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RESUMO GERAL

A influéncia que a interagdo gendtipos por ambignéxerce na
recomendacdo das linhagens é, em geral, bastamigessixa. Com a
necessidade de estudos direcionados sobre essetoagewam propostos
diversos métodos univariados e multivariados. Anagite, as andlises
multivariadas tém sido mais preferidas por sua cidpde de capturar maior
proporcdo da variacdo dos efeitos estudados. Nesiitdo, foi proposto uma
modificacdo no método de Murakami e Cruz (2004)sswindo os valores
fenotipicos ajustados por uma matriz dos efeitosijeicos somados aos efeitos
da interacdo GxA estimados via REML/BLUP. Com oetiip de comparar a
Andlise de Fatores da matriz dos G+GA aleat6ri@@3RA) com os métodos
AMMI e GGE, duas das mais utilizadas analises nailiadas, foram utilizados
dados dos ensaios elites do Programa de Melhoram#mt Feijoeiro da
Universidade Federal de Lavras-MG. A andlise FGEAiAmais eficiente em
capturar a maior por¢cao da interacdo GxA, sendoidagela GGE e AMMI. O
agrupamento dos Mega-Ambientes foi praticamenteesnm para AMMI e
GGE. Nao houve concordancia sobre a linhagem nstdvad, com adaptacéo
ampla e produtiva entre os trés métodos. FGGAA e Gflassificaram a
linhagem MAIV-15.204 como genétipo mais préximo dieal, enquanto o
AMMI identificou a linhagem MAIV-18.259. A analise GE mostrou-se mais
intuitiva na obtencdo das interpretacfes, grande pavido ao auxilio dos seus
tipos graficos. Sendo seguido por FGGAA. A anakddM| apresentou-se
dificil de realizar algumas inferéncias, a exemgbp obtencdo dos Mega-
Ambientes.

Palavras-chave: Interacdo GxA. Estabilidade. EBt@tdo ambiental.
Adaptabilidade. REML/BLUP.



GENERAL ABSTRACT

Genotype by environment interaction plays an inmgurtrole in the
recommendation of inbred lines. In this study, saveunivariate and
multivariate methods were proposed directed to thidject. Recently,
multivariate analysis has been preferred due taltity to capture a higher part
of the variance of the studiedeffects. Thus, weppse a modification in the
Murakami & Cruz (2004) method by changing the adidgphenotypic values
by a matrix of genotypic effects summed with thex@& interaction effects,
estimated through REML/BLUP. Aiming to compare thatrix factor analyses
of G + GE (RFGGE) with the AMMI and GGE, two of thmost used
multivariate analyses, we used data from the &ligds of the Common Bean
Breeding Program at Universidade Federal de LaftHd A). The RFGGE
analysis was more effective to capture a larger gfahe G x E interaction, and
was followed by the GGE and AMMI analyses. The megaronments
clustering was always the same as those observatdeilMMMI and GGE
analyses. There was no agreement according tontired lines which were
more stable, with wider adaptation and most pradecimong the three
methods. RFGGE and GGE ranked the line MAIV-15.284he closest to the
ideotype, whereas AMMI ranked the line MAIV-18-25%he GGE analysis was
the most intuitive for interpretation, most dueitographical analysis, and was
followed by the RFGGE. The AMMI analysis was shawrbe difficult to allow
some inferences, like the attainment of mega-enwients.

Keywords: GXE Interaction. Stability. Environmensalatification. Adaptability
REML/BLUP.



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 Linhagens de feijoeiro avaliadas nos é@xtos elites no biénio
2006-2008 e seus respectivos codigos para a repeede grafica......63

Tabela 2 Componentes de variancias genotipicasiduegs obtidos das analises

individuais e, respectivas, acuracir 4|, Lavras-MG, 2013.............. 68

Tabela 3 Componentes da variancia e tgatpara a significancia dos efeitos
aleatdrios das analises conjunta, Lavras MG, 2013...................... 69
Tabela 4 Porcentagem da variancia capturada (goreeacumulada) em cada
fator, considerando de seis a um, ap0s a rotagd® &grupamentos
obtidos em cada fator, Lavras-MG, 2013......ccceeeuiiiiiiiieeniiieeiiiinns 72
Tabela 5 Estratificacdo ambiental por meio da aeatle fatores, com 36
genotipos e 15 ambientes, Lavras-MG, 2013 .. cceeevnieiiiiiinneeennnns 74
Tabela 6 Linhagens avaliadas nos experimentoss elibebiénio 2006-2008 e
seus respectivos cédigos para a representacdoagrafi.................... 88
Tabela 7 Resumo das andlises da variancia e osocemigs da variancia, e
seus testes de significancia dos efeitos, F eeXpeactivamente. .......... 93
Tabela 8 Desdobramento da interacdo G x A, da snd#MMI, em seus
componentes principais e seus respectivos testesigigficancia,
Cornelius, Seyedsadr e Crossa (1992) e Gollob {1968................. 95
Tabela 9 Estratificacdo ambiental por meio da aeatle fatores, com 36

gendtipos e 12 ambientes, Lavras-MG, 2013....ceeee.................. 104



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 Numero de fatores a serem extraidos pmé®dos: coordenadas
ideais, fator de aceleracdo, analise paralela esekK&uttman
(AULOVAIOIES>1,0) ..uu i ciiiiiie e s e e e e e ane 70

Figura 2 Andlise grafica da adaptabilidade de BiBdgens de feijdo a partir dos
escores obtidos da andlise FGGAA ... 76

Figura 3 Biplot AMMI1 para dados de produgdo deogrdg/parcela) de 36
linhagens de feijao avaliadas em 12 ambientes asaMG, 2013....... 96

Figura 4 Biplot AMMI2 para dados de producédo deogrde 36 linhagens de

Figura 5 GGE Biplot ‘which won where’ de 36 linhagede feijdo avaliadas em
trés 12 ambientes, Lavras-MG, 2013..........ccoiiiriiiiiiiiiiiiineeeeeeeeee, 99
Figura 6 GGE Biplot ‘Mean vs. Stability’ para dadtesproducéo de gréos de 36
linhagens de feijdo avaliadas em 12 ambientesasaMG, 2013.....101
Figura 7 GGE Biplot ‘ideal genotype’ para dadospdeducédo de grdos de 36
linhagens de feijdo avaliadas em 12 ambientesasaMG, 2013.....102
Figura 8 GGE Biplot ‘Discriminative vs. Represeimatess’ para dados de
producdo de grdos de 36 linhagens de feijdo aealiath 12 ambientes,
P2 NV = LAY, (T2 O ) R TR 103
Figura 9 Analise grafica da adaptabilidade de BBdiens de feijdo a partir dos
escores obtidos da andlise FGGA ............comeeeeiiiiieeeeeneenennnn.. 106
Figura 10 Interface gréfica do pacote ‘GGEBiplotGoim as op¢Bes de selecdo

dos diferentes tipos de graficos poSSIVEIS . eeevvvvviiiiiiiiiennen.. 123



2.1
2.2

2.3

1

2

2.1
2.2
2.2.1
2.2.1
2.3
231
2.3.2
2.3.3
3

3.1
3.2
3.3
3.4

1
2
2.1

SUMARIO

PRIMEIRA PARTE ... 24
INTRODUGAO GERAL .....oveiviiiee e 14
REFERENCIAL TEORICO ....ccooeieiiieecte e eeeeans 17
A interacdo G x A e os programas de melhoramen...................... 17
A interacdo G x A e os métodos de estudo deaptabilidade e
estabilidade...........uuuiiiii 23
Métodos estatisticos multivariados para estudta interacéo G x A
................................................................................................. 29
REFERENCIAS ......oiiiiit ittt 44
SEGUNDA PARTE - ARTIGOS. ..., 57
ARTIGO 1: Andlise de fatores aplicada a matriz G+GAvia REML/BLUP
para dados Multiambientes.............cevviiiiiiii e 58
INTRODUGAO ...ttt 61
MATERIAL E METODOS .....ociiiiiiiiaiinieieiesie e esae e 63
[ 01T ] 0 1= 1 (01 P 63
ANAlISES EStatiStiCaS. .....ccuvviieiieeieeeei e 64
ANALISES INAIVIAUAIS. .....cvvveiiiiiiiiieeiee e 64
ANAlISE CONJUNTAL.....iiieiiiiie e e 65
Andlise de fatores (AF) da matriz G+GA (FGGAA).......ccceeverenn... 66
NUmero de fatores extraidos............eevvveieiiiiiiiiiiiiieeieeee e eeeeeeen 66
Estratificacdo ambiental via analise de fat@s...................c.cceevvnns 66
Estabilidade genotipiCa...........ccoevuiiiieiiiiii e 67
RESULTADOS E DISCUSSAQ........ccoitririiiaiieiiaieieienesieie e 68
Andlises individuais € CONJUNLAS.........cccceeevieiiiiiiiiii e e e eens 68
NuUmero de fatores a serem extraidos...........cooeeeveeiiiiiniiiiciiciiniinns 70
Estratificacdo ambiental via FGGA.........cccoovviviiiiiieire e, 73
Adaptabilidade e estabilidade genotipica...........ccccoeeeveieiieiiiinininns 75
REFERENCIAS . ......ooiiiitii ettt 78
ARTIGO 2 Andlise multivariada para dados Multiambientes: AMMI, GGE
B G GAA - 82
INTRODUGAO ...ttt 85
MATERIAL E METODOS .....coiiiiiiiiiiiiieieieeieneee e esne e 88
[ 0= ] 1= 1 (01 P 88
ANAlISES EStatiStiCaS. ....ccvvviiieiieeee e 89

2.2
2.2.1

MELOAO FGGAA ... et 89



2.2.1.1 Estratificacdo ambiental via FGGAA..........oooi i 89

2.2.1.2 Adaptabilidade genotipica via FGGAA...........oovviiiiiiiiiie e, 90
2.2.2  MELOAO AMMI ....ciiiiiiiiiiii e 90
2.2.3 Método GGE BiplOt......ccoiieeiiiiiiieeice e 91
3 RESULTADOS. ..ottt 93
3.1 ANALISES CONJUNLAS.....cceviiii i e e 93
3.2 AMMI e 94
3.3 GGE BIPIOt.. oot 98
3.4 FGGA. i 103
3.4.1 Estratificacdo ambiental via FGGA.........coooieiiiiiiiciee e 103
3.5  Adaptabilidade e estabilidade genotipica..............cccovvvvrvvvrnnnnnnn. 105
4 DISCUSSAD. .....cuictiiiiieiiieicie ettt 108
5 CONCLUSOES........oiiiiiiiiiiiieieieeiee et 113
REFERENCIAS . .....coiiteeieee e e 114
APENDICE A — Rotina para andlise de fatores...............c.cco...... 120
APENDICE B - Rotina para analise AMMI ............c..cccoevrevevunenn.. 121

APENDICE C — Rotina para analise GGE Biplot......................... 123



PRIMEIRA PARTE



14

1 INTRODUCAO GERAL

Quando os programas de melhoramento iniciam ssas fie selecédo de
gendtipos elites utilizando varios locais, safraan@s agricolas, a interacédo
gendtipos por ambientes (interacdo GxA) exerce dgraimfluéncia em tal
escolha. Assim, diversos melhoristas e biometristésssificam-na com
intrigante, desafiante e complicado fenémeno, @oimsio-se num dos maiores
problemas para os programas de melhoramento, aBpenie concernente a
recomendacdo de gendtipos. Surgindo assim a neadeside esforgos
estatisticos para ajudar a entender e interpresarfenémeno.

Inicialmente o estudo sobre a interagcdo GxA erbzezio tdo somente
pela analise conjunta tradicional, que pouco inforsobre o comportamento
mais detalhado dos gendtipos nos ambientes. Sorgissim varios métodos
para estudo da adaptabilidade e estabilidade duiiges avaliados em varios
ambientes. Os primeiros métodos propostos tinhamitera univariado, a
exemplo dos baseados na regressdo linear, resuntimdo a variacdo da
interacdo GxA em apenas uma informacdo. Esses preferidos por ser de
facil interpretacdo e por ndo exigirem muito esfoopmputacional, que era
escasso até algumas décadas atrds. Culminandodlaes multivariadas, que
sd0 mais exigentes em recursos computacionais eispor foram pouco
utilizadas a época da sua proposi¢cdo. Atualmemnte @@vanco dos recursos
computacionais a dificuldade na realizacdo dasismsaimultivariadas para a
interacdo GxA foi dirimida, tendo-se diversos pergas estatisticos disponiveis
para a realizacdo dessas analises.

Os métodos multivariados predominantes na avalidaédoteracdo GxA
utilizados no melhoramento de plantas sdo o AMMIdjtive Main Effects and

Multiplicative Interaction e GGE Genotype plus Genotype by Environment
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Esses dois métodos diferem apenas nas suas matiitigadas para a
decomposicdo em valores singulares (DVS). Em queyidI utiliza os dados
centrados em ambientes e gendtipos e 0 GGE ubiéizdados centrados apenas
em ambientes. Outra opcdo multivariada, recenteamanaiposta por Murakami
e Cruz (2004), utliza as medias fenotipicas dosétipos por ambientes,
aplicando a analise de fatores. Todos os trés mg&tédh o objetivo de sintetizar
0 nimero de informacdes originais em poucos eixesngantenham correlagéo
com os dados originais e que capture 0 maximo dagZd nos primeiros eixos.

Embora essas técnicas sejam amplamente utilizaulsnante, elas séo
contestadas por diversos autores pelo fato dedemasem os efeitos genotipicos
como fixos. Considerar esses efeitos genéticos @eandrios, visando obter os
BLUPs (Melhor preditor linear ndo viesado) dos rniefes efeitos, € mais
vantajoso aos propoésitos do melhoramento. O usondoelos mistos apresenta
maior vantagem quando se tem desbalanceamentoados @ delineamentos
nao ortogonais, situacdes normalmente encontradas experimentos
multiambientes. Além dessas vantagens, os BLURssaptam uma estimativa
mais acurada por ser mais eficaz na retirada ddssu

Algumas metodologias foram propostas para sanasessoblemas,
como o modelo do Fator Analitico Multiplicativo Ntis(tFAMM), que é analogo
ao modelo AMMI, porém considerando os efeitos dgeimis como aleatérios, o
Modelo Linear Misto Multivariado (MLMM) e a analisde componentes
principais via modelos mistos (PCAM). Apesar dastagens desses métodos,
eles apresentam o mesmo obstaculo que enfrentaastricas baseadas em
DVS a época da sua idealizacdo, falta de recursogputacionais para a sua
execuc¢do pelo publico em geral.

Visando aliar as vantagens dos modelos mistos cemmétodos
multivariados, o objetivo do trabalho é propor umadificagdo na metodologia

baseada na andlise de fatores realizada sobre @ina wontendo os efeitos
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genotipicos (G) somados aos efeitos da interacdd (&A) obtidos via
modelos mistos (REML/BLUP) para o estudo da adétatle e estratificacao
ambiental. Sob essa nova O6tica, é necessario umpacacdo do FGGA via
modelos mistos com os métodos utilizados, AMMI eEG@as suas abordagens
tradicionais, ou seja, sob o modelo fixo. O objetprincipal foi comparar as
linhagens consideradas mais estaveis e com adapteggla, linhagens que
foram mais instaveis, além dos agrupamentos doseateb gerados, e quais

ambientes mais contribuiram para a interacao.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Ainteracdo G x A e os programas de melhoramemt

Em qualquer programa de melhoramento de plantdgpéndente do
modo de reproducdo da cultura (autbgama, aléganista ne propagacao
assexuada) ou ambiente em que ela vai ser estialaele®bjetivo do melhorista
€ a obtencdo de novas combinagbes genotipicasejmm sigronomicamente
superiores as cultivares disponiveis no mercadad@assim, o melhorista visa
inicialmente gerar variabilidade, seja por meio fdemacdo de populacfes
segregantes, cruzamentos dialélicos, hibridos,épieg de meios irmaos ou
irmaos completos. Com o passar dos ciclos de seleg&enotipos vao sendo
selecionados para conter um maior nimero de afalawaveis (para aquela
condicdo ambiental) do que aqueles materiais garsétjue foram utilizados
para obten¢&o do conjunto segregante.

Para cada modo reprodutivo, objetivo ou preferédoianelhorista do
programa de melhoramento existe um método de selégizado. Dentre eles
estdo: a selecdo massal, selecdo populaci@uel)( selecdo de progénies ou
selecdo clonal, sele¢do de linhas puras, métodeaffgico Pedigred, selecado
de progénies, método SSBirfigle Seed Descentetrocruzamento e selegédo
recorrente. Todos com o objetivo de afunilar o griygterético e chegar a
poucos individuos no final das etapas de selecadinal dos ciclos de selecéo,
o programa de melhoramento conta com um grupo oselet gendtipos
superiores, normalmente intitulados de grupo etitee passard a ser tratado
como potenciais novas cultivares.

O grupo elite passara por uma avaliacdo mais ios@r envolvendo

mais repeticBes, anos agricolas, varios locaifrassghamados de ensaios elite,
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dos quais serdo selecionados os mais promissoraseptio participarem de
uma rede maior de experimentos nos ambientes deocplara determinar o
valor de cultivo e uso (VCU) de cada genétipo gaendecidir acerca da
recomendacdo. Segundo Ramalho et al. (2010) assew@dp melhoramento
passam desde o planejamento dos cruzamentos atéapa €nal dos
experimentos de VCU, quando se esta definindo @nmahtgenético que ira
ocupar a condicdo de nova cultivar a ser recomengatb melhorista. Ainda
segundo esse autor no periodo que abrangeu osdan2800 a 2009 foram
registradas no Registro Nacional de Cultivares dnidt€rio da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento (MAPA), pelo setor pubdiqarivado, mais de 3300
cultivares de diferentes espécies vegetais. Conamtes de iniciar o processo
de registro de uma nova cultivar, o melhorista spata com a interacéo
genotipos por ambientes (GxA), observada nos axgetos de VCU. Essa
interacdo torna-se importante, pois a nova cultear que ser eficiente nas mais
diversas situacdes ambientais (local, época dordwel, tecnolégico do produtor
e etc.) que sera submetida.

Bérem e Miranda (2009) definem o ambiente como igded
edafoclimaticas, associadas as praticas cultuda@orréncia de patdgenos e
outros fatores ndo genéticos que afetem o desemeito das plantas. O
Brasil, por exemplo, € um pais que apresenta uraadgr diversidade de
ambientes de cultivo. Fica notério o grande desafas programas de
melhoramento para se manterem eficientes em splcgendtipos para essa
condicdo, pois é esperado que a interacdo GxA asgaipel fundamental na
manifestacdo fenotipica dos caracteres agroecon8me por essa razao ela
deve ser estimada e, sobretudo, deve ser avaliadaaaimportancia na
recomendacdo das novas cultivares (RAMALHO et #093). Para lidar
adequadamente com o fenémeno da interacdo GxAmneipp passo consiste na

realizagdo de experimentos em varios ambientegseptativos das condigBes



19

de cultivo. Sendo a interagdo GxA influente, esstratégia de andlise
Multiambientes é imprescindivel para entdo realiaaselecdo com maior
acuracia e menor risco de recomendacao.

Entretanto, no inicio dos programas de melhoramaritderacdo GxA
ndo é levada em consideracdo devido a: i. inicialeesdo obtidos poucos
materiais reprodutivos de cada gendtipo e com riggn se tem condi¢des de
repetir os experimentos em diferentes ambientespimalmente se tem grande
nimero de gendtipos, sendo oneroso a avaliagaddvensas ambientes. Quando
essas situacfes estdo presentes, 0s experimeicias indo instalados em um
local e a selegdo dos melhores individuos se darpétia da produgédo nesse
local. Ciclo por ciclo a selegéo é feita dessa rimarsecom isso séo selecionados
gendtipos com alelos favoraveis aquele local. Stenguando o programa conta
com um grupo reduzido de genotipos € que a avalibgdeada em varios
ambientes se inicia, normalmente com dois ou tr@bientes e s6 é feita a
avaliacdo numa gama maior de ambientes quandotresi@lhando com um
grupo menor de gendtipos, denominado de grupo elite

Para entender o efeito da selecdo baseada em apenasal, tomando
como referéncia o que é realizado pela selecdoahats gendétipos que deixam
mais descendentes sdo aqueles que possuem um toogj@mico melhor
adaptado ao ambiente em que se encontra. Sendho, &si possui os alelos
necessarios para ser eficiente naquela situacdeciisp. Quando aquele
gendtipo é, por algum motivo, submetido a outroiante seu comportamento
ja ndo é similar ao verificado no ambiente em dad@ estabelecido, ou seja,
seu comportamento ndo é correlacionado entre oeamebide selecdo e o
ambiente de cultivo. Quando o melhorista utilizazcoshecimentos da genética,
estatistica e melhoramento de plantas na escolladiddduo mais produtivo ele
também esta selecionando genes. SO que nesseleadeseja que os alelos

selecionados (gendtipos) sejam eficientes naqueleieate que estd sendo
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realizada a selecdo como também em ambientesrddsresituacdo essa que se
observa a interagdo GxA. Esse comportamento écexiglipelo fato do carater
ser controlado por muitos genes, onde ora alguhssatdo expressos no local 1
e outros é que sdo expressos no local 2, dependndufluéncia ambiental
sobre eles, fazendo com que o comportamento doeddaods seja diferente nos
ambientes. O que segundo Silva et al. (2011) inflize na estabilidade das
linhagens quando as selecdes iniciais sdo reafizanlaum local e a selecédo
final (VCU) é realizada em outro, da seguinte faroquzando as suas condi¢fes
ambientais sdo semelhantes as do local de culieohd influéncia sobre a
estabilidade, mas interfere no desempenho dasgkmsaquando as condi¢cfes
ambientais sdo muito diferentes.

Para Borém e Miranda (2009), a interacdo GxA é mpoitante e
desafiante fendmeno para melhoristas e agrénonepadjticipam de ensaios de
VCU. J4 para Yan e Kang (2003), definem a interag&A como intrigante e
desconcertante pois, ndo ha uma maneira precisaatea interacdo em favor
dos programas de melhoramento. E para Cruz e @ar(@003) a interacdo
GxA constitui-se num dos maiores problemas dosrprmogs de melhoramento
de qualquer espécie, seja na fase de selecdo mearaendacdo das cultivares.
Annicchiarico (1997) descreve a interacdo GxA coum complicador na
selecdo e/ou recomendagéo de novos materiais genéiibservando o relatado
acima pelos autores nota-se a grande importanctarda para os trabalhos de
melhoramento de plantas.

A compreensdo da relacdo entre o desempenho deculthear e o
ambiente tem sido uma importante fonte de pesqpe@a melhoristas e
geneticistas (YAN; KANG, 2003). Ao realizar a sélecem um local, o
melhorista observa o fenétipo, que na verdade @ glo valor genotipico e
efeito ambiental, e quando avalia em mais de umil,lacrescenta-se o efeito da

interacdo GxA. Para se estimar a interacdo preeigar no minimo, a avaliagéo
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de dois genétipos em dois ambientes. O modeloigstatbasico que contém a

interacao é:

Y, = u+g +a+ (ga)ij 1)

em quey; é o valor fenotipico médio do gendétipno ambientg; i é a
média geralg; é o efeito do gendtipp g € o efeito do ambientee (ga); € o
efeito da interacdo do gendtipeom o ambientg O que segundo Yan e Kang
(2003) denota a possibilidade de obter diferenddsres fenotipicos observaveis
para o mesmo gendtipo sé dependendo das mudangaagméitude dos efeitos
do ambiente e da interacdo GxA.

Diversas teses, dissertagGes e livros que abordantescdo GxA
trazem no texto uma representacdo grafica dosedifes tipos de interacéo
GxA: i. grafico com gendtipos tendo respostas igaa incremento da melhoria
do ambiente, gerando retas paralelas, evidenciidode interacdo; ii. grafico
com genotipos tendo respostas diferentes ao inctemda melhoria do
ambiente, iii. grafico com retas se cruzando, derdd a alteracdo da
classificacdo genotipica entre os ambientes. Ege&ficos demonstram as
situacbes que podem ocorrer de uma forma simpldiceonsiderando dois
gendtipos e dois ambientes. Em uma situacdo nasdi@l utilizados varios
materiais genéticos e um nimero consideravel deiemtals, gerando uma
interpretacdo mais complexa do que a apresentdd@a.aéo realizar-se o0s
estudos de interacdo GxA o melhorista se deparawuangrande nimero de
efeitos intermediarios, onde o nimero de tipos rderacdo pode tornar-se
extremamente grande (YAN; KANG, 2003). Com aper@s denétipos e dois
ambientes e com um Unico critério, pelo menos quépos diferentes de
interacdo GxA séo possiveis; agora com 10 gendgfds ambientes passa para
a casa dos 400 tipos diferentes de interacdo, otajnara, certamente, suas

consequéncias, implicacdes e interpretagbes muids rdificeis de serem
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compreendidas (ALLARD, 1999). Na mesma linha desparento, Ramalho et
al. (1993) dizem que a interacdo impede a recongéiodde cultivares de uma
forma generalizada, acarretando maiores dificusla@xigindo a adocédo de
medidas que controlem ou minimizem os efeitos dé#saacdo, para entdo
proceder a recomendacao mais segura.

Quando se inicia a fase de selegdo baseada ens \&ribientes o
melhorista comeca a realizar inferéncias sobre ragdo GxA, que
basicamente é o comportamento diferenciado de igesétem diferentes
ambientes. A interacdo GxA é classificada como k®sp quando o
comportamento dos genétipos diferenciam (magnitutbesesposta) entre os
ambientes, mas ndo héa alteracdo na ordenament@assificacdo, e complexa,
quando os genoétipos apresentam um ordenamenterddequando comparado
entre os ambientes. Quando a interagdo GxA € db dipples ndo causa
nenhuma restricdo a indicacdo da melhor cultivasebda na média dos
ambientes. Entretanto, quando ela é do tipo corapkexecomendacado deve ser
mais criteriosa. Esse tipo de interacdo é que, enal,gcausa mais problema ao
melhorista. Segundo Yan e Kang (2003), inconsig&éndo desempenho dos
gendtipos nos diferentes ambientes testados didioub trabalho de melhorista,
onde nenhum gendtipo foi consistentemente supeisr ambientes. Nesses
casos, 0 melhorista tem trés opcles: i. seleciagy@arotipos que sejam
relativamente consistentes nos ambientes; ii. isglac gendtipos estaveis ou
com ampla adaptacéo; iii. ou escolher genoétiposaifsgamente adaptados para
cada ambientes. Ramalho et al. (1993) ainda acresnea possibilidade de
realizar um zoneamento ecoldgico, com 0 objetivoatnuar os efeitos da
interacdo GxA, selecionando Mega-ambientes, orideeeacdo passa a ser nao
significativa.

Em diversos trabalhos é apresentada a importaadiatetacdo GxA por

meio da porcentagem de sua participacdo na somaadizados total (SQ) ou do
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valor da variancia da interac&s?(j). Rea et al. (2011) apontam que 14% da SQ
da variavel toneladas de cana de acucar por heefare-se a interacdo GxA, ja
Mohammadi e Amri (2009) avaliando trigo encontrarb3i36% para producao
de gréos, Malla et al. (2010) trabalhando com tdgoinverno apresentaram
42,2% da variacao total devido a interacdo GxAArljo et al. (2010) em um
estudo com feijdo encontrou 28%, Sabaghnia, Sabaghe Dehghani (2008)
estudando 11 gendétipos de lentilhas em 20 ambiatissrvaram que 40% da
variacao total era devido a interagdo GxA e Samengd. (2005), pesquisando
sobre arroz apresentou uma participagéo de 27,6%ariE;do total referente a
interagcdo GxA. De acordo com Sabaghnia, Sabaghpddehghani (2008), o
entendimento das causas da interacdo GxA € impertan todas as fases do
melhoramento de plantas e pode ser utilizada peted@lecer os objetivos do
programa, identificando as condi¢cbes ideais dee téMega-ambientes) e
selecionando cultivares adaptadas a esses ambidgkglos a respeito da
interacdo GxA, apesar de serem de grande impacatdpasa o melhoramento,
nao proporcionam informacfes pormenorizadas solmrportamento de cada
gendtipo frente as variacGes do ambiente, a quél gdssivel nas analises de
adaptabilidade e estabilidade fenotipica (CRUZ; RE1994).

2.2 A interacdo G x A e os métodos de estudo de atibilidade e

estabilidade

Uma pesquisa realizada nos Periodicos da CAPES a®ntermos
'stability and adaptability'e restringindo a busca por artigos dos Ultimosain
anos encontra-se mais de 6000 artigos cientifiobbresesse tema. Todos esses
artigos cientificos visando estudar os efeitosrdaracdo GxA, demonstrando
gue seu estudo demanda grande parte do recursgpe tiestinado a obtencéo

de novas cultivares.



24

Devido ao exposto, diversas metodologias foramgsias para avaliar
a adaptabilidade e estabilidade do comportamenttiféco. Borém e Miranda
(2003) e Resende (2007) definem a adaptabilidaseoca capacidade dos
gendtipos de aproveitar vantajosamente as variai@@snbiente e estabilidade
como a capacidade de ser altamente previsivel acaeportamento mesmo
com as variagGes do ambiente. Com o estudo dasdndagade e estabilidade é
possivel identificar cultivares com comportamentevsivel e que sejam
responsivas as variagcdes ambientais (CRUZ; REGL2A4).

Resende (2007) relata que os procedimentos desemélia interacdo
GxA evoluiram da tradicional andlise conjunta, pade pelos métodos de
estudos da estabilidade e adaptabilidade fenotipicsados em analises de
regressdo linear, pelos métodos ndo paramétricaa patabilidade e
adaptabilidade e pelos modelos multiplicativos (AMMara efeitos da
interacdo. Borém e Miranda (2003) ainda acrescensamétodos baseados na
regressao linear bissegmentada como outra opcaoalise da interacdo GxA.
Esses autores ainda relatam que diferentes cosdeaidgicos da estabilidade e
adaptabilidade sdo empregados, bem como diferprdesdimentos estatisticos
para obtencdo das estimativas desses parametréercCe Flores (2002)
sumarizam a maioria das abordagens sobre a inbe@dd utilizadas até aquela
data, incluindo a analise de variancia, regress#@ail conjunta, analise de
agrupamento, analise de componentes principais JA@Rlise de coordenadas
principais (ACOP), andlise fatorial (AF), analis&¥l e modelo GGE (GGE
Biplot). No contexto dos modelos mistos, uma altéva € 0 método da média
harmdnica da performance relativa dos valores gesepreditos (MHPRVG),
preconizado por Resende (2004).

Com o grande numero de técnicas destinadas aooedtudnteracéo
GxA, adaptabilidade e estabilidade, surge uma gramebgnita, qual o método

mais adequado? Para tentar dirimir essa duvidarsdisetrabalhos foram e,
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ainda, séo realizados para comparar essas téchicass, Moreno e Cubero
(1998) apresentam mnk de 11 gendétipos gerados nas 22 técnicas por eles
estudadas e uma observacao pode ser feita, um ngesraopo foi classificado
desde primeiro lugar até Gltimo, dependendo da doétgia utilizada. Ou seja,
essa informacéo dificulta ainda mais a escolhaédaida que sera escolhida,
pois cada metodologia gera um ranqueamento difsraoarretando em sele¢bes
dos melhores individuos diferentes.

Esses autores utilizaram a técnica Biplot paraaplos componentes
principais dorank da estabilidade de produgédo em dois conjuntosadesd 1)
22 métodos, 15 gendtipos e 12 ambientes (favad2 2Znétodos, 11 gendtipos e
16 ambientes (ervilha). Como resposta eles consgguino primeiro
componente principal agrupar as técnicas com baseanceitos de estabilidade
estética e biolégica. Ja no segundo componentanféormados quatro grupos
para o primeiro estudo e cinco grupos para o seguBdses grupos foram
formados por técnicas que tem correlacdo com aupwidhde (UPGMA
(Unweighted Pair-Group Method Using Arithmetic Avgzg e LIN; BINNS),
outro pela estabilidade fenotipica (método de Tahidlises de correspondéncia
(AC); LIN; SHUKLA; EBERHART e RUSSELL) e um grupatermediario que
leva em consideragdo tanto a produtividade quanéstabilidade fenotipica
(KANG proposto em 1988; AMMI e ACOP). Resultado eesgue ja era
esperado, pois técnicas que usam a mesma defitegdstabilidade tendem a ter
estatisticas similares.

Cargnelutti Filho et al. (2009) obtiveram respastailar a Flores et al.
(1992) e concluiram que ha concordancia na indicagfcultivares de milho
pelos métodos de Plaisted e Peterson e ecovaldmahricke, de Annicchiarico
e Lin e Binns modificado por Carneiro em 1998, tedBart e Russell e Tai,
Toler, tornando desnecessario o uso combinado sieséodos. Borges et al.

(2000), Pereira et al. (2009) e Silva e Duarte 62@¥eram respostas similares
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ao trabalho dos autores anteriores. Silva Filhcalet(2008) comparam as
metodologias de Eberhart e Russell, Ecovaléncia e Binns e AMMI, para 17
gendtipos de algodéo, avaliados em 23 ambienteSed@ado brasileiro. Esses
autores verificaram que as metodologias apresem&gpostas similares, e
considera o uso do Pi de Lin e Binns vantajoso faldidade de aplicacéo e
interpretacdo indicando seu uso combinado com eduolketgia AMMI. Gouveia
et al. (2011) comparando métodos de Eberhart eeRusis e Binns, MHPRVG
e AMMI chegaram também a mesma constatacéo daasidaitie das técnicas,
recomendando seu uso combinado (univariado comivawittdo) para uma
recomendacado mais precisa de gendtipos estaveis.

Namorato et al. (2009) chegaram a conclusdo quss tasl cultivares que
foram identificadas como estaveis pela metodologidMl também foram
identificadas por Eberhart e Russell. Contudo,aasificacdo ambiental obtida
pelos métodos AMMI e GGE foram diferentes. Floreale(1996) comparando
dois métodos multivariados (AMMI e ACP) concluirame as duas técnicas
tem respostas satisfatoriamente iguais na detededaultivares com bom
desempenho e estaveis sob diferentes condicfesertaibi Miranda et al.
(2009) em um estudo com nove cultivares de millpwga avaliados em oito
ambientes discorrem sobre a complementariedadécdaca GGE Biplot sobre
0 AMMI para estratificacdo ambiental, definindo Megmbientes e as
cultivares que tém performance otimizadas nos Maghientes. Esses autores
informam que o uso combinado dessas técnicas miopar uma abordagem
inovadora para a interpretacdo dos efeitos dasagiies GxA. Bastos et al.
(2007) e Zeni Neto et al. (2008) verificaram qumétodo MHPRVG produziu
exatamente o mesmo ordenamento que a estatisti= P e Binns, podendo
assim ser usado vantajosamente no contexto doslasodiistos com efeitos
genéticos aleatérios e ressaltam ainda, a eficciBLUP em eliminar efeitos

ambientais e os ruidos da interacdo, destacadRgs@nde (2004).
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Segundo Bastos et al. (2007) metodologias estasstide facil
interpretacdo e com selecdo simultAnea para puvidhde, adaptabilidade e
estabilidade tém sido desenvolvidas buscando-sdegé® de gendtipos com
elevados rendimentos em diferentes ambientes deiqld-lores, Moreno e
Cubero (1998) apontam as técnicas univariadas @amais simples de serem
implementadas e interpretadas e que as técnicativamialdas sdo mais
complexas e a falta de programas estatisticos ifispsc dificultam sua
utilizacdo, mas que ambas séo vélidas. Atualmemte @ avan¢co dos recursos
computacionais, a dificuldade na realizacdo da$isasamultivariadas para a
interagdo GxA foi dirimida, pois diversos programastatisticos estao
disponiveis para a realizacdo dessas andlisesreDelds destacam-se: SAS
(SAS INSTITUTE, 1999), GGEBiplot (YAN, 2001), Sttica (THOMAS;
MICHAEL, 2010), SPSS (INTERNATIONAL BUSINESS MACHIES - IBM,
2013) e R (R CORE TEAM, 2012), sendo que o R seadaspor ser um
softwarelivre, sem custo e amplamente reconhecido no oiertifico.

O softwareR é uma linguagem e ambiente de programacao paliaes
estatisticas e graficas que conta com a colabodeg@iversos pesquisadores na
criacdo de pacotes de analises. Esses pacoteshe@e das analises realizadas
pelo programa e atualmente o repositorio conta qaase 5000 mil pacotes
avaliados. O usuario pode optar por realizar susdises baseando-se por
pacotes ja existentes ou, caso saiba programdizareaua propria rotina de
analise. Essa caracteristica torna o R ainda m@iessante, pois o usuario pode
interagir com o programa e adaptar a rotina redaegi uma situacdo que ele
necessite. Além das vantagens ja mencionadas osBuipwersbes para 0s
principais sistemas operacionais como o Windowsihtie MacOS, o que ndo
ocorre nos demais programas estatisticos, normsgnfeitos para Windows.

Em relacdo as analises sobre interacdo GxA, oitégosdo R contém

alguns pacotes com rotinas que realizam essasesd pacote “bpcaBplot



28

of Multivariate Data Based on Principal ComponeAtsalysis)realiza andlise
grafica GGE Biplot baseado no livro de Yan e Karg 2D03 (FARIA;
DEMETRIO, 2011). Ja o pacote 'agridat’, que é uoofgade banco de dados,
exemplifica varias metodologias para avaliar osodaMultiambientes para
estudar a adaptabilidade e estabilidade como: AMBiplot's baseado em
componentes principais derivado do artigo de Krabeeg, e Basford em 1989,
andlise de estabilidade baseado no artigo de Piepmol999, método da
regressdo parcial dos minimos quadrados de Vargastres em 1998 e o
método GGE Biplot (WRIGHT, 2011). No pacote 'agiaed o autor traz as
implementagbes das analises AMMI, estabilidadepaiamétrica e estabilidade
da variancia de Shukla em 1972 (MENDIBURU, 2013).

No pacote 'GGEBiplotGUI' aparece novamente a adi&E Biplot
com um diferencial, ser interativo, ou seja, 0 pacpresenta uma interface
grafica em que o usuario seleciona como desejaaeal andlise, diferenciando
da usual rotina escrita (BERNAL; VILLARDON, 2012Essa forma de
apresentacdo provavelmente torna 0 uso mais anhipave 0s usuarios que
tenham mais vivéncia com programas como Genes (CRO@6), SELEGEN
(REZENDE, 2007) e outros. Algumas das funcdes doteasdo: i. classificar os
cultivares com base em seu desempenho em um dedeloniambiente, i.
classificacdo dos ambientes com base no desempelaliso de qualquer dado
cultivar, iii. comparar o desempenho de qualquerdpacultivares em ambientes
diferentes, iv. identificar a melhor cultivar emdeaambiente, v. agrupar os
ambientes baseados nas melhores cultivares, viala@io das cultivares em
funcdo do seu rendimento médio e da estabilidadé avaliar os ambientes
baseados tanto na capacidade discriminativa queptesentativa.

Além desses, outros pacotes fazem andlises de cemigs principais e
andlises de fatores, as quais atualmente vém fazpade do conjunto de

técnicas utilizadas para o estudo da interacdo Ggfa os usudrios do SAS que
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desejam realizar as andlises para estudo da iatef@gA, e outros estudos
realizados por geneticistas e melhoristas de Eamadem consultar o livro
editado por Kang (2003), onde, varios pesquisadmeemados apresentam
suas rotinas para o SAS. Nesse livro sdo apresentad metodologias
Ecovaléncia de Wrick, 1965; Estabilidade da vaigme Shukla proposta em
1972; AMMI e GGE.

2.3 Métodos estatisticos multivariados para estudta interacdo G x A

Restringindo a busca nos periédicos CAPES, utiipatomo palavra-
chave o método multivariado AMMRA@ditive Main Effects and Multiplicative
Interaction), dos 6000 artigos obtidos inicialmente cerca d¥02 sdo
apresentados nesta pesquisa. Confirmando que misaanultivariadas para
estudo de adaptabilidade e estabilidade repreggatade parte dos artigos
publicados nos ultimos cinco anos.

Assim, nos ultimos anos, é dado uma maior énfasanatises de
interacdo GxA baseadas em técnicas multivariadassaa da facilidade de
interpretacdo das técnicas baseadas na regressandomo Eberhart e Russell,
Ecovaléncia, Annicchiarico, Lin e Binns e MHPRVG.ssBs analises
univariadas, tém varias limitacdes e criticas déamos pontos de vista,
biolégico ou estatistico (KANDUS et al.,, 2010). €sa (1990) relata que o
principal problema biolégico dessas andlises aptase quando trabalhando
com pequeno nimero de ambientes e alguns gendtipsgam-se altamente
produtivos, ou com baixa producao, a retirada dewmfieiduo, incide em uma
alteracdo significativa nas estimativas obtidadiBat al. (2010) relatam que
varios anos foram gastos tentando resumir os sfeito interacdo GxA em

apenas uma estatistica, apesar dela ser concesntelrmultivariada, e que os
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estudos recentes revelam que esse conceito deabasmtonado e que ela deve
ser apresentada em dois ou mais parametros a @emndada caso.

Para Silva et al. (2011) metodologias recentesapl adequadamente
os efeitos principais (genétipos e ambientes) aia isteracdo, podendo-se
destacar as analises AMMI, GGE Biplot. Namorat@let{2009) observando
apenas o0s dois primeiros eixos do modelo AMMI, \asim uma captura de
50,7% da SQGXxA, enquanto que na metodologia dehBliee Russell foi
capturado apenas 9,18%. Em Zobel et al. (1988)todaéAMMI captaram 71%
dessa soma de quadrados, enquanto a andlise gedas@o linear de Finlay e
Wilkinson sé o fez para 7,9%. Zobel et al. (1988)da acrescentam que
técnicas baseadas na regresséo linear, na maawrizedes, explica apenas uma
pequena porcdo da SQGXE e que a andlise de regrixssar é capaz de
efetivamente analisar termos de interacdo aperaagiqlo padréo se ajusta a um
modelo de regressdo especifico. No decorrer dodgefigp demonstrado ser
muito dificil explicar um fenémeno complexo, talnow a interacdo GxA, que
inclui um maior nimero de vetores, com um parametiversal (BABC et al.,
2010).

Pacheco et al. (2005) denotam que as técnicasvandiias surgem
como uma nova alternativa nas analises de intef@gace destacam os graficos
biplot's. Inicialmente desenvolvido por Gabriel 719 a técnica biplot exibe as
linhas e colunas de uma matriz, simultaneamerdeartir disso, muitas versoes
dessa técnica grafica multivariada tem sido amphéenaplicada e aceita no
estudo da matriz para o estudo da interacdo GXAFFONT; HANAFI,
WRIGHT, 2007). Para Cubero e Flores (2002) seu maimtivo é poder
transformar o grupo de dados originais em outrdlnf@nte interpretavel,
preservando, o quanto for possivel, a configuragéginal dos dados e
concentrando uma grande parte da variacdo dos deisais nos primeiros

eixos, chamados de componentes principais. Serelogjultimos eixos contém
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pouca variacdo dos dados originais podendo assimheseartados sem grandes
perdas de informacdes.

A primeira técnica, proposta por Mandel (1971), énaiinada de
AMMI, que combina, em um Unico modelo, componerdditivos para os
efeitos principais (genoétipos e ambientes) e corapi@s multiplicativos para os
efeitos da interagcdo GxA (DUARTE; VENCOVSKY, 199%nnicchiarico
(2002) acrescenta os autores Bradu e Gabriel (1S5t8)ob (1968) e Williams
(1950), como contribuidores para o desenvolvimeatonetodologia de Mandel
(1971). Entretanto, seu uso na pesquisa agricolgpréposta por Kempton
(1984) e Zobel et al. (1988), mas tornou-se difdadapés a monografia de
Gauch (1992).

Yan et al. (2000) propéem um novo método denomindedoGGE
Biplot, que une os efeitos principais do genétig®) (com os efeitos
multiplicativos da interacdo GxA (GA). Segundo CQube Flores (2002) o
método GGE Biplot vem recebendo numerosos comestgmbsitivos dos
principais biometristas como Crossa, Gauch e Huet acabaram por dedicar
um capitulo ao método GGE Biplot na nova edicaselo livro que trata das
técnicas de analises sobre interacdo GxA. O mésgale Biplot vem chamando
a atencao de melhoristas de plantas e agrénomas menuma outra técnica o
fez (KANG, 2003).

Essas duas técnicas predominam no meio cientifizd a sdo alvos de
muitas comparacdes entre elas e com outras téambeariadas, gerando uma
série de contradi¢des, pois ora um artigo inforrsapgerioridade de uma ora da
outra, a depender do autor. Gauch (2006) diz qua paentendimento e
comparacdo entre as técnicas, AMMI e GGE, o confedio em diversas
teorias sdo necessérias. E nesse mesmo artigorodastreve toda a hierarquia
estatistica que culminou na criacdo dessas duasicdéc (1901 - SDV

(Decomposicdo em valores singulares), 1918 - AOWljzacdo das duas
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metodologias no mesmo estudo (1923 — separadamerge 1952 — uso
combinado) e primeiro artigo na area agricola eB4L9Gauch (2006) diz que
devido a dificuldade dos calculos envolvendo o het&DV, que envolve
processos iterativos, sua utilizacdo s6 se torifomdida a partir da década de
60 do século XX com o advento dos computadores.

A base para as técnicas de andlise da interacdoqBa/sao realizadas
por andlise de componentes principais (PCA) é a.IB¥ resume a variagdo
contida numa matriz n X m em poucos vetores cootemdnaior parte da
variagdo contida no conjunto de dados e com isstermp ser facilmente
interpretada em um gréafico Biplot. Existem numesosariantes da PCA a
depender do procedimento previamente aplicado amksd antes de ser
submetido a analise SDV (GAUCH, 2006). Entre asanées da PCA estéo o
GM-centered PCA (Yin), environment-centered?CA (Yij-pj), que € a
metodologia GGE ®ouble-centered®CA (Yij-ai-Bj+u), que é a metodologia
AMMI (GAUCH, 2006). Com isso, e com base no modbksico, foram
desenvolvidas as técnicas AMMI e GGE. As duas t¢ésnicombinam a
ANOVA para a parte dos efeitos aditivos e SDV parparte multiplicativa
(GAUCH, 2006). Para um melhor entendimento da pemtéiplicativa serdo
apresentadas a seguir as principais nuances maarggodo.

O modelo completo para a metodologia AMMI, apresgmtem varias

literaturas, é dada por:

a
Y =/u+gi+aj+kzz:1’1kyik5jk+pij+gij @)

em que:
Y;; € o valor médio observado do i-ésimo gendtipo-ésifno ambiente;
u é a média geral dos experimentos;
0 e sao os efeitos genotipicos e ambientais, respectite;
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(ga)‘i € a interacao genotipos por ambientes e é repieekepor

a
Z AP0 i +py 3)
k=1

k: € orankdo componente principal, k = 1...a;

M valor singular do k-ésimo componente principal{Rcomi, > i, >
> da A @0 quadrado resulta na soma de quadrados explmzidak-ésimo
componente principal,

ik € oc: vetor singular do gendtipo i e ambiente j, refpamente, do k-
ésimo componente principal,

pij € o erro do ajuste do modelo multiplicativo;

egj € 0 erro experimental médio.

Assumindo as restricdes

iz g = Zaj = Z(ga)ij = Z(ga)ij =0 4)

i i

A diferenca entre as técnicas AMMI e GGE é queimgira aplica a
SVD nos dados originais (¥ subtraido do efeito genotipico))(@ do efeito
ambiental §), com a necessidade da adicdo da média ggjalpbis foi
removida duas vezes. No entanto o GGE Biplot aptic&§DV nos dados
originais subtraido do efeito ambiental)( o que automaticamente remove a
média geralyf).

O modelo geral GGE biplot é

n
Y, —a; = Zikyikéjk * g %)
k=1
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Y;; € o valor observado do genotipo i (i=1,...,g) nbeente j (j=1,...a), e
0s demais pardmetros tem a mesma descri¢cdo jeenfaéa no modelo AMMI
acima.

Pode-se notar que podem ocorrer k componentesigaiacpara o
modelo multiplicativo e com isso os inimeros mosedd/IMI ou GGE Biplot
sdo possiveis a depender do numero de componemiesip@is que
apresentaram significancia. No modelo AMMI poderoroer desde o AMMIO
(modelo aditivo, ou seja, nenhum PC significatiatd AMMIF (todos os PCs
significativos) (ANNICCHIARICO, 2002), sendo F iguao menor posto da
matriz de dados da interacdo. Quando € utlizadanadelo completo
(Denominados de AMMIF ou GGEF) o efefijpnéo faz mais parte do modelo.
Entretanto, se esses modelos tém muitos eixosfisaghios, sua interpretacéo
torna-se muito complexa. Outra diferenca entreu&s dnetodologias € que o
GGE Biplot apresenta, no seu modelo padrao, seroprelois primeiros
componentes principais, enquanto que o AMMI podeesgntar uma
combinacdo de dois a dois componentes principags fqgtam considerados
significativos. Entretanto, sabe-se que uma andigdl com mais de trés
componentes apresenta grande dificuldade de ietagi#io, sendo assim o0s
pesquisadores optam pela apresentacao até eske nive

Resumidamente, a diferenca entre as equac¢fes ddarddM| e GGE
€ que AMMI subtrai o efeito genotipico, e GGE nafap, antes de realizar a
analise SDV. Consequentemente acarretara em disreralores para os
parametros multiplicativos encontrados nas ana$¥ por utilizar diferentes
matrizes de dados (GAUCH et al., 2008). Segundo¥dtang (2003), a ndo
remocao do efeito genotipico do modelo GGE Biplbt{ GA) é indicada, pois
sdo duas fontes de variacdo que sdo relevantesapaliagdo das cultivares,

principalmente em estudos nos programas de melleoitam
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Vérios artigos tém sido publicados a respeito dessicnicas
multivariadas. Contudo, trés publicacdes merecesncab pela robustez das
discussdes geradas (GAUCH, 2006; GAUCH; PIEPHO; KMMHIARICO,
2008; YAN et al., 2007). Gauch (2006) apresenta tadeoria envolvendo as
duas metodologias de uma forma bem elucidativalcsem excelente material
de estudo sobre as técnicas. ApOs apresentar wisdaesobre as técnicas o
autor defende que para uma real comparacao entéerasas deve-se, primeiro
e principalmente, saber qual efeito estd sendac em cada PC. O AMMI
apresenta, devido ao seu modelo, somente os efeitogeracdo GxA nos PCs
apresentados, o GGE apresenta tanto o efeito gamtjuanto da interacédo
GxA. Nesse caso, gerando diversas possibilidades @a&GE, considerando
apenas dois PC.

A superioridade do AMMI, segundo Gauch (2006), n&o
estatisticamente e sim agronomicamente, pois o AMdpara gendtipo,
ambiente e a interagdo analisando-os de formaedifer pois eles representam
desafios e oportunidades diferentes e tém difeseimgplicacdes para 0s
objetivos da pesquisa agricola. Como exemplo, orautfliza duas situacdes
onde: 1) pesquisas realizadas em plantas, incluindo trabalhos de
melhoramento, seus estudos sdo focados nos efRiBSXA; 2) pesquisas na
area das Ciéncias dos Solos focam nos efeitos bieat® e na interagdo. Outro
comentario do autor é que nem sempre 0os modeloc@uém o0s primeiros
componentes principais sdo os mais acurados. E c0BBE usa como padrao
de apresentacdo o0 GGE2, nem sempre sendo o meaglacConcluindo que o
modelo GGE2 nem sempre € a melhor escolha parazatima acuracia.
Entretanto, no caso do AMMI, ele apresenta qualaguedelo da familia, a
depender dos niimeros de eixos considerados saghifis nas analises.

Yan et al. (2007) apresentam uma revisdo sobre elsses técnicas. Os

autores subdividem seu artigo em trés pontos cassiicam como de maior
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interesse nas analises da interacdo GxA: i. asdlisdMega-ambientes; ii. teste
de avaliagdo ambiental e iii. avaliacdo genotipRara o primeiro ponto, o0s
autores relatam que, sob os varios aspectos, G@atE mais vantajoso que
AMMI. Primeiro, o GGE explica sempre mais varia@sGA que AMMI e é,
portanto, mais acurado. Segundo, 0 GGE apresenta wvariante grafica
chamada 'quem-venceu-ond&hich-Won-Whepeque é uma efetiva ferramenta
visual para identificar os Mega-ambientes, o queéacilmente visualizado no
AMMIL, principalmente quando muitos genétipos e @ntes séo testados,
como proposto por Abdon e Gauch (2002). Apesar alects (2006) afirmar a
superioridade do AMMI por separar e analisar denfodistinta os efeitos de
ambiente, gendtipo e interacdo entre eles, Yah é2@G07) defendem que esse
fato ndo conduz a conclusdo de superioridade. Eim totexto, esses autores
exaustivamente comentam da superioridade do GGEe sbbPAMMI para a
captura dos efeitos de G+GA nos primeiros eixosggaficos, o que é ratificado
em outros trabalhos (BALESTRE et al., 2009a, 20@HVEIRA et al., 2010).
Para Yan et al. (2007), separar G de GA é uma mk&g@o matematica que
nem sempre é apoiada por evidéncias biolégicasueEagsua utilizacdo em
conjunto no GGE né&o é um erro como afirma GaucBgRe sim intencional,
ndo uma fraqueza e sim uma vantagem. Com issterag¢do GxA é o efeito do
comportamento diferenciado do conjunto génico paiomdos ambientes.
Partindo desse pressuposto, a separacdo de G en&xA&e mostra realmente
interessante, do ponto de vista biolégico.

Fazendo uma analogia com as analises dialélicaguen® € similar ou
igual a Capacidade Geral de Combinacédo e GxA éasimil igual a Capacidade
Especifica de Combinacéo, levar em consideracdmaspa GxA traria
informacdo sobre a combinacdo especifica do gend@ipn o ambiente sem
levar em consideracéo a capacidade geral do individm todos os ambientes.

J& utilizando G+GxA, tanto a capacidade especifioagenétipo com o
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ambiente, quanto a capacidade geral desse indigioimoa gama de ambientes
analisados seriam levados em consideracao.

Outro ponto debatido por Gauch (2006) é referent&&E ter como
padrdo a plotagem dos dois primeiros eixos, ossquain sempre se mostram
como modelo mais acurado. Para rebater essa dfisnatan et al. (2007)
fazem trés questionamentos “a acuracia encontradamelhor modelo é
realmente necesséria?”, “as recomendacdes sae &mita base nos melhores
modelos?” e “performances futuras sdo exatamemi® qrevistas pelo melhor
modelo?”. Para rebater a afirmacdo de Gauch (2@06)esponder aos
guestionamentos, 0s autores utilizam trabalhos mprip Gauch onde, os
melhores modelos (mais acurados) encontrados foraMMI2 e AMMI7 e, no
entanto o AMMI1 é que foi utilizado para a recomeg@ib de cultivares e
classificacdo ambiental. E sabido que modelos djlizeen mais de trés eixos
sdo complexos na sua interpretacdo. Outro pontaeéegsas técnicas foram
propostas para capturar a variacdo do conjunt@desdem um pequeno nimero
de eixos que tenham a maior parte dos efeitosadéx para os Ultimos eixos
pouca variacdo e muito ruido. Entdo justificar qu&GE2 (Padrdo) ndo é
sempre a melhor escolha do ponto de vista da aautlécselecdo é o0 mesmo
gue ir contra a proposta dos métodos.

Em tréplica, Gauch, Piepho e Annicchiarico (2008patem o que
classificam como os criticismos de Yan et al. (30®8eus varios erros. Como
relatam os autores, esse artigo ndo é uma reviséieichtura e sim um foco em
Yan et al. (2007). Segundo os autores, a quantidadg+GA capturado sempre
segue a regra de que AMMIL<GGE2<AMMI2, rebatendo rabatado
anteriormente por Yan et al. (2007). Como argumesgoautores demonstram
trés exemplos em que AMMI2 é superior ao GGE2 mgqgncdo dos efeitos
capturados e relatam que em raros casos isso se falso. Outro ponto

classificado por Yan et al. (2007) é a superioridaskja por facilidade de
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interpretacdo ou qualidade grafica, do grafico riewenceu-onde' na
identificacdo dos Mega-ambientes. Gauch, Piepho naicghiarico (2008)
rebatem veemente as afirmativas de Yan et al. (2@@'ésentando trés graficos
gue segundo os autores fazem a funcdo tdo bemoguamtaté com maior
facilidade de interpretacdo na classificacdo anthie®s autores foram além, e
apresentaram um grafico similar ao gréfico 'quemceea-onde' e demonstraram
a superioridade na captura do G e GA (86,7%), enmunto do GGE (78,0%).

Apesar dessa batalha particular, que envolve disepersonalidades
como Gauch, Piepho e Annicchiarico em defesa do AMMYan, Kang e
Cornelius em defesa do GGE, pode-se observar ghasaas técnicas tem suas
vantagens e desvantagens. As duas sdo baseadd¥ madB/ergem apenas no
pré-tratamento realizado nos dados. O uso de un@uwea acaba sendo uma
escolha ideoldgica, ja que as duas executam camopi sua funcdo, como
observado por Asfaw et al. (2009) e Namorato €2aD9).

Outra técnica que foi idealizada no inicio do sgécuhssado, e que
apresentou as mesmas dificuldades iniciais da $\éDAndlise de Fatores (AF).
Essa técnica tem o mesmo principio que as utilzadaAMMI e GGE, que é a
reducdo do numero de variaveis para facilitar arfmetacdo. Muitos dos seus
exemplos iniciais foram realizados nas areas dalpgjia e ciéncias sociais, na
tentativa de identificar os fatores relacionadas eointeligéncia humana e liga-
los, de algum modo, a etnia (SARTORIO, 2008).

O modelo para AF em uma dada situacdo com n vasigambientes)
pode ser expresso da seguinte forma:

( ) IBIlF +IBJmFm+£ =1,...,n, (6)

onde:Y; sdo variaveis respostas originaissdo as medias das variaveis
(média ambiental)F; sdo os fatores comuns e explicam as correlacdes &nt

variaveis, sendo = 1, 2, . . ., ng; sdo as cargas fatoriais, que refletem a
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importancia do fator i na explicacéo da varigvels; é erro aleatorio, que capta
a variacdo especifica (ou fator especifico) daavetiY; ndo explicada pela
combinacao linear das cargas fatoriais com osdatoomuns.

Embora utilizem as mesmas ferramentas matematisagcnicas de AF
e PCA nao devem ser confundidas como técnicas sfmstas similares. A
diferenca entre as duas técnicas € a filosofia ddefo. AF impde um numero
fixo de fatores a serem utilizados, enquanto queCé determina p fatores,
onde p é o nimero de fatores significativos (HARDSEMAR, 2012). Sendo o
principal fator (primeiro eixo) no PCA aquele quent&m a maior porcdo da
variacdo dos dados. E 0 mais importante fator pardapds rotacdo) € o que
apresente a maxima interpretagdo (HARDLE; SIMARL20 Segundo Everitt
(2005), a alteracdo no numero de fatores a serewid@yados na AF podem
alterar substancialmente os valores de cada fator.

A base ideoldgica da AF é que os fatores podercsatensados devido
a sua alta correlacao entre eles, isto €, todaari@s/eis dentro de um particular
grupo (Fator) sejam altamente correlacionadas sintraas tenham correlagdes
relativamente pequenas com variaveis em grupoeedifes. Ou seja, dentro de
cada fator estara contido os ambientes altamentelacionados entre si e
pouco correlacionados com os outros ambientes.ndoege reduzir o nimero
de ambientes a serem utilizados nos experimentosetizdo de gendtipos,
eliminando aqueles ambientes que tenham respastagsina magnitude.

A AF é utilizada nas ciéncias agrarias principalmemos estudos de
estratificagcdo ambiental, permitindo reduzir um efmnelevado de variaveis
originais a um pequeno numero de variaveis abstragnbém chamadas de
fatores (CRUZ; CARNEIRO, 2003). Murakami e Cruz (2p propdem a
utilizacdo da AF aplicada a matriz dos dados feimit ajustados por
ambientes para estudos da interacdo GxA. Outrdsallvas apresentados

seguindo ao proposto por Murakami e Cruz (2004rforealizados por Fritsche



40

Neto et al. (2010), Garbuglio et al. (2007), Hardeeal. (2011), Mendonca et
al. (2007), Meyer (2009) e Ribeiro e Almeida (201R9ucas publicacdes sobre
AF utilizada para fins de estudo na interacdo G&@& encontradas na literatura.
Sua recente popularizagdo ocorreu, do mesmo modoaqanteceu para o
AMMI e GGE, devido a popularizacdo do computadataesua capacidade de
célculo, fazendo com que técnicas outrora propGsjasn revistas, adaptadas e
amplamente utilizadas.

Segundo Garbuglio (2010) a analise de adaptabdidagseada na
andlise de fatores é realizada graficamente pop dws escores em relacdo aos
fatores. Para isso, séo tracados eixos paralelmsndo-se a média dos escores,
de modo a estabelecer quatro quadrantes. Garbetght (2007) relatam que
nos quadrantes Il e IV ficam situados aqueles gewstcom adaptabilidade
especifica ao grupo de ambientes determinados fagbo. No quadrante |
ficaram situados aqueles gendtipos de adaptabdidatpla e, no quadrante lll,
0s gendtipos ruins, de baixo desempenho e passieeislescarte ou ndo
indicacdo para cultivo.

Embora essas técnicas sejam amplamente utilizagasante, elas sao
contestadas por diversos autores pelo fato dessdises considerarem os
efeitos genotipicos como fixo. O que, de acordo Basende (2007), € um tanto
limitante para a analise dos experimentos que aep@® desbalanceamentos
dos dados, delineamentos nédo ortogonais e heteridgele das variancias entre
os varios ambientes de experimentacdo, situacEss,emuito comuns nos
experimentos de VCU. Ainda segundo Resende (20®7so dos modelos
mistos é mais vantajoso aos propésitos do melharangiando se considera os
efeitos genéticos como aleatérios visando obteBlogPs (Melhor preditor
linear ndo viesado) dos referidos efeitos. A as®dc das técnicas de analises

multivariadas com os modelos mistos € importanta pa analises de multiplos
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experimentos; experimentos com multiplos caracteresm alguns casos, de
medidas repetidas (RESENDE, 2007).

Seguindo 0 mesmo pensamento, Piepho (1997, 1999ppradaptar
algumas metodologias tradicionais aos modelos mist&ntre estas
metodologias estdo Eberhart e Russel (1966) e &iiL8F2) e uma variante do
AMMI considerando os gendtipos como fixos e aml@gntomo aleatérios.
Entretanto para os propésitos do melhoramento detgd € mais vantajoso
analisar os genétipos como aleatérios, visando #engho dos BLUP's
genotipicos, e da interacdo GxA, os quais ndo faransiderados nos casos
acima. Buscando sanar esse problema, Piepho (E@#8%enta o Modelo do
Fator Analitico Multiplicativo Misto (FAMM), que énalogo ao modelo AMMI,
porém considerando os efeitos genotipicos comotéales. Outras opgdes
relatadas por Resende (2007) seriam a utilizagddddelo Linear Misto
Multivariado (MLMM) e a andlise de componentes pifais sob os modelos
mistos (PCAM). Melhores detalhes sobre essas &srmaseadas nos modelos
mistos séo disponibilizados em Resende (2007).

Apesar das vantagens desses métodos (FAMM, MLMNCAND, eles
apresentam o mesmo obstaculo que enfrentaramrasagbaseadas em SDV e
AF a época da sua idealizacdo, falta de recursogpuiacionais para a sua
execugdo pelo publico em geral. Resende (2007}arelamo a principal
desvantagem do MLMM seu elevado custo computaci®@eido assim, essas
técnicas estdo disponiveis apenas para os deterder&onhecimento sobre
programacdes avancadas no SAS, R ou ousafBvares Para que essas
metodologias sejam amplamente utilizadas devemisgonibilizadosoftwares
gue a executem sem muitas dificuldades para o iosuéomo hoje sdo
disponibilizados para as analises univariadas thbiidade e adaptabilidade,

bem como as multivariadas AMMI e GGE.
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Garbuglio (2010) prop6e uma modificacdo no trabalboMirakami e
Cruz (2004) em sua tese. Sua Proposta denominaB&@& é a aplicacdo da
analise de fatores em uma matriz dos efeitos geoosi somados aos efeitos da
interacdo GxA estimados via minimos quadrados aislinMas, como € de
conhecimento do meio académico a melhor soluc&ogastimativa dos efeitos
genotipicos e da interacdo GxA sdo obtidos por ndao metodologia
REML/BLUP. A grande vantagem de utilizar os BLURt lugar das médias
fenotipicas ajustadas é que os BLUP's contém nreidas. Consequentemente
ao utiliza-los na matriz para a realizacdo de aeslide adaptabilidade e
estabilidade resultariam em maior acurdcia e captde maior porcdo da
variacdo nos primeiros eixos do grafico. Sendongsas matrizes que seréo
utilizadas para as analises AMMI irdo conter somers BLUP's da interacdo
GxA (GA) obtidos na andlise conjunta mista e paraa@dlises GGE a matriz
conterd os BLUP's genotipicos somados aos BLURstel@cao GxA (G+GA)
também obtidos da andlise conjunta via REML/BLUPNsiderando os
ambientes como fixo e genétipos e a interacdo GorAccaleatorios.

Assim, uma alternativa intermediaria, devido a afatle recursos
computacionais para utilizar os modelos FAMM, MLMB PCAM, é a
utilizacdo dos BLUP's genotipicos e/ou BLUP's dteratdo, estimados na
analise conjunta via REML/BLUP, no lugar do val@nédtipico ajustado,
recentemente propostos nas analises AMMI, GGE. Duipos de trabalhos
podem ser identificados, um que segue o proposto Riepho (1999),
considerando os efeitos genotipicos como fixo atmajue considera os efeitos
genotipicos como aleatorios. Andlises que congideras efeitos genotipicos
como fixos foram estudados por Dehghani, Sabaghridoghaddam (2009),
Gordon-Mendoza; Franco-Barrera; Camargo-Buitragdl@®, Hardner et al.

(2011) e Raman et al. (2011) e estudos onde oto®fgenotipicos foram
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considerados aleatdrios foram realizados por Baledtal. (2009b), Correia et
al. (2010), Costa et al. (2002) e D'Andrea, Oteguega (2008).

Em contrapartida, todos os trabalhos baseadoscnicaéproposta por
Murakami e Cruz (2004) utiliza a matriz de médiasotipicas ajustadas, o que
pode levar a inferéncias equivocadas tanto na abiighde das cultivares
avaliadas quanto no processo de estratificacio esmalhi devido ao ruido
presente na interacdo GxA, implicando também emnumero elevado de
fatores, dependendo da natureza das variaveis emsepnsideradas no
agrupamento (GARBUGLIO, 2010). No mesmo sentidoesposto sobre o
AMMI e GGE, a utilizacdo dos modelos mistos paraetrada dos ruidos
contidos nos dados fenotipicos originalmente atilas para a realizacdo dessas
analises trara vantagens adicionais e resultadssanarados. Além do exposto,
Garbuglio (2010) utiliza os G+GA obtidos via minisnguadrados ordinais, que
ndo é a melhor opcdo para estimar os efeitos. Ssses preceitos propbe-se a
utilizacdo da AF na matriz de G+GA obtidas via REBILUP.
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ARTIGO 1: Andlise de fatores aplicada a matriz G+GAvia REML/BLUP

para dados Multiambientes
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RESUMO

O objetivo deste trabalho foi propor uma modifiecagio método de
Murakami e Cruz (2004), utilizando a analise dertz diretamente na matriz
contendo os efeitos genotipicos somados aos efgdtaateracdo genotipos x
ambientes (G+GA), preditos via REML/BLUP (FGGAAQpma a finalidade de
se proceder a estratificacdo ambiental e estudasddptabilidade genotipica.
Como exemplo, foram utilizados dados de 36 linhagede feijoeiro do
Programa de Melhoramento da Universidade Federbhdes avaliadas em 15
ambientes. Todas as analises foram realizadasspéleare R 2.15.2. Pode-se
agrupar pelo método FGGAA 46,7% dos ambientes ad@di, sendo formado
dois grupos de ambientes, um com 4 ambientes @ @mipo com trés
ambientes. As linhagens plotadas no quadrante dsaptaram altos valores
genéticos e as linhagens agrupadas no quadrastsiiméas menos favoraveis a
recomendacdo. A técnica FGGAA apresenta facil pnétacdo, facilitando a
identificacdo dos Mega-Ambientes e também reconw@wdadas novas
cultivares com ampla adaptabilidade.

Palavras-chave: Analise multivariada. Adaptabiladgstratificacdo Ambiental.
REML/BLUP.
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ABSTRACT

The aim of this study was to propose a modificatiothe Murakami e
Cruz (2004) method using factor analysis directiytioe matrix containing the
genotypic effects added to the effects of the ggreok environment interaction
(G+GA), predicted via REML/BLUP (FGGAA), for the gpose of proceeding
with environmental stratification and studies ohggpic adaptability. As an
example, we used data from 36 lines of common Heam the Breeding
Program of the Universidade Federal de Lavras @avMG, Brazil) evaluated
in 15 environments. All the analyses were carrietl tbrough the software R
2.15.2. The RFGGE method allows grouping of 46.74he environments
evaluated, forming two groups of environments, with four environments and
the other group with three environments. The lipéstted in quadrant 1
exhibited high genetic values and the lines groupeguadrant 3 are the least
favorable for recommendation. The RFGGE techniguesasily interpreted,
easing identification of the Mega-Environments ateb recommendation of the
new cultivars with broad adaptability.

Keywords: Multivariate analysis. Adaptability. Enmimental Stratification.
REML/BLUP.



61

1 INTRODUCAO

Nas atividades dos programas de melhoramento, ohonigh
consistentemente se depara com o fendmeno da gétergenotipos por
ambientes (GxA), especialmente nas fases de a&alide gendtipos para a
recomendacao aos produtores. Esse grupo de genptgea por uma avaliacao
bastante criteriosa, envolvendo mais repeticdass agricolas, locais e safras.
Nesses momentos, quando o0s genoétipos sdo avali@ihos ensaios
Multiambientes, surge a necessidade de estudos adbteracdo GxA.

Para Borém e Miranda (2009), a interacdo G x A éimportante e
desafiante fenbmeno para melhoristas e agrénomegaudicipam de ensaios
envolvendo varios ambientes. Devido a sua grandgoridncia, diversos
métodos foram propostos para realizar o estudotdeacdo GxA. Babiet al.
(2010) relatam que vérios anos foram gastos teataegumir os efeitos da
interacdo GxA em apenas uma estatistica univariagesar dela ser
conceitualmente multivariada, e que os estudosnteserevelam que esse
conceito deve ser abandonado. Para Silva et all1j20métodos recentes
explicam adequadamente os efeitos principais (gEsde ambientes) e a sua
interacdo, podendo-se destacar as analises AMMBELCet al., 1988) e GGE
Biplot (YAN et al., 2000).

Outro método multivariado, proposto por Murakan@reiz (2004), é a
analise de fatores da matriz dos valores fenopigastados, dos genétipos nos
ambientes testados. A partir disso diversos auteées fazendo uso desse
método para realizar a estratificacdo ambientabeiRd e Almeida (2011)
comparando a estratificagdo ambiental por difeeemtétodos concluiram que a
andlise de fatores é mais rigorosa e ponderam deimmamais eficiente a
magnitude da interacdo GxA. Garbuglio et al. (2p@8sim como Murakami e
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Cruz (2004), observaram a eficiéncia da estratiioeambiental pela andlise de
fatores e no estudo da adaptabilidade dos genddipaddilho.

Diversos autores contestam essas técnicas mudiilzeripelo fato de
considerarem os efeitos genotipicos como fixosu€ de acordo com Resende
(2007), é um tanto limitante para a analise doeexgntos que apresentam
desbalanceamentos dos dados e delineamentos pngorais, situacbes muito
comum nos ensaios Multiambientes. O uso dos modakiss € mais vantajoso
aos propésitos do melhoramento quando se considesamfeitos genéticos
como aleatérios visando obter os BLUPs (Melhor ipoedinear ndo viesado)
dos referidos efeitos (RESENDE, 2007).

Buscando sanar esse problema, Piepho (1999) pmmisdelo Fator
Analitico Multiplicativo Misto (FAMM), analogo ao MMI, porém
considerando os efeitos genotipicos como aleat@osas op¢bes relatadas por
Resende (2007) sdo o modelo Linear Misto MultidmiédMLMM) e a analise
de componentes principais sob 0os modelos mistoaANPCEntretanto, essas
trés técnicas recaem sobre a falta de recursosutaoipnais disponiveis para
obter a convergéncia, devido seu elevado custo atatipnal. Uma alternativa
intermediaria é a utilizacdo dos BLUP's genotipiefmi BLUP's da interacéo,
estimados na andlise conjunta via REML/BLUP, naafudo valor fenotipico
ajustado, recentemente propostos nas andlises ARBGIE.

Garbuglio (2010) propde a utilizacdo da analisefaderes na matriz
contendo G+GA, obtidos via minimos quadrados oigli(f@fGGA). Entretanto,
essa ndo é a melhor escolha para estimar os efitatipicos e da interacdo
GxA. Sobre essa 6tica, o objetivo do trabalho é@raima modificacdo no
método de Murakami e Cruz (2004) utilizando a aeatle fatores com uma
matriz dos efeitos genotipicos (g) somados aogosfeia interacdo GxA (ga)
preditos via modelos mistos (REML/BLUP) para o detula adaptabilidade e

estratificagdo ambiental.
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2 MATERIAL E METODOS
2.1 Experimentos

Os dados utilizados neste trabalho foram oriundespagrama de
melhoramento do feijoeiro da Universidade FedegalLevras. As linhagens
fazem parte do grupo elite do programa e avaliadageriodo de 2006 a 2008
em trés locais (Lavras, Lambari e Patos de Minasisesafras agricolas (Aguas
— Plantio de outubro a novembro, Seca — plantifedereiro a marco e Inverno
— Plantio de julho a agosto) totalizando 15 comifiea locais. Nesses
experimentos foram avaliadas 36 linhagens (Tabekni delineamento latice
guadrado parcialmente balanceado com trés repstige parcelas foram
constituidas de duas linhas de 4,0m e a varidvetatta foi producdo, em

gramas por parcela.

Tabela 1Linhagens de feijoeiro avaliadas nos experimeridses no biénio
2006-2008 e seus respectivos cadigos para a repaede grafica

Cadigo Linhagem Cabdigo Linhagem Cadigo Linhagem
1 CARIOCA 13 MA-I11-17-185 25 P18-163
2 CARIOCAMG 14 MAIII-17-179 26 P18-171
3 CVIII-1 15 MAIII-9-91 27 P5-7
4 CVIII-2 16 MAIV-15-203 28 PEROLA
5 CVIII-3 17 MAIV-15-204 29 RCII-10-26
6 CVIII-4 18 MAIV-18-259 30 RCII-14-22
7 CVIII-5 19 MAIV-18-264 31 RCII-14-27
8 CVIII-6 20 MAIV-18-266 32 RCII-2-19
9 CVII-7 21 MAIV-18-524 33 RCII-2-2
10 FP-3-47 22 MAIV-8-102 34 RCII-2-21
11 FP-5-3 23 OURONEGRO 35 RCII-6-14

FP-5-9 24 P1-103 36  TALISMA

[EEN
N
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2.2 Andlises Estatisticas

Todas as analises estatisticas foram realizadam@ior do Programa e
Ambiente Estatistico R 2.15.2 (R CORE TEAM, 20X2%. pacotes necessarios
para todas as andlises deste trabalho foramed (BATES; MAECHLER,;
BOLKER, 2011), MixMod (KUZNETSOVA; BROCKHOFF, 2012),psych
(REVELLE, 2013) enFactors(RAICHE; MAGIS, 2010).

2.2.1 Andlises Individuais

Foram realizadas as andlises de variancia da piiodie graos em cada

combinacao ano-safra-local seguindo o modelo sstatiinear misto a seguir:

y=Xr+Zg+Wb+e @)

em quey é o vetor de dados £ o vetor dos efeitos fixos de repeticdo somados a
média geralg é o vetor dos efeitos genotipicos, segde NMV(0,6%)), b € o
vetor dos efeitos de blocos, seride NMV(0,b2%,), e é o vetor de erros, sendo

~ NMV(0,b%). As letras mailsculasX{ Z e W) representam as matrizes de
incidéncia para os referidos efeitos.

As andlises estatisticas individuais foram realzgokla funcatmer do
pacotelme4 Os testes de significancia dos efeitos aleatp8% do modelo
foram realizados pelo pacotdixMod com a funcaototalAnalysis com o
argumentasRandReduce=TRUE

Apés realizar todas as analises individuais verifise a homogeneidade
das variancias pelo teste pratico baseado nastistatie Hartley, onde, aceitou-
se a relagd@o de 7:1 entre a maior e menor varidesidual como experimentos
homogéneos (BANZATTO; KRONKA, 2008; CRUZ; CARNEIR2003).
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A qualidade dos experimentos foi aferida pela Btz acurdcia

seletiva apresentada em Resende e Duarte (2007):

_ 1
o\ ®

em que:r , € a acuracia de selegid? é a variancia residue 6; € a variancia

genotipica, & é o numero de repeticdes
2.2.1 Analise conjunta

Devido a maioria dos experimentos indicarem a ngoifcancia do
fator bloco (latice) optou-se por considerar oseeixpentos como DBC na
analise conjunta. As andlises estatisticas forafizaglas pelo pacotme4com
a funcaolmer. Os testes de significancia dos efeitos aleatd@s-Quadrado
(¥®) do modelo foram realizados pelo paddi@Mod pela funcadotalAnalysis
com o argumentsRandReduce=TRUE

A analise foi realizada seguindo o modelo a seguir:
y=Xf+Zg+Kga+e 9)

em que:y é o vetor de dados$,é o vetor dos efeitos fixos das combinacdes
repeticdo-ambiente somados a média gegral,o vetor dos efeitos genotipicos,
sendog ~ NMV(0,b%), ga é vetor dos efeitos da interacdo genotipos x
ambientes, sendga ~ NMV/(0,4%,,) ee € o vetor de erros ou residuos, seado
NMV(0,lb2). As letras mailsculas representam as matrizéscatncia para os
referidos efeitos.

Os valores dg e ga obtidos da andlise do modelo simplificado foram
utilizados para montar a matiggga para ser utilizada no estudo da analise de
fatores.
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2.3 Andlise de fatores (AF) da matriz G+GA (FGGAA)

Neste estudo foi aplicada a analise de fatoresatdznlosg+ga obtida
na andlise conjunta dos dados Multiambientes @dizZia modelo misto. No
lugar da matriz de dados fenotipicos ajustadostflizada a soma dos BLUP’s
do efeito genotipicog) aos BLUP’s do efeito de interacaga).

2.3.1 NUmero de fatores extraidos

Inicialmente foi realizada uma analise para deteamio numero de
fatores a serem extraidos. O método de Kaiser-@utttem como base o
namero de fatores igual ao nimero de autovalorésrroa igual a 1,0, sendo o
mais utilizado nas andlises de fatores para asia€agrarias. Ja o método do
fator de aceleracdo indica onde o cotovelo glwee plot aparece. Ele
corresponde a aceleracdo da curva, isto €, a segdedvada (RAICHE;
RIOPEL; BLAIS, 2006). Melhores detalhes dessasitésnpodem ser obtidas
em Raiche, Riopel e Blais (2006) e no pacaoteattors’ (RAICHE; MAGIS,
2010).

A anélise seguiu a rotina apresentada no APENDICE A

2.3.2 Estratificagdo ambiental via andlise de fatas

O modelo para AF em uma dada situacdo com n vasigambientes)
pode ser expresso da seguinte forma:

( ) ,leF +,3JmFm+£ =1,...,n, (10)

onde:Y; sé@o variaveis respostas originaissdo as médias das variaveis
(média ambiental)F; sdo os fatores comuns e explicam as correlacoes &t
variaveis, sendd = 1, 2, . . ., ng; sdo as cargas fatoriais, que refletem a
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importancia do fator i na explicacéo da varigyele; é erro aleatorio, que capta
a variacdo especifica (ou fator especifico) daavetiY; ndo explicada pela
combinacao linear das cargas fatoriais com osdatoomuns.

A andlise de fatores foi realizada pelo pacotelpsgguindo a rotina de
analise apresentada no APENDICE A.

Para essa analise foi considerado o método deafdiora maxima
verossimilhancaffn="ml” ) por ser, provavelmente, o mais preferido e rabust
O método de rotagdo foi tvarimax”, onde, maximiza a soma dos desvios
quadrados dos carregamentos.

Os ambientes foram agrupados a partir da magnitasieargas fatoriais
finais obtidas ap6s a rotacdo. Sendo que, cargasiaia acima de 0,70
representam ambientes com alta correlacdo comeagugbo e baixa correlagéo

com os demais, indicando que aqueles ambientesnperh a0 mesmo grupo.

2.3.3 Estabilidade genotipica

A estabilidade dos genétipos, com base na anaisatadres, é realizada
por meio da analise gréafica, plotando os escordi&lash apds rotacdo. A
formacdo dos quadrantes é feita tracando-se em@deins baseados na média
dos escores. Nos quadrantes Il e IV ficam situadssgenétipos com
adaptabilidade especifica aos ambientes agrupadasda fator. No quadrante
| ficam situados os gendtipos com adaptabilidadplanou seja, sdo adaptados
aos dois grupos de ambientes. E no quadrantecthfisituados os genoétipos
ndo adaptados ao grupo de ambientes definidos gatoses, sendo néo
recomendaveis aqueles ambientes.

O nuamero de gréficos necessarios para essa adéfismde do nimero
de fatores necessarios para alcancar 80% da varimtdl. A rotina para

realizacdo da andlise grafica é apresentada no BRERA.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Analises individuais e conjuntas

Nas andlises individuais observou-se que 73,3% alqmrimentos

apresentaram nao significancia para o efeito deobldentro de repeticbes e por

esse motivo esse efeito foi desconsiderado nasesé@bnjuntas (Tabela 2).

Tabela 2Componentes de varidncias genotipicas e residbéihos das analises
individuais e, respectivas, acuracir 4|, Lavras-MG, 2013

Componentes da Variancia

Ambientes — _ Mg
Genotipica Bloco Residual

Al 41580,00** 11426,00** 25627,00 0,91
A2 33835,00** 12773,00 29800,00 0,88
A3 5602,90* 1105,66 21061,60 0,67
Ad 10737,92** 737,87 21154,60 0,78
A5 10365,35** 445,58 17225,37 0,80
A6 5233,80* 3080,06 12302,90 0,75
A7 12367,00** 59742,00** 17497,00 0,82
A8 5893,00* 2534,68 21720,80 0,67
A9 19534,00** 19116,00** 38168,00 0,78

A10 9506,00** 0,00° 22606,00 0,79
All 17360,50** 368,7% 12292,02 0,90
Al2 20004,80** 1392,26 28520,60 0,82
Al3 6819,90** 3743,40 15508,20 0,75
Al4 7900,90** 237,77 12422,30 0,81
Al5 11496,20** 10063,10** 9332,60 0,89

Cédigos das significancias do tegtalos efeitos aleatdrios **0,01, *0,05> 0,05
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As acuracias foram de magnitude acima de 0,75,osetabsificadas
como alta a muito alta nas classes de precisasimergal de Resende e Duarte
(2007), com excecdo de A5 e A7 que apresentarard@as de 0,67, ou seja,
precisdo experimental moderada. O teste praticdhataocedasticidade das
variancias residuais foi de 4,09, sendo aceitooguexperimentos tém variancias
residuais similares.

Na tabela 3 s&o representados os resultados d@eacahjunta. Os
efeitos genotipicos e da interagdo gendtipos pdrieartes foram significativos
pelo testey?, indicando que 0s gendétipos se comportam de falifiesenciada
entre os ambientes. Esse resultado justifica asemlzmle de realizar uma
estratificacdo ambiental. Essa estratificacdo teomoc justificativa o
direcionamento de esforcos de um programa de nastteto de plantas,
financeiro e pessoal, em ambientes contrastargefericha que, a recomendacao
dos materiais adaptados e estaveis aquelas cosdfgla 0 mais acurado
possivel. Essa reducdo no nimero de ambientesm $estados possibilita a
inclusdo de novos ambientes ndo contemplados oariegntos com mais
repeticbes nos ambientes jA comumente testadosdobse resultados mais
precisos.

Tabela 3Componentes da variancia e tegtepara a significancia dos efeitos
aleatérios das analises conjunta, Lavras MG, 2013

Efeito aleatorio Comp. da Var. LR
Genotipos x Ambientes 7485,4** 65,6
Genotipos 5111,3* 82,8
Residual 27326,9 -

Coddigos das significancias do tegtalos efeitos aleatérios **0,01, *0,055> 0,05
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3.2 NUmero de fatores a serem extraidos

Na figura 1 é representado o resultado do nimertatdees a serem
extraidos pela analise de fatores de acordo aasdogtlas coordenadas ideais,
fator de aceleracdo, analise paralela e Kaysem@utt Observa-se que o

nimero de fatores variou de 2 a 7 eixos, ndo havendcordancia entre os

métodos.
o
. o Autovalores (>1,0="7)
o \ s ) P,
\ A Analise paralela (n=5)
f — olAF) (OC) coordenadas ideais (n=5)
T o (AF) Fator de Aceleracdo (n=2)
177}
s 24
=
=
=]
=
= 0 |
o
Q |
o

2 4 6 8 10 12 14

Componentes

Figura 1 Numero de fatores a serem extraidos pe#iedos: coordenadas ideais, fator
de aceleracdo, andlise paralela e Kaiser-Guttmaav@ores>1,0)

Essa é uma ferramenta importante na tomada deddedés nimero de
fatores utilizados na analise, por essa etapaossiderada crucial nesse tipo de
analise. No entanto, observou-se que a cada vegeguealizava a rotina, para o
mesmo banco de dados, os métodos das coordenedas fdtor de aceleracao,
analise paralela apresentaram valores diferentetm €sse devido aos trés
métodos utilizarem reamostragem para realizacaccélaslos do nimero dos

fatores. Sendo o resultado apresentado o maigeeter
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Diversos autores relatam que o nimero de fatoreaidas deve ser
igual ao nimero de autovalores maior ou igual aoli@aso a propor¢édo da
explicacdo desses fatores seja baixa, deve-seautiiimeros de fatores que
expliguem até 80% da variacdo total (FRITSCHE NEEO al.,, 2011,
GARBUGLIO et al., 2007; MENDONCGCA et al., 2007; RIBED; ALMEIDA,
2011). No caso atual, 80% da variacdo € consegoithe6 fatores, que é menor
gue o nimero de fatores indicado pelos autovaloagsres que 1,0 (Tabela 4).
Todavia, a andlise de fatores concentra o maximeadiacdo nos primeiros
eixos deixando para os Ultimos pouca variacdo @¢omuido. Como se pode
observar na tabela 5, com apenas um eixo, 61%rde&a total é capturada e a
cada eixo adicionado, a proporcdo da variacdo sam@dmhixa (4% em média).
Observa-se também que a propor¢cdo capturada érimadida pelos eixos
utilizados.

Nos trabalhos de Murakami e Cruz (2004) os doisngiros eixos
capturaram 81%, 67,3% e 60,31% da variacdo topalicgda nos seus trés anos
agricolas. Ja Garbuglio et al. (2007) obtiveram8®b,da variacdo total
capturada nos dois primeiros eixos e Ribeiro e Am¢2011) observaram que
os dois primeiros eixos continham 64,73% da vaoagal.

Brian (2005) relata que em situacBes com poucosefattilizados esses
terdo muitas cargas elevadas, ja com muitos fapodem ser fragmentados
tornado-se a interpretacdo de forma convincenieuttdida. Resutado que pode
ser observado na tabela 4, onde a analise confadoies agrupou 4 ambientes
no primeiro eixo e 3 no segundo eixo e nas deniaiacdes ndo houve um
agrupamento e sim uma pulverizacdo dos ambienties ea eixos. Fritsche
Neto et al. (2010) e Ribeiro e Almeida (2011) obtam resultados similares,
onde os ambientes foram espalhados pelos fatoresngequentemente néo

obtendo um agrupamento.
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Tabela 4 Porcentagem da variéncia capturada (goreeacumulada) em cada
fator, considerando de seis a um, ap0s a rotacd® &gjrupamentos
obtidos em cada fator, Lavras-MG, 2013

Fator 1 Fator 2Fator 3 Fator 4 Fator 5 Fator 6
% da Variancia explicada 0,23 0,15 0,12 0,11 0,10,090
% da Variancia acumulada 0,23 0,38 0,50 0,61 0,71 0,80
Ambientes agrupados Al2 Al10 A8 A6

% da Variancia explicada 0,21 0,21 0,13 0,1 0,1
% da Variancia acumulada 0,21 0,42 0,55 0,65 0,75
Ambientes agrupados Al2 A7 All A8

% da Variancia explicada 0,23 0,21 0,18 0,10
% da Variancia acumulada 0,23 0,44 0,62 0,72
Ambientes agrupados Al2 All

% da Variancia explicada 0,25 0,22 0,22
% da Variancia acumulada 0,25 0,47 0,69
Ambientes agrupados Al A5

% da Variancia explicada 0,35 0,3
% da Variancia acumulada 0,35 0,65
Fator 1 A7, A3, A9, A13

Ambientes agrupados
Fator 2 A5, A12, A8

% da Variancia explicada 0,61
% da Variancia acumulada 0,61
Ambientes agrupados Todos os ambientes, exceto A7

Em negrito as variancias totais capturadas pekos eitilizados.

Outro ponto é que nas andlises AMMI e GGE, técnaadogas ao
FGGA, as proporcdes da explicacdo da variacdo geranorno de 60% a 70%,
como pode ser observado nos trabalhos de Mohamenddnri (2009) com
66,51% nos dois primeiros eixos, Rea et al. (2@hith 61,09% também nos
dois primeiros eixos significativos, ambos trabalbom AMMI e Oliveira et al.

(2010) capturaram 51,53% da variacdo g+ga na an@GE Biplot e Balestre
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et al. (2009) obtiveram 70,36% da variacdo, tamleém GGE Biplot. Além
disso, as andlises GGE tem como padrdo a utilizdgaadois primeiros eixos
para a andlise grafica e nas analises AMMI é coratilzar dois eixos para
facilitar a interpretacdo dos resultados, chegandiilizar no maximo trés eixos.

Resende (2007) relata que o numero de fatoreseenagilizados pode
ser determinado por i. estrutura fisica das vaisavpie pode sugerir um certo
nimero de fatores: ii. nUmero de autovalores msiapge 1,0 (Critério de
Kaiser-Guttman), quando se utiliza uma matriz deetacdo e iii. nUmero de
fatores que expliquem uma proporcéo desejada decéartotal. Ou seja, ndo ha
um criterio metodoldgico para a escolha do numerdatbres, e essa escolha
depende dos criterios pré-estabelecidos pelo st

Com o exposto, foi proposto que a andlise FGGAAdaromo padréo a
apresentacdo grafica com os dois primeiros eiioslas ao que j4 é usual na
analise GGE hiplot.

3.3 Estratificacdo ambiental via FGGA

Na tabela 6 sdo representadas as cargas fatdvizda® apds rotacao e
suas comunalidades. Os dois fatores explicaramdgb¥ariacéo total observada
na matriz dos efeitos genotipicos somados ao dmag#o gendtipos por
ambientes. As comunalidades obtidas nos ambientascargas fatoriais acima
de 0,69 foram superiores a 0,64 (Tabela 5), o ggerglo Cruz e Carneiro
(2003), podem ser classificadas como razodaveis representarem uma
correlagdo préxima de 0,80 entre a variavel padeata e a parte comum, que
explica essa variavel. As demais comunalidadesirg&oiores a esse valor,
indicando que os locais ndo apresentam correlagfo as fatores. O que é

esperado, ja que a analise de fatores agrega oserdes altamente
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correlacionados no fator, logo esses ambiente$andm agrupados em nenhum

dos fatores apresentando correlagBes baixas ases dois fatores.

Tabela 5 Estratificacdo ambiental por meio da analise derda, com 36
genotipos e 15 ambientes, Lavras-MG, 2013

Cargas fatoriais apos rotagdo  Comunalidade

Ambientes
Fator 1 Fator 2
Al 0,72 0,36 0,65
A7 0,56 0,38 0,46
All 0,66 0,47 0,66
A2 0,45 0,70 0,67
A8 0,50 0,59 0,60
Al2 0,33 0,89 0,90
A5 0,40 0,70 0,65
Al4 0,50 0,62 0,63
A4 0,57 0,42 0,50
Al10 0,47 0,60 0,58
A3 0,79 0,35 0,75
A9 0,77 0,36 0,72
Al3 0,73 0,52 0,79
Al5 0,62 0,40 0,55
A6 0,55 0,57 0,63
Autovalores 5,23 4,51
% da Variancia explicada 0,35 0,30
% da Variancia acumulada 0,35 0,65

No fator 1 foram agrupados os locais Al, A3, A9 ¥3/e o fator 2
agrupou os locais A2, A5 e Al2 (Tabela 5). Pardficoar a eficiéncia dos
agrupamentos obtidos Murakami e Cruz (2004) estimaa correlacdo entre os
pares de ambientes classificados no mesmo fatoeles ccom os outros
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ambientes ndo agrupados, e assim confirmando qumraslacdes entre o0s
ambientes agrupados naquele fator sdo altas, e dete os outros ambientes
ndo agrupados sendo baixa. Ja Garbuglio et al7{F&ram a decomposicéo
da interacdo em parte simples e complexa para tosigmres de ambientes e
observaram que os ambientes agrupados no mesmadatimnham grande parte
da interacdo como simples. Esses resultados tanfibémm observados em
Mendonca et al. (2007) e Ribeiro e Almeida (20EEses resultados confirmam
a eficiéncia dos agrupamentos obtidos via analigsefatores apos a rotacao.
Sendo assim, ndo h4 a necessidade de realizar entgagssa confirmacéo.
Desse modo, a FGGA com dois fatores explicando @a%ariacao

total permitiu a realizacdo da estratificacdo amthie agrupando metade dos

ambientes testados nos dois eixos.

3.4 Adaptabilidade e estabilidade genotipica

Na figura 2 sdo representados 0s escores dos gemotiuma
representacdo grafica para facilitar a interpretada inferéncias realizadas sao
baseadas nos ambientes que foram classificados pertencentes ao mesmo
fator. No quadrante | (Q1) estao situados os geosttom adaptabilidade ampla
ao grupo de ambientes pertencentes aqueles fatdmesresente caso, as
linhagens L32 (RCII-2-19), L33 (RCII-2-2), L34 (R€2-21), L35 (RCII-6-14),
L10 (FP-3-47), L22 (MAIV-8-102), L17 (MAIV-15-2048 L18 (MAIV-18-259)
apresentaram adaptabilidade aos ambientes Al, 32A% A9, Al3, e A12.
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Figura 2 Analise grafica da adaptabilidade de BBdgens de feijdo a partir dos escores
obtidos da analise FGGAA

Nos quadrantes Il (Q2) e IV (Q4), situam-se os tjpoé com
adaptabilidade especifica aos ambientes agrupadssfaior 2 e fator 1,
respectivamente. As linhagens L5 (CVIII-3), L15 (MA-91), L16 (MAIV-
15-203), L19 (MAIV-18-264), L20 (MAIV-18-266), L29RCII-10-26), L31
(RCII-14-27) e L23 (OURONEGRO) encontram-se no gaatt |V (Q4) e por
isso séo classificados como adaptados aos ambamgsados pelo fator 1 (A1,
A3, A9 e A13). Ja as linhagens L 30 (RCII-14-22261(P-18-171), L25 (P-18-
163), L21 (MAIV-18-524), L3 (CVIII-1) e as cultivas L28 (Perola), L36
(Talismd), L1 (Carioca), L2 (CariocaMG) apresentatzoa adaptabilidade nos



77

ambientes A2, A5 e Al12 agrupados ao fator 2. Os agengendtipos,
encontrados no quadrante Il (Q3), mostram-se camabperformance nos
ambientes classificados e por isso sdo passivelestarte.

Com esses resultados o melhorista opta por maxiraizateracdo G x
A, utlizando-a em seu favor, selecionando os iidius adaptados
especificamente ao ambiente, indicando os gendtiposdos nos quadrantes |l
e IV para seus respectivos ambientes ou seleciatimiduos com adaptacao
ampla, como os situados no quadrante |, que s&uaalis aos sete ambientes
que apresentaram cargas fatoriais acima de 0,7.

Garbuglio et al. (2007), utilizando trés eixos c@87% da variacdo
total, observaram que os individuos que ficaran@f@dém as maiores médias e
0s que ficaram no Q3 eram 0s menos produtivos. iBtesmediarios situaram-
se nos Q2 e Q4. Resultados que corroboram pataradesficiéncia do método
mesmo utilizando-se menos de 80% da variagéo.

Ap6s analisar todos os resultados pode-se conqu@ a técnica
FGGAA apresenta com facil interpretacao, facilimral formacdo de Mega-
ambientes e também uma recomendacdo das novasamsticom ampla
adaptabilidade.
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ARTIGO 2 Andlise multivariada para dados Multiambientes: AMMI, GGE
e FGGAA
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RESUMO

Apesar do grande uso das metodologias multivaripees o estudo da
interacdo genotipos por ambientes (interacdo Gagtas vem sofrendo grandes
criticas por considerar os genotipos fixos. A zaiido dos modelos mistos via
procedimento REML/BLUP é mais vantajoso nos expenitos multi-
ambientes, pois resulta em predicBes mais acumolassalores genotipicos.
Neste sentido, o objetivo desse trabalho é compamodificacdo proposta na
metodologia de Murakami e Cruz (2004), que conssteutilizar os BLUPs
genotipicos somados aos BLUPs da interacdo GxA &3 G&om os métodos
AMMI e GGE Biplot. Foram utilizadas 36 linhagens fégéo do programa de
melhoramento da Universidade Federal de Lavradaaleed em 12 ambientes.
As analises estatisticas foram realizadas por rdeigprograma e ambiente
estatistico R 2.15.2. As analises para os métodedVlAe GGE foram
procedidas de forma convencional utilizando as afknotipicas. A analise
FGGAA capturou a maior por¢ao da interacdo GxAgdeeseguida pela GGE e
AMMI. Os mega-ambientes foram praticamente os megmaca AMMI e GGE.
N&o houve concordéancia sobre a linhagem mais éstiwre adaptacdo ampla e
produtiva entre as trés metodologias. A analise GapEesentou melhor
interpretabilidade, seguido pelo FGGAA, apesar edadtimo método néo
informar sobre a contribuicdo dos ambientes sobrateracdo. O AMMI
apresentou maior dificuldade para realizar alguméséncias, a exemplo da
obtencéo dos mega-ambientes.

Palavras-chave: Andlises de Fatoréhaseolus vulgaris Interagdo GxA.
Estabilidade. Estratificacdo ambiental.
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ABSTRACT

In spite of the extensive use of multivariate mettiogies for the study
of the genotype by environment interaction (GxAermattion), they have been
greatly criticized for considering genotypes a®dixThe use of mixed models
through the REML/BLUP procedure is more advantageau the multi-
environment experiments because it results in racoeirate predictions of the
genotypic values. Thus, the aim of this study isceonpare the modification
proposed in the methodology of Murakami e Cruz @00vhich consists of
using the genotypic BLUPs added to the BLUPs of @A interaction
(RFGGE), with the AMMI and GGE Biplot methods. Atabof 36 lines of
common bean were used from the breeding prograhedfiniversidade Federal
de Lavras (Lavras, MG, Brazil), evaluated in 12 immments. Statistical
analyses were carried out by means of the R 2.fp0g8ram and statistical
environment. Analyses for the AMMI and GGE methedse conducted in a
conventional manner using the phenotypic mean sall®FGGE analysis
captured most of the GxE interaction, followed hg {GGE and AMMI. The
mega-environments were practically the same forANMI| and GGE. There
was no agreement on the most stable line, withdoamal productive adaptation
among the three methodologies. GGE analysis shdvet¢tgr interpretability,
followed by the RFGGE, although the latter methdd dot indicate the
contribution of the environments to the interactibhe AMMI exhibited greater
difficulty for making some inferences, as in oblaghnmega-environments.

Keywords: Factor analyses. Phaseolus vulgaris. GxEraction. Stability.
Environmental stratification.
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1 INTRODUCAO

Notoriamente, nos ultimos anos, é dado maior énfiaseandlises de
interacdo genotipos por ambientes (interacdo Gx&3ebdas em técnicas
multivariadas, pois apesar da facilidade de inetggdo de véarias técnicas
univariadas, essas tém limitagbes e criticas deosntds pontos de vista,
biolégico ou estatistico (KANDUS et al., 2010). Rexr a interacdo GxA em
uma estatistica univariada opde-se ao proprio éonde interacdo, a qual €
conceitualmente multivariada (BABI et al., 2010). Dentre as analises
multivariadas, para dados Multiambientes, destasam-AMMI (Additive Main
Effect and Multiplicative Interactigne GGE (Genotype plus Genotype by
Environmen por apresentarem dmplots para auxiliar a interpretacéo (SILVA
et al., 2011).

Essas técnicas ficaram, por muito tempo, restritas alguns
pesquisadores devido a dificuldade de acesso @ossos computacionais e
falta de programas que realizassem essa analisgndeforma mais pratica.
Atualmente, com o avanco dos recursos computasioaadificuldade na
realizacdo das analises multivariadas para a g#er&xA foi dirimida pois,
diversos programas estatisticos estdo disponivaia p realizacdo dessas
andlises. Dentre eles destaca-se 0 ambiente #statis (R CORE TEAM,
2012), por ser ursoftwarelivre, sem custo e amplamente reconhecido no meio
cientifico.

As andlises AMMI e GGE Biplot fazem uso da técrmiaadecomposicéo
por valores singulares (SDV) em uma matriz de rotieos por m ambientes (Y
= n x m) sendo gerados k componentes principaigicsk igual ao menor valor

do posto da matriz Y. A diferenca bésica entreums décnicas € que a primeira
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utiliza uma matriz contendo apenas os efeitos thixrdgdo GxA e a segunda
adiciona os efeitos genotipicos nessa matriz.

Outro método, recentemente proposto por Muraka@rue (2004), para
realizar a estratificacdo ambiental e estudo dgtabididade é a andlise de
fatores (AF) aplicada a uma matriz de n genétimpsypambientes. Essa técnica
tem o mesmo principio que as analises AMMI e GGEe § a reducdo do
nimero de varidveis para facilitar a interpretaggea base ideolégica é que
todas as variaveis dentro de um particular grumdolf sejam altamente
correlacionadas entre si, mas tenham correlacdativeenente pequenas com
variaveis em grupos diferentes.

Estudos da interacdo GxA realizados por AF s&oseptados na
literatura atual por Fritsche Neto et al. (2010lakiglio et al. (2007), Hardner
et al. (2011), Mendonca et al. (2007), Meyer (208&)rakami e Cruz (2004) e
Ribeiro e Almeida (2011). Entretanto esse métodalaiconsidera os efeitos
genotipicos como fixos. O que, de acordo com Res¢A607) é um tanto
limitante para a analise dos experimentos que apr@® desbalanceamentos
dos dados, delineamentos nédo ortogonais e heteridgele das variancias entre
os varios ambientes de experimentacdo, situacGEss,emuito comuns nos
experimentos Multiambientes.

A grande vantagem dessas técnicas é o tratamemto daparte
multiplicativa do modelo, onde, variacdo contidanaumatriz n x m € resumida
em poucos vetores contendo a maior parte da vari&c@om isso podendo ser
facilmente interpretada em grafibiplot, em que os primeiros eixos capturam a
maior parte da variacdo e os eixos finais captyrauta variacdo e mais ruido.
Embora essas duas técnicas sejam amplamente ddiztualmente, elas séo
contestadas por diversos autores pelo fato dedemasem os efeitos genotipicos
como fixos. O uso dos modelos mistos € mais vastapns propdsitos do

melhoramento quando se considera os efeitos geadtiono aleatérios visando
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obter os BLUPs (Melhor preditor linear ndo viesadios referidos efeitos
(RESENDE, 2007).

Buscando sanar esse problema, Resende e Thompdaty) (2
propuseram o0 modelo Fator Analitico Multiplicatiidisto (FAMM), que é
analogo ao modelo AMMI, porém considerando os @fegenotipicos como
aleatorios. Outras opcdes relatadas por Resend@)(2@riam a utilizacdo do
modelo Linear Misto Multivariado (MLMM) e a analisde componentes
principais sob os modelos mistos (PCAM). Entretardgssas trés técnicas
recaem sobre a falta de recursos computaciongerdigeis, pois sdo técnicas
que demandam elevado custo computacional paravarmgg@ncia.

Buscando sanar as dificuldades e criticas apret@ntza literatura, foi
proposta uma modificacdo na matriz que é utilizzata realizacédo da andlise de
fatores, denominada de FGGA. Nesse caso, os efgtatipicos e os efeitos da
interagdo GxA, assumidos aleatdrios e constantesnaiiz G+GA, foram
preditos via procedimento REML/BLUP. Diante do esfop este trabalho tem
por objetivo de comparar a técnica FGGAA (Andlise Ehtores dos efeitos
aleatorios G+GA) em relacdo as analises AMMI e GGE.



88

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Experimentos

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidosPdograma de
Melhoramento de Feijoeiro da Universidade Fedezdlalrras, dos ensaios elite
plantados no biénio 2006-2008 em trés locais deaMiBerais e em trés safras
agricolas, totalizando 12 ambientes. Nesses exppton foram avaliadas 36
linhagens em delineamento latice quadrado comré@sticdes (Tabela 6). As
parcelas foram constituidas de duas linhas de 4Fbram considerados os

dados de producéo de graos, em gramas por parcela.

Tabela 6 Linhagens avaliadas nos experimentoss elibebiénio 2006-2008 e
seus respectivos cédigos para a representacaoagrafi

Caodigo Linhagem Cadigo Linhagem Cddigo Linhagem

L1 CARIOCA L13 MA-11I-17-185 L25 P18-163
L2 CARIOCAMG L14 MAIII-17-179 L26 P18-171
L3 Cvill-1 L15 MAIII-9-91 L27 P5-7

L4 CVIII-2 L16 MAIV-15-203 L28 PEROLA
L5 CViIll-3 L17 MAIV-15-204 L29 RCII-10-26
L6 CVill-4 L18 MAIV-18-259 L30 RCII-14-22
L7 CVIll-5 L19 MAIV-18-264 L31 RCII-14-27
L8 CVIlI-6 L20 MAIV-18-266 L32 RCII-2-19
L9 CVvil-7 L21 MAIV-18-524 L33 RCII-2-2
L10 FP-3-47 L22 MAIV-8-102 L34 RCII-2-21
L11 FP-5-3 L23 OURONEGRO L35 RCII-6-14

L12 FP-5-9 L24 P1-103 L36 TALISMA
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2.2 Andlises Estatisticas

As analises estatisticas foram realizadas por ndeioPrograma e
Ambiente estatistico R 2.15.2 (R CORE TEAM, 2012%. pacotes necessarios
para todas as andlises deste trabalho foram o “I(B2TES; MAECHLER,;
BOLKER, 2011), ‘MixMod’ (KUZNETSOVA; BROCKHOFF, 2(), ‘psych’
(REVELLE, 2013), ‘GGEBiplotGUI' (BERNAL; VILLARDON, 2012),
‘Ismeans’ (LENTH, 2013) e ‘agricolae’ (MENDIBURUD23).

Foram realizadas duas andlises para a obtencamatsizes a serem
utilizadas. A primeira, por meio dos modelos mis{f®&EML/BLUP), para
obtencdo dos BLUP’s dos efeitos genotipicgs € da interacdogf), que
somados formaram a matriz para a realiza¢do désamaulltivariada FGGAA.
A segunda, por meio da andlise de variancia (ANQW8I) realizada para a
obtencdo das médias ajustadas das linhagens paerdaensom o objetivo de
formar a matriz para a realizacdo das analises BBt e AMMI.

Para verificar a homogeneidade das varidncias m@ses individuais
procedeu-se o teste pratico baseado na estatistierrtley, onde, aceitou-se a
relacdo de 7:1 entre a maior e menor variancialuakicomo experimentos
homogéneos (BANZATTO; KRONKA, 2008; CRUZ; CARNEIRZ003).

2.2.1 Método FGGAA
2.2.1.1 Estratificacdo ambiental via FGGAA

Para a analise FGGA utilizou-se a matriz obtidami@ise conjunta via
modelos mistos g+tga). Foram considerados dois fatores para a rotaddo.

andlise de fatores foi realizada pelo pacote ‘psgom a rotina de analise

apresentada no APENDICE A. Para essa andlise faiderado o método de
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fatoracdo a maximo verossimilhanca (fm="ml") por,se mais preferido e
robusto. O método de rotagdo foi 0 “varimax”, o lgoeaximiza a soma de
quadrados dos desvios dos carregamentos.

Os ambientes foram agrupados a partir da magnitasieargas fatoriais
finais obtidas ap6s a rotacdo. Sendo que, cargasiaia acima de 0,70
representam ambientes com alta correlacdo comeagugbo e baixa correlagédo

com os demais, indicando que aqueles ambientesnperh a0 mesmo grupo.
2.2.1.2 Adaptabilidade genotipica via FGGAA

A adaptabilidade dos genétipos, com base na andéséatores, foi
realizada por meio da andlise grafica, plotand@seescores obtidos apés
rotacdo. A formacado dos quadrantes é feita tragaadsxos paralelos baseados
na média dos escores. Nos quadrantes Il e IV figiuados os gendétipos com
adaptabilidade especifica aos ambientes agrupadasda fator. No quadrante
| ficam situados os gendtipos com adaptabilidadplanou seja, sdo adaptados
aos dois grupos de ambientes. E no quadrantecthfisituados os genoétipos
ndo adaptados ao grupo de ambientes definidos gatoses, sendo néo
indicaveis ao plantio naqueles ambientes. A rofpaaa gerar o grafico é
apresentada no APENDICE A.

2.2.2 Método AMMI

O modelo completo para a metodologia AMMI é dado po

a
Yi :/‘+gi+aj+k21 A Vi O tpitey (11)
=1
em que:
Y; € o valor médio observado do i-ésimo gendtipo-ésifno ambiente;
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u é a média geral dos experimentos;
0 e sao os efeitos genotipicos e ambientais, respeotite;
(ga)i,- € a interacdo gendtipos por ambientes e é repeakepor

E f-:.' :-':1.'{5;1.' T Py (11)

i

k: é orankdo componente principal, k = 1...a;

A valor singular do k-ésimo componente principainéy, > x, > ... >
Lo M@0 quadrado resulta na soma de quadrados expliedol&-ésimo
componente principal,

Yik € ay: vetor singular do genotipo i e ambiente j, reSpamente, do k-
€simo componente principal;

p; € o erro do ajuste do modelo multiplicativo;

eg; € o erro experimental médio.

Assumindo as restri(;(”mz g = Zaj = Z:(ga)i = Z(ga)j =0
i i

i j

Para a verificacdo do nimero de eixos significatiwilizou-se do
critério de Gollob (1968) e do teste Broposto por Cornelius, Seyedsadr e
Crossa (1992).

2.2.3 Método GGE Biplot

Para o estudo pelo modelo GGE foi realizada a smatia parte
multiplicativa, pelo método SDV, da matriz de dugatrada G + GA da
seguinte forma:

G+CAgga = [(g + ga)] = kZ:ikyikéjk + O (12)
=}
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em que: GBAg.4a) € a matriz dos efeitos dgsgendtipos somados aos efeitos
das interacdes dapgendtipos poa ambientesiy é o valor singular d&-ésimo
eixo da analise dos componentes principgise dx Sdo os autovetores dos
componentes principais genotipicos e ambientaisa park-ésimo eixo,
respectivamenten é o nimero dos componentes principais retidos adeio; e

pij € o ruido do ajuste do modelo multiplicativo.
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3 RESULTADOS

3.1 Analises conjuntas

O teste pratico da homocedasticidade das varianeisisluais, das
analises individuais, foi de 4,09 para a abordagenmodelo misto e 4,36 para
a abordagem tradicional (ANOVA), sendo aceito queegperimentos tém
variancias residuais similares, procedendo-se erddcanalise conjunta
(BANZATTO; KRONKA, 2008; CRUZ; CARNEIRO, 2003).

Foi verificado nas andlises conjuntas, via REML/BLlé ANOVA
(tabela 7), a significAncia dos efeitos genotipieata interacdo GxA. A partir
desses resultados surge a necessidade do estadaptabilidade e estabilidade
dos genoétipos e a obtencdo dos Mega-ambientesedendo-se as analises
multivariadas pelos métodos AMMI, GGE Biplot e FG&A

Tabela 7 Resumo das analises da variancia e osocemigs da variancia, e
seus testes de significancia dos efeitos, F ee¥pectivamente

ANOVA REML/BLUP
2
GL QM Variancia ()
Ambientes 11  2943290,71**
Genotipos 35 295743,87* 5111,3* 82,8
Genotipos x Ambientes 385 53014,88** 7485,4** 65,6

Residuo 840 20552,55 27326,9
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3.2 AMMI

Observou-se que 0s oito primeiros componentesipaigcapresentaram
significAncia de acordo com o critério de Gollobg8) (Tabela 8). No entanto,
aplicando-se o testegFproposto por Cornelius, Seyedsadr e Crossa (1992),
defendido por Piepho (1995) como o mais robusttevebse significancia até o
quinto componente principal, resultando na escallta AMMI5. Sendo
necessaria a plotagem de 10 graficos, combinacd® aladois dos cinco
componentes significativos. Observa-se que a ir@EQA0 nesse caso seria
dificultada e o objetivo da técnica néo seria ajadn. Segundo Piepho (1995) o
nimero de eixos € uma escolha liberal, ndo haveadierarura um concenso
sobre o0 nimero de eixos e a propor¢éo da variag@arada por eles. Com isso,
0 presente estudo optou por plotar dois graficos, aom as médias-gerais
versuso primeiro componente principal (CP1) (AMMI1) etmuentre os CP1 e

0 segundo componente principal (CP2) (AMMI2).
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Tabela 8 Desdobramento da interacdo G x A, da snd@MMI, em seus
componentes principais e seus respectivos testesigigficancia,
Cornelius, Seyedsadr e Crossa (1992) e Gollob (1968

Fonte de Variagdo GL QMes avmi golob GL QM ges ammi Fr
GxA 385 53014,88**
PC1 45 93512,92** 340 47654,85**
PC2 43 78362,10** 297 43209,01*
PC3 41 80423,41** 256 37248,90**
PC4 39 65847,08** 217 32109,13**
PC5 37 42286,86** 180 30017,04*
PC6 35 42846,88** 145 26920,18
PC7 33 37684,02** 112 23748,70
PC8 31 30516,6* 81 21158,51
PC9 29 27719,41 52 17499,55
PC10 27 19013,58 25 0
PC11 25 15864,4 0 -
Residuo 840 20552,55 - -

No AMMI1 (figura 3), 19 dos 36 gendtipos avaliad@s2,8%)
apresentaram rendimento superior & média geralfajude 887,70 g/parcela.
Dentre esses, as linhagens L16 (MAIV-15-203 (979&iBrc)), L18 (MAIV-
18-259 (972,82 g/parc)), L35 (RCII-6-14 (945,94 ay)) e L26 (P18-171
(936,23 g/parc)), apresentaram baixa contribuigia p interacdo. Outras cinco
linhagens (L5 (CVIII-3 (870,72 g/parc)), L31 (RCIK-27 (851,31 g/parc)), L4
(CVIII-2 (866,18 g/parc)), L14 (MAIII-17-179 (843)2g/parc)), L11 (Carioca
(782,00 g/parc))) apresentaram baixa interacdo @@mmbientes, no entanto,
tiveram rendimento abaixo da média. Sendo que hadiem com maior
produtividade (L17 (MAIV-15-204 — 1010,93 g/parcgpresentou ligeira
contribuicdo para interacdo. As linhagens L24 (P3)le L32 (RCII-2-19)
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foram as que mais contribuiram para a interacdotrelens genotipos,

considerando apenas o primeiro eixo.

(=]
[sp)
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Figura 3 Biplot AMMI1 para dados de producdo deogr@/parcela) de 36 linhagens de
feijdo avaliadas em 12 ambientes, Lavras-MG, 2013

Em relacdo aos ambientes, cinco dos 12 utilizados estudo
apresentaram rendimento acima da média geral @gurDesses, apenas All
(987,55 g/parc) apresentou pouca contribuicdo pairgeracdo GxA, seguido
por A7 e A9 com uma maior contribuicdo. Os ambembais produtivos (A9 e
A5, em ordem decrescente) foram os que mais cafigin para interagdo.

No AMMI2 observam-se as informac¢des sobre adajpdabié especifica

(Figura 2). Genotipos e ambientes situados ho megradrante e préximos um



97

ao outro indicam que eles interagem de forma pasitiu seja, o genétipo tem
adaptacdo especifica aguele ambiente (DUARTE; VEXEKY, 1999).
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Figura 4 Biplot AMMI2 para dados de producdo deogrde 36 linhagens de feijao
avaliadas em 12 ambientes, Lavras-MG, 2013

A linhagem L33 (RCII-2-21) apresenta adaptabilidadeecifica com

A7 e a linhagem L30 (RCII-14-22) com o ambiente pA8is na figura 5 esses
gendtipos formam angulos muito pequenos em relag@mbiente, além disso,
apresentaram produtividades acima da média. Da anemma as linhagens L8
(CVIII-6) L12 (FP-5-9) e L15 (MAIII-9-91) apresentaespecificidade com os
ambientes A2 e A4, entretanto produziram abaixomdglia e por isso ndo
devem ser recomendadas. Sendo assim, o melhaoid¢aypilizar a interagdo ao
seu favor e recomendar cultivares especificas efgeimbiente(s).
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REA et al. (2011) explicam que quando os angulosddos entre os
vetores dos ambientes sdo menores que 90° isso i@dirativo que aqueles
ambientes tém influéncia similar para os genotipaslendo assim ser formados
0os Mega-ambientes. E que quando os angulos s&0° déi® ha correlacdo entre
esses ambientes. Ja ambientes que apresentamsapgionos de 180° entre
si, sdo ambientes com fortes rela¢des opostas.eRplisto, os ambientes A3,
A8 E A12 (G1) poderiam ser classificados como antb&similares em relacédo
as respostas genotipicas. E esses ambientes séastates ao ambiente L5 por
formarem angulos de praticamente 180°. Outros grufmrmados, pela
proximidade dos vetores oriundos do centro do ggaao os ambientes A2 e
A4 (G2) e A10 e A1l (G3). O ambiente A6 tem infla@noposta aos ambientes
A7, A9 e ao grupo G3, também por formarem entéagilos proximos a 180°.

Os ambientes mais estaveis sdo aqueles mais pxanaigem dos
eixos. Al foi o0 ambiente que menos influenciountara¢éo, seguido por Al1l.
E os ambientes A5 e A6 foram os que mais contabuipara a interacdo. As
linhagens mais estaveis, ou seja, os que menaimiaram a interacdo foram
L18 (MAIV-18-259), L4 (CVIII-2) e L6 (CVI-4). Entetanto, apenas a
linhagem L18 produziu acima da média geral, sersfina classificada com
adaptacdo geral e produtiva. Ja as linhagens L82I{R19) e L24 (P1-103)
estdo mais distantes do centro do grafico, sendiedgs contribuidoras para a

interacdo e ndo recomendaveis ao plantio.

3.3 GGE Biplot

Na figura 5 é representada uma opcédo grafica dace&GGE Biplot
denominada ‘guem-venceu-ondéVNljich-won-where O poligono é formado

pelas linhagens nos extremos em cada regido dic@rafjui os genétipos mais
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afastados da origem foram o L17 (MAIV-15-204), L@ABAIV-18-259), L32
(RCII-2-19), L23 (Ouro Negro), L24 (P1-103), L27(R), L12 (FP-5-9).
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-10

20

CP1

Figura 5 GGE Biplot ‘which won where’ de 36 linhagede feijdo avaliadas em trés 12
ambientes, Lavras-MG, 2013

Desse modo, os ambientes agrupados dentro dessEgoeqao
considerados similares em relacdo a influéncia enthi gerada sobre os
individuos. Na Figura 5 é possivel observar a fgnade quatro agrupamentos
ambientais. As linhagens localizadas no vérticeoaldggono formado na figura
5, formadores de Mega-ambientes, sdo as mais faiergara aquele grupo,
tendo o maior rendimento em pelo menos um dos atdsiee € um dos
gendtipos com melhor desempenho nos outros ambiatdegrupo (YAN;
RAJCAN, 2002).
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O primeiro grupo (G1) é representado pelo gendtipd (RCII-2-19)
com os ambientes A5 e A9. O segundo grupo (G2)e amdhendtipo L18
(MAIV-18.259) foi o mais favoravel para os ambientd7, A10 e All. O
gendtipo L17 (MAIV-15-204) foi o vencedor que derigem a formacédo do
grupo trés (G3) com os ambientes Al, A3, A4, A8l A0 (ltimo grupo (G4),
com o ganhador L23 (Ouro Negro), compreendeu oseatas A2 e AG.

Os outros gendtipos (L24 (P1-103), L27 (P5-7) e (AR-5-9)) que dao
origem aos outros vértices do poligono, mas nddéoomenhum ambiente
agrupado, séo considerados desfavoraveis aos gdep@snbientes testados,
tendo baixa produtividade (KARIMIZADEH et al., 201®a mesma forma, os
individuos localizados nos setores por eles compides também sé&o
desfavoraveis a recomendacéo.

Na figura 6 é representado o grafitddean vs. Stability(médiaversus
estabilidade) onde é possivel avaliar tanto o reedto produtivo quanto sua
estabilidade. Sendo que, os gendtipos mais distalat eixo y em direcdo a seta
sdo os mais produtivos (MATTOS et al.,, 2013). Assiimgenoétipo mais
produtivo é o L17 (MAIV-15.204), em seguidas os @@os L21 (MAIV-
18.524), L18 (MAIV-18.259), L16 (MAIV-15.203), L3ERCII-2.21). Os menos
produtivos foram L27 (P5-7), L12 (FP.5.9), L24 (F13), L6 (CVIII-4), L11
(FP-5.3) e L1 (Carioca) por se apresentarem o disfiante no sentido oposto.
Os genétipos menos estaveis sdo aqueles que tBraiaes distancias do eixo
horizontal. Assim, L32 (RCII-2.19), L23 (Ouro Neyrd9 (CVIII-7) e L20
(MAIV-18.266) foram, em ordem decrescente, os nmaaveis (Figura 6).

Considerando os dois parametros ao mesmo tempdintzgens
recomendadas por apresentarem tanto alto valorufivod e com boa
adaptabilidade e estabilidade foram, em ordem deeme, L17 (MAIV-
15.204), L21 (MAIV-18.524), L18 (MAIV-18.259), L1GMAIV-15.203), L34
(RCII-2.21) e L19 (MAIV-18.264) (Figura 6).
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Figura 6 GGE Biplot ‘Mean vs. Stability’ para dadde producdo de gréos de 36
linhagens de feijdo avaliadas em 12 ambientes glsaMG, 2013

Na figura 7 o circulo central representa o gendtifeal, com grande
produtividade, boa adaptabilidade e estabilidadgrnpo de ambientes testados.
Portanto, o gendétipo L17 (MAIV-15.204), plotado ttendo primeiro circulo
concéntrico, é considerado o mais produtivo e ektdentre os 36 avaliados,
sendo seguido por L21 (MAIV-18.524), L16 (MAIV-1832), L34 (MAIV-
8.102). Ja o L27 (P5-7) foi apresentado como o merodutivo e menos
estavel dentre todos, sendo seguido por L12 (FR.2.24 (P1-103), L6
(CVIII-4), L11 (FP-5.3).
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Figura 7 GGE Biplot ‘ideal genotype’ para dadospdeducéo de gréos de 36 linhagens
de feijdo avaliadas em 12 ambientes, Lavras-MG3201

Para a verificac@o da relacdo entre os ambieresef uso da variagcdo
grafica do GGE Biplot denominada de “DiscriminantrsusRepresentante”
(Discriminative vs. RepresentativenegBigura 8). Sendo o comprimento do
vetor do centro do grafico ao ambiente informa ango esse ambiente é capaz
de discriminar as linhagens e quanto mais préximoetko 0s ambientes
estiverem mais representante ele é. Os ambiente2m maior capacidade de
discriminar as linhagens foram A5, A9, A7 e A6. BeEs ambientes o mais
representante e descriminante é o ambiente A7gpar kem proximo ao eixo e

por ter um dos maiores vetores.



103

0 200 400

CP2
-200

-600 -400
|

-800
|

A5 |
I I | I

-1000 -500 0 500
CP1

Figura 8 GGE Biplot ‘Discriminative vs. Represeitahess’ para dados de producédo de
gréos de 36 linhagens de feijdo avaliadas em 12eatels, Lavras-MG, 2013

3.4 FGGA

3.4.1 Estratificacdo ambiental via FGGA

Na tabela 9 sdo representadas as cargas fatdvizdao apds rotacéo e
suas comunalidades. Os dois primeiros fatoresaarplin 67% da variacéo total
observada na matriz de dupla entrada dos efeitnstigecos somados ao da
interacdo genoétipos por ambientes. As comunalidatiislas nos ambientes
com cargas fatoriais acima de 0,7 foram superiarés69 (Tabela 9), que
segundo Cruz e Carneiro (2003), podem ser claadidic como razoaveis por
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representarem uma correlacdo proxima de 0,80 entegidvel padronizada e a
parte comum, que explica essa variavel. As denmaisinalidades sao inferiores
a esse valor. Logo esses ambientes ndo foram apsipan nenhum dos fatores,
apresentando correlacdes baixas entre os doisefatddo fator 1 foram
agrupados os ambientes A2, A6 e A10 (Tabela 9. f#dor 2 agrupou apenas
0 A9.

Tabela 9 Estratificacdo ambiental por meio da analise derda, com 36
gendtipos e 12 ambientes, Lavras-MG, 2013

Cargas fatoriais ap0s rotacédo

Ambientes Comunalidade
Fator 1 Fator 2
A8 0,67 0,44 0,64
Al 0,53 0,63 0,67
A5 0,48 0,61 0,61
A9 0,32 0,94 1,00
All 0,52 0,56 0,58
A3 0,59 0,39 0,51
A7 0,54 0,54 0,59
A2 0,82 0,33 0,77
A6 0,76 0,35 0,70
Al10 0,77 0,47 0,80
Al2 0,62 0,39 0,54
A4 0,61 0,52 0,63
Autovalores 4,57 3,47
% da Variancia explicada 0,38 0,29
% da Variancia acumulada 0,38 0,67

Murakami e Cruz (2004) estimaram a correlacdo eofrepares de
ambientes classificados no mesmo fator e deles @a®mutros ambientes néo
agrupados, no intuito de confirmar que a correlagitre os ambientes

agrupados em um dado fator € alta e deles com wesoambientes néo
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agrupados é baixa. Ja Garbuglio et al. (2007)zatéim a decomposi¢do da
interagcdo em parte simples e complexa para todogacess de ambientes e
observaram que os ambientes agrupados no mesmadatimham grande parte
da interacdo como simples. Esses resultados tanfibéam observados em
Mendonca et al. (2007) e Ribeiro e Almeida (20EEses resultados confirmam
a eficiéncia dos agrupamentos obtidos via analigsefatores apos a rotacao.
Com isso, este estudo ira utilizar apenas as irFodes geradas pela andlise de
fatores e os escores obtidos apés a rotagéao.
Desse modo, a FGGA com dois fatores explicando €@variacao

total permitiu a realizacdo da estratificacdo amthie agrupando 33% dos

ambientes testados nos dois primeiros eixos.

3.5 Adaptabilidade e estabilidade genotipica

Na figura 9 sdo representados 0s escores dos pgemotiuma
representacdo grafica para facilitar a interpretada inferéncias realizadas sao
baseadas nos ambientes que foram classificados pertencentes ao mesmo
fator. No quadrante 1 (Q1) estdo situados os gawstcom adaptabilidade
ampla ao grupo de ambientes agrupados nos doregatdo presente caso, 0s
gendtipos L17 (MAIV-15-204), L33 (RCII-2-2), L32 (RI-2-19), L18 (MAIV-
18-259), L22 (MAIV-8-102), L34 (RCII-2-21), L10 (FB-47), L21 (MAIV-18-
524), L35 (RCII-6-14) apresentaram adaptabilidaakeambientes A2, A6, A9 e
A10. Todas essas linhagens apresentaram valoresigjeas altos e positivos.
Se destacando como maiores BLUP genatipicos, hagens L17 (MAIV-15-
204) e L32 (RCII-2-19).
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Figura 9 Analise gréfica da adaptabilidade de 86dgens de feijdo a partir dos escores
obtidos da analise FGGA

Nos quadrantes Il (Q2) e IV (Q4), situam-se os tjpoé com
adaptabilidade especifica aos ambientes agrupadssfator 2 e fator 1,
respectivamente. Os gendtipos L20 (MAIV-18-266)6 IMAIV-15-203), L29
(RCII-10-26), L15 (MAIII-9-91), L19 (MAIV-18-264),L5 (CVIII-3), L31
(RCII-14-27), L8 (CVIII-6), L24 (P1-103) e L23 (OuiNegro) encontram-se no
quadrante 4 e por isso sdo classificados como adfaptaos ambientes
pertencente aquele eixo (Figura 9). Dentre esseestacam L20 (MAIV-18-
266), L23 (Ouro Negro), L29 (RCII-10-26) e L16 (MAIL5-203) por seus
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BLUP’s genotipicos, em ordem decrescente. As demaissentaram baixos
BLUP’s sendo passiveis de descarte.

Ja as linhagens L30 (RCII-14-22), L26 (P-18-17D25 (P-18-163), L3
(CVIII-1) e as cultivares L28 (Perola), L36 (Taligmn L1 (Carioca) e L2
(CariocaMG) foram agrupadas ao fator 2 (Figureés@)destacando as linhagens
em relacdo as cultivares, por apresentarem altosegados seus BLUP's. Os
demais genétipos, encontrados no quadrante 3, anoste com baixa
performance nos ambientes classificados e baixlmsegagenéticos e por isso
sdo passiveis de descarte. Resultados similarasifobservados por Garbuglio
et al. (2007), utilizando trés eixos com 73,7% daiacdo total, onde Q1
agrupou os genoétipos com as maiores médias, nadp8 @& menos produtivos
e os intermediarios situaram-se nos Q2 e Q4.

Com esses resultados o melhorista opta por maxingizateracao,
utilizando-a em seu favor, selecionando os indiw$du adaptados
especificamente ao ambiente, indicando os gendtiposdos nos quadrantes |l
e IV para seus respectivos ambientes ou selecratimiduos com adaptacao
ampla, como os situados no quadrante |, que sguteaties aos quatro ambientes

que apresentaram cargas fatoriais acima de 0,7.
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4 DISCUSSAO

Em relacéo a proporcao da captura da interacdor@sAdois primeiros
eixos, pelas trés metodologias, notou-se a gramgerisridade do FGGA
(67,00%) em relacdo as analises AMMI (37,10%) e G@H,69%). Na
literatura, diversos trabalhos utilizam essa difeaepara classificar as técnicas
como superior a outra. Balestre et al. (2009a9B))Mliveira et al. (2010) e
Yan et al. (2007) evidenciaram que a técnica GGHoBfoi superior ao AMMI.
Garbuglio (2010) também observou a superioridadé@& Biplot e do FGGA
(via quadrados minimos ordinarios) em relagdo aoMAMNO entanto, no
trabalho de Fritsche Neto et al. (2010) e Garbu@@l0) a técnica FGGA se
mostrou ligeiramente inferior ao GGE Biplot quartocaptura da interacao,
diferindo do observado neste trabalho.

As diferentes abordagens para obter a matriz @eaigfio GXA podem
ter contribuido para que as proporcoes de explicdgdGGE e FGGA fossem
préximas no caso dos estudos de Fritsche Neto @HI0) e Garbuglio (2010),
utilizando minimos quadrados ordinarios, em relagdaqui apresentado via
REML/BULP. Ou seja, a grande diferenca obtida (mipnadamente 18,00%)
neste trabalho deve-se, possivelmente, pela maipactdade de retirada de
ruidos da técnica REML/BLUP utilizada. O uso dosdelos mistos, com
gendtipos considerados como aleatérios, € maisijeesat por ser mais eficaz na
eliminacdo dos efeitos ambientais e ruidos daanéer (BASTOS et al., 2007;
ZENI NETO et al., 2008). Resende (2007) relatagueo dos modelos mistos é
mais vantajoso aos propositos do melhoramento gusedtonsidera os efeitos
genéticos como aleatérios visando obter os BLUBgeferidos efeitos. E que a

associacdo das técnicas de andlises multivariagias os modelos mistos €
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importante para analises de multiplos experimergrgerimentos de multiplos
caracteres €, em alguns casos, de medidas rep@iES&ENDE, 2007).

Outro ponto debatido é sobre o nimero de fatordizadis, onde o
GGE é duramente criticado por Gauch (2006) e GaRiepho e Annicchiarico
(2008) por apresentar apenas os dois primeirosseidd o FGGA deve
apresentar eixos, tais quais, sejam o nimero d&aates maiores que 1,0 ou
até que se atinja 80% da variagdo (FRITSCHE NETOalet 2010;
GARBUGLIO et al., 2007; HARDNER et al., 2011; MENDIGA et al., 2007;
MURAKAMI; CRUZ, 2004; MEYER, 2009; RIBEIRO; ALMEIDA 2011).
Para o AMMI, o nimero de eixos utilizados é dadta pgnificancia dos
componentes principais. Sendo que ndo ha um oritegtodoldgico para a
escolha do numero de fatores, e essa escolha demow critérios pré-
estabelecidos pelo pesquisador. E sabido que n®dat utilizem mais de trés
eixos sdo complexos na sua interpretacdo. Seguss® contexto, Yan et al.
(2007) utilizando trabalhos de Gauch (2006) dennaretn que apesar de serem
indicados os modelos AMMI2 e AMMI7, no entanto o AL é que foi
utilizado para a recomendacao de cultivares eifitaggio ambiental. Matos et
al. (2013) observaram significancia até o quartnanente principal na analise
AMMI e no entanto também optaram por apresentakMbII1l e AMMI2, por
serem mais faceis de interpretacdo. Como também,egsas técnicas foram
propostas para capturar a variacédo do conjunt@desdem um pequeno nimero
de eixos que tenham a maior parte dos efeitosadéx para os Ultimos eixos
pouca variacdo e muito ruido. Dessa forma, optopeseutilizar para as trés
metodologias a plotagem gréfica até o segundo eixo.

A representacdo grafica, “quem vence onde”, do G@iftpa todos os
ambientes baseando-se nos vértices do poligonoaflrmSendo formados
quatro grupos nessa técnica. Ja na metodologia ABIMobssivel realizar um

agrupamento através dos angulos das retas que tigeemtro do grafico aos
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ambientes. No AMMI foi possivel formar 3 grupos. NBGAA, o agrupamento
€ dado pelos ambientes que apresentam cargasifatacima de 0,70 dentro de
um mesmo eixo. Tanto GGE como FGGAA apresentamlidade na
visualizacdo dos Mega-ambintes tornando a intexpéet mais direta. Ja o
AMMI apresenta uma subjetividade na formacao dogpegnentos.

O metodo GGE apresentou um agrupamento prefereaciano de
plantio dos ambientes (G1, G4 e parte de G3 e @32)putros dois métodos néao
tiveram um padrdo nos agupamentos obtidos. Gau@010) também
observou esse comportamento, sendo seus ambiggzados comforme a
safra de plantio pelo método GGE. Karimizadeh e{2013) observaram que
seus ambientes foram formados em ambientes cona dirente e ambientes
com clima frio, e que esses ambientes apresentamtivamente, um
coincidente padrdo geografico avaliando 18 genstipe lentilha em 5
localidades.

Pode-se observar que houve coincidéncia na formdgaarupos das
metodologias AMMI e GGE. Foram iguais 0 G1 do AM&dim o G3 do GGE e
G3 do AMMI com G2 do GGE. No entanto, 0 FGGAA n@oesentou nenhuma
coincidéncia com as outras técnicas. No trabalhblak®s et al. (2013) nao foi
observada a formacdo de grupos de ambientes oeiriekl comparando 0s
métodos AMMI e GGE, divergindo ao observado nestbalho. Uma
possibilidade dessa diferenca deve-se ao fato desMa al. (2013) utilizarem
apenas 5 ambientes e uma mesma época.

Outra observacdo a ser feita, € que segundo S@988)( valores de
comunalidades superiores a 0,64 tém sido aceitgso coazoaveis, pois
equivalem a uma correlagdo proxima de 0,80 ent@iavel padronizada jjxe
a parte comum que explica essa variavgl Ressa forma, a FGGAA é muito
mais rigorosa no agrupamento em comparacdo ao ABMMHGE. J& que os

agrupamentos realizados por AMMI e GGE se base@mangulo formado pelos
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vetores dos ambientes. Assim, 0s agupamentos poda&m apresentar
correlagBes de magnitudes préximas a 0,80, coraiteédela FGGAA.

Segundo Yan e Kang (2003) o cosseno do angulo estretores de
duas colunas representa uma estimativa do codficdm correlacdo entre as
duas colunas. Entdo para obter uma correlacéoasimid FGGAA sO seriam
aceitos como similares ambientes que tivessem @sngemtre si de 35° no
maximo, obtendo uma correlacdo de aproximadame®d®%. ®bservando a
figura 6 os ambientes que foram agrupados no GIL@EIE, possivelmente, ndo
apresentam correla¢des de 0,8. No trabalho deu@lat{2010) essa situacéo é
mais evidente, o angulo entre dois ambientes tido¥ pertencentes ao mesmo
grupo se aproxima de 90°, angulo que geraria umralagéo praticamente nula.
Uma alternativa seria diminuir a exigéncia das asufgtoriais superiores a 0,70
e assim obter um maior agrupamento dos ambiengesixas utilizados.

Os ambientes que mais influenciaram a interagdo (B&e A6), e 0
gue menos contribuiu (Al11l), foram coincidentes eendts métodos GGE e
AMMI. Na técnica FGGAA nédo é possivel realizar esgaréncia. Dentre os
gendtipos tidos como estaveis houve apenas um (M@EV-18.259)) foi
classificado nos métodos AMMI e GGE biplot, aprésedo pouca
concordancia entre as metodologias. Da mesma faooareu para a linhagem
menos estavel, ou seja, que mais contribuiu pareeecdo. No caso do FGGA,
0s genotipos, situados no Q1, que sdo considefadosaveis aos dois grupos
de ambientes formados, podendo ser considerados estaveis. Com isso a
linhagem L18 (MAIV-18.259) também esta localizadguele quadrante, dando
a igualdade aos outros dois métodos. Na mesma padegendtipos localizados
no Q3 sdo os maiores contribuidores da interacdh. Gntretanto para este
guesito houve discordancia entre 0 FGGAA e as sutr@todologias. Garbuglio

(2010) e Matos et al. (2013) observaram que a l@aidos genotipos foi
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concordante entre as técnicas quanto a sua eddalgili Resultado esse que esta
em desacordo com o obtido no presente estudo.

O objetivo principal dessas analises é a idengfioade gendtipos que
sejam estaveis, adaptados a uma grande quantidadmlilentes e produtivos.
Nesse caso as linhagens L18 (MAIV-18-259), L22 (M#&+102) e L26 (P18-
171), seriam as linhagens selecionadas pelo méiddidl. Ja pelo método
GGE as linhagens escolhidas para participar doai@nsle VCU séo L21
(MAIV-18-524), L17 (MAIV-15-204) e L16 (MAIV-15-20R E no método
FGGAA foram classificadas as linhagens L17 (MAIV-A®4), L32 (RCII-2-19)

e L33 (RCII-2-2). A linhagem L17 (MAIV-15.204) faelecionada tanto pelo
GGE quanto pelo FGGAA e a linhagem L21 (MAIV-18.52¢0ou em quarto
lugar para 0 FGGAA e em primeiro para o GGE, conxabanfluéncia da
interacdo e com a maior média de produgdo. Entetmas analises GGE e
AMMI essa visualizacdo é mais direta. No caso d&GAG necessita-se da
tabela de médias para selecionar dentre as linkagitmadas no Q1 quais
apresentam boa produtividade.

Outra possibilidade para o melhorista é selecidndividuos com
adaptabilidade especifica com um ambiente ou grugo ambientes
correlacionados. AMMI apresentou maior dificuldatierealizar essa deducao.
Somente quando é muito clara a proximidade dostigaisécom os ambientes
gque essa recomendacéo deve ser realizada. FGGABE=dpresentam grande
facilidade na obtencdo dessa informacdo. A FGGAA #ais clara, sendo
necessario apenas observar os individuos presemt€32 e Q3 e relaciona-los
com os ambientes agrupados naquele eixo. O GGE,caso da variacao
gréafica ‘quem vence onde’, torna a visualizagaordi;des dos gendtipos com

um ambiente ou grupo deles.
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5 CONCLUSOES

A analise FGGAA foi mais eficiente em capturar aiangorcao da
interacdo GxA, sendo seguida pela GGE e AMMI.

Houve grande concordancia na formacdo dos Megaemtelsi para
AMMI e GGE, entretanto discordaram do obtido peBGAA.

Os ambientes A5 e A6 foram considerados os que amigibuiram
para a interagdo GxA e o ambiente A1l como o queoménfluenciou a
interacdo GxA pelos métodos AMMI e GGE.

As trés linhagens mais estaveis, com ampla adaptaggiodutivas séo:
AMMI - L18 (MAIV-18-259), L22 (MAIV-8-102) e L26 (B8-171), GGE - L21
(MAIV-18-524), L17 (MAIV-15-204) e L16 (MAIV-15-20Be FGGA - L17
(MAIV-15-204), L32 (RCII-2-19) e L33 (RCII-2-2).

N&do houve concordancia sobre a linhagem mais estira adaptacao
ampla e produtiva entre as trés metodologias. FG@ABGE classificaram a
linhagem MAIV-15.204 como gendétipo ideal e o AMMientificou a linhagem
MAIV-18.259.
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APENDICE A — Rotina para andlise de fatores

# Determinando o numero de fatores a ser extraido

dados<-read.table("F:/dados.txt", header=T) # malvs g + ga.
library(nFactors) # Pacote para realizar o gréafico

ev <- eigen(cor(dados)) # autovalores

ap <- parallel(subject=nrow(dados),var=ncol(dadag)=100,cent=.05)
nS <- nScree(ev$values, ap$eigen$qevpea)

plotnScree(nS)

# Realizando a andlise de fatores da matriz G+GA

library(psych)

factor <- fa(dados,2,fm="ml" ,scores=TRUE,rotatesrimnax")
print(factor, digits=2, cutoff=.3) # apresenta aargas fatoriais,
comunalidades e proporcéo de explicacdo dos eixos.

# Realizando a analise grafica do FGGAA (factos factor 2)

plot(factor$scores[,1], factor$scores[,2], cex=0abx"PCl (26%)",
ylab="PC2 (23%)", text(factor$scoresl[, 1], factor@ss|,2],
labels=row.names(factor$scores)x=0.6,col="brown"))
abline(v=0,h=0,Ity=2)
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APENDICE B - Rotina para analise AMMI

# Realizando a andlise AMMI com os dados em nigahédias ajustadas (sem
repeticdes)

library(agricolae)

matrizammi<-read.table("C:/... lammi.txt",header#Tipdicar o local do
arquivo de dados

attach(matrizammi)

REP = 3 # namero de repeticbes

MSerror = 20792.62 # Erro médio

model<-AMMI(AMB, GEN, REP, Y, MSerror)

# Criando banco de dados auxiliares para a plotagéfica
bplot=model$biplot[,1:4]
bplotgen=model$biplot[1:36,1:4]
bplotamb=model$biplot[37:48,1:4]

attach(bplotgen)

attach(bplotamb)

attach(bplot)

# Realizando a analise grafica - AMMI1 - Média 1P

plot(bplotgen[,2], bplotgen[,3], xlim=c(min(bplof]}),max(bplot[,2])),
ylim=c(min(bplot[,3]),max(bplot[,3])),cex=0,xlab="kdia",ylab="PC1",
text(bplotgen|,2],bplotgen|,3],labels=row.names¢gen),cex=0.6,col="blue"))
# Plotando as linhagens no grafico

points(bplotambl,2],bplotambl,3],cex=0,text(bplotai2],bplotamb[, 3],
labels=row.names(bplotamb), cex=0.7, col="brow#Plotando os ambientes
no grafico

media=mean(Y)

abline(h=0, v=media, Ity=2, col="green") # geramdoquadrantes
detach(bplot)

s=seq(length(Y))
arrows(media,0,0.9*(Y[s]-media)+media,0.9*PC1[g]l='brown", code=2,
Iwd=1.8, length=0.1)
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# Realizando a analise grafica - AMMI2 - PC1 vs PC2

plot(bplotamb[,3], bplotamb[,4], xlim=c(min(bplaf]}), max(bplot[,3])),
ylim=c(min(bplot[,4]), max(bplot[,4])), cex=0, xlaPC1", ylab="PC2",
text(bplotambl,3], bplotambl,4], labels=row.namei@amb),
cex=0.7,col="brown")) # plotando os ambientes

points(bplotgenl,3], bplotgen[,4], cex=0, text(bgien[,3], bplotgen[,4],
labels=row.names(bplotgen), cex=0.7,col="blue"pldtando as linhagens no
grafico

abline(h=0, v=0, Ity=2, col="green") # gerando asdrantes
s <- seq(length(bplotambl, 3]))

arrows(0,0,0.95* bplotambl,3][s], 0.95*bplotamb]g}] col="brown", lwd=1.8,
length=0.1, code=2) #criando vetores do centronalniente
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APENDICE C — Rotina para analise GGE Biplot

## Andlise GGE

library(GGEBIplotGUI)

dadosGGE=read.table("F:/dados/Grupol/dadosggdedtier=T)

GGEBiplot(Data = dadosGGE)

Ap6s a rotina é representada a interface grafigaréf 10) onde pode-se
selecionar os tipos graficos: quem-venceu-onadic¢h-won-where Média
versus Estabilidade Mean vs. Stability Discriminate versus Representante
“Discriminativeness vs. representativeriessRanqueamento de Ambientes ou
Genétipos Rank Environment/Genotypd§igura 10 APENDICE C).

74 GGE Biplot =|ulE
File View | Biplot Tools | Format Models  Biplot

Examine a Genotype

Examine an Environment L
iplot

Relation among Environments

Compare two Genotypes
8 Which Won Where/What
© Discrimitiveness vs. representativeness
' Mean vs. Stability
o
8 Rank Environment/Genotypes L4
Back te original data
= o
® O —I
<r =

Figura 10 Interface grafica do pacote ‘GGEBIiplotGiom as opcdes de sele¢do dos
diferentes tipos de graficos possiveis



