forma pode-se afirmar que a variancia residual influencia a forma
da elipse dos ambientes (regido de credibilidade). Os que tém variancias residuais baixas
apresentam regides mais concentradas e variancia residuais altas apresentam elipses com maior
amplitude. Como se sabe o0 angulo da elipse é determinado pela covariancia residual. Neste
caso, a covariancia é zero, de modo que os dados néo estdo correlacionados, resultando em uma
elipse alinhada com eixos. Além disso, € claro que as grandezas dos eixos de elipse dependem
da variancia. No nosso caso, de maior variancia é na direcdo do eixo X, enquanto a menor

variancia esta na direcéo do eixo Y.
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Tabela 4-Médias a posteriori (MP), regides de credibilidade (I.C. 95%, LI: limite inferior, LS:
limite superior) para as duas primeiras cargas fatoriais ambientais (7 —7},) e

CA s . 2 2
variancia residual (o, — 0, ).

HPD 95% HPD 95%
Par. MP sd LI LS Par. MP sd LI LS
T 0,190 0178 -0,179 0516 ‘12 0070 0,231 -0,432 0,477
T 0,625 0179 0,283 0980 ‘2 0,533 0,188 0,106 0,887
Ty 0,291 0151 0,002 0591 T 0,197 0,207 -0,242 0,568
Tn 0,001 0140 -0,195 0359 Ta 0,340 0,169 -0,015 0,664
T 0,600 0176 0262 0,953 s 0,253 0,182 -0,118 0,606
Ta1 0794 0199 0379 1163 Te -0,216 0,310 -0,761 0,454
n 0944 0200 0547 1,327 Tn -0,386 0,216 -0,810 0,066
a1 1,223 0234 0,760 1,665 e 0136 0277 -0,426 0,657
Ta 0,440 0150 0134 0,720 To -0,184 0,179  -0,552 0,165
Ty 0,693 0195 0311 1,074 T2 -0,227 0,261 -0,707 0,328
A 34642 02869 29392 3,99
o., 1,4465 02187 1,2076  1,6734
o, 1,9769  0,1655 16827  2,2918
o, 16672 0,634 13776  1,9581
o 3,2711 0303 2,7526  3,7986
o, 1,8623  0,1538 1,585  2,1727
o, 2,392 0,1968 18324 24674
o, 4,0689  0,2984 34846  4,6402
o, 16871 01472 1,409  1,9773
o, 33718 02624 28713 38595

Par=parametro

A Figura 11 mostra o grafico dos escores genotipicos a posteriori, onde as areas

interiores sombreadas do grafico sdo regiGes posteriores bivariadas HPD a 95% de

probabilidade. Apenas gendétipos que ndo incluem a origem foram representados. Do mesmo

modo, a figura 13 mostra o biplot os escores ambientais para ambientes (E2, E4, E5, E6, E7,

E8, E9 e E10) que ndo incluiam a origem (0,0) em suas regides HPD a 95% de probabilidade.



96

Figura 11 -Regides de credibilidade a 95% de probabilidade para os escores fatoriais
genotipicos que nao englobam a origem, usando abordagem bayesiana.

FA1

Verificou-se uma correlagio entre o escores genotipicos e a producéo foi de (r>=0,897)
no modelo bayesiano e (r>=0,929), que justificaria uma interpretacdo dos biplot similar aos
modelos GGE-biplot.

Uma vez que existe uma clara sobreposicéo entre os escores fatoriais dos genotipos G32,
G35, G36 e G 37 nas regides HPD (Figura 11), a 95% de probabilidade, e todas as regides sao
cortadas pelo primeiro eixo, estes genétipos ndo produziram diferencas estatisticas nos efeitos
GEI e na produtividade. Os gendtipos localizados a direita do eixo FA2, por outro lado,
possuem produtividade maior que a média geral e nesse requisito seriam 0s mais interessantes.
Observamos, por exemplo, que o subgrupo {G1, G2, G5, G6, G10, G7} é formado por
genotipos que possuem resultados semelhantes, tanto com relagdo a produtividade como com
relagdo ao efeito da interacdo, pois as regides se interceptam (produtividade semelhante) e todas
sdo cortadas pelo primeiro eixo no biplot (gendtipos estaveis).

Os escores ambientais para E2, E4, E5, E6, E7, E8, E9 e E10 (Tabela 3; Fig. 12) ndo
incluem a origem (0,0) nas regides HPD, a 95% de probabilidade, indicando que os efeitos GEI
induzidas nesses ambientes foram significativos. Nesse biplot observam-se diferentes niveis de
sobreposicOes entre as regides de credibilidade, evidenciando a dificuldade de separar
subgrupos distintos com relacdo ao efeito da interagdo. Diferenca mais expressiva pode ser

observada apenas entre E2 e E7.
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A resposta conjunta de genotipos e ambientes pode ser examinada ao se considerar as
Figuras 11 e 12 simultaneamente. Os gendtipos, G32, G35, G36 e G37 formam um subgrupo,
enquanto os genotipos G1, G2, G3, G5, G6, G7, G8, G10 e G38 formaram outro subgrupo
distinto, no que se refere a produtividade. Naturalmente {G32, G35, G36, G37} ndo seriam
interessantes para recomendacéo.

Figura 12-Regides de credibilidade a 95% de probabilidade para as cargas fatoriais de ambientes
cujas regides nao englobam a origem, usando abordagem bayesiana.
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As Figuras 13 e 14 apresentam uma breve comparacao dos resultados de biplots obtidos
a partir do ajuste do FA pelo método FA-AI com duas cargas e 0 modelo Bayesiano proposto.
Ambos o0s biplots mostram os genotipos, {G32, G35, G36, G37} e gendtipos {G1, G2, G3, G5,
G6, G7, G8, G10, G38} em diferentes quadrantes opostos, como o0s que contribuem mais para
0 GEI. Nas Figuras 13 e 14, verifica-se que as estimativas dos dois modelos foram coiscidentes,
tanto para 0s escores genotipicos bem como para cargas. Semelhancas podem ser examinadass
quando se compara a distribuicdo dos esscores ambientais nas analises do biplot padréo (Fig.
14), em comparagdo com aqueles obtidos a partir do modelo bayesiano com incerteza (Fig. 12).
E possivel verificar a alteracdo da posicdo do E8 do modelo FA-AI (quarto quadrante) para o
FA bayesiano (segundo quadrante), ademais no modelo FA bayesiano é muita clara a

identificacdo de ambientes que causam a interacéo se considerar a incerteza no biplot.
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Figura 13- Andlise biplot dos escores genotipicos usando modelo FA-AI (Vermelho) FAB
(Azul), considerando 50 gendtipos avaliados em 10 ambientes.
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Figura 14-Andlise biplot dos escores ambientais usando modelo FA-AI (Vermelho) e FAB
(Azul), considerando 50 genotipos avaliados em 10 ambientes.
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4.2.1. Selecdo do modelo

Na analise de fatores bayesiana uma das questfes crucias a ser respondida além da
escolha das distribuicBes a priori para hiper-pardmetros, é a escolha do nimero adequado de

fatores k a serem retidos no modelo. Neste trabalho foi proposto o uso do critério Akaike Monte
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Carlo (AICM) e a AAICM -diferenca entre o valor do AICM dos modelos em competicao versus
0 modelo completo, propostos por Raftery et al. (2007) para a selecdo do numero de fatores k.

Na Tabela 5 apresentamos os valores da AICM da log verossimilhanca posteriori dos
10 modelos em competicdo usando dados reais, verificando-se que pelo critério AICM o melhor
modelo é o completo -FA10 seguido do FA2.

Tabela 5- Valores de AICM ¢ a AAICM-diferenca entre o AICM do modelo completo e os
demais, respectivamente para selecdo de modelos FAK, (k=1...,10) e o ranqueamento

dos modelos.

Modelo AICM Rank AAICM Rank
FA1l -4,351 1°-FA10 -0,007 1°-FA2
FA2 -4,347 2° -FA2 -0,003 2°FA4
FA3 -4,351 3°%- FA4 -0,007 3°-FA1
FA4 -4,35 49 -FA1 -0,006 40 -FA3
FAS -4,351 5° -FA3 -0,007 59-FA5
FAG -4,351 6° -FAS5 -0,007 6° -FA6
FA7 -4,354 7° -FA6 -0,01 7° -FA9
FAS8 -4,354 8°-FA9 -0,01 89 -FA7
FA9 -4,353 9°- FA7 -0,009 9°-FA8
FA10 -4,344 10°-FAS8 - -

Muitas vezes estamos interessados em selecionar um modelo mais parcimonioso,
comparando os modelos em competicdo contra o completo. Por essa tarefa néo ser trivial quanto
parece em busca de alternativas para selecdo de modelo nesse trabalho usamos o critério
AAICM. Na tabela 4 é possivel verificar ainda a mudanca em relacdo ao modelo completo, com
valores menores indicando o modelo preferido. Por esse critério, verificamos que o modelo
FA2 é o melhor em relacdo aos demais seguido do FA4 e pelo FALl. Em comparacdo com a
simulacdo é notavel a coincidéncia na selecdo do melhor modelo.

Como foi verificado na Tabela 4, € dificil chegar ao melhor modelo pelos critérios de
informac&o, pois a diferenciacdo so ocorre na terceira casa decimal, tornando- se necessario
uma medida adicional para selecdo do modelo. Com eeste trabalho foi observado o

comportamento dos componentes de variancia o que esta apresentado na, Figura 15.
<A . S , . k-1
Nos modelos FA, a covariancia genética é estimada como (X = (FFT) +W¥), e como

forma de garantir a identificabilidade em modelos FAKk-1 a matriz de cargas é estimada como (
T-WV).
Na figura 15 pode-se verificar que quando se ajusta 0 modelo completo-FAK a

proporcdo da variancia genética (va - a;- = 1o/(diag ‘FFTD é totalmente recuperada pelas cargas
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(9diag (ITT)) e com uma variancia residual (ve o = 1o/|R| ) maior. Quando se retira um eixo

do modelo completo podemos verificar a diminuigdo da variancia residual e aumento da
variancia geneética, que pode ser explicado pelo fato de ao reduzir os eixos, 0 nimero de

parametros do modelo decai, e parte da variancia residual ser transferida a variancia especifica
- A . e k-1

do modelo, que passa a ser recuperada pelas cargas e variancia especificas ((lTT) +¥). A

de destacar que, como parte da variancia residual passa a ser explicada pela variancia, especifica

carece de estudos. Pode-se verificar que do modelo FAk-1 ao modelo FAL1 as variancias o e

% (W ) quase se mantém constantes, acompanhados do decaimento da lp/diag(lTT)e

aumento de y . E possivel notar queaj a medida que v&o se retirando 0s eixos passa ser

estimada como agz =1\0/(diag‘l“l“T +‘I’D Nota-se que a mudanca na  de FAL para FA2 é

quase nula, como acontece na . Embora agz de FA1 para FA2 tenha um ligeiro aumento e
estejam acima de agz do FA10, pode-se verificar que o uso de modelos complexos (com mais

eixos) néo traz nenhuma vantagem ou ganho no célculo da o ou o . Dessa forma a realizagéo

de testes de selecdo de modelos pode ser desnecessaria.

Figura 15-Comportamento da Variancia residual (ve), genética (va) e especifica (y) nos
modelos diferentes modelos.
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4.3. DISCUSSAO

Modelos FA vém sendo usados com frequéncia em programas de melhoramento para a
anélise da interacdo GEI (BURGUENO et al., 2008; CROSSA, 2012; KELLY et al., 2007;
MEYER, 2009), em estudos de selecdo gendmica (OAKEY et al., 2016), em anélise sensorios
(SMITH et al., 2003) e em psicologia (KARATZA, 2006). Esses modelos oferecem diversas
vantagens quando comparados a métodos tradicionais, sobretudo sobre aqueles que consideram
os parametros como sendo de efeitos fixos. Contudo, um grande problema relacionado a
abordagem FA tem sido a falta de identificabilidade, na estimacao dos parametros.

O objetivo desta pesquisa foi propor uma abordagem bayesiana ao modelo FA util a
pesquisadores de forma geral. Podem-se mencionar algumas vantagens das estimativas
condicionais a posteriori do modelo FAB sobre o FA-misto. Por exemplo, o fato de todas as
quantidades desconhecidas serem aleatdrias na ética bayesiana evita o problema de determinar
quais os efeitos devem ser considerados fixos e/ou aleatorio. Além disso, fornece um método
natural para derivar regides de confianga em torno dos parametros genotipicos e ambientais e,
sobretudo, sobre aqueles que descrevem da GEI, permitindo identificar grupos de gendtipos e
ambientes semelhantes, como assinalado por Yang et al. (2009). Uma desvantagem importante
do FA-misto e que este ndo oferece nenhuma inferéncia estatistica para identificar grupos
separaveis.

A principal diferenca do modelo aqui proposto para a abordagem classica reside,
primeiramente, em um menor nimero total de fatores latentes estimados (k<<p). O modelo
proposto estima os parametros de X de forma similar de um modelo com variancia ndo
estruturada (UN), ou, seja p(p +1)/2 parametros. Outra vantagem seria na escolha do k. A
escolha de k é um problema muito dificil, ndo resolvido, e escolhas inadequadas podem resultar
em estimativas tendenciosas e instaveis de X e R (MEYER; KIRKPATRICK, 2008; RUNCIE;
MUKHERJEE, 2013). Em nosso modelo, permitimos incorporacédo de todos os fatores latentes,
ou seja, a estimacdo de todas as cargas, apesar de assumirmos que a maioria deles é
relativamente sem importancia. Esta sutil diferenca é importante porque remove a necessidade
de escolher com preciséo k, enfatizando a estimativa da magnitude de cada fator latente.

Em relacdo a abordagens envolvendo inferéncia bayesiana, nosso método se diferencia
pela construcdo do modelo, que é baseada em decomposicao espectral da matriz de covariancias
genética para garantir identificabilidade do modelo, evitar a ocorréncia de casos Heywood e a

necessidade de rotacionalidade das cargas. Neste estudo assumimos independéncia entre 0s
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ambientes e, assim, para cada componente de variancia residual atribuiu-se priori qui-quadrada
escalada invertida. Caso ndo se queira assumir tal independéncia, pode-se atribuir uma priori
inversa Whishart para a matriz de variancia residual, como em Campos e Gianola (2007). Para
0 modelo proposto por Runcie e Mukherjee (2013) que foi baseado no modelo de Campos e
Gianola (2007) a esparcidade assumida nas matrizes de cargas como priori.

Deve-se destacar que, como forma de garantir a indentificabilidade do modelo de
Campos e Gianola (2007) aplica uma vetorizacdo a matriz de cargas, € Runcie e Mukherjee
(2013) induzem a esparcidade a matriz de cargas, além de colocarem uma hierarquia a cada
elemento da matriz de cargas, ou seja, uma priori hieragruica. Vale ressaltar ainda que a questéo
de rotacionalidade de cargas ndo € discutida no trabalho de Campos e Gianola (2007) e Runcie
e Mukherjee (2013) afirmam que a rotacionalidade € garantida por meio da imposi¢cdo de
restricdes na matriz de cargas que € formalizada na especificacdo da priori (distribuicéo
hierarquica). Como se sabe a rotacionalidade da matriz de cargas ndo influencia a estimacéo
dos pardmetros do modelo, mas pode dificultar as intrepretagdes biolégicas (SMITH; CULLIS;
THOMPSON, 2001) e dificultar a avaliacdo da convergéncia MCMC (WEST, 2003).

A principal vantagem do modelo FAB aqui proposto sobre os demais FAB reside no
fato do modelo fornecer estimativas robustas de parametros de covariancia, das cargas e dos
escores fatoriais, sem necessidade de rotacionalidade das cargas, além da sua capacidade de
produzir estimativas interpretaveis sem ocorréncia de casos Heywood, como observados em
Smith, Cullis e Thompson (2001). A principal limitacdo desse método é o tempo
computacional, que aumenta com o numero de carateristicas/ambientes analisados.

Na estimacdo dos parametros constatou-se que as cadeias MCMC geradas para as
coordenadas dos vetores singulares, a partir do segundo, convergiram para duas solucdes, iguais
em mddulo e, consequentemente 0s escores fatoriais (genotipicos) estdo sujeitos a mudanca de
sinal, devido a combinacdo linear existente entre as cargas e 0s escores fatoriais de Oliveira et
al. (2015) relata que esse problema de mudanca de sinais observado é arbitrério, de modo que
as cadeias devem ser separadas para as duas solucdes e as subcadeias com mesma solugéo
agrupadas para a realizacao do teste de convergéncia e obtengdo da amostra para 0 processo de
inferéncia sobre os pardmetros. A ndo observacdo desse fato pode levar a estimativas
equivocadas, fazendo com que os valores estimados das coordenadas, a partir do segundo vetor,
se aproximassem do valor zero, o que obviamente compromete os resultados e interpretacdes
da adaptabilidade e estabilidade.

Neste estudo verificamos um alto desempenho do modelo em cinco ambientes

simulados, bem como com os dados reais em 10 ambientes (os resultados se mostraram
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robustos). Constatou-se a eficacia da abordagem visto que o padréo da representacéo biplot, da
anélise convencional, foi conservado pelo biplot composto pelas médias a posteriori. Além
disso, como observado nas Tabelas 1, 2 e 3, os valores obtidos para as médias a posteriori dos
efeitos ambientais, variancia residual s@o proximos dos verdadeiros e as coordenadas dos
escores dos dois primeiros eixos sao bem préximos as estimativas de méxima verossimilhanga
restrita (REML) do modelo FA-AI, o que também indica que as prioris assumidas na nossa
abordagem se aproximam da abordagem do modelo FA-AI, mas sem necessidade de imposi¢édo
de rotacionalidade como ja referenciado.

Outras propostas para analise de dados multiambientes podem ser encontradas na
literatura, dentre as quais se destacam o uso dos modelos AMMI ou SREG bayesianos
(CROSSA et al., 2011; JARQUIM et al., 2016; OLIVEIRA et al., 2015, 2016; PEREZ-
ELIZALD; JARQUIN; CROSSA, 2011). Uma limitacdo presente nessas abordagens, em
relacdo a FAB, estd em assumir homogeneidade de variancias como pressuposto, bem como as
demais pressuposi¢des de modelos baseados em analise de variancia, embora se saiba que esses
modelos sdo flexiveis para lidarem com esses problemas. Ao assumirem homogeneidade de
variancias, a amostragem dos vetores singulares é realizada em hiperesferas por meio de
distribuicbes Von Mises-Fisher, como proposto por Liu (2001). Aqui, como assumimos
variancias diferentes ndo é possivel obter Von Mises-Fishers como condicionais a posteriores
e sim normais multivariadas, de forma que a amostragem dos vetores é realizada em
hiperelipses e 0s mesmos sdo colocados no subespaco correto por transformacéo ortogonal,
atendendo assim as restri¢es impostas pela decomposicédo espectral.

Embora o objetivo com esse estudo ndo fosse comparar a capacidade preditiva do FAB
versus FA misto, os resultados mostram que usando diferentes tipos de FA mistos (Al e EM) o
FAB se mostrou melhor em todos os niveis de perdas de gendétipos considerados. A perda de
previsibilidade, isto €, correlacGes decrescentes do FAB para o FA-EM e FA-AI foi cerca de
3% e 5% com desbalanceamento de 33% de "6% e 7% com desbalanceamento de 50%,
respectivamente. Utilizando o h? médio esperariamos uma correlagio entre o valor observado
e o predito de 0,82, mas considerando os k-folds cada nivel de perda, por exemplo, a 10%
verificou-se uma correlacdo de 0,86 no modelo bayesiano, uma evidéncia que o limite teérico
poderia ser superado por esse modelo. Em alguns k-folds podemos verificar a perda marginal
do FAB em relagdo ao FA-EM exemplo a 10% e capacidade preditiva igual aos FA-EM e FA-
Al aos 33% e 50%. O ganho relativo do FA-EM em relagdo ao FA-AI pode ser explicado pela
estimacdo dos modelos, segundo Nuvunga et al. (2015) o FA-EM é estimado em dois estagios,

estimando no primeiro estagio a variancia UN que é completa e aproximado no segundo estagio
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ao FA e requer estimacdo de todo pardmetros do modelo o que pode levar a perda de
informagdo, enquanto que o FA-AI estima a matriz de variancia de forma aproximada e com
menos pardmetros em Unico estagio. De forma geral, o estudo mostra que quando se usa 0
modelo FAB, mesmo com elevados niveis de perda, a sua predi¢éo é superior ao FA misto e a
previsibilidade (correlagdes) é substancialmente aumentada. Assim, os resultados deste estudo
mostram que a modelagem GEI por FAB pode ser muito melhor que o modelo FA mistos.

Como discutido em Crossa (2012) a montagem de modelos FA pode se dar semelhante
aos modelos SREG (se o efeito de G for confundido com GEI) ou ao modelo AMMI (se o efeito
de G for excluido da GEI) o que, de acordo com Burguefio et al. (2012), ndo tem influéncia
clara em termos de predi¢do. Contudo, deve-se salientar que os modelos FA (SREG), conforme
apresentado aqui, sdo mais parcimoniosos do que os modelos que ajustam o efeito de gendtipos
separadamente da GEI e, portanto, mais facil de ajustar. O conjunto de dados, usado neste
estudo, é relativamente pequeno, em comparagdo a outros com maior nimero de gendtipos, tais
como, aqueles usados em ensaios iniciais de melhoramento. Para ilustrar a previsibilidade dos
varios modelos estatisticos, em diferentes graus de complexidade de GEI e para avaliar a
robustez do modelo FA foi feita a analise de experimentos com diferentes niveis de
desbalanceamento usando estrutura GEI complexas (BURGUENO et al., 2012; KELLY et al.,
2007; NUVUNGA et al., 2015). Contudo, 0 nosso conjunto de dados parece ter sido suficiente
para 0s principais propositos do estudo.

Na selecdo de modelos, em dados simulados, foram adoptados trés critérios como
complementares: o critério PRESS, a correlacdo entre o valor fenotipico observado e o predito
e a eficiéncia estatistica (SE). A opcao pelo uso dos trés critérios deveu-se ao fato de diferentes
critérios tenderem a escolher modelos diferentes, como complementares espera-se que um
compense a limitacdo do outro. E notavel que o modelo escolhido pela PRESS e SE foi o
mesmo, mas tomando em conta a correlacdo, o0 modelo foi diferente, cabendo a sensibilidade
do pesquisador na escolha do modelo a ser adotado. A PRESS é um critério Util para selecao
de modelos quando se tem dados balanceados. Nos dados experimentais ndo seria a melhor
opcédo, j& que os dados experimentais sdo naturalmente desbalanceados de certa maneira.
Ademais, varios critérios de teste para determinar o melhor modelo encontram-se disponiveis
na literatura. Estudos de simulacdo, examinando a sua utilidade, no entanto, geralmente tém
rendido resultados ndo muito consistentes, tanto entre diferentes testes, como na capacidade de
encontrar o melhor modelo ou critério (MEYER, 2009; MEYER; KIRKPATRICK, 2008). Em
modelos mistos, a sele¢do de modelos com base na log verossimilhanca, critérios de informacgéo

ou fatores de Bayes sdo uma escolha 6bvia. Mas em modelos bayesianos que envolvem MCMC
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esta pratica tem se tornado pouco atraente. Por exemplo, o célculo direto do fator de bayes
usando amostra MCMC requer uma demanda computacional maior, 0 que motivou a nossa
escolha pelo critério AICM proposto por Raftery et al. (2007) e o desempenho dos componentes
de variancia.

Na nossa abordagem, o uso de diferentes critérios de informacéo tende a escolher
diferentes modelos (Tabela 4) e 0 AICM tende a escolher o modelo completo que em tese
explicaria toda varidncia genética e o AAICM escolhe o modelo FA2, que € o0 mais
parcimonioso e com justificativa genética (BURGUENO et al., 2007; STEFANOVA;
BURCIIEL, 2010; NUVUNGA et al., 2015), além de maior capacidade preditiva, como
verificado por Burguefio et al. (2008) e Kelly et al. (2007). O uso de critérios de informacéo
como método de selecdo de nimero de fatores (selecdo de modelo em analise fatorial) possui
varias ambiguidades e € sempre sujeito a criticas, pois diferentes critérios tendem a selecionar
modelos diferentes, como pode ser observado na tabela 4 e em Smith et al. (2015). Pode-se
verificar ainda na tabela 4 que a diferenciacdo dos modelos s6 é verificada na terceira casa
decimal. Smith et al. (2015) destacam a necessidade de uso de medidas adicionais além de
critérios de informacdo, na selecdo de modelos como a proporcao de variancia explicada pelos
componentes. Como vimos que em modelos FA € necessario que se garanta a
indentificabilidade. A medida que o modelo k-1, é ajustado, a variancia residual diminui e a
genética aumenta, que passa a ser explicada pela cargas e variancia especifica (Figura 15). Do
modelo k-2, k-3, ...,1 é notavel que a variancia especifica e a residual se mantém constantes,
ilustrando que a aplicacdo de critérios de informacdo, como método de selecdo de modelos, ndo
é facil de ser implementada.

A escolha do modelo FA2 esta de acordo com varios resultados anteriores relatadas por
outros pesquisadores. O aumento do nimero de componentes por encaixe, digamos, a modelos
FA3, FA4 e FA5, ndo garante o aumento da capacidade de predicdo, mas certamente aumentara
a complexidade do modelo, e é duvidoso que ele vai produzir melhor ajuste. Os resultados
obtidos por Burguefio et al. (2007, 2008), Kelly et al. (2007) e Nuvunga et al. (2015) mostram
gue os modelos FA com mais de dois componentes melhoraram as estimativas de variancia-
covariancia, mas isso ndo se reflete nos valores preditos de gendtipos (EBLUPS). Como é
possivel verificar na Tabela 8, a correlacdo entre o valor predito e observado, derivados da
simulacdo, foram maiores quando se usou o FA2, mas podemos verificar que ha perda de
predicdo para o modelo FAL (de 1%), melhor modelo selecionado pelo critério PRESS e SE.

Portanto, o modelo FA2 deveria ser o preferido, além de ser o mais facilmente interpretado (ou
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seja, com interpretacdo desejavel aos melhoristas como a feita para 0 modelo SREG2/GGE),
como ja enfatizado anteriormente.

Regides elipticas de credibilidade (a 95% de probabilidade) foram representadas no
biplot (Fig. 1, 2, 11 e 12). Essas regides sao baseadas nas distancias euclidianas dos pontos em
relacdo ao centro das distribuigdes dos escores, semelhantes as regiGes apresentadas por
Oliveira et al. (2015). Jarquim et al. (2016) e Oliveira et al. (2016) apresentaram regides de
credibilidade HPD para os escores genotipicos e ambientais, para modelos SREG bayesianos
em que o efeito de genoétipos é modelado conjuntamente com GEI e mostraram como separar
grupos homogéneos de gendtipos e ambientes com relacéo ao efeito da interacdo. Métodos para
obter regiGes de confianca livres de pressupostos teéricos com relacao a distribui¢do dos escores
também podem ser encontrados em Hu e Yang (2013b). E importante ressaltar que a inferéncia
bayesiana oferece um método flexivel e paramétrico para obtencdo de inferéncia no biplot,
baseado na distribuicdo conjunta a posteriori, ao contrario de métodos paramétricos frequentista
dificeis de serem estendidos a modelos mais complexos e que requerem suposicoes restritivas
sobre as distribuicdes de escores individuais (HU; YANG, 2013a; YANG et al., 2009). Alias,
no nosso modelo, foi verificado que a forma da elipse é fortemente influenciada pela variancia
residual, podendo se identificar ...por meio ... da elipse quais ambientes apresentam maior
variabilidade.

Por fim é necesséario salientar que o verdadeiro problema que os melhoristas enfrentam
é predizer de forma independente o desempenho genotipico em outros locais (ou seja, locais
ndo incluidos no MET) e anos futuros. Este estudo respondeu parcialmente a essa pergunta,
mas ndo deu uma avaliacdo de predicdo independente quando todos os gendtipos sdo
completamente ausentes de todo o conjunto de locais.
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5. CONCLUSAO
Uma caracteristica unica do modelo proposto é que os fatores genéticos e ambientais

sdo estimados em conjunto, em vez de separadamente, como em modelos de multiniveis de

analise de fatores cléssicos.
O modelo proposto produz estimativas robustas.

Os parametros do modelo foram estimados adequadamente, sendo identificavel, sem

necessidade de rotacionalidade das cargas fatoriais ou de imposicéo de restri¢oes.

Em todos os modelos testados verificou-se que o modelo fator analitico com duas cargas

(FA2) é o melhor na predicéo de valores faltantes e na analise de dados multi ambientes (MET).

Na andlise de dados reais a sele¢do de modelos (ou escolha de nimero de fatores) ndo

deve ser baseada somente em critérios de informagéo.
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Expansao do modelo da formula
Considerando o modelo para casela com dois ambientes e 3 gendtipos e trés blocos.
O modelo misto multivariado padréo:
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Usando o modelo proposto por Smith et al. 2001
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Considerando o modelo full temos
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0 f,,
T22 Jgus L f23_6X1

o, f+o,f,

7y Fo + 73, T
7y s+ 7, T
Ty by +7, 1,

Ty b, + 7515

KZA flat75fs A

6x1

0 O
7, O

0 7,
0 O
7, 0O
0 17,

o, f+o,f,

T f 7,y
7y fis + 7, o
Tty 7ty

Ty fp+7pf,

| Tn fa+75 1y i

tyf 7,y
taf, +7, 1y
tfy + 7,y
7y fig + 70, T
T fa+ 7, fy
Ty fy + 7 f5
Tu i+, 1,
Ty fo+ 75
Ty fo+ 75

Ty fis + 70 fig

| To1 fa 7515

o f+o,f,

12x1
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Yin 11 0] I oy f+ 7, Ty | I i |
Y112 110 taf o, fy €112
You 110 Tty +a,fy, om
Yo12 110 oy f 47,1y &2
Yau 110 p Ty fa+ 73, T &
Ya1 _ 110 B |+ 7y fia + 70, fg + €312
Yz 101 ,Bl Tnfu+70fy &1
Yi22 10 177 Tt 75Ty €122
Yoo 101 Ty fo + 75, T &
Ya22 101 Ty fo + 75 T €
Yao1 101 Ty fia + 7 T €1
REZARW 1 0 1] | 7o fia 75 Jioa L322 Jiog

Considerando a decomposicao espectral

I, =VA?
Emque: A=diag(4,..4) e V=(a,,..a,).
E 74 =42,
Z(r,, ®I)f = i/lkdiag (X,0, ) Z,f,
ket
O modelo (2) pode ser reescrito:

y=XpB+> AdiagX,0,)Zf +Z5+¢
k=1
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| A8y, fy |
A8y, fy
A8y, Ty
A8y, f
A8y, f
@y, frg
Ay, By
A8z T
Ay, fr
Ay, fr
2582 T2

L 2,8, Ty i

Adiag(X,a,)Zf, =

m

; Adiag(X,a, )Z,f, = 4 diag(X,0,)Zf, + 1,diag(X,0,)Z,f, =

_j’lail 1:11 ] _ﬂ"zan 1:21 ] i A’lail fll + ﬂ"za12 1:21 ]
ﬂ’lall fll /12 a12 f21 ﬂlall fll + 22312 fZl

Alail f12 22a12 f22 ﬂlail f12 + 12312 f22

ﬂ’la:Ll 1:12 12312 f22 2:Lall f12 + ﬂ'Zaiz f22

ﬂ’lail f13 ﬂ’zaiz f23 j'lail f13 + /12312 f23

ﬂlail f13 ﬂzau f23 ﬁ‘lail f13 + 12312 f23

21321 fll /123‘22 f21 ﬂla21 fll + ﬂ'ZaZZ f21

ﬂ’laZl 1:11 ﬂ’zaZZ f21 ﬂlaZl 1:11 + ﬂZaZZ f21

j‘1a'21 f12 12a22 f22 ﬂla?l f12 + ﬁ'zazz f22

21a21 f12 /Lzazz f22 21a21 f12 + 228‘22 f22

ﬂla21 1:13 A’ZaZZ 1:23 ﬂla21 f13 + /128‘22 f23

_ﬂlaZl flS a L ﬂ*zaz f23 B _ﬂla‘21 f13 + ﬁ'zazz f23 ]

Como podemos ver:

Usando componentes principais de e decomposicao espectral e propriedades adequadas
chegamos ao mesmo modelo full



I ﬂ‘.l.ail fll + /12312 f21 ]

Aay, f11 + A8, f21
Aay, f, + a, Ty,
Ay, f12 + A8, 1t22
Ayay f13 + A8, 1:23
Aay, fis + A8, Ty
Ay fy +4a,
Ay, f11 + A8, 1:21
Aay, f, + 48,1,
Ay fo + 4,3, 1y
Ay, 1;13 + A58, 1;23

_ﬂ‘laZl flS + A‘ZaZZ f23

J12x1

taf+n,fy
Tty +a,fy,
o f +70,
Ty f 7, fy
7y fis + 70, fg
Ty f+7y
T+ fn
T +7 15
Tufo+7ufy

Ty f13 + 75 T

Ty + 7, Ty

| Tn flat+75 15

J12x1

Logo a expansdo do modelo na formula é dada por:

y = Xp+> Adiag(X,0,)Zf +Zd+¢e

L y322 A1 L

k=1

Vi
Y112
You
Yo12
Yau1
Ya1o
Yin
Y12
Yoo1
Y222
Yao1

N T = e e T T e T S S S N SRR =
O O O O O O FFr FF P P -k -k

P P PP R P OOOOOO

By |+
s,

i //llail fll + ﬁ'ZalZ f21 ]

Aay b+ Aa,
Aay 1:12 + A8, f22
Aay B, + A8, 1,
Aay, flS + A8, fzs
Ay, 1:13 + A8, f23
Ay f11 + 48, f21
Ay T+ Aa,
Ay 1t12 + A8y, f22
Ay, 1:12 + 48, 1:22
Ay, T+ Aay, Ty

_21a21 f13 + ﬂ’ZaZZ f23

12x1

i
E110
Eonn
&12
&1
€312
&1
&1
Eom
Eom

€31

| 32

12x1
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APENDICE B-tracos de cadeias MCMC e densidades a posteriori

A seguir sdo apresentadas figuras referentes aos tracos das cadeias MCMC para os k
parametros. Sao apresentadas ainda os tracos das cadeias e densidades, a posteriori, para 0s
efeitos de genotipos e variancia residual dos dados da simulagéo, cujos valores foram positivos
e as densidades para as, bem como as densidades para os respectivos escores (genotipicos e
ambientais), cujas regides de credibilidade bivariadas, a 95% de credibilidade.

Figura 16- Tracos das cadeias geradas pelo método MCMC e densidades a posteriori estimadas
para os efeitos principais dos genétipos: G1, G2, G6,G9,G14, G16,G18 e G20
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Figura 17-Tracos das cadeias geradas pelo método MCMC e densidades a posteriori estimadas
para as variancias residuais.
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APENDICE C-tabela resumo de inferéncias a posteriori dos efeitos de G e E
A seguir sdo apresentadas as tabelas com o0s resumos das inferéncias, a posteriori, para os efeitos

principais de genotipos, para as coordenadas dos dois primeiros vetores relacionados aos dois primeiros
eixos principais para os dados reais.

Tabela 6- Médias a posteriori (MP), regides de credibilidade (1.C. 95%, LI: limite inferior, LS:
limite superior para os dois primeiros vetores singulares ambientais (a;, —a;,) dos

valores singulares (4, —A4,), e escores genotipicos (f,—f,,) que ndo englobam a

origem.
HPD 95% HPD 95%
Par. Média sd LI LS Par. Média sd LI LS
A 1,113 0175 0800 1,480

A5 0581 0126 0346 0,840
A 0442 0107 0230 0,643
A 0338 0108 0108 0,548
7 0183 0110 0000 0,370
A 0085 0075 0000 0,236

Ao 0040 0046 0,000 0,133

@31 0295 0073 0137 0424 %22 0593 0,146 0,163 0,741
s, 0282 0072 0140 0420 %2 0288 0,160 -0,119 0516
g 0373 0079 0205 0517 %. -0,234 0,276 -0,675 0,404
Q74 0437 0072 0292 0572 %2 -0,430 0,184 -0,666 0,055
Qg 0,573 0081 0401 0,722 %2 0,160 0,252 -0,360 0,623
gy 0,204 0063 0081 0329 %2 -0,207 0,160 -0,475 0,153
%01 0,323 0081 0165 0481 %02 -0,255 0,234 -0,640 0,279
fia 1884 0310 1273 2477 2 -0,400 0,995 -2,233 1,718
f21 1366 0354 0730 2,107 122 -0,651 0,805 -2,217 0,927
Fas 1398 0261 089 1911 fs2 0533 0577 -0560 1,704
fox 1659 0312 1069 2,289 [s2 -0,204 0,757 -1,689 1,282
o1 1251 0255 0752 1754 leo 0990 0517 -0,005 2,012
fra 2585 0366 1875 3304 172 -0,418 0,851 -2,089 1,239
fax 0747 0269 0213 1273 ls2 1,894 0663 0584 3,215
fios 1210 0265 0685 1719 1oz -0,906 0,640 -2,154 0,406
faoa 1,460 0509 2428 0429 [a0 0641 0871 -1044 2,383
Fasa 2285 0517 -3280 1291 a2 0754 0,841 -0,943 2,363
Faoa 1,349 0494 2280  -0350 a2 0,148 0,744 -1,332 1,560
fara 1417 0475  -239%6  -0541 a2 0165 0,733 -1313 1569
f f

©w
©
e
w
©
N

0,812 0,237 0,372 1,284 0,829 0414 -0,008 1,632




