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RESUMO

Distribuicao empirica dos autovalores associados a matriz de
interacao dos modelos AMMI pelo método bootstrap nao-paramétrico

A interacao gendtipos x ambientes (G X E) foi definido por Shelbourne (1972)
como sendo a variagao entre gendtipos em resposta a diferentes condi¢oes ambientais. Sua
magnitude na expressao fenotipica do carater pode reduzir a correlagao entre fenétipo e
gendtipo, inflacionando a variancia genética e, por sua vez, parametros dependentes desta,
como herdabilidade e ganho genético com a selecao. Estudos sobre a adaptabilidade e a esta-
bilidade fenotipica permitem particularizar os efeitos da interacao G x E ao nivel de gendtipo
e ambiente, identificando a contribuicao relativa de cada um para a interacao total. Varias
metodologias estatisticas tém sido propostas para a interpretacao da interacao G x E prove-
niente de um grupo de cultivares testados em varios ambientes. Entre essas metodologias
destaca-se os modelos AMMI (Additive Main Effects and Multiplicative Interaction Model),
que vem ganhando grande aplicabilidade nos ultimos anos. O modelo AMMI é um método
uni-multivariado, que engloba uma andlise de variancia para os efeitos principais, que sao
os efeitos dos gendtipos (G) e os ambientes (F) e para os efeitos multiplicativos (interagao
gendtipo x ambiente), para a qual utiliza-se a decomposigao em valor singular (DVS). Essa
técnica multivariada baseia-se no uso dos autovalores e autovetores provenientes da matriz de
interacao G X E. Aratjo e Dias (2005) verificaram o problema de superestimagao e subes-
timagao de autovalores estimados da maneira convencional. Efron(1979) propos uma técnica
de simulacao numérica chamada Bootstrap para avaliar tais incertezas. O método Bootstrap
consiste em uma técnica de reamostragem que permite aproximar a distribuicao de uma funcao
das observagoes a partir da distribuicao empirica dos dados. Por meio desse método, podem
ser estimados o erro-padrao da referida estimativa e os intervalos de confianca, com o intuito
de fazer inferéncia sobre os parametros em questao. O objetivo deste trabalho sera estudar o
efeito da interagao G x E, avaliar a adaptabilidade e estabilidade de genétipos em diferentes
ambientes através do modelo AMMI, com as andlises através dos graficos Biplot, encontrar
a distribuicao empirica dos autovalores e calcular o intervalo de confianga através o método
Bootstrap nao-paramétrico. Com o estudo da distribuicao empirica dos autovalores poder-se-a
validar os testes de hipGteses propostos na literatura para identificar o ntimero de IPC'A (In-
cremental Principal Component Analysis) para selecao dos modelos AMMI, e propor um teste
para selecao dos modelos.

Palavras-chave: Interacao gendtipos x ambientes; Modelos AMMI; Biplot; Método Bootstrap;
Intervalo de confianca
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ABSTRACT

Empirical distribution of eigenvalues associated with the interaction
matrix of the AMMI models for non-parametric bootstrap method

The genotype X environment interaction (G x E) was defined by Shelbourne
(1972) as the variation among genotypes in response to different environmental conditions.
Its magnitude in phenotypic expression of the character can reduce the correlation between
genotype and phenotype, inflating the genetic variance and, in turn, dependent on the parame-
ters, as heritability and genetic gain with selection. Studies on the phenotypic adaptability
and stability allow particularize the effects of interaction G x E at the level of genotype and
environment, identifying the relative contribution of each to the total interaction. There are
several methods of analysis and interpretation for the genotype x environment interaction
from a group of genotype tested in several environments. These methods include AMMI
models (Additive Main Effects and Multiplicative Interaction Model), coming gaining great
applicability past years. The AMMI model is a uni-multivariate method, that includes an
analysis of variance for the main effects (the effects of the genotypes (G) and environments
(E)) and assumes multiplicative effects for the genotype x environment interaction, using a
singular value decomposition (DVS). This method estimates the eigenvalues and eigenvectors
deriving from the matrix of genotype X environment interaction. Aratjo and Dias (2005)
found an overestimation and underestimation problem with the eigenvalues in the conventional
way. Efron (1979) proposed a numerical resampling technique called Bootstrap for evaluate
such uncertainties. The bootstrap method consists of a resampling technique that allows to
approximate the distribution of a function of the observations from the empirical distribution
of the data. Through this method, can be estimated by the standard error of that estimate and
confidence intervals, in order to make inferences about the parameters in question. The aim of
this work was to study the effect of genotype x environment interection (G x E), evaluate the
adaptability and stability of genotypes in different environments through the AMMI model,
with the analysis through the Biplot graphs, find the empirical distribution of eigenvalues and
calculate the confidence interval using the nonparametric bootstrap, the study of the empirical
distribution of eigenvalues serve to validate the hypothesis tests proposed in the literature to
identify the number of IPCA (Incremental Principal Component Analysis) for selecting the
AMMI model, and propose a test for selection of models.

Keywords: Genotype x environment interaction; AMMI models; Biplot; Bootstrap method;
Confidence interval
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1 INTRODUCAO

Em alguns estudos, é comum a andlise de experimentos com dois fatores, cada
um com diferentes niveis. Estes experimentos proporcionam uma tabela de dados de du-
pla entrada e geralmente, a analise destes dados é realizada através da analise de variancia
(ANOVA) porém, cumprindo algumas pressuposi¢oes, tais como: nimero de repeti¢oes de
cada combinagao do fator deve ser maior do que um, homogeneidade de variancias, normali-
dade dos residuos, erros independentes e identicamente distribuidos e efeitos aditivos no modelo
(GARCfA—PENA; DIAS, 2009). Todavia, existem estudos nos quais é importante a andlise da
interacao ainda que as pressuposigoes mencionadas nao sejam satisfeitas. No melhoramento
genético vegetal, por exemplo, o pesquisador esta interessado em selecionar os gendtipos com
desempenhos superiores em diferentes ambientes, porém, a baixa eficiéncia na anélise da in-
teragdo dos gendtipos com os ambientes (G x E) pela ANOVA pode representar um problema
para os geneticistas, que aproveitam o efeito da interagao para a selecao dos gendtipos com
producoes elevadas.

A interacao G x E é um componente da variacao fenotipica resultante do com-
portamento diferente dos genétipos quando repetidos a mais de um ambiente. Sua magnitude
na expressao fenotipica do carater pode reduzir a correlagao entre fenétipo e genétipo, inflacio-
nando a variancia genética e por sua vez, parametros dependentes desta, como herdabilidade
e ganho genético com a selecao (LAVORANTI; DIAS; VENCOVSKY, 2002).

Estudos sobre a adaptabilidade e a estabilidade fenotipica permitem particu-
larizar os efeitos da interacao G x E ao nivel de gendtipo e ambiente, identificando a con-
tribuicao relativa de cada um para a interacao total. Varias metodologias estatisticas tém sido
propostas para a interpretacao da interacao G X E e os pesquisadores ainda continuam na
busca de uma ferramenta estatistica que permita extrair grande parte da informacgao possivel
desta fonte de variacao (ARAUJO; DIAS, 2006). Entre tantas ferramentas disponiveis na
literatura os métodos de regressao linear simples (EBERHART; RUSSEL, 1966) e regressao
linear multipla (SILVA; BARRETO, 1985) tém sido as metodologias mais utilizadas, mas es-
tas técnicas possuem limitagoes e tém sido alvo de varias criticas, como no caso em que a
linearidade falha.

O modelo AMMI (Additive Main Effects and Multiplicative Interaction Model)
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(MANDEL, 1961, 1969,1971; GOLLOB, 1968), que vem ganhando grande aplicabilidade nos
ultimos anos (DUARTE; VENCOVSKY, 1999). A metodologia AMMI engloba num tnico
modelo a técnica ANOVA, para efeitos principais, e para efeitos multiplicativos (interacao),
utiliza-se andlise de componentes principais (ACP) ou decomposigao em valor singular (DVS),
aplicado & matriz de interacio (ARAUJO; DIAS, 2006).

Esta andlise pode ajudar tanto na identificacao de genotipos de alta produtivi-
dade e largamente adaptados, como na localizacao do chamado zoneamento agronomico, com
fins de recomendacao regionalizada e selegao de locais de teste (GAUCH; ZOBEL, 1996).

Essa técnica multivariada é baseada no uso dos autovalores e autovetores prove-
nientes da matriz de interacao G' x E. Aratjo e Dias (2005), utilizando técnicas de simulacao
multivariada verificaram o problema de superestimacao e subestimacao de autovalores estima-
dos da maneira convencional.

Efron (1979) propds uma técnica de simulagao numérica chamada Bootstrap para
avaliar tais incertezas. O Bootstrap é um procedimento robusto de simulagao estatistica (SSP)
para atribuir medidas de precisao das estimativas dos estimadores de parametros estatisticos.
Um dos atrativos deste método é que ele consegue responder muitas questoes estatisticas reais
sem termos que langar mao de formulas matematicas complexas.

O método Bootstrap consiste em uma técnica de reamostragem que permite
aproximar a distribuicao de uma funcao das observacoes a partir da distribuicao empirica
dos dados. Por meio desse método, podem ser estimado o erro-padrao da referida estimativa
e os intervalos de confianca, com o intuito de fazer inferéncia sobre os parametros em questao.

Assim, a presente dissertacao tem os seguintes objetivos:

a) Estudar o efeito da interagdo G x F, avaliar a adaptabilidade e estabilidade de gendtipos

em diferentes ambientes utilizando o modelo AMMI.

b) Encontrar a distribuicdo empirica dos autovalores, e calcular o intervalo de confianga

usando o método Bootstrap nao-paramétrico.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Interacao gendtipo x ambiente

A interacdo gendtipo x ambiente (G x E) foi definida por Shelbourne (1972)
como sendo a variacao entre gendtipos em resposta a diferentes condicoes ambientais. Neste
sentido, na presenga da interagao, os resultados das avaliagoes podem mudar de um ambiente
para outro, ocasionando mudancas na posicao relativa dos genétipos ou mesmo na magnitude
das suas diferencas (FALCONER; MACKAY, 1996). A interagdo (G x E) deve ser encarada
como um fendémeno biolégico com suas implicagoes no melhoramento de plantas, e nao como
um fenomeno de simples efeito estatistico, cumprindo buscar a explicacao evolutiva do evento
se quiser tirar proveito de seus efeitos benéficos indesejaveis sobre a avaliacao de gendtipos e
recomendagao de cultivares (CHAVES, 2001).

A selecao e recomendacao de gendtipos mais produtivos é objetivo bésico dos
programas de melhoramento genético de qualquer espécie cultivada (CARVALHO et al., 2002).
O processo de selecao é freqiientemente realizado avaliando-se o desempenho dos gendtipos em
diferentes ambientes (ano, local, época de semeadura). Contudo, a decisdo de lancamento de
novas cultivares normalmente é dificultada pela ocorréncia da interacao (G x E).

A interagdo (G x FE) ocorre quando ha respostas diferenciadas dos gendtipos
testados em diferentes ambientes(CARVALHO et al., 2002). Ela pode ser simples, quando
é proporcionada pela diferenga de variabilidade entre gendtipos nos ambientes, e complexa,
quando denota a falta de correlacao entre medidas de um mesmo gendtipo em ambientes
distintos e indica haver inconsisténcia na superioridade de gendtipos com a variacao ambiental
(ROBERTSON, 1959). Somente quando ocorre a interagao complexa haverd dificuldades no
melhoramento (CRUZ; REGAZZI, 1994).

As caracteristicas relacionadas a producao vegetal estao condicionadas ao con-
trole genético do organismo, ao ambiente em que é cultivado e a interacao entre esses dois
fatores. As diferentes respostas fenotipicas frente a mudangas nas condi¢oes ambientais resul-
tam em comportamentos distintos dos genotipos, caracterizando a interacao. Se a expressao
de um determinado gendtipo depende dos genes e do ambiente em que é avaliado, a interacao

(G x E) deve ser mais um fator a ser considerado na andlise. Assim, no melhoramento, o pro-
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cesso de selecao depende também da estimacao dessa interacao, para que nao ocorra a queda
inesperada de desempenho de um material testado.

Em um determinado ambiente, a manifestagao fenotipica é o resultado da agao
do gendétipo sob influéncia do meio. Entretanto, quando se considerar uma série de ambiente,
detecta-se, além dos efeitos genéticos e ambientais, um efeito adicional, proporcionado pela
interacao destes.

A avaliagdo da interacdo (G x E) torna-se de grande importancia no melhora-
mento, pois, no caso de sua existéncia, ha possibilidades de o melhor gen6tipo em um ambiente
nao o ser em outro. Este fato influencia o ganho de selecao e dificulta a recomendacao de culti-
vares com ampla adaptabilidade. Pela importancia desta interacao, cabe ao melhorista avaliar
sua magnitude e tecnologia e fornecer subsidio que possibilitem adotar procedimentos para sua
minimizagao e, ou, seu aproveitamento.

O potencial genético de determinado cultivar depende das condi¢oes ambientais
o qual esta sujeito, tais como, condigoes climaticas, tipo de solo, mudancas e melhorias no
ambiente. A interagdo (G x FE) reflete as diferentes respostas dos gendtipos as condigoes
ambientais, sendo um dos aspectos mais importantes na selegao e recomendacao dos melhores
genotipos com alta produtividade e qualidade pelos melhoristas (WARZECHA et al., 2011;
FALCONER; MACKAY, 1996).

A interacao (G x E) surge quando um genétipo responde de maneira diferente
as variagoes ambientais e nesta situagao, os melhores gendtipos em um local podem nao o ser
em necessariamente os melhores em outros locais.

No melhoramento genético de plantas, os ensaios multiambientais sao impor-
tantes para testar a adaptagao geral e especifica das cultivares. Uma cultivar desenvolvendo-se
em diferentes ambientes mostrarda uma flutuagao significativa na produtividade em relacao a
outras cultivares. Essas mudancas sao influenciadas por diferentes condi¢oes ambientais e sao
referidas como interacio (G x E) (ARCINIEGAS-ALARCON; DIAS, 2009).

Cockerham (1963) atribuiu o aparecimento de interagoes (G x E) como sendo
devido a respostas diferenciais do mesmo conjunto génico em ambientes distintos ou pela ex-
pressao de diferentes conjuntos génicos em diferentes ambientes. Quando um mesmo conjunto

de genes se expressa em diferentes ambientes, as diferencas nas respostas podem ser expli-
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cadas pela heterogeneidade das variancias genéticas e experimentais ou por ambas e quando
diferentes conjuntos de genes se expressam em ambientes distintos, as diferencas nas respostas
explicam-se pela inconsisténcia das correlagoes genéticas entre os valores de um mesmo carater
em dois ambientes (FALCONER, 1989). A interacao (G x F) também pode surgir em funcao
de fatores fisiologicos e bioquimicos préprios de cada gendtipo cultivado (CRUZ; REGAZZI,
1994). Ainda que a falta de ajuste do modelo estatistico adotado ao conjunto de dados pode
ser uma das causas da interacdo (G x F) significativa (CHAVES; VENCOVSKY; GERALDI,
1989).

A interagdo (G x E) pode ser reduzida, utilizando-se cultivares com ampla
adaptabilidade e boa estabilidade, ou estratificando-se a regiao considerada em sub-regioes
com caracteristicas ambientais semelhantes, dentro das quais a interacao passa a ser nao-signi-

ficativa (RAMALHO; SANTOS; ZIMMERMANN, 1993).

2.2 Andlise de variancia

A Analise de Variancia (ANOVA) é um procedimento utilizado para comparar
dois ou mais tratamentos. Existem muitas variagoes da ANOVA devido aos diferentes tipos
de experimentos que podem ser realizados.

Em um experimento, cada observagao Y;; pode ser decomposta conforme o mode-

lo a seguir, para um experimento com delineamento inteiramente aleatorizado:

Yij:u—i—n+€ij izl,...,[ejzl,...,J (1)

em que: Y;; é a observacao do ¢-ésimo tratamento na j-ésima repeticao; p ¢ o efeito constante
(média geral); 7; € o efeito do i-ésimo tratamento; €;; é o erro associado ao i-ésimo tratamento
na j-ésima repeticao assumido como: &;; 0N (0,02). Aqui, 11D significa que os erros devem
ser independentes e identicamente distribuidos.

Em um experimento, existe o interesse em testar se ha diferencas entre as médias

dos tratamentos, o que equivale a testar as hipdteses:

H()ZleTQ:"':T[:O

H, : Pelo menos um contraste nos efeitos t; é significativo.
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De forma equivalente, podemos escrever tais hipoteses da seguinte forma:

Hotpn =g == pug
H;y : Pelo menos um contraste nas médias p; é significativo.
em que
Wi =+ 1=1,2,...,1.

Note que, se a hipotese nula for verdadeira, todos os tratamentos terao uma
média comum pg. A andlise de variancia, baseia-se na decomposicao da variagao total da
variavel resposta em partes que podem ser atribuidas aos tratamentos (variagao entre) e ao
erro experimental (variagdo dentro). Essas variagoes podem ser medidas por meio das somas

de quadrados definidas para cada um dos seguintes componentes:

(é éyz‘j)Q

IJ
SQTotal = ZZ@/Z —C, emque C :%; (2)

i=1 j=1
! 2
Zyi.

SQTrat = if] —-C, (3)

J
em que y; = »_ ¥;; o total do -ésimo tratamento.

j=1
E a soma de quadrados dos residuos pode ser obtida por diferenca:

SQRes = SQTotal — SQTrat

A SQTrat também é chamada de “variacao Entre”, que é a variagao existente
entre os diferentes tratamentos e a SQ) Res é chamada de “variacao Dentro”que é funcao das
diferencas existentes entre as repeticoes de um mesmo tratamento.

Essas soma de quadrados podem ser organizadas em uma tabela, denominada
tabela da analise de variancia, como apresentado na tabela 1.

Para testar a hipétese Hy, utiliza-se o teste F' apresentado na tabela da Anélise
de Variancia (Tabela 1). Convém lembrar que esse teste é valido se os pressupostos assumidos

para os erros do modelo estiverem satisfeitos.
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Tabela 1 - Esquema da andlise de variancia para um experimento inteiramente aleatorizado

Fonte de Graus de  Somas de  Quadrados F calculado
Variacao Liberdade Quadrados Médios

Tratamentos -1 SQTrat QMTrat QMTrat/QMRes
Residuo I(J-1) SQRes QMRes

Total 1J-1 SQTotal

em que QMTrat = SQTrat/(I —1) e QM Res = SQRes/(I(J —1)).

Pode-se mostrar que o quociente QM Trat/QM Res tem distribuigao F' com (I —
1) e I(J —1) graus de liberdade, supondo que, y;; sdo variaveis aleatérias independentes, todos
os tratamentos tém variancia iguais a 02 e Y;; ~ N(u;, 0%). Por esses motivos, os pressupostos
da ANOVA devem ser testados ou avaliados em qualquer andlise.

Se F'calculado para tratamentos for maior que F'tabelado, ao nivel « de sig-
nificancia:  Fo, (7-1),1(7-1)), logo rejeitamos a hipétese de nulidade Hy, ou seja, existem
evidéncias de diferengas significativas em pelo menos um contraste nas médias de tratamentos,
ao nivel « de significancia escolhido. Caso contrario, nao rejeitamos a hipotese de nulidade Hy,
ou seja, nao ha evidéncias de diferenca significativa entre os niveis de tratamentos, ao nivel a
de significancia escolhido.

Em um experimento, cada observacao Y;; pode ser decomposta conforme o mode-

lo a seguir, para um experimento com delineamento em blocos aleatorizados:

}/ij:/L‘i‘Ti‘i‘ﬁj"i_gij izlv"‘7lej:17"'7j

em que: Y;; € a observagao do i-ésimo tratamento no j-ésimo bloco; p é a média geral; 7; ¢ o
efeito do i-ésimo tratamento; [3; é o efeito do j-ésimo bloco; €;; é o erro associado ao i-ésimo

- . 11D
tratamento no j-ésimo bloco assumido como: &;; ~ N(0,0?).
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2.3 Analise de variancia conjunta

Em muitas areas da pesquisa agronomica, o pesquisador dificilmente teria
condicoes de conduzir um experimento num determinado local com o objetivo de tirar con-
clusoes mais amplas dos seus resultados para toda uma regiao, tendo em vista que as condig¢oes
climéticas variam muito de um local para outro, afetando, sobremaneira, o comportamento
dos seres vivos. Tal fato ocorre, por exemplo, nos experimentos com vegetais, nos quais o solo
e as condigoes climdticas tém influéncia muito grande (FERREIRA, 2000).

Nestes casos, sé uma experimentacao apropriada permitiria ao pesquisador dar
uma solugao definitiva ao problema de generalizagao dos resultados de um experimento para
toda uma regiao. Temos, entao, a andlise conjunta de experimentos.

O modelo para a analise estatistica de um conjunto de observagoes provenientes

de grupos de experimentos em blocos é:

Yigh = i+ gi + € + (9€)ij + bngj) + €ijn (4)

em que
Yijn € a resposta do i-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente e no h-ésimo bloco, com ¢ =
1,2,...,9,7=12,...,eeh=1,2,...,7;

p: € uma constante, geralmente a média geral;

gi: € o efeito do i-ésimo genotipo;

ej: € o efeito do j-ésimo ambiente;

(ge)i;: € o efeito da interacao do i-ésimo genétipo com o j-ésimo ambiente;

by(jy: € o efeito do h-ésimo bloco dentro do j-ésimo ambiente;

gijn: € 0 erro experimental associado ao i-ésimo gendtipo, no j-ésimo ambiente e no h-ésimo
bloco, assumido ser independente e &, 0N (0,02%).

O quadro para analise de variancia para este modelo é como mostrado na Tabela 2 a seguir:
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Tabela 2 - Esquema da andlise de variancia para experimentos de um mesmo grupo de

genotipos avaliado em e locais com r blocos

Fonte de Variacao Graus de Liberdade (GL) Quadrado Médio (QM)
Blocos d. ambiente (Bd.E) e(r —1) QMpar

Gendtipos(G) (g—1) QMg

Ambiente (F) (e—1) QMg

Interacao (GxE) (g—1)(e—1) QMexE

Residuos (Res) e(9—1)(r—1) QMg

Total (ger — 1)

O modelo mais simples e comum para a andlise estatistica de um conjunto de

dados, com essa estrutura, é dado por (DUARTE; VENCOVSKY, 1999):

Yij=p+gi+ej+ (ge)ij + € (5)

em que

Y;; é a resposta média do gendtipo ¢ no ambiente j; comi=1,2,...,gej=1,2,...,¢;

(: é uma constante, geralmente a média geral;

g;: € o efeito fixo do gendtipo ;

ej: € o efeito fixo do ambiente j;

(ge)i;: € o efeito da interagdo especifica do gendtipo ¢ com o ambiente j; e

gij: € o erro experimental médio, assumido independente e €;; N (0,0?).

O quadro de ANOVA correspondente tem, portanto, a estrutura mostrada na Tabela 3, assu-

mindo um delineamento experimental inteiramente aleatorizado:
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Tabela 3 - Esquema da andlise de variancia para experimentos de um mesmo grupo de

gendtipos avaliado em e locais com 7 repeticoes

Fonte de Variacdo Graus de Liberdade (GL) Quadrado Média (QM)

Genotipos(G) (g—1) QMg
Ambiente (F) (e—1) QMg
Interagao (GXE) (¢ —1)(e —1) QMcxk
Erro Médio/r ge(r —1) QMgm
Total (ger — 1)

A andlise efetuada com média exige calculo a parte da estimativa da variancia
residual média (QMpgy), assumida comum a toda a série de experimentos. Isto é feito obtendo-
se a média ponderada dos Quadrados Médios Residuais (QQ Mg.s) obtida de todas as ANOVA'’s

individuais de experimentos, onde os graus de liberdade sao os pesos, ou seja:
Z SQReSj

Mpy = S
Q EM z GLResj ?
j=1

comj=1,2,... e

2.4 Autovalores e Autovetores de uma matriz

Dado um operador linear T: V. — V. estaremos interessados, em saber quais
vetores sao levados em um muiltiplo de si mesmo, isto é, procuraremos um vetor v € V e um

escalar A € R tais que
T(v) = \v. (7)

Neste caso T(v) serd um vetor de mesma dire¢ao que v, ou melhor, T(v) e v estdo sobre a
mesma reta suporte.

Como v = 0 satisfaz a equagdo ( 7 ) para todo A, estaremos interessados em
determinar v # 0 que satisfaca a condi¢ao acima.

Seja T:V— V um operador linear. Um vetor v € V, v # 0, é um autovetor de

T se existe A € R tal que

T(v) = \v.
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O ntmero real A é denominado autovalor de T associado ao autovetor v.
Sempre que um vetor v é autovetor de um operador linear T associado ao auto-
valor A, isto é, T(v) = Av, o vetor kv, para qualquer real k # 0, é também um autovalor de

T associado ao mesmo A. De fato:
T(kv) = kT (v) = k(A\v) = A(kv). (8)

Seja A a matriz canonica de T, de forma que T4(v) = Av. Entao, autovalores

A de A e autovetores v, de V sao solugoes da equacao Av = M. Ou seja:
Av= ) v s Av—-ANv=0s (A-)v=0 (9)

em que I é a matriz identidade de mesma ordem que A. Observamos que a ultima equagao,
(A — M)v = 0, representa um sistema homogéneo, que é sempre compativel, cuja solucao
desejada, conforme definicao, é a nao-trivial, ou seja, v # 0. Assim, devemos ter o sistema em

questao como compativel e indeterminado, de forma que
s(A\) =det(A—\I)=0. (10)

A fungao s(A) é um polinémio de grau p conhecido como polindémio caracteristico
da transformagao e as raizes da equagao det(A—A\I) = 0, chamada equacao caracteristica de A
(ou de T), s@o os autovalores de A (ou de T). Para cada autovalor A, corresponde um conjunto
W = {v € V/Av = M} de autovetores, que é obtido pela solu¢do da equacao Av = A\v ou,
equivalentemente, da equagao (A — AI) = 0.

As principais propriedades dos autovalores e autovetores de matrizes simétricas

e de covariancias sio (ARAUJO, 2005):

1. Se A é uma matriz simétrica, seus autovalores sao reais;

2. Se A é uma matriz simétrica e seus autovalores sao distintos, entao os autovalores asso-

ciados sao ortogonais entre si e formam uma base do espaco vetorial;

3. Se A é uma matriz de covariancias e, portanto, positiva definida, entao seus autovalores

sao sempre positivos;
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Ai e det(A) =

p
4. Se A, com i = 1,2,...,p sdo os autovalores de A, entdo o Tr(A) =

=1

5. Seja X uma matriz retangular de ordem n x m, cujo posto seja p < min(n,m). Supondo
n < m, entao, os p autovalores nao nulos de X X " sdo iguais aos p autovalores nao nulos

’ . ~ . .
de X X. Os demais autovalores sao iguais a zero.

2.5 Decomposicao em valores singulares

Dada uma matriz A, m X n, a matriz A’ A, n X n, é uma matriz simétrica com
n valores préprios (ou autovalores) reais nao negativos, iguais ou distintos, A\¥, A3, ..., \2.

Designam-se por valores singulares da matriz A as n raizes quadradas dos
valores préprios da matriz A" A, A= /AL

A decomposicao em valores singulares (“singular value decomposition”, DVS) é
um dos resultados mais importantes da algebra linear, tanto computacional quanto teérico, que
é aplicada em diversas areas de conhecimento. A DVS é a base dos métodos mais precisos para
a resolucao de problemas de minimos quadrados, para a determinacao de posto de matrizes,
do espago-imagem(R(.)) e do espago nulo (N(.)) de matrizes e de solu¢ao de varios problemas
envolvendo normas euclidianas(|| . ||) (ARAUJO, 2005).

Qualquer matriz X de ordem n x m, com posto p < min(n,m), é possivel

expressar cada elemento de X da seguinte maneira (MANDEL, 1982):
p
Tij = MV1i0n; + AoYaito; + . Apypicyy; = Z Ak Vki Otk (11)
k=1

em que \; > A\ > ... > A;... > \,. Esta é a definicao de DVS da matriz X.
Os p vetores 7, sao ortogonais a cada vetor 7Y, para 1#£jed,j =12 ...,p,
assim como os p vetores a;. Além disso, considera-se que cada um desses vetores tem tamanho

unitario (vetores normalizados), ou seja

o= ai=1, k. (12)
i J

Entao X pode ser expressa na forma:

wXm =2U,S,V, (13)

m
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A matriz S é diagonal cujos elementos na diagonal sao os valores singulares e todos os A
sao positivos. As colunas da matriz U sao os vetores < e as colunas de V sao os vetores «
da equagao (11) e (12). Com a ortogonalidade e a normalidade dos vetores v e a pode ser

expressa na forma matricial:
UU=VV =1, (14)

Sendo que I indica uma matriz identidade de ordem p. Os valores singulares Ay sao obti-
dos, extraindo-se a raiz quadrada dos autovalores diferentes de zero da matriz X "X ou a raiz
quadrada dos autovalores diferentes de zero da matriz X X ". As colunas de U sao os autove-
tores da matriz X X, ordenadas de acordo com a magnitude dos autovalores e as linhas de

ro . / .
V' sao os autovetores da matriz X X, ordenadas de acordo com a magnitude dos autovalores

(ARAUJO, 2005).

2.6 Analise de Componentes Principais

A anélise de componentes principais é uma técnica multivariada de modelagem
da estrutura de covariancia. A técnica foi inicialmente descrita por Pearson (1901) e uma
descrigdo de métodos computacionais praticos veio muito mais tarde com Hotelling (1933,
1936) quem a usou com o propésito determinado de analisar as estruturas de correlagao.

A andlise de componentes principais (ACP) tem como objetivo reduzir a di-
mensionalidade do conjunto de varidveis e facilitar a interpretacao da independéncia entre
elas. Para isso, sao obtidas combinagoes lineares das variaveis originais que, geometricamente
representam a sele¢ao de novos sistemas de coordenadas obtidos pela rotagao do sistema origi-
nal que tem p varidveis aleatérias como eixos das coordenadas. Esses novos eixos ortogonais
(novas varidveis) sao chamados de componentes principais e os valores das novas varidveis
sao chamadas de escores dos componentes principais ou coordenadas principais. Essas novas
varidveis s@o nao correlacionadas (PIOVESAN 2007).

Em geral escolhemos o componente principal de maior importancia (o primeiro
componente principal) como sendo aquele de maior variancia (max \;), que explique o méximo

(2
de variabilidade dos dados, o segundo componente de maior importancia, o que apresenta a
segunda maior variancia e assim sucessivamente, até o componente principal de menor im-

portancia.
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A obtencao dos componentes principais é realizada por meio da diagonalizacao
de matrizes simétricas positivas semi-definidas. Entao, podemos calcular os componentes prin-
cipais facilmente e utiliza-los em diferentes aplicagoes nas mais variadas areas cientificas. Esta
facilidade ¢é funcao da existéncia de intimeros programas capazes de realizar calculos matri-
ciais para diagonalizar uma matriz simétrica positiva semi-definida. Muitos pesquisadores tém
utilizado a andlise de componentes principais para resolver problemas como da multicolineari-
dade em regressao linear, para estimar fatores, que representam outra técnica multivariada de
modelagem da matriz de covariancias, para realizar a modelagem da interacao entre fatores em
experimentos sem repeticao, estudos de divergéncia e agrupamento entre genétipos em estudo
de genética e melhoramento de plantas e animais, entre outras possibilidades (JOHNSON;
WICHERN, 1998).

Para obter os componentes principais de uma forma geral, seja um conjunto de p
varidveis X1, X, -+, X, com médias i1, iz, - - - , 4, € varincia o, 03, - - - , 02, respectivamente.
Estas variaveis nao sao independentes e portanto, possuem covariancia entre a i-ésima e k-ésima
variavel definida por o, parat # k= 1,2,--- ,p. Entao as p varidveis podem ser expressas na
forma vetorial por: X = [X3, Xo,---, X}, com vetor de médias p = [y, pi2, - - - , f1p]' € matriz
de covariancia ¥. Encontram-se os pares de autovalores e autovetores (Ai,eq), (Mg, €a), -+,
(Ap,€p), em que A\ > Ag > --- > ), associados a X e entdo o i-ésimo componente principal é

definido por:
Zi = B;X = eile + eing —+ 4 eipo (15)

emquet=1,2,--- p.

A variavel Z;, é uma variavel latente, ou seja, nao é mensurada a partir do experi-
mento ou levantamento amostral (JOHNSON; WICHERN, 1998). O objetivo é determing-la a
partir das p varidveis contidas no vetor X. A idéia é projetar os pontos coordenados originais
em um plano maximizando a distancia entre eles, o que equivale a maximizar a variabilidade

da variavel latente Z;. A variancia de Z; é dada por
Var(Z;) = Var(e;X) = e;Var(X)e; = e;Se; (16)
com?=1,2,---,p, e também que

Cov(Z;, Zy) = e;Zek = e;)\kek = )\ke;ek =0 (17)
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com ¢ # k, uma vez que ¢; e e sao ortogonais.
Se utilizamos a decomposicao espectral da matriz 3, dada por X = PAP,, em
que P é a matriz composta pelos autovetores de 3 em suas colunas e A, a matriz diagonal de

autovalores de X, entao, podemos observar que

tr(X) = tr(PAP) = tr(AP'P) = tr(AI) = tr(A)

U

(18)
Mas, tr(3X) é obviamente dada pela soma dos elementos da diagonal, ou seja,

tr(E) = ZO’Z‘,‘, (19)

portanto,

p p
i=1 1=1

que significa que a variabilidade total contida nas varidveis originais é igual a variabilidade

total contida nos componentes principais (JOHNSON; WICHERN, 1998).

2.7 Historico dos modelos AMMI

Em melhoramento de plantas, ensaios multi-ambientes (MET-multienvironment
trials) sdo importantes para testar adaptacdo geral e especifica de cultivar. Um cultivar
crescendo em diferentes ambientes ira freqiientemente mostrar flutuagoes significantes na per-
formance de producao relativa a outras cultivares. Essas mudancas sao influenciadas por
diferentes condigoes experimentais e sao referidas como GEI (DIAS, 2005).

O termo GEI como sendo linearmente relacionados ao efeito de ambiente, isto
é colocar (ge);; = &e; + d;; em que & é o coeficiente de regressao linear do i-ésimo gendtipo
na média ambiental e d;; é um desvio (YATES; COCHRAN, 1938). Este procedimento foi
posteriormente usado por Finlay e Wilkinson (1963) e modificado por Eberhart e Russell
(1966). Tukey (1949) propds um teste para GEI usando (ge);; = Kg;e; (K é uma constante).
Mandel (1961) generalizou o modelo de Tukey colocando (ge);; = Ave; para genétipos e
(ge)ij = Agicvj para ambientes e assim obtendo um feixe de linhas retas que podem ser testadas
para concorréncia (isto é, se os 7; ou o0s o sao todos os mesmos) ou nao concorréncia (DIAS,

2005).
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Gollob (1968) e Mandel (1969, 1971) propuseram um termo bilinear GEI (ge);; =

n
D AYik@je 1o qual Ay > Ay > -+ > A, e Yk, ayp satisfazem a restrigdo de ortonormalidade
k=1

Y Vi = Y oroyy =0 para k £k e Y9 =Y o = 1.
7 J 1 J

Isto conduz ao modelo linear-bilinear ?ij = pu+g;i+e;j+ i AkYikQjk +Eij, 0 qual
é uma generalizacao da regressao no modelo de média, com mais ﬂexlicgillidade para descrever
GEI porque mais que uma dimensao gendtipo ambiente é considerada (DIAS, 2005). Zobel,
Wright e Gauch (1988) e Gauch (1988) chamaram esse modelo de “efeitos principais aditivos e
interacao multiplicativa” AMMI-Additive Main Effects and Multiplicative Interaction Model.

Uma familia de modelos multiplicativos pode entao ser gerada retirando-se o
efeito principal de gendtipo (modelo de regressao para ambientes), (SREG — Site Regres-
sion Model), o efeito principal de ambientes (GREG — Genotype Regression Model), ou ambos
efeitos (COMM — Complete Multiplicative Model) (DIAS, 2005). Um outro modelo multiplica-
tivo (SHMM — Shifted Multiplicative Model), é 1til para estudar crossover GEI (CROSSA;

CORNELIUS; YAN, 2002).

2.8 Modelo AMMI

A interacao de gendtipos com ambientes (G x E) representa uma das princi-
pais dificuldades encontradas pelo melhorista durante sua atividade seletiva (DUARTE; VEN-
COVSKY, 1999). Embora vérias metodologias tenham sido proposta ao longo dos ultimos
trinta anos, visando mitigar os desafios impostos pela interacao G X E, os pesquisadores atuais
continuam buscando instrumentos estatisticos ainda mais efetivos nessa tarefa.

A aplicacao de métodos multivariados pode ser 1til para melhorar e explorar as
informagoes contidas nos dados (CROSSA, 1990). Recomenda, entdo, técnicas como a andlise
de componentes principais (ACP), a anélise de agrupamentos e o procedimento A MMI (additive
main effects and multiplicative interaction analysis), que vem ganhando grande aplicabilidade
nos ultimos anos (DUARTE; VENCOVSKY, 1999).

Adota-se a analise AMMI tendo em mente varios aspectos de interesse para o
melhorista. Um deles é o de procurar entender melhor o fenomeno da interacao G x E. Vale
lembrar que, tradicionalmente, a manifestacao dessas interacoes era vista, muitas vezes, como

tendo uma natureza erratica, sem uma explicacao simples. Conforme serd exposto, o método



37

AMMI permite contornar esta dificuldade, pois fornece uma logica ou padrao subjacente na
manifestacao das interagoes.

Numa analise conjunta, com dados de avaliacao de n genétipos em m ambientes,
existem m.n efeitos de interacao que sao estimaveis. Cada um desses efeitos, portanto, é
desdobrado nas mencionadas componentes. Uma dada componente, por sua vez, é formada por
uma contribui¢ao do gendtipo e outra do ambiente, contribuigoes essas que sao multiplicadas
entre si, além de uma constante, para gerar a parte da interacao explicada pela componente
em questao. Essa idéia de quantificar um efeito de interacao pela acao conjunta do gendtipo
e do ambiente, pela multiplicacao das respectivas contribuicoes, é o fundamento béasico deste
modelo.

Vale atentar para o significado da sigla AMMI. Ela especifica que a média de
uma variavel, obtida num gendtipo e num certo ambiente, é resultado dos efeitos principais,
genéticos e ambientais, que se somam, ou sao aditivos (AM: Additive Main effects) no modelo
geral. Os efeitos de interagao, por outro lado, sao resultado da multiplicacao entre uma con-
tribuicao do gendtipo e outra do ambiente (Multiplicative Interaction effects). Gauch e Zobel
(1996) informam que essa anélise pode ajudar tanto na identificagdo de genétipos de alta pro-
dutividade e largamente adaptados, como na realizacao do chamado zoneamento agronomico,
com fins de recomendagao regionalizada e selecao de locais de teste.

Suponha que um conjunto de g gendtipos tenha sido testado experimentalmente
em e ambientes (locais, anos etc). Assim, as médias de cada combinagao de gendtipo e ambien-
te obtidas de r repeti¢bes por experimento (um conjunto balanceado de dados), podem ser

representadas pela matriz:

Yio Yig oo Vi
Yo Yo --- Ya

Y e = ‘ o ‘ (21)
}_/;;1 _g2 Y/ge

Sendo a interacao significativa, o proximo passo é fazer a decomposicao da

SQaxk, para descartar um residuo adicional presente nessa soma de quadrados (ARAUJO,
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2005). Essa decomposicao é feita utilizando o fator analitico proposto por Gollob (1968) e

Mandel (1969, 1971) e tem a seguinte expressao:

P
(ge)ij = Z AkYik ks (22)

k=1
em que Ay > Ay > -+ > \,, € Y, oy satisfazem o contraste de orto-normalizagao

()

Z%’k%{k = Zajk:a;‘k =0 para k # k' e Z’V?k = Za?k =1
J v J

O modelo AMMI pressupoe componentes aditivos para os efeitos principais de
genétipos (g;) e de ambientes (e;) e componentes multiplicativos para o efeito da interacao
(ge)i;. Assim, a resposta média sobre r repeti¢oes ou blocos do i-ésimo gendtipo no j-ésimo

ambiente é representada por:

Yij=p+gi+e+ Z MYk + pij + € (23)
k=1

Os componentes aditivos e multiplicativos do modelo podem ser escritos da seguinte forma:

parte aditiva
P
—~—
Yi=n+gi+e+ Y Mvieaje +eij
k=1
——

parte multiplicativa

!

A

n p
Vi =p4gi+e+ Y vtk + Y MYtk e
k=1 k=n-+1

com: n < p e pij = Y p_piq AVikQk-

n é nimero de eixos ou componentes principais selecionados para descrever o padrdo da interacao G
X E;

sendo que:
Y;j: é a resposta média do i-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente, com ¢ =1,2,...,gej=1,2,... ¢;

w: é uma constante, geralmente a média;
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gi: € o efeito do i-ésimo genotipo;
ej: ¢ o efeito do j-ésimo ambiente;

Me: 6 a raiz quadrada do k-ésimo autovalor da matriz (GE)(GET) ou (GET)(GE), com k =

1,2,...,pep=min{g — 1l,e — 1};

Yik: € 0 i-ésimo elemento do vetor coluna oy associado a Ag;
aji: € o j-€simo elemento do vetor linha ~y; associado a A;
pij: € o residuo adicional;

g;5: € erro experimental associado ao i-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente, assumido ser independente
IID

ey ~ N(O,UTQ).

O termo (ge);; (interacao no modelo tradicional), na metodologia AMMI ¢é represen-
tado pela soma de p parcelas, cada uma da multiplicagdo de A, expresso na mesma unidade de
Y ;j, por um efeito de gendtipo (v;;) e um efeito ambiental (o), ambos adimensionais, ou seja,
> rq AkYikejk (n: termos da interagao). O termo Ay traz uma informacao relativa & variagao devida
a interacao G x F, na k-ésima parcela. De forma que a soma das p parcelas recompoe toda a variacao
(SQaxEe = i:l )\i), e os efeitos v;; e «aj representam os pesos do gendtipo i e do ambiente j,
naquela parcela da interagao (DUARTE; VENCOVSKY, 1999).

Pela abordagem AMMI nao se busca recuperar toda a SQax g, mas apenas a parcela
mais fortemente determinada por gendtipo e ambiente (linhas e colunas da matriz GE), ou seja, o
padrao (parte deterministica ou sistemdtica). Assim, a interagdo do gendtipo i com o ambiente j
(> p—1 Mvikajk), descartando-se o residuo adicional p;; dado por: Zzznﬂ AkYikQk- Aqui, como em
ACP, esses eixos captam, sucessivamente, porc¢oes cada vez menores da variagdo presente na matriz
GE ()\% > )\% > > )\129). Por isso, o0 método AMMI é visto como um procedimento capaz de
separar padrdo e ruido na andlise da SQaxp: Y p_1 AEYikQk € Ziznﬂ ALYikQjk, respectivamente
(DUARTE; VENCOVSKY, 1999; WEBER; WRICKE; WESTERMANN;, 1996).

A matriz GE é matriz de interagao entre gendtipos x ambiente (matriz de residuos)

obtida do modelo (21), ou seja, cada elemento (ge);; da matriz GE é encontrado pela seguinte relacao:

(9e)ij =Yy =Yy -Y ;+Y.

em que:
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;j: € a média das repeticoes do gendtipo 7 no ambiente j, com ¢ =1,2,...,ge j=1,2,...,¢;

~

.. ¢ a média do gendtipo 1;

Y j: é a média do amiente j;

Y . é a média geral do experimento.

Uma propriedade da DVS que determina a particdo da SQgx g na andlise AMMI é

como segue considere-se, a principio, a decomposicao exata da matriz GE(gy.) por DVS:

p
— I .
GE= U, S V. =) \nay (24)
B (Pgp) (A1/2) (Ppp) k=1

com p =min{(g —1),(e — 1)}.
Portanto, a DVS de GE pode ser escrita como uma soma de p matrizes de posto

unitario, podemos obter a particao da soma de quadrados dos elementos da matriz G FE:

GE = Mme) + Jlmeah +o y,a (25)
{B:[bij]} |:Bl=[b1ij]j| |:B2:[b2ijq Bp=[vp;)
(gxe) (gxe) (gxe) [ (gxe) ]

DW= (985 =D b1+ D b2+ o+ ) bwl = 5Qaxe (26)
i, i,J i,j

1] 1,

DA =D (9895 =M + A 4+ A= SQrrca, = SQaxk (27)
k k

2%

em que o termo IPCA vem de “Incremental Principal Component Analysis’, ou seja, IPC'Ag: o
efeito de interacao do componente principal associado ao k-ésimo eixo.

O modelo AMMI procura explicar a SQgx g por meio de uma aproximagao de posto
n para a matriz GE (com n preferivelmente bem menor do que p). Ou seja, o objetivo da anélise é
descrever a interagdo G x E por um ndimero reduzido de eixos (n = 1 a 3), resultando num modelo
informativo, mas que consuma poucos graus de liberdade. Com isso, o modelo é capaz de captar o
padrao subjacente a interacao e descartar os ruidos presentes nos dados e sem interesse agronémico,
os quais sé prejudicam a capacidade preditiva do modelo. Essa separacao em padrdo e ruidos pode

ser expressa em termos de soma de quadrados da seguinte forma (DUARTE; VENCOVSKY, 1999):

p n p
SQaxe=> M =0_X)+ (> M= (SQaxpipadrio) + (SQeaxpruidos) (28)
k=1 k=1 k=n+1
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O ntumero de eixos ou componentes da ACP, retidos para a maioria das aplicacoes,
é o menor possivel (dois ou trés no méaximo), com o qual se pretende reduzir a dimensao do sis-
tema e fornecer uma descri¢do mais parcimoniosa a cerca da estrutura da interagdo (LAVORANTI,
2003). Um dos procedimentos usuais adotados para a definicdo do ntimero de eixos a serem reti-
dos, de maneira a explicar o padrao relacionado a interacao, consiste em determinar graus de liber-
dade associados a parcela da SQgxp relacionada a cada membro da familia AMMI (DUARTE;
VENCOVSKY, 1999). Obtém-se, entao, o quadrado médio (QM) correspondente a cada parcela
(ou modelo). Em seguida é obtido um teste F, avaliando-se a significancia de cada componente

em relacao ao QM Dessa forma o ponto de parada que determina a selecdo do modelo

erro médio’
(AMMIy, AMMTI,, ---ou AMMTI,) baseia-se na significancia do teste F para os sucessivos eixos da
interacao. O residuo AMMI, reunindo os eixos descartados da interacdo, também pode ser testado
de maneira a assegurar o seu carater desprezivel.

Existem varias técnicas para atribuir os graus de liberdade associados a cada parcela

da SQa«E, ou seja, associada a 5\2 O método de Gollob (1968) destaca-se por ser muito facil de ser

aplicado e exigir pequenas operacoes aritméticas:
GLIPCAK =g+e—1-—2k. (29)

A representacao grafica em biplot, é uma técnica bastante 1til na anéalise de compo-
nentes principais pois, o grafico usado para representar simultaneamente as linhas e colunas, referentes
a uma matriz de dados, pode indicar a existéncia de agrupamentos entre as observagoes, assim como,
mostrar as variancias e correlacoes entre as varidveis (LAVORANTI, 2003). Essa técnica foi intro-
duzida por Gabriel (1971), e é baseada no fato de que, uma matriz de ordem maior do que dois pode
ser aproximada por uma matriz de ordem dois, sendo que cada elemento da matriz é representado
pelo produto interno dos vetores correspondentes a sua linha e coluna. Dessa forma, qualquer matriz

de n observacoes e p varidveis pode ser representada por um biplot.

2.9 Estimacao de autovalores e distribuicao amostral

Seja 3 uma matriz simétrica e positiva definida de ordem p, pode-se encontrar um
conjunto de autovalores \; > A2 > ... > A, > 0 e autovetores eq, e2,...,¢e,. De forma andloga, ¢
possivel encontrar os autovalores e os autovetores de uma matriz S que estima 32, com os autovalores
A > ;\1 > > 5\p > (0 e os autovetores é1,é,...,é,, com decomposigoes espectrais S = PAPT e

> = PAPT,
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Tomando uma amostra aleatéria X, X, ..., X,,, proveniente de uma populacao nor-
mal multivariada de dimensao m com matriz de covariancia populacional X e vetor de média g conhe-
cido é possivel obter a matriz S. Para uma amostra grande, que cada ;\Z tém uma distribuicao indepen-
21y (JOHNSON;

WICHERN, 1998; ANDERSON, 1958). Aratjo e Dias (2005) confirmam essa declaracao, simulando

dente e também tem uma distribuicao assintoticamente normal, ou seja, N~ N (N,

amostras multivariadas e depois verificando a aderéncia da distribuicao dos autovalores a distribuigao
normal especificada.
Podemos utilizar este resultado para obter um intervalo de aproximadamente 100(1-

)% de confianga para estimarmos \;. Assim, a partir da afirmativa probabilistica

P( Zaja) =1 —a, (30)

—Z <—5‘i_>‘i <
=2 1)

Desta forma o intervalo de aproximadamente 100(1-a/)% de confianga para A; é

i <A< i :

1+ Zoj2/2/(n—1) 1= Zy2\/2/(n—1)

em que Z, /o ¢ 0 quantil superior 100a/2 da normal padrao e assumindo que Z, /Qm <1
(JOHNSON; WICHERN, 1998; ANDERSON, 1958).

Para evitarmos o inconveniente de ter de satisfazer a condigdo Z,, /zm <1,

(31)

temos duas alternativas. A primeira é utilizamos o estimador da variancia de A; dada por j\f /(n—1)
na afirmativa de probabilidade anterior, que resulta no seguinte intervalo de aproximadamente 100(1-

a)% de confianga:

< 2

. 2
Ai = ZajaNi

<N < N+ Zyohin| —— . 2
<\ <\ + /2)\ " (3)

n—1
A segunda alternativa é obter o intervalo de confianca, considerando a distribuicao de

ln(j\i), que é aproximadamente dada por

2

m@g~Num&%n_1

).

Esta distribuigao possui varidncia que independe de \;, de onde facilmente pode-
mos obter que o intervalo de aproximadamente 100(1-a)% de confianca para In();) é dado por
In(\;) £ Z, /2v/2/(n —1). Se utilizamos a transformagao inversa para obtermos o intervalo de aproxi-
madamente 100(1-a)% de confianca para \; teremos

< [ 2
/\iexp{—Za/Q n—l}

N 2
Ai < Ajexp {Za/z n—l} (33)

IN
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Os p autovalores, variancias dos componentes principais, sao independentes assintoti-
camente e a regiao de confianga para todos os A; é obtida combinando simplesmente os intervalos
individuais dados pelas equacoes (31), (32) e (33), escolhendo um coeficiente de confianca individual
para obtermos um coeficiente de confianga global desejado. Isso pode ser feito substituindo Z, s
em todos eles por Z,« /5, em que a* pode ser determinada pelo procedimento de Bonferroni dado
por a* = a/m, em que m = p se todos autovalores forem considerados ou m < p, se apenas um

subconjunto de intervalos for obtidos (JOHNSON; WICHERN, 1998; ANDERSON, 1958).

2.10 O método Bootstrap e estimador do erro padrao

O método bootstrap foi proposto por Efron (1979), como um procedimento de
reamostragem amplamente utilizado na obtencao de estimativas pontuais e intervalares, bem como na
avaliac@o da acurécia de estimativas e testes. Segundo Martinez e Louzada-Neto (2001) se comparado
a outras técnicas estatisticas, o método teve uma génese um tanto tardia, devido a sua dependéncia
do uso de computadores. Os progressos da informatica experimentados nas dltimas décadas do século
XX possibilitaram a popularizacdao do uso do computador e incrementaram o surgimento e acesso a
softwares matematicos e estatisticos. Conseqiientemente, as aplicacoes de métodos bootstrap nas mais
diferentes areas da estatistica se intensificaram.

Procedimentos bootstrap para a identificacao de valores criticos para ajustar estatisticas
sao faceis de implementar e de fato, tem sido implementado em trés programas distintos que fazem
interface com o software comercial para identificar os ajustes estatisticos razoaveis, dado um conjunto
de itens estimados e parametros personalizado (STONE, 2007; SU; SHEU; WANG, 2007; WOLFE,
2008).

E sabido que as distribuigoes nulas de estatisticas comumente empregadas a ajustes
estatisticos ndo seguem uma distribui¢do com uma forma paramétrica conhecida (KARABATSOS,
2000; MOLENAAR; HOIJTINK, 1990; SMITH, 1988, 1991; WANG; CHEN, 2005). Nesse caso o
bootstrap é muito util, pois é uma técnica que nao exige diferentes formulas para cada problema e
pode ser utilizada em casos gerais, nao dependendo da distribuicao original da estatistica do parametro
estudado.

O bootstrap pode ser implementado tanto na estatistica nao-paramétrica quanto na
paramétrica, dependendo apenas do conhecimento do problema. No caso nao-paramétrico, o método
bootstrap reamostra os dados com reposicao, de acordo com uma distribuicao empirica estimada, tendo

em vista que, em geral, nao se conhece a distribuicao subjacente aos dados. No caso paramétrico,
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quando se tem informacao suficiente sobre a forma da distribuicdo dos dados, a amostra bootstrap é
formada realizando-se a amostragem diretamente nessa distribuicdo com parametros desconhecidos
substituidos por estimativas paramétricas. A distribuicao da estatistica de interesse aplicada aos va-
lores da amostra bootstrap, condicional aos dados observados, é definida como a distribuicao bootstrap
dessa estatistica (LAVORANTI, 2003).

Seja uma amostra aleatéria baseada em n observagoes independentes x1, x2, ..., Tp.

O erro padrao de uma média X baseada nesta amostra é estimado pela expressio:

S
D(z) = = 34
@ =2 (34)
em que
(z; — )
9 =1
§'= = (35)

¢é o estimador nao viciado da varidncia. Note-se que o erro padrao nao é uma estimativa de uma
quantidade pertinente a uma populagao, mas uma medida da incerteza da média amostral vista
como uma estimativa da média populacional (ALTMAN, 1991). A expressao (34) deixa claro que
a magnitude desta incerteza diminui conforme o tamanho da amostra n aumenta (MARTINEZ;

LOUZADA-NETO, 2001).

Seja X uma varidvel aleatéria com distribuicdo F, sendo sua esperanca denotada

2
x

2

) e escrevemos F, —

por i, e sua variancia denotada por o%. Usaremos a notagdo X~ (u,, o
(z1, x2, ..., ) para indicar que « = (z1, 2, ..., T,) ¢ uma amostra aleatéria de tamanho n obtida
de uma populacio com funcio de probabilidade F. A média X é também uma varidvel aleatéria e
tem esperanca (i, e variancia ai/n, ou seja, X~ (i, Ui /n). Note-se entdo que X e X tém a mesma

esperanca, entretanto, o desvio padrao de X é definido como a raiz quadrada da varidncia de X

(MARTINEZ; LOUZADA-NETO, 2001), ou scja,

epp(X) = \/var,.(X) = % (36)

A expressao (34) fornece um estimador para (36). Entretanto, nem todos os esti-
madores tém expressoes de facil manejo para seu respectivo erro padrao, como (34). Isto significa
que o trabalho de encontrar medidas de precisao para outros estimadores 6 = s(X), que nao a média,

pode ser algo bastante complicado.
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Sob certas condicoes, o teorema central do limite diz que a distribuicao de X é aproxi-

madamente normal quando n é grande (LEITE; SINGER, 1990), ou seja,

X & N(pgi 0 /), (37)

e conseqlientemente,

X — Mg ~ .
SN, (38)

Usando uma tabela da distribuigdo normal padrao, de (38) podemos escrever, por

exemplo, a probabilidade

20,

NG

em que o erro padrao mostra-se uma util medida da precisao da estimativa da média. A probabilidade

P(|X — | < ££)=0,954, (39)

da distancia entre a média amostral e a populacional ser de pelo menos dois erros padrao é aproxi-
madamente 0,954. Verifica-se assim, que quanto menor o erro padrao da média, a expressdao (39)
sugere uma melhor aproximagao entre as médias amostral e populacional (MARTINEZ; LOUZADA-
NETO, 2001).

Uma vantagem do método bootstrap é que esta técnica nao depende inteiramente do
teorema central do limite, ja que, em suas aplicagoes, medidas de precisao sao obtidas diretamente
dos dados (EFRON; TIBSHIRANTI, 1993).

Observada uma amostra aleatéria de tamanho n, oriunda de uma distribuicao F,
define-se uma funcgao distribuicdo empirica F,, como uma distribuicao discreta, que atribui proba-
bilidade n~! a cada valor x;, i = 1,...,n. Uma amostra bootstrap =* = (x1*, m2*, ..., z,%) é
obtida reamostrando aleatoriamente n vezes, com reposi¢ao, as observagoes * = (x1, T2, ..., Tn),
onde verifica-se que F,, — (x1*, z2*, ..., zp™).

Selecionadas B amostras bootstrap, *', *?, ..., z*P, de forma independente, estima-

se 6 em cada uma destas amostras através de 6*° = s(x*), b =1, 2, ..., B. Uma expressao para o

estimador bootstrap do erro padrao da estatistica 0 é dada por

B 2
> (s(x*?) = s(.))
b=1

épboot = B_—1

(40)
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em que

B
> s(x)

()= (41)

O estimador bootstrap ideal de epp(0) o limite de épy,,; quando B vai para o infinito

(EFRON; TIBSHIRANTI, 1993), ou seja,

Blgnoo épboot = epﬁ(g*) (42)

O estimador bootstrap ideal e sua aproximacao (40) sao chamados estimadores bootstrap
nao paramétricos, j4 que se baseiam em F , um estimador nao paramétrico de F. Um estimador
bootstrap paramétrico do erro padrao é baseado em um estimador F de F derivado de um modelo
paramétrico. Por exemplo, ao invés de estimarmos F' pela fungao distribuigao empirica F , podemos
assumir que a populagao tem distribuigao normal (MARTINEZ; LOUZADA-NETO, 2001).

Baseado em seu erro padrao estimado ép, usualmente escrevemos intervalos de con-

fianca para um parametro 6 de interesse, na forma
0 + 24 ép, (43)

em que z, € 0 100 a-ésimo percentil de uma distribuicdo normal padrao.
Dado que, por construgao, Lr(z) < 6 < Lg(z), intervalos de confianga como (43) sao
ditos simétricos, pois neste caso, 6 — L;(x) éigual a Lg(z) — 6, ou seja, a estimativa dada por 6 é o

ponto médio entre Lj(x) e Lg(x). Assim, diz-se que um intervalo de confianga é simétrico quando a

quantidade
‘LI(:U) - 9‘
S(@) =1— (44)
‘Ls(x) - 9‘

¢ igual a 1. Denominaremos S(x) de indice de simetria de um intervalo de confianga.
A motivagao de (43) estd na probabilidade de 6 ter, assintoticamente, distribuicao

normal, ou seja, 6 ~ N (6; ép*). Desta propriedade, segue que

7 =

0—0

=7 N0, (15)

e dai podemos escrever a probabilidade

P[0 e (0— 2y s D5 0+ 5 D)) =1-a (46)
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sendo os dados amostrados procedentes de uma distribuicao F', F' — X = (X1, Xo, ..., X,).

De (46), definimos a expressao

ep

(é - Zl—a/Q/éb; é + Zl—a/Q p) (47)

como o intervalo de confianca padrao com probabilidade de cobertura 1 — «, ou nivel de confianca
100(1-a)%.
Quando 0 é a média amostral, Gosset mostrou que a expressao (45) tem uma melhor

aproximagao em

72-0=0 (48)
ep

em que t,_1 se refere a distribuicao ¢t de Student com n — 1 graus de liberdade. Baseado neste fato,

o intervalo de confianga descrito em (47) seria melhor escrito
(0 — ta-asz.n-1 €D 0+ ta-asz,n-1 D), (49)

sendo t 0 a-ésimo percentil da distribuicao ¢t com n — 1 graus de liberdade.

a,n—1
Intervalos de confianga da forma (47) ou (49) sado aproximados, dado que a probabili-
dade de cobertura nao sera exatamente igual a 1 — «, conforme seria o desejado. Intervalos bootstrap

também sao aproximados, entretanto, oferecem melhor aproximacao que os intervalos de confianca

padrao.

2.11 O numero de repeticoes bootstrap B

As técnicas de reamostragem com reposi¢ao tém adquirido espaco no meio cientifico,
em especial a técnica de bootstrap. Esta consiste basicamente de retirar amostras com reposicao em
uma amostra original. Geralmente sao retiradas de 100 a 2000 amostras. Com essas amostras ¢é
possivel estimar erros-padrao e CV’s (Coeficiente de variagdo) dos estimadores, determinando sua
precisao (EFRON; TIBSHIRANI, 1993). Além disso, pode-se utilizd-la em diversas situagoes para
estimacao de parametros, obtencao de intervalos de confianca para os parametros analisados, obtencao
de distribuic@o empirica dos estimadores e determinacao do tamanho da amostra (MANLY, 1997).

O nuimero de repetigdes bootstrap utilizado para avaliar ép,,,, ¢ o nimero tomada
para B, quando B = oo, €p,,,; se torna a estimativa ideal do bootstrap para ép.,. Uma resposta
aproximada, mas bastante satisfatéria podem ser redigidas em termos do coeficiente de variacao de

€Dboot, & Proporcao de épy,.:’s o desvio padrdo para a sua expectativa. A variabilidade aumentou
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devido a parar apds repeticoes bootstrap B, ao invés de ir até o infinito, se reflete em um aumento do
coeficiente de variacao (EFRON; TIBSHIRANI, 1993),

E(A) +2 }1/2

e N (50)

em que A é um parametro que mede a longa cauda da distribuicao de 6*: A é zero para a distribuicao
normal, que varia de -2 para as distribuicoes de cauda mais curta para valores arbitrariamente grande
quando F' é de cauda longa, na prética, geralmente A é menor do que 10. O coeficiente de variagdo na
equagao (50) refere-se a variacao tanto na reamostragem (bootstrap) nivel e ao nivel de amostragem
da populacdo. A estimativa ideal ép., = epﬁ(é*) nao é perfeito. Ele ainda pode ter consideravel
variabilidade como uma estimativa do ep F(é), devido & variabilidade de F' como uma estimativa de
F', Por exemplo, se x1, 3, ..., T, é uma amostra aleatéria de uma distribuicao normal e 6 = Z, entao
cv(épy,) = 1/4/2n, igualando 0,22 para n = 10. Na equacao (50) tem uma importante consequéncia
pratica: para os valores de cv(ép,,) € A que podem surgir na préatica, cv(épg) nao é muito maior do
que cv(ép,,) de B > 200.

Na Tabela 4 compara-se 0 cv(€py,,;) com cv(€p,,) para véarias opcoes de B, assumindo
A = 0. Muitas vezes podemos esperar ter cv(ép,,) nao inferior a 0,10, caso em que B = 100 d4
resultados bastante satisfatérios. Aqui estao duas regras definidas por Efron e Tibshirani (1993):
1) Mesmo um pequeno numero de repeti¢oes bootstrap, seja B = 25, geralmente é informativo e
B = 50 muitas vezes ¢ suficiente para dar uma boa estimativa de ep F(é)

2) Raramente sao mais do que com B = 200 repeticoes necessarias para estimar um erro padrao

Tabela 4 - O coeficiente de variagao de ép,,,; em funcao do coeficiente de variagao da ideal estimativa
bootstrap ép., e o nimero de amostras bootstrap B, a partir da equagao (50) assumindo

A=0

B —

25 50 100 200 oo

cw(épy,) 0,25 0,29 0,27 0,26 025 0,25
! 020 024 022 021 021 0,20
0,15 021 018 0,17 0,16 0,15
0,10 0117 014 0,12 0,11 0,10
0,05 0,15 0,11 0,09 0,07 0,05
0,00 0,14 0,10 0,07 0,05 0,00
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3 ADAPTABILIDADE E ESTABILIDADE DE CULTIVARES DE MILHOS
ATRAVES DO MODELO AMMI

Resumo

O objetivo deste trabalho foi estudar o efeito da interagao gendtipo x ambiente (G x E),
avaliar a adaptabilidade e a estabilidade da produtividade de milho (kgha™!) de noves gendtipos uti-
lizando o modelo AMMI (modelos de efeitos principais aditivos e interagao multiplicativa). Os ensaios
foram realizados em vinte ambientes, o delineamento experimental foi o aleatorizado em blocos com-
pletos, com quatro repetigoes. O modelo AMMI permitiu identificar as melhores combinagoes entre
gendtipos e ambientes em relacao & varidvel resposta, os efeitos de ambientes, interacao (G x FE) e os
trés dos oitos eixos da andlise de componentes principais da interagao foram significativos (p < 0,01),
o que levaria a selecao do modelo AMMI3. Os componentes principais explicaram 81,7% da soma de
quadrados da interagao (G x E). Os gendtipos G6, G3 e G7 apresentaram maior adaptabilidade e
estabilidade, sendo recomendado para ser cultivados em todos os ambientes em estudo. Os gendtipos
Gb e G4 apresentaram produtividade média alta, porém foram instdaveis e com adaptacoes especificas
aos ambientes de alta qualidade. O ambiente A12 apresentou a maior produtividade média (7516,500
kgha™') e o ambiente A19 apresentou a menor média (4837,614 kgha™'),podem ser considerados

exemplos de ambiente favoravel e desfavoravel, respectivamente.

Palavras-chave: Interacdo gendtipo x ambiente; Adaptabilidade e estabilidade; Modelos AMMI;

Anélise de componentes principais

Abstract

The aim of this work was to study the effect of genotype x environment interaction
(Gx E), evaluate the adaptability and stability in the productivity of corn (kgha™!) of nines genotypes
using AMMI model (additive main effects and multiplicative interaction models). The experiment
were conducted at twenty environments. The experimental design was a randomized complete block
design with four replications. The AMMI model identified the best combinations of genotypes and
environments in relation to the response variable. The effects of environments, interaction (G x E)
and the floirst three axes of principal component analysis of the interaction were significant (p <

0,01). The principal components explained 81.7% of the sum of squares of the interaction (G x
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E). The genotypes G6, G3, G7 showed greater adaptability and stability and is recommended to
be grown in all environments under study. The genotypes G5 e G4 presented the highest yield
averages, but it was unstable and specific adaptation to high-quality environment. The environment
A12 presented the highest yield averages (7516,500 kgha™') e the environment A19 presented the
lowest yield averages (4837,614 kgha™!), can be considered examples of environment favorable and

unfavorable, respectively.

Keywords: genotype x environment interaction; adaptability and stability; AMMI models; Analysis

of principal components

3.1 Introducao

A interagao genétipo x ambiente (G x E) reflete as diferentes respostas dos genétipos
as condicbes ambientais, ou seja, os melhores gendtipos em determinado ambiente podem nao ser
em outros ambientes, pois dependendo das condi¢Ges ambientais que forem submetidos podem nao
expressar todo o potencial genético dificultando, assim, a recomendacao dos melhores genétipos pelos
melhoristas (LAVORANTI et al., 2002; FALCONER; MACKAY, 1996; WARZECHA et al., 2011;
DUARTE; VENCOVSKY, 1999).

O interesse em estudos sobre interacao GG x E tém sido crescente, todavia, as mudancas
climaticas bruscas que tem ocorrido recentemente tendem a desafiar os objetivos de selecao para os
programas de melhoramento genético. Estudos como estes permitem investigagoes que auxiliam a
deduzir a estabilidade e adaptabilidade genotipica dos cultivares ou animais de diferentes composicoes
genéticas em diversos ambientes, e otimizar os ganhos genéticos de acordo com os diferentes ambientes.

Como no melhoramento genético, o pesquisador estd interessado em selecionar os
gendtipos com desempenhos superiores em diferentes ambientes, a baixa eficiéncia na andlise da
interagao dos genétipos com os ambientes pela ANOVA (Anédlise de Variancia) pode representar um
problema para os geneticistas, que aproveitam o efeito da interagdo para a selecdo dos gendtipos com
producoes elevadas.

Em virtude disto, diversos métodos estatisticos destinados a avaliacao da interacao
G x E estao disponiveis no sentido de entender melhor este efeito e a escolha do método mais adequado
depende dos dados experimentais, especialmente do ntiimero de ambientes disponiveis, da precisao
requerida e do tipo de informagao desejada (COSTA et al., 2010), sendo assim, o modelo AMMI
nos tltimos anos vem se destacando e ganhando grande aplicabilidade (MANDEL, 1961; GOLLOB,
1968; FREIRE FILHO et al., 2003; WARZECHA et al., 2011). Esta andlise pode ajudar tanto



25

na identificacao de gendtipos de alta produtividade e largamente adaptados, como na localizagao do
chamado zoneamento agronémico, com fins de recomendacao regionalizada e selecao de locais de teste
(GAUCH; ZOBEL, 1996).

O objetivo deste trabalho foi estudar o efeito da interacao G x E, avaliar a adapta-
bilidade e a estabilidade da producao de milho de noves gendtipos em vintes ambientes utilizando o

modelo AMMI.

3.2 Material e Métodos

Os dados utilizados neste trabalho sao os mesmos utilizados por Cornelius e Crossa
(1999) e Dias e Krzanowski (2003). Foram obtidos pelo CIMMYT (CENTRO INTERNACIONAL DE
MEJORAMIENTO DE MAIZ Y TRIGO) em experimentos realizados em 34 paises, caracterizando-
se, assim, experimentos multiambientais. Foram utilizados 9 gendtipos de milho, Cada genétipo foi
avaliado em 20 ambientes com 4 blocos, caracterizando assim, um delineamento aleatorizado em
blocos.

Os dados referentes & producio (kgha~!) foram submetidos inicialmente a analise de
variancia individual por local e posteriormente uma andalise conjunta, considerando todos os locais
para se avaliar a variabilidade genética entre os tratamentos e a presenca de interacdo G x . Apéds a
deteccao da presenca de interacgao foi realizada a andlise de adaptabilidade e estabilidade fenotipica
pelo modelo AMMI.

O modelo AMMI combina dois métodos na sua andlise: andalise de varidncia e a decom-
posicao por valor singular em um unico modelo, componentes aditivos para os efeitos principais de
genotipos (g;) e de ambientes (e;), e componentes multiplicativos para os efeitos da interacao (ge);;
(GARCfA—PENA; DIAS, 2009; GAUCH JUNIOR, 2006; PIOVESAN et al., 2008;). Assim, para a
resposta média do i-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente sobre r blocos (repetigoes) foi adotado o

modelo conforme a equacao:

n
Y =p+gi+ei+ Y Moy + pij + cij; (51)
k=1
em que: y;; ¢ a média do i-ésimo gendétipo no j-ésimo ambiente, com i=1, 2,..., ge j=1, 2,..., €;

p ¢ uma constante e geralmente é a média geral; g; e ej sao os efeitos do i-ésimo genédtipo e j-ésimo
ambiente, respectivamente; A, é k-ésimo valor singular de GE com Ay > Ay > -+ > Ay v € aji
sao elementos dos k-ésimos valores singulares correspondentes ao i-ésimo gendtipo e j-ésimo ambiente

respectivamente; p;; é o residuo da interacao G' x E; n é o nimero de eixos ou componentes principais
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(PC) retidos pelo modelo; r é o nimero de blocos e ¢;; é o erro médio experimental associado ao
i-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente, assumidos independentes e €;; ILDN (0, "72)

Na primeira fase os efeitos principais, na parte aditiva (média geral, efeitos de genétipos
e ambientes), sdo ajustados por uma andlise de variancia comum aplicada & matriz de média (Y (4x))
sobre os r blocos, resultando em um residuo de nao aditividade, isto é, na interacao G x E, dada por
(ge)ij, essa interacao constitui a parte multiplicativa do modelo. Na segunda fase a interagao é anali-
sada pela decomposicao por valores singulares (DVS) da matriz de interacoes (GE(gxe)=[(ge)i;]),
ou por andlise de componentes principais (DUARTE; VENCOVSKY, 1999).

A matriz GE é a matriz de interacao entre os gendtipos e os ambientes, (matriz de

residuo dos efeitos principais), em que cada elemento (ge);; de GE sao dados por:
(g9e)ij =Yij =Y =Y j +Y (52)

em que Y;;: é a média das repetigoes do gendtipo ¢ no ambiente j, com i=1, 2,..., gej=1,2,..., e;
Y, : é a média do genétipo i, 7.]- : é a média do ambiente j, Y : é a média geral do experimento.
Existem vérias técnicas para atribuir os graus de liberdade a um modelo AMMI, um
dos procedimentos usuais consiste em determinar os grau de liberdade associados a cada parcela da
SQaxE, ou seja, associada a )\i, relacionada a cada membro da familia de modelos AMMI, obtém-se
o quadrado médio (QM) correspondente a cada parcela (ou modelo), em seguida, é obtido um teste

I avaliando-se a significancia de cada componente em relacao ao QM Isso resulta num

erro médio
quadro de andlise de variancia semelhante ao tradicional, com desdobramento para fonte de variacao
da interagao G x E (DUARTE; VENCOVSKY, 1999).

Dessa forma, a definicao do niimero de eixos a serem retidos para explicar o padrao
relacionado a interagao leva em consideracao a proporc¢ao da SQax g acumulada até o n-ésimo eixo
(i A2 /5Qcxr) (GAUCH; ZOBEL, 1988). O ponto de parada que determina a selegio do modelo
(Ifl\l/IMIO, AMMIL, ..., ou AMMIF) baseia-se na significancia do teste F' para os sucessivos termos da
interacao. O método de Gollob (1968) é um dos mais utilizados para atribuir graus de liberdades a
um modelo AMMI, a expressao do método é: GLpc, =g+e—1—2k, comk =1, 2,...,p, p=min
{g—1,e — 1}, em que PC} : o k-ésimo eixo de componente principal.

Piepho (1995) mostrou o teste Fr,, proposto por Cornelius et al. (1992) é mais robusto
(5Qaxe= 3 2)

=1
RCM B médio’
fo=(¢g—1—n)(e—1—n) sendo que n é o nimero de termos multiplicativos incluidos no modelo. A

que o proposto por (GOLLOB, 1968), a estatistica é definida como Fg, = em que

estatistica F'r ,, sob a hipdtese nula de que nao haja mais do que n termos determinando a interacao,
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tem uma distribui¢do F' aproximada com fy graus de liberdade e GL gy médio-

Os resultados foram analisados pela representacao grafica em biplot, que é uma técnica
bastante 1til na andlise de componentes principais, pois o grafico usado para representar, simultanea-
mente, as linhas e colunas referentes a uma matriz de dados, pode indicar a existéncia de agrupamentos
entre as observagoes, assim como mostrar as dispersoes e correlagoes entre as varidveis (LAVORANTI
et al., 2002).

O grafico biplot foi introduzida por Gabriel (1971), baseia-se na aproximagao de uma
matriz de posto 8 pela decomposigao por valores singulares (DVS) de uma matriz, por outra de posto

inferior. Na andlise AMMI, a DVS é aplicada & matriz de interacoes GE (matriz de posto conhecido

p):

’

(PBB/) (AI/Q) (PB'B)

em que, ﬁ(gxe) tem em suas colunas apenas os p primeiros vetores vy, 1); S(n) € a matriz diagonal
com os primeiros valores singulares: Aj, Az, ..., Ay (com n<p) e ‘N/,(gx ¢) tem em suas primeiras linhas
0s n primeiros vetores a/(lxe).

Assim, na andlise AMMI tem-se a decomposicao exata dada por GE(gXE) =US V

US:S:V =GH ea decomposicao aproximada por n componenteb GE(gXe) USV GH
n 1

> ()\,3 Yi )(’yk oy,') sendo G (gxe) efeitos de gendtipos e H(nxe) efeitos de locais (LAVORANTI et al.,
k=1
2002).

Todas as andlises e a rotina computacional (no apéndice A) foram implementadas

através do sistema estatistico SAS (SAS Institute Inc., 2003).

3.3 Resultados e Discussao

Os resultados da andlise de variancia conjunta relativa a produtividade de milho
(kgha=1) mostraram que o efeito de genétipo, ambiente e o efeito da interacdo foram significativos
(p < 0,01). Esse resultado indica que os gendtipos apresentaram comportamento diferenciado nos
ambientes, o que justifica estudo mais aprofundado sobre o comportamento dos genétipos para iden-
tificar suas magnitudes de interagdo com os ambientes (FREIRE FILHO et al., 2003).

O coeficiente de variacdo (CV%) do experimento mostrou-se de baixa magnitude
(15,982%), permitindo inferir que os experimentos foram bem conduzidos, e a produtividade da

média geral é 4858,139 kgha™! (Tabela 5).
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Na andlise AMMI a soma de quadrados da interagao (SQaxr = 249704162,00) corres-
ponde exatamente & soma dos autovalores ( Zn: A?) (Tabela 5 e Tabela 6), que pode estar inflacionado
devido a presenga de ruidos (variagao nao Ig&)licével) na variavel resposta, em virtude disto, faz-se
necessario realizar um ajuste da interagao por decomposicao por valores singulares, aplicada a matriz
de interagdo G x E. Esta matriz por sua vez tem posto p = 8, ou seja, pode ser decomposta em oito
componentes principais, que sao a soma de quadrados parciais na andlise de variancia.

Observando a decomposicao da interacao gendtipo x ambiente dos experimentos
através do modelo AMMI (Tabela 5), constatou-se que o primeiro, segundo e terceira componente
principal (PCYy) foi significativo (p < 0,01) pelo teste F de Gollob (1968) e explicam respectivamente
56,2%, 15,1% e 10,4% da variacao da SQg« . Estes trés componentes principais juntos somam 81,7%
da SQgxE, que é considerada uma resposta padrao presente na SQgxp com 72 graus de liberdade
(47,37% dos graus de liberdade da interagao).

A nao-significAncia para os PCy4, PCs, PCg, PC7 e PCg s@o despreziveis e contém
apenas ruido (variacao aleatéria nao relacionada com o fenomeno da interagao), que pode diminuir
a eficiéncia da interpretagao da estabilidade dos gendtipos e ambientes na andlise grafica. Assim,
a interpretacdo grafica, considerando apenas a variagdo contida nos trés primeiros eixos da ACP, é
suficiente para avaliar a estabilidade dos genétipos e ambientes (ROCHA, 2002; FREIRE FILHO et
al., 2003).

Os resultados para o desdobramento da interacao GG X E, correspondente a cada mem-
bro da familia de modelos AMMI, ou seja, os modelos AMMIO, sendo toda a interacdo (G x E),
com 152 GL; modelo AMMIL1 é o restante da interagdo, depois de retirados os 26 GL e a soma de
quadrados atribuida ao primeiro eixo do componente principal (PC1); modelo AMMI2 é o restante da
interacao, apds retirados os 24 GL e a soma de quadrados atribuida ao segundo eixo do componente
principal (PC2); modelo AMMI3, com 22 GL e a soma de quadrados atribuida ao terceiro eixo do
componente principal (PC3); modelo AMMI4, com 20 GL e a soma de quadrados atribuida ao quatro
eixo do componente principal (PC4) e assim por diante, até modelo AMMIS8 , com 12 GL e a soma
de quadrados atribuida ao oitavo eixo do componente principal (PC8)(Tabela 5 e Tabela 6).

Os resultados pela analise de variancia conjunta efetuada com os dados observados,
verifica-se, ao nivel de 1% de significancia que o efeito de ambientes, o efeito de blocos dentro de
ambientes, o efeito de gendtipos e o efeito da interacao gendtipo x ambiente foram significativos e
suas somas de quadrados (SQ) correspondem a 57,29%, 6,88%, 4,62% e 14,46%, respectivamente, da

soma de quadrados total (Tabela 5).



29

Avaliando a familia dos modelos AMMI (AMMI0, AMMI1, AMMI2, AMMI3, AMMI4,
AMMI5, AMMI6, AMMI7 e AMMIB) verificou-se pelo teste F', com os graus de liberdade ajustados
pelo método de Gollob (1968) foram significativos para os trés dos oitos componentes principais da
interagdo com p < 0,01, o que levaria & seleggo do modelo AMMIS3, e seriam necessarios trés com-
ponentes principais para explicar a interagao de forma significativa, pois somados (PC1,PC2ePC3)
explicaram grande porcentagem da variabilidade da interagdo dos dados (81,7%) e apresentaram o

melhor padrao de resposta para os gendtipos aos diferentes ambientes (Tabela 5).

Tabela 5 - Porcentagem da soma de quadrados da interagao (G x E) captada por componente prin-

cipal (PC)

PC Propor¢io  Proporcio AC(%)' GL2 SQ? QM4 Faolloh?  Valor-p
PC1 0,562 56,2 26 140323418 5397054.,5 8,95 < 0,01
PC2 0,151 71,3 24 37711634  1571318,1 2,61 < 0,01
PC3 0,104 81,7 22 26058572  1184480,6 1,96 < 0,01
PC4 0,086 90,3 20 21533133 1076656,9 1,79 0,0192
PCh 0,050 95,3 18 12371704 687316,9 1,14 0,3093
PC6 0,028 98,1 16 6900236 431264,7 0,72 0,7744
PC7 0,010 99,1 14 2513071 179505,1 0,30 0,9939
PC8 0,009 100,0 12 2292394 191032,8 0,32 0,9858
Total 1,00 - - 249704162 - - -

AC(%)!: proporcao acumulada; GL?: graus de liberdade; SQ? : soma de quadrados; QM*: quadrado
médio; Fop1op,° : teste F de Gollob (1968).

Uma outra alternativa para fazer a selecdo dos modelos AMMI é utilizar o teste Fpgr
de Cornelius, definido por Piepho (1995) como um dos mais robustos, por este critério o modelo
selecionado foi o AMMI1, ao nivel de 1% de significancia. Esse eixo explicou 56,2% da SQgx g, 08
demais eixos representam variacoes da SQgx g mais predominantemente ricas em ruido. Assim, o

modelo AMMI1 foi aquele que melhor descreve o padrao inerente & interagao G x E (Tabela 6).
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A dltima etapa da analise AMMI consiste na representacao grafica dos gendtipos e
ambientes no Biplot (GABRIEL, 1971). para isso, faz-se necessiria a determinagao de suas coorde-
nadas para os eixos singulares de interacdo. A partir das mesmas matrizes U, S e V, resultantes
da decomposigao por valores singulares - DVS da matriz GE, obtém-se novamente os resultados de
interesse (GARCfA—PENA; DIAS, 2009).

Nesse caso, seria possivel a construgdo de dois graficos biplot: i) AMMIL - Médias
vs PC1 (Figura 1); ii) AMM2 - PC1 vs PC2 (Figura 2). Os gréficos na forma de biplot (AMMI1
e AMMI2) foram utilizados para analisar a dispersao da variacdo dos gendtipos e ambientes e da
interagao entre estes. O biplot AMMI1 contém a variacao dos efeitos aditivos principais de gendtipos
e ambientes, visualizada na horizontal do gréfico (eixo das abscissas), e a variagao dos efeitos mul-
tiplicativos da interacdo G' x F, visualizada na vertical (eixo das ordenadas). O biplot AMMI2 sao
visualizados apenas os efeitos multiplicativos da interagao G x E contidos nos dois primeiros PC; e
dispersos em ambas as ordenadas do grafico (FREIRE FILHO et al., 2003).

O primeiro eixo singular da analise AMMI captura a maior porcentagem de “padrao’e
um incremento de “ruidos” (GAUCH, 1988). Com isso, uma alta propor¢ao da SQgx g explicada pelos
dois primeiros eixos (71,3%), espera-se capturar a maior parte do “padrao”devido a interagdo G x E.
Dessa forma, os escores de gendtipos e de ambientes sao plotados sé até o segundo eixo, para cada
uma das variaveis respostas.

A interpretacdo do gréafico biplot permite avaliar a estabilidade dos gendtipos nos
ambientes através da observacao da magnitude e do sinal dos escores dos gendtipos e ambientes
para o eixo da interagao (Tabela 7). Portanto, os escores baixos (préximos de zero) representam os
gendtipos e ambientes mais estdveis (DUARTE; VENCOVSKY, 1999; CARBONELL et al., 2004;
MATA et al., 2006).

Os gendtipos mais produtivos foram G6, G5, G4, G9, G3, G7 e G1 em ordem decres-
cente (Figura 1; Tabela 7). Os genétipos mais estéveis foram G7, G2, G3 e G6 (Figura 1 e Figura
2), estes podem ser cultivados em todos os locais onde foram feitos os estudos. Entre estes, apenas
os gendtipos G6, G3 e G7 apresentaram produtividade acima da média geral, e estao entre os dois
grupos (produtivos e estdveis), indicando que esses gendtipos associaram adaptabilidade com esta-
bilidade. Porém nem sempre os genétipos com as produtividades médias altas sao estaveis, é o caso
do gendtipo G5 que mostrou adaptabilidade especifica ao ambiente Al5, e também do gendtipo G4

ao ambiente All, associado com altas médias (Figura 1, Figura 2 e Tabela 7).
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Tabela 7 - Coordenadas dos eixos das abscissas (x) e de coordenadas (y), para os dois gréaficos Biplot

Gendtipos Biplot AMMI1 Biplot AMMI2 Ordem para
Ambientes ~ MEDIA(x) PCl(y) PC(1) PC(2) MEDIAS
G1 4617,029 -29,339 -29,339 12,543 7
G2 4603,259 -19,051 -19,051 17,630 8
G3 4822,914 -12,672 -12,672 8,227 )
G4 5217,849 39,639 39,639  -0,181 3
G5 5246,874 21,784 21,784 -18,983 2
G6 5330,171 20,865 20,865 -12,166 1
G7 4672,328  -9,142 -9,142 20,996 6
G8 4283,195 -36,872 -36,872  -38,442 9
G9 4929,634 24,787 24,787 10,376 4
Al 3612,531 -17,300 -17,300 -14,893 17
A2 4209,444 1,353 1,353 9,847 15
A3 5104,919 -19,826 -19,826  -9,723 8
A4 5229,997 11,386 11,386  -4,902 7
A5 4955,231 6,611 6,611  -4,862 11
A6 6305,306  -0,482 -0,482 11,234 3
AT 3229,342  -6,243 -6,243  -5,799 18
A8 4027,708 -51,791 -51,791 23,155 16
A9 4970,644 2,922 2,922 2,479 10
A10 2936,425 -16,785 -16,785  -3,760 19
All 5307,192 29,962 29,962 3,804 6
A12 7516,500 12,311 12,311 17,482 1
A13 6332,100 19,200 19,200 13,493 2
Al4 6052,297  -0,512 -0,512 1,307 4
A15 5049,028 15,976 15,976 -15,667 9
A16 5406,164 6,079 6,079 0,123 5
A17 4876,689 0,008 0,008 -23,808 12
A18 4551,547 16,714 16,714 18,909 14
A19 2652,103  -6,783 -6,783  -4,210 20

A20 4837,614  -2,802 -2,802 -14,210 13
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A adaptagao especifica indica maior média de produtividade de genétipo em um de-
terminado ambiente, verifica-se que os genétipos G4 e G9 foram mais adaptados aos ambientes Al1,
A13 e Al18; dos gendtipos G5 e G6 ao ambiente A15; do gendtipo G8 aos ambientes Al, A3, A10,
A17, A20, A7 e A19; do gendtipo G1 aos ambientes A8 e A3 e do gendtipo G7 aos ambientes A2 e
A6. Além disso, constata-se falta de adaptagdo dos genétipos G4 e G9 aos ambientes A1, A3 e A10;
dos genotipos G5 e G6 aos ambientes A18, A2 e A6; dos gendtipos G1, G2 e G3 aos ambientes All
e A15 e do genétipo G8 aos ambientes Al1, A18, A13 e A12 (Figura 2).

Em relagdo aos ambientes, destacam-se, com menor contribuigdo, os ambientes A9,
A16, A14, A4, A5, A19 e A7 (Figura 2). Os ambientes mais discrepantes foram A19, A10, AS,
A13 e A11. O A12 apresentou a maior produtividade média (7516,500 kgha=!), e o A19 a menor
média (4837,614 kgha™'), e podem ser considerados exemplos de ambiente favoravel e desfavoravel,
respectivamente (Figura 1 e Figura 2). Os ambientes A20 e A17, A9 e A5 foram muito semelhantes
pela Figura 1, essa informagao é importante, uma vez que se pode substituir um desses locais por
outro mais representativo da regido, em que as cultivares serdao recomendadas. A andlise AMMI pode
ser utilizada com eficiéncia na identificacao de condicbes ambientais superiores para a exploragao
agricola (sele¢ao de locais de cultivo) e genétipos de superior desempenho médio (GAUCH; PIEPHO;
ANNICCHIARICO, 2008; YAN, 2010).
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Figura 1 - Biplot AMMI1 (Médias vs PC1) para os dados de produtividade de milho (kgha™'),

com nove gendtipos (G) e vinte ambientes (E)
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Figura 2 - Biplot AMMI2 (PC1 vs PC2) para os dados de produtividade de milho (kgha™!), com

nove genotipos (G) e vinte ambientes (E)

3.4 Conclusao

Os gendtipos G6, G3 e G7 apresentaram maior adaptabilidade e estabilidade, sendo
recomendado para ser cultivados em todos os ambientes em estudo. Os genétipo G5 e G4 apresen-
taram produtividade média alta, porém foram instaveis e com adaptacoes especificas aos ambientes
de alta qualidade. O ambiente A12 apresentou a maior produtividade média (7516,500 kgha™') e o
ambiente A19 apresentou a menor média (4837,614 kgha~'), podem ser considerados exemplos de

ambiente favoravel e desfavordvel, respectivamente.
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4 DISTRIBUICAO EMPIRICA DOS AUTOVALORES ASSOCIADOS A MATRIZ
DE INTERACAO PELO METODO BOOTSTRAP NAO-PARAMETRICO

Resumo

Esta pesquisa visou estudar a distribuicao empirica dos autovalores e calcular o inter-
valo de confianga, com o auxilio da reamostragem Bootstrap nao-paramétrico no modelo biométrico
AMMI (modelos de efeitos principais aditivos e interacao multiplicativa). Os ensaios foram realiza-
dos em vinte ambientes, o delineamento experimental foi o aleatorizado em blocos completos, com
quatro repeticoes. O modelo AMMI permitiu identificar as melhores combinagoes entre gendtipos e
ambientes em relacao a varidvel resposta, os efeitos de ambientes, interagao (G x E) e os trés dos oitos
eixos da andlise de componentes principais da interagao foram significativos (p < 0,01), o que levaria
a selecao do modelo AMMI3. Os componentes principais explicaram 81,7% da soma de quadrados
da interagao (G x E). Com a utilizacdo do método bootstrap nao-paramétrico aplicado na matriz
de residuo, constitui uma eficiente alternativa para encontrar a distribuicao empirica dos autovalores
e com a aplicacao do teste de normalidade de Shapiro-Wilk para cada autovalor, concluimos que o
primeiro autovalor até o quinto autovalor apresentaram uma distribuicao normal, a partir do sexto

autovalor até o oitavo autovalor nao apresentaram o mesmo resultado anterior.

Palavras-chave: Distribuicdo empirica; Autovalores; Intervalo de confianca; Bootstrap; Modelos

AMMI

Abstract

This study aimed to investigate the empirical distribution of eigenvalues and cal-
culate confidence interval, by applying AMMI (Additive Main Effects and Multiplicative Interaction
Model) and nonparametric Bootstrap methods. The study was done in twenty environments, the
experimental design used was randomized blocks, with four replications. The AMMI model identified
the best combinations of genotypes and environments in relation to the response variable, the effects
of environments, interaction (G x E) and the first three axes of principal component analysis of the
interaction were significant (p < 0,01). The principal components explained 81.7% of the sum of
squares of the interaction (G x F). By using nonparametric Bootstrap method applied to the waste

matrix, is an efficient alternative to find the empirical distribution of eigenvalues, with the application



68

of the normality test of Shapiro-Wilk for each eigenvalue, conclude that the first eigenvalue to the
fifth eigenvalue showed a normal distribution, from the sixth eigenvalue to the eighth eigenvalue did

not show the same result as before.

Keywords: Empirical distribution; Eigenvalues; Confidence interval; Bootstrap; AMMI models

4.1 Introducao

Muitos dados coletados em experimentos agronomicos sao multivariados, e recebem
influéncia de varios fatores como por exemplo, o ambiente onde foi realizado o experimento, genétipos,
tratamentos agronémicos etc (DIAS; KRZANOWSKI, 2003). A expressao das caracteristicas das
plantas cultivadas estd ligada ao controle genético, ao ambiente em que sao cultivadas e a interagao
entre esses dois fatores (YAN; KANG, 2003; MOHAMMADI; AMRI, 2009). A resposta distinta
dos gendtipos em diferentes condigoes ambientais é denominada de interacao gendtipo X ambiente
(G x E), a qual reduz a correlagao entre os valores fenotipicos e genotipicos e dificulta a selegao e
recomendagao de genétipos adaptados e estaveis (YAN; HOLLAND, 2010; WARZECHA et al., 2011).

Em virtude disto, diversos métodos estatisticos destinados a avaliacao da interacao
G x F estao disponiveis no sentido de entender melhor este efeito e a escolha do método mais adequado
depende dos dados experimentais, especialmente dos nimeros de ambientes disponiveis, da precisao
requerida e do tipo de informacao desejada (COSTA et al., 2010). Sendo assim, o modelo AMMI
(modelos de efeitos principais aditivos e interacao multiplicativa) nos ltimos anos vem se destacando
e ganhando grande aplicabilidade (MANDEL, 1961; GOLLOB, 1968; FREIRE FILHO et al., 2003;
WARZECHA et al., 2011). Em seguida, com a metodologia AMMI-bootstrap (LAVORANTI, 2003)
e a técnica de reamostragem bootstrap nao-paramétrico aplicada a matriz de residuo, para encontrar
a distribuicao empirica dos autovalores.

O método bootstrap foi proposto por Efron (1979), como um procedimento de
reamostragem amplamente utilizado na obtenc¢ao de estimativas pontuais e intervalares, bem como na
avaliagao da acurdcia de estimativas e testes. Segundo Martinez e Louzada-Neto (2001) se comparado
a outras técnicas estatisticas, o método teve uma génese um tanto tardia, devido a sua dependéncia
do uso de computadores. Os progresso da informatica experimentados nas ultimas décadas do século
XX possibilitaram a popularizacao do uso do computador e incrementaram o surgimento e acesso a
softwares matematicos e estatisticos. Conseqlientemente, as aplicagoes de métodos bootstrap nas mais
diferentes areas da estatistica se intensificaram.

Procedimentos bootstrap para a identificagao de valores criticos para ajustar estatisticas
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sao faceis de implementar e, de fato, tem sido implementado em trés programas distintos que fazem
interface com o software comercial para identificar os ajustes estatisticos razodveis, dado um conjunto
de itens estimados e parametros personalizado (STONE, 2007; SU; SHEU; WANG, 2007; WOLFE,
2008).

E sabido que as distribuicoes nulas de estatisticas comumente empregadas a ajustes
estatisticos ndo seguem uma distribui¢do com uma forma paramétrica conhecida (KARABATSOS,
2000; MOLENAAR; HOIJTINK, 1990; SMITH, 1988, 1991; WANG; CHEN, 2005). Nesse caso o
bootstrap é muito 1til, pois é uma técnica que nao exige diferentes formulas para cada problema e
pode ser utilizada em casos gerais, nao dependendo da distribuicao original da estatistica do parametro
estudado.

O bootstrap pode ser implementado tanto na estatistica nao-paramétrica quanto na
paramétrica. No caso nao-paramétrico, o método bootstrap reamostra os dados com reposicao, de
acordo com uma distribuicao empirica estimada, tendo em vista que, em geral, nao se conhece a
distribuicao subjacente aos dados. No caso paramétrico, quando se tem informacao suficiente sobre
a forma da distribuicao dos dados, a amostra bootstrap é formada realizando-se a amostragem dire-
tamente nessa distribuicao com parametros desconhecidos substituidos por estimativas paramétricas.
A distribuicao da estatistica de interesse aplicada aos valores da amostra bootstrap, condicional aos
dados observados, é definida como a distribuigao bootstrap dessa estatistica (LAVORANTI, 2003).

O objetivo deste trabalho foi propor procedimento empirico de Bootstrap nao-
paramétrico aplicada a matriz de residuo, estimada via metodologia AMMI, para encontrar a dis-
tribuicao empirica dos autovalores, com a aplicacao do teste de normalidade de Shapiro-Wilk para
cada autovalor e calcular o intervalo de confianga Bootstrap. Com o estudo da distribuigdo empirica
dos autovalores servird para validar os testes de hipdteses propostos na literatura para identificar o
numero de IPCA (Incremental Principal Component Analysis) para selecao dos modelos AMMI, e

propor um teste para selecao dos modelos.

4.2 Material e Métodos

Os dados utilizados neste trabalho sao os mesmos utilizados por Cornelius e Crossa
(1999), Dias e Krzanowski (2003) e Aratjo (2005). Foram obtidos pelo CIMMYT (CENTRO IN-
TERNACIONAL DE MEJORAMIENTO DE MAIZ Y TRIGO) em experimentos realizados em 34
paises, caracterizando-se, experimentos multiambientais. Foram utilizados 9 genotipos de milho,

Cada genétipo foi avaliado em 20 ambientes com 4 blocos, caracterizando assim, um delineamento



70

aleatorizado em blocos.
O modelo AMMI pressupoe componentes aditivos para os efeitos principais de
genétipos (g;) e de ambientes (ej) e componentes multiplicativos para o efeito da interacao (ge);;.

Assim, a resposta média do i-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente € representada pelo seguinte modelo

matematicas:
n
Yi=n+gite+ Y Moy + pij + cijs (54)
k=1
em que: y;; ¢ a média do i-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente, com i=1, 2,..., ge j=1, 2,...,

e; p ¢ uma constante e geralmente é a média geral; g; e e; sao os efeitos do i-ésimo gendtipo e
j-ésimo ambiente, respectivamente; A é k-ésimo valor singular da matriz de interaggo GE com
Al = A2 > - > Ap; Yk € aj sao elementos dos k-ésimos valores singulares correspondentes ao
i-ésimo genotipo e j-ésimo ambiente respectivamente; p;; ¢ o residuo da interacao G x E; n é o nimero
de eixos ou componentes principais (PC) retidos pelo modelo; 7 é o ntimero de blocos e €;; é o erro
médio experimental associado ao i-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente, assumidos independentes e

e '~ N(0,

(’72); O qual sugere que os dados observados, possam ser organizados em uma matriz de
ordem g X e.

O desenvolvimento da metodologia AMMI-bootstrap (LAVORANTI, 2003) consiste em
se executar o método AMMI seguindo a proposta de Gollob (1968), a qual garante pelo menor rigor
dos graus de liberdade, um nimero maior de fatores multiplicativos e, conseqiientemente, capta todo
o padrao devido a interagao G x E (MAIA et al., 2006). A partir desse modelo, foram determinadas
as estimativas das médias dos genétipos (i) nos ambientes (j) (171]) livres de interferéncia de ruidos,

e, a partir desse novo conjunto de dados, foram obtidas as matrizes de residuos ou dos efeitos (ge);;,

@GXE = (ge,;)| representadas por:

genn gera o gere
GEonp = 9A€'21 9A€'22 973'26 ,
geq1 9ega v+ Gy
com:
gey; =Yij — Y, - 7] +Y. (55)

em que Y, : é a média dos valores estimados do genétipo i; Y ;: é a média dos valores estimados do

~

ambiente j; Y : é a média geral dos valores estimados.
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Das matrizes GEgxp, podemos reamostrar B matrizes bootstrap para genotipos
(GE;), sendo o sorteio com reposicao executado nas linhas; ou também pode reamostrar B ma-
trizes bootstrap para ambientes (GE?Y), sendo o sorteio com reposigao executado nas colunas, B é o

ntimero de repeticao bootstrap. Assim, obteve-se (MAIA et al., 2006):

gelr 9geia v gel.
ges gey o ges
GEy,=|" "~ T
9621 9632 T ge;e
com: k = g ou k = e, para gendtipos ou ambientes, respectivamente e [ = (1, 2, --- , B).

A partir da matriz de interacao C/JEGX g, utilizando a técnica de decomposicao por
valores singulares (DVS) obtendo-se os valores singulares que é dados por As, com s = 1,2, --- | p,
A > X > - > ) > 0ep = min{g—1,e— 1}, ou pela técnica da andlise de componentes
principais (ACP) obtendo-se um conjunto de p autovalores a partir de (C/JEGX E)(@gx p) ou
((/;'ngE)((/;’EGX,;), com A} > A3 > > A2 > 0.

Da mesma forma podemos encontrar os autovalores das matrizes GE}; gerada a partir
da GE¢yp e estimar outros conjuntos de autovalores A2, > A2, > ... > )\Zi >0,comk=gouk=e,
para genotipos ou ambientes, respectivamente, [ =1,2,---, Bei=1, 2, ---, B. Como as matrizes
GEj,; sao as estimativas de @Gx& temos que os )\ii sdo estimativas de A2 com s = 1,2, --- ,p
(MUIRHEAD, 1987). Segundo esse autor A3, superestimar A}, enquanto que /\12)1 subestimar )\]2), e
esses )\ZQ,S tendem a algum valor central.

As técnicas de reamostragem com reposi¢ao tém adquirido espaco no meio cientifico,
em especial a técnica de bootstrap. Esta consiste basicamente de retirar amostras com reposicao
em uma amostra original. Consiste, basicamente, na replicacdo do processo de estimagao via
reamostragem pela amostra ou distribuicao da varidvel, caso seja conhecida, com parametros es-
timados via amostra. Utilizando esta técnica, é possivel realizar comparacoes estatisticas em diversas
areas do conhecimento cientifico, tais como: economia, ecologia, genética, biologia, agronomia, etc, e
suas subdreas (EFRON; TIBSHIRANI, 1993; DAVISON; HINKLEY, 1997; JHUN; JEONG, 2000).
Aplicagoes da técnica bootstrap ao estudo da variabilidade de parametros hidricos do solo s@ao encon-
tradas nos trabalhos de Schaap e Leij (1998) e Hendrickx e Wierenga (1990).

Seja uma amostra aleatdria baseada em n observagoes independentes x1, z2, ..., Tnp.

O erro padrao de uma média X baseada nesta amostra é estimado pela expressao:
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ep(z) = : (56)

em que

sP= (57)

é o estimador nao viciado da variancia. Note-se que o erro padrao nao é uma estimativa de uma
quantidade pertinente a uma populagao, mas uma medida da incerteza da média amostral vista
como uma estimativa da média populacional (ALTMAN, 1991). A expressao (56) deixa claro que
a magnitude desta incerteza diminui conforme o tamanho da amostra n aumenta (MARTINEZ;

LOUZADA-NETO, 2001).

Seja X uma varidvel aleatéria com distribuicao F, sendo sua esperanca denotada

por ji, e sua variancia denotada por 0125. Usaremos a notagdo X~ (u,, ai) e escrevemos F), —
(1, z2, ..., ) para indicar que = (z1, x2, ..., T,) é uma amostra aleatéria de tamanho n obtida
de uma populacdo com funcdo de probabilidade F. A média X é também uma varidvel aleatéria e
tem esperanqa /i, e variancia o2 /n, ou seja, X~ (u,, 02 /n). Note-se entdo que X e X tém a mesma

esperanca, entretanto, o desvio padrao de X é definido como a raiz quadrada da variancia de X

(MARTINEZ; LOUZADA-NETO, 2001), ou seja,

epp(X) = \/var,.(X) = % (58)

A expressao (56) fornece um estimador para (58). Entretanto, nem todos os esti-
madores tém expressoes de facil manejo para seu respectivo erro padrao, como (56). Isto significa
que o trabalho de encontrar medidas de precisao para outros estimadores f = s(X), que nao a média,
pode ser algo bastante complicado.

Sob certas condicdes, o teorema central do limite diz que a distribuicao de X é aproxi-

madamente normal quando n é grande (LEITE; SINGER, 1990), ou seja,

X % N(ppi0 /n), (59)

e conseqiientemente,

X —

T ~ N(0; 1). (60)
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Usando uma tabela da distribui¢do normal padrdo, de (60) podemos escrever, por

exemplo, a probabilidade

P(|X - uF\<7) 0,954, (61)

em que o erro padrao mostra-se uma util medida da precisao da estimativa da média. A probabilidade
da distancia entre a média amostral e a populacional ser de pelo menos dois erros padrao é aproxi-
madamente 0,954. Verifica-se assim, que quanto menor o erro padrao da média, a expressao (61)
sugere uma melhor aproximacao entre as médias amostral e populacional (MARTINEZ; LOUZADA-
NETO, 2001).

Uma vantagem do método bootstrap é que esta técnica nao depende inteiramente do
teorema central do limite, ja que, em suas aplicagoes, medidas de precisao sao obtidas diretamente
dos dados (EFRON; TIBSHIRANI, 1993).

Observada uma amostra aleatéria de tamanho n oriunda de uma distribuigao F', define-

se uma funcao distribuicao empirica F, como uma distribuicao discreta, que atribui probabilidade n =

a cada valor z;, i = 1, ..., n. Uma amostra bootstrap x* = (x1*, x2*, ..., x,*) é obtida reamostrando
aleatoriamente n vezes, com reposigao, as observagoes * = (x1, T2, ..., T,), onde verifica-se que
F, — (x1*, z2*, ..., zp).

Selecionadas B amostras bootstrap, =*', *2, ..., *B, de forma independente, estima-
se 0 em cada uma destas amostras através de §* = s(x*), b=1,2, ..., B. Uma expressio para o

estimador bootstrap do erro padrao da estatistica 6 é dada por

B 2
I;(S(fv*b) = ()
B-1

€Pboot =

em que

B
b;ls( )
s(.) = 5 (63)

O estimador bootstrap ideal de epp(0) o limite de épy,,; quando B vai para o infinito

(EFRON; TIBSHIRANI, 1993), ou seja,

A~

Blgn €Ppoot = €Pp(07) (64)
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O estimador bootstrap ideal e sua aproximacao (64) sao chamados estimadores bootstrap
nao paramétricos, ja que se baseiam em F, um estimador nao paramétrico de F. Um estimador
bootstrap paramétrico do erro padrao é baseado em um estimador F de F derivado de um modelo
paramétrico. Por exemplo, ao invés de estimarmos F' pela funcao distribuicao empirica F, podemos
assumir que a populagao tem distribui¢ao normal (MARTINEZ; LOUZADA-NETO, 2001).

Sendo @y, (0), 0 = s(x), a estimativa bootstrap do erro padrao de 6, definida em (62),
o intervalo de confianca bootstrap padrao para 6, com probabilidade de cobertura de aproximadamente

1 — «, é dado por
é + Zlfa/Qépboot(é)' (65)

A maior vantagem deste método reside na sua simplicidade algébrica de encontrar um

intervalo de confianga para . Entretanto, sendo a equacao (65) uma seqiiéncia de
z- 970 N(0;1) (66)
€Ppoot (0)

Os numeros de replicagoes bootstrap necessarias para uma boa estimativa do erro-
padréao e do intervalo de confianca é muito importante, foram discutidas por Efron e Tibshirani
(1993), Kendall e Stuart (1977) e Efron (1987). Para obter uma boa estimativa do erro-padrao
através do bootstrap sao necessarias entre 25 e 200 replicagoes e que para uma boa estimativa dos
limites de confianga seriam necessarias mais de 500 replica¢oes (EFRON; TIBSHIRANI, 1993). Além
disso, pode-se utilizd-la em diversas situacoes para estimacao de parametros, obtencao de intervalos
de confianca para os parametros analisados, obtencao de distribuicao empirica dos estimadores e
determinagdo do tamanho da amostra (MANLY, 1997). Utilizamos neste trabalho 1000 replicacoes
para a construcao de intervalos de confianca e 100 replicacGes para o erro-padrao.

Com a técnica de reamostragem bootstrap nao-paramétrico no modelo AMMI, foram
reamostradas 100 matrizes de gendtipos x ambientes, obtém-se B;=100 conjuntos de autovalores,
(A2, > N3 > - > /\fn- > 0), em que i = 1,2, ---,100 e p = min{(g — 1),(e — 1)} = 8. Para a
construcao de intervalos de confianca foram reamostradas 1000 matrizes de gendtipos x ambientes,
obtém-se Bo=1000 conjuntos de autovalores, ()\fi, > )\gi, > e > )\;i, > 0), i =1,2, ---,1000 e
p=min{(g—1),(c ~ 1)} = 8.

Para cada autovalor foram feitas as andlises separadas, como histograma, Q-Q plot,
Envelope simulado e com a aplicacao do teste de normalidade de Shapiro-Wilk através da técnica de

reamostragem bootstrap.
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Portanto, utilizando a metodologia AMMI-bootstrap (LAVORANTI, 2003) e a técnica
de reamostragem bootstrap nao-paramétrico podemos encontrar a distribuicao empirica dos autovalo-
res e construir os intervalos de confianga. Todas as andlises, graficos e a rotina computacional (no

apéndice B) foram implementadas através do sistema estatistico software R (2010).

4.3 Resultados e Discussao

Os resultados utilizando a analise AMMI relativa & produtividade de milho (kgha™!),
obtém-se o0s elementos do desdobramento da SQgxr por decomposicao por valores singulares
(DV'S), aplicada a matriz de interagoes, correspondentes aos quadrados dos oito valores singulares

— T
(A2), com s = 1,2, ---, 8, ou equivalentemente, aos oito autovalores de (GEgxg)(GEqsyg) ou

T —
(GE 4 5)(GEGxEg)(Tabela 8):

Tabela 8 - Porcentagem da soma de quadrados da interagao (G x E) captada por componente prin-

cipal (PC)

PC Propor¢do  Proporcao AC(%)! GL? SQ3 QM*? FGollob5 Valor-p
PC1 0,562 56,2 26 140323418 5397054,5 8,95 <0,01
PC2 0,151 71,3 24 37711634  1571318,1 2,61 < 0,01
PC3 0,104 81,7 22 26058572  1184480,6 1,96 < 0,01
PC4 0,086 90,3 20 21533133  1076656,9 1,79 0,0192
PC5 0,050 95,3 18 12371704 687316,9 1,14 0,3093
PC6 0,028 98,1 16 6900236 431264,7 0,72 0,7744
PC7 0,010 99,1 14 2513071 179505,1 0,30 0,9939
PC8 0,009 100,0 12 2292394 191032,8 0,32 0,9858
Total 1,00 - - 249704162 - - -

AC(%)!: proporcao acumulada; GL?: graus de liberdade; SQ? : soma de quadrados; QM*: quadrado
médio; Fyj10,” : teste F de Gollob (1968).

Observando & decomposi¢ao da interagdo genodtipo x ambiente dos experimentos
através do modelo AMMI (Tabela 8), constatou-se que o primeiro, segundo e terceira componente
principal (PC) foi significativo (p < 0,01) pelo teste F de Gollob (1968), e explicam respectivamente
56,2%, 15,1% e 10,4% da variacao da SQgx . Estes trés componentes principais juntos somam 81,7%
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da SQgxE, que é considerada uma resposta padrao presente na SQgxp com 72 graus de liberdade
(47,37% dos graus de liberdade da interagao).

A nao-significancia para os PCy4, PCs5, PCg, PC7 e PCg sao despreziveis e contém
apenas ruido (variacao aleatéria nao relacionada com o fenémeno da interagao), que pode diminuir
a eficiéncia da interpretacao da estabilidade dos gendtipos e ambientes na andlise grafica. Assim,
a interpretacao grafica, considerando apenas a variacdo contida nos trés primeiros eixos da ACP, é
suficiente para avaliar a estabilidade dos genétipos e ambientes (ROCHA, 2002; FREIRE FILHO et
al., 2003).

O histograma é uma forma de descrigao grafica de dados quantitativos, agrupados em
classes de frequéncia e a grande vantagem desta ferramenta é permitir facilmente obter informagcoes
sobre a distribuicao de freqiiencias de um determinado grupo de dados. Observando o grafico da
histograma e Q-Q plot dos valores estimados do primeiro autovalor com B; = 100 amostras por
meio da técnica bootstrap, apresentou uma forma simétrica e estao bem préximos a uma distribuicao
normal. Também podem ser verificadas pelo Q-Q plot, nota-se que os pontos estao dispostos préximo
de linha reta, o que leva a concluir que o primeiro autovalor apresentou um bom ajuste a distribuicao

normal (Figura 3).
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Figura 3 - Gréafico de Histograma (esquerda) e Q-Q plot (direita) do primeiro autovalor com
100 reamostragens utilizando a metodologia bootstrap, aplicada na matriz de interagao

gendtipos x ambientes
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Os dados do primeiro autovalor apresentaram uma média amostral 5\% = 35080855 e
cujo erro padrio é estimado por épy.:(A2) = 796031,3 com B; = 100 amostras. Os intervalos de
confianga (99%) bootstrap com By = 1000 reamostragens para a média foram obtidos pelo método
padrao : [9856041 ; 53858254].

O grafico de Envelope simulado sob o primeiro autovalor com 100 reamostragens uti-
lizando a metodologia bootstrap, aplicada na matriz de interacdo gendtipos x ambientes, nota-se
que todos os pontos se encontra contidos dentro do envelope (Figura 4). A distribui¢ao do primeiro
autovalor apresentou uma distribuicao normal, pois pelo teste de normalidade de Shapiro-Wilk, re-

portando o valor da estatistica W e o valor-p foram: W = 0,9905 e valor-p = 0, 7074.
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Figura 4 - Gréfico de Envelope simulado sob o primeiro autovalor com 100 reamostragens
utilizando a metodologia bootstrap, aplicada a matriz de interacao genotipos X

ambientes

Observa-se que o histograma do segundo autovalor com By = 100 amostras, apresen-
tou uma forma simétrica e estao bem préxima de uma distribuicado normal, ou também podem ser
verificadas pelo Q-Q plot, nota-se que os pontos estao dispostos préximo de linha reta, o que leva a

concluir que o segundo autovalor apresentou um bom ajuste a distribui¢do normal (Figura 5).
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Figura 5 - Grafico de Histograma (esquerda) e Q-Q plot (direita) do segundo autovalor com
100 reamostragens utilizando a metodologia bootstrap, aplicada na matriz de interacao

gendtipos X ambientes
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Figura 6 - Grafico de Envelope simulado sob o segundo autovalor com 100 reamostragens utilizando

a metodologia bootstrap, aplicada a matriz de interagao gendtipos x ambientes
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Os dados do segundo autovalor apresentaram uma média amostral 5\% = 11365486 e
cujo erro padrao é estimado por épy,,,(A3) = 290021 com B; = 100 amostras. Os intervalos de
confianga (99%) bootstrap com By = 1000 reamostragens para a média foram obtidos pelo método
padrao : [39997 ; 14816570].

O grafico de Envelope simulado sob o segundo autovalor com 100 reamostragens uti-
lizando a metodologia bootstrap, nota-se que todos os pontos se encontra contidos dentro do envelope
(Figura 6). A distribui¢do do segundo autovalor apresentou uma distribui¢ao normal, pois por meio
do teste de normalidade de Shapiro-Wilk, reportando o valor da estatistica W e o valor-p foram:
W = 0,981 e valor-p = 0, 1591.

O histograma do terceiro autovalor com By = 100 amostras, apresentou uma forma
simétrica e estao bem proxima de uma distribuicdo normal, ou verificando pelo grafico Q-Q plot,
nota-se que os pontos estao dispostos préximo de linha reta, o que leva a concluir que o terceiro

autovalor apresentou um bom ajuste & distribuicdo normal (Figura 7).
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Figura 7 - Gréfico de Histograma (esquerda) e Q-Q plot (direita) do terceiro autovalor com
100 reamostragens utilizando a metodologia bootstrap, aplicada na matriz de in-

teragao genotipos x ambientes
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Os dados do terceiro autovalor apresentaram uma média amostral 5\?,, = 6234229 e
cujo erro padrio é estimado por épy;(A3) = 156486,3 com B; = 100 amostras. Os intervalos de
confianga (99%) bootstrap com Bs = 1000 reamostragens para a média foram obtidos pelo método
padrao : [2419947 ; 10913305].

O gréfico de Envelope simulado sob o terceiro autovalor com 100 reamostragens uti-
lizando a metodologia bootstrap, nota-se que todos os pontos se encontra contidos dentro do envelope
(Figura 8). A distribuigao do terceiro autovalor apresentou uma distribui¢ao normal, pois pelo teste
de normalidade de Shapiro-Wilk, reportando o valor da estatistica W e o valor-p foram: W = (0,9819
e valor-p = 0, 1865.

O histograma do quarto autovalor com B; = 100 amostras, apresentou uma forma
simétrica e estao bem proxima de uma distribuicdo normal, ou verificando pelo grafico Q-Q plot,
nota-se que os pontos estao dispostos préximo de linha reta, o que leva a concluir que o quarto
autovalor apresentou um bom ajuste & distribuicdo normal (Figura 9).

Os dados do quarto autovalor apresentaram uma média amostral 5\421 = 3390191 e
cujo erro padrio é estimado por épy.(A3) = 103357,3 com B; = 100 amostras. Os intervalos de
confianga (99%) bootstrap com By = 1000 reamostragens para a média foram obtidos pelo método

padrao : [4253955 ; 10349045].
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Figura 8 - Grafico de Envelope simulado sob o terceiro autovalor com 100 reamostragens utilizando

a metodologia bootstrap, aplicada a matriz de interagao gendtipos x ambientes
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Figura 9 - Gréfico de Histograma (esquerda) e Q-Q plot (direita) do quarto autovalor com 100
reamostragens utilizando a metodologia bootstrap, aplicada na matriz de interagao

gendtipos X ambientes
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Figura 10 - Gréfico de Envelope simulado sob o quarto autovalor com 100 reamostragens utilizando

a metodologia bootstrap, aplicada a matriz de interagao gendtipos x ambientes



82

O gréfico de Envelope simulado sob o quarto autovalor com 100 reamostragens uti-
lizando a metodologia bootstrap, nota-se que todos os pontos se encontra contidos dentro do envelope
(Figura 10). A distribuicao do quarto autovalor apresentou uma distribuicao normal, pois pelo teste
de normalidade de Shapiro-Wilk, reportando o valor da estatistica W e o valor-p foram: W = 0, 9858
e valor-p = 0, 3635.

O histograma do quinto autovalor com B; = 100 amostras, apresentou uma forma
simétrica e estao bem proxima de uma distribui¢ao normal, ou verificando por meio do grafico Q-Q
plot, nota-se que grande parte dos pontos estao dispostos proximo de linha reta, apenas dois pontos
ficou fora da reta, mas nao influenciam os resultados e a distribuicao dos dados, o que leva a concluir
que o quinto autovalor apresentou um bom ajuste & distribui¢ao normal (Figura 11).

Os dados do quinto autovalor apresentaram uma média amostral 5\3 = 1693611 e
cujo erro padrao é estimado por eApboot(j\%) = 70691,93 com B; = 100 amostras. Os intervalos de
confianga (95%) bootstrap com By = 1000 reamostragens para a média foram obtidos pelo método

padrao : [2640740 ; 6538943].
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Figura 11 - Gréfico de Histograma (esquerda) e Q-Q plot (direita) do quinto autovalor com 100
reamostragens utilizando a metodologia bootstrap, aplicada na matriz de interacao

gendtipos X ambientes
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O gréfico de Envelope simulado sob o quinto autovalor com 100 reamostragens uti-
lizando a metodologia bootstrap, nota-se que a maioria dos pontos se encontra contidos dentro do
envelope, apenas dois pontos encontraram fora dos limites de envelope, mas como esses dois pontos
que tém freqiiéncia baixa, que nao influenciar os resultados e a distribuigao dos dados (Figura 12).
A distribuicdo do quinto autovalor apresentou uma distribuicdo normal, pois pelo teste de normali-
dade de Shapiro-Wilk, reportando o valor da estatistica W e o valor-p foram: W = 0, 9804 e valor-p
=0, 1416.
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Figura 12 - Grafico de Envelope simulado sob o quinto autovalor com 100 reamostragens
utilizando a metodologia bootstrap, aplicada a matriz de interacao genotipos x

ambientes

O histograma do sexto autovalor apresentou uma forma com “dois picos”, o lado direito
do histograma tem a forma de um histograma “despenhadeiro”, o lado esquerdo do histograma tem
um pico e com o valor préxima de zero, isso acontece pois o valor do sexto autovalor foi menor em
relagdo aos autovalores anteriores (A2 > A3 > --- > A2 > 0). O valor de cada autovalor A2 é igual a
variancia do componente principal PCy, em que s =1, 2, --- . p; p = min{(¢g — 1),(e—1)} =8. O

primeiro componente é o que apresenta a maior varidncia e assim sucessivamente.
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Observando pelo grafico Q-Q plot, nota-se que uma parte dos pontos estao dispostos
préximo a linha reta, mas existem varios pontos que nao seguiram a linha reta, logo influenciaram
os resultados e a distribuicao dos dados, o que leva a concluir que os autovalores 6 nao apresentaram
um ajuste a distribuigdo normal (Figura 13).

Os dados do sexto autovalor apresentaram uma média amostral 5\% = 601648,7 e
cujo erro padrio é estimado por épy,,;(A2) = 49659,09 com B; = 100 amostras. Os intervalos de
confianga (99%) bootstrap com By = 1000 reamostragens para a média foram obtidos pelo método

padrao : [1545877 ; 4197074].
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Figura 13 - Gréfico de Histograma (esquerda) e Q-Q plot (direita) do sexto autovalor com 100
reamostragens utilizando a metodologia bootstrap, aplicada na matriz de interacao

gendtipos x ambientes

O grafico de Envelope simulado sob o sexto autovalor com 100 reamostragens utilizando
a metodologia bootstrap apresentou varios pontos que estao fora dos limites de envelope, embora haja
bastante pontos que ficaram dentro dos limites, mas esses pontos que estao fora sao suficientes para
influenciar os resultados e a distribuigao dos dados (Figura 14). Pelo teste de normalidade de Shapiro-
Wilk, reportando o valor da estatistica W e o valor-p foram: W = 0,9017 e valor-p = 0, 0042, portanto

a distribuicao do sexto autovalor ndo apresentou uma distribuicao normal.
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Figura 14 - Grafico de Envelope simulado sob o sexto autovalor com 100 reamostragens uti-
lizando a metodologia bootstrap, aplicada a matriz de interagao gendtipos x am-

bientes

O histograma do sétimo autovalor apresentou uma forma como “histograma ilha iso-

[13

lada”’ou “ retangulos isolados”, que tem algumas faixas de valores que ficaram isoladas da grande
maioria dos dados, gerando uma barra separada. Isso acontece por causa do valor do sétimo auto-
valor foi menor do que os outros autovalores anteriores, quase proxima de zero, que foi mostrado
no lado esquerdo do histograma e o lado direito tem a forma de um histograma “despenhadeiro”.
Observando por meio do grafico Q-Q plot, nota-se que poucos pontos estao dispostos préximo a linha
reta, existem grande parte dos pontos ficaram fora da linha reta, com isso influenciaram os resultados
e a distribuicao dos dados, o que leva a concluir que o sétimo autovalor nao apresentou um ajuste a
distribuigao normal (Figura 15).

O gréafico de Envelope simulado sob o sétimo autovalor com 100 reamostragens uti-
lizando a metodologia bootstrap, nota-se que quase todos os pontos estao fora dos limites de envelope
(Figura 16). Pelo teste de normalidade de Shapiro-Wilk, reportando o valor da estatistica W e o

valor-p foram: W = 0,5899 e valor-p = 0,0077, portanto a distribuicao do sétimo autovalor nao

apresentou uma distribuigdo normal.
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Figura 15 - Gréfico de Histograma (esquerda) e Q-Q plot (direita) do sétimo autovalor com 100

reamostragens utilizando a metodologia bootstrap, aplicada na matriz de interacao
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Figura 16 - Gréfico de Envelope simulado sob o sétimo autovalor com 100 reamostragens utilizando

a metodologia bootstrap, aplicada a matriz de interagcao gendtipos x ambientes
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Os dados do sétimo autovalor apresentaram uma média amostral X% = 129060,4 e
cujo erro padrio é estimado por épy(A2) = 22281,94 com B; = 100 amostras. Os intervalos de
confianga (99%) bootstrap com By = 1000 reamostragens para a média foram obtidos pelo método
padrao : [617398 ; 1680491].

O histograma do oitavo autovalor apresentou apenas um pico, essas faixas de valores
bem préximas a zero, por causa do valor do oitavo autovalor que foi o menor entre todos os autovalores.
Observando pelo grafico Q-Q plot, nota-se que quase todos os pontos estao fora da linha reta, o que
leva a concluir que o oitavo autovalor nao apresentou um ajuste a distribuigao normal (Figura 17).

O grafico de Envelope simulado sob o oitavo autovalor com 100 reamostragens uti-
lizando a metodologia bootstrap, nota-se que quase todos os pontos estao fora dos limites de envelope
(Figura 18). Pelo teste de normalidade de Shapiro-Wilk, reportando o valor da estatistica W e o
valor-p foram: W = 0,2441 e valor-p < 0,0022, portanto a distribuicao do oitavo autovalor nao
apresentou uma distribuigdo normal.

Os dados do oitavo autovalor apresentaram uma média amostral 5\8 = 7350,7 e cujo
erro padrao ¢ estimado por é})boot(j\g) = 3824, 227 com B; = 100 amostras. Os intervalos de confianca
(99%) bootstrap com By = 1000 reamostragens para a média foram obtidos pelo método padrao :

[1016415 ; 1260182].
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Figura 17 - Gréfico de Histograma (esquerda) e Q-Q plot (direita) do oitavo autovalor com 500
reamostragens utilizando a metodologia bootstrap, aplicada na matriz de interacao

genotipos X ambientes



88

2e+05 le+05
| |

Qitavo autovalor
1e+05
W
A

oo

Oe+00
|
o
o
M
H

-1e+05

T T T T T
-2 -1 0 1 2
Quantis

Figura 18 - Gréfico de Envelope simulado sob o oitavo autovalor com 500 reamostragens utilizando

a metodologia bootstrap, aplicada a matriz de interacao gendtipos x ambientes

4.4 Conclusao

O método bootstrap nao-paramétrico aplicado a matriz de residuo, estimado via
metodologia AMMI, constitui uma eficiente alternativa para encontrar a distribuicdo empirica dos
autovalores e calcular o intervalo de confianca. Portanto, com a aplicagdo do teste de normalidade
de Shapiro-Wilk para cada autovalor, concluimos que o primeiro autovalor até o quinto autovalor
apresentaram uma distribuicao normal, a partir do sexto autovalor até o oitavo autovalor nao apre-

sentaram o mesmo resultado anterior.
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APENDICE A

a) *Anilise de varidncia conjunta;
proc anova data = AMMIMED;

class AMB GENOT;

model YIELD = AMB GENOT AMB*GENOT;
test H = AMB GENOT E = AMB*GENOT;
run;

*Matriz de Médias;

proc sort data=AMMIMED;BY GENOT AMB;run;
proc means data=AMMIMED mean;

var YIELD;

by GENOT AMB;

OUTPUT OUT=MEDIAS_1;

run;

PROC PRINT DATA=MEDIAS_1;RUN;
DATA AMMI;

SET MEDIAS_1;

IF _STAT_ = ‘‘MEAN";

DROP 0BS _TYPE_ _FREQ_ _STAT_;
PROC PRINT; RUN;

/*
b) Ajuste dos efeitos principais e obtengdo da matriz de interagdes GxE:

*/
title ‘‘ESTUDO DE INTERAGAO GxE { METODO AMMI";
title2 ‘‘Andlise com dados de Média (QM’originais/r)";
proc glm data=AMMI;
class GENOT AMB;
model YIELD=GENOT AMB;
run; title2 ’Médias de Ambientes e Gendtipos’;
Lsmeans GENOT AMB;
Output out=GEAM r=GE;
run;
proc sort data=AMMI;
by GENOT;

proc transpose data=AMMI out=MEDIAS (drop=_name_) prefix=A;
var YIELD;
by GENOT;

run;

proc print data=MEDIAS (drop=GENOT);
title2 ‘‘A matriz X de médias (gxa)";
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run;

proc sort data=GEAM;

by GENOT;

proc transpose data=GEAM out=GXE (drop=_name_) prefix=A;
var GE;
by GENOT;

run;

proc print data=GXE (drop=GENOT) ;
title2 ‘‘Matriz de interagdes GxE (gxa)";

run;

/*
II) A decomposigdo da integragdo GxE
a) DVS da matriz de interagdes GxE:

*/

proc iml;

GLERR= 540; QMERR= 755888;

use work.MEDIAS; setin work.MEDIAS;

read all var {A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A1l A12 A13 A14 A15 A16 A17 A18 A19 A20} into X;

ng=nrow(X); na=ncol(X);

GM=X[,:]; AM=X[:,]; GG=X[:,:];

CORR=(ng*na) * (GG##2) ; SQTR=ssq(X)-CORR;

SQGEN=na*ssq(GM)-CORR;

SQAMB=ng*ssq (AM) -CORR;

SQINT=SQTR-SQGEN-SQAMB;

GLMOD=(ng-1)+(na-1)+(ng-1) *(na-1);

XG=GM*J(1,na,1) ;XA=J(ng,1,1)*AM;

MG=J(ng,1,1)*GG*J(1,na,1);

GE=X-XG-XA+MG;

EIGV=EIGVAL(GE*GE‘);

*print EIGV ;

*QUIT;

NNUL1=EIGV<-1E-8; NNUL2=EIGV>1E-8; NNUL=NNUL1+NNUL2;

r=(NNUL"=0) [+,];

title2 ’Decomposigdo por Valores Singulares (A=USV‘)da matriz GE’;

SQGE=ssq(GE) ;

print ’SQ dos elementos da matriz GE = SQ(GxE):’ SQGE;

print ’0 posto da matriz GE:’ r;

CALL SVD(eG,VS,eA,GE);S=DIAG(VS[1:r,]); U=eG[,1:r];VT=eA[,1:r]°¢;

print’Matriz de valores singulares(S):’ S[format=12.4]/
’Matriz de autovalores (U) associados a gendétipos (AA‘):’ Ulformat=12.6]/
’Matriz de autovetores (V‘) associados a ambientes (A‘A):’ VT[format=12.6]/;

/*
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b) Desdobramento da SQ(GxE) por AMMI (ACP ou DVS):

*/

Li=VS##2; AUTV=Li[l:r,];

SAUTV=SUM(Li) ;

PRP=INV (SAUTV) *Li;PROP=PRP[1:r,];

RESD1=SAUTV-Li[1:1,];

PACUM=CUSUM(PROP) *100;

LINH=(1:1);

RESUMO=LINH| | AUTV| |PROP| | PACUM;

colu={’CP/Eixo’’Autovalor’’Prop./CP’’% Acumulada’};

title2 ’Resultados do desdobramento da SQ(GxE) por AMMI (DVS ou ACP)’;

print ’Notas:’,
’Autovalores da ACP<=>Desdobramento da SQ(GxE) por AMMI’,
’Proporgdo da SQ(GxE) atribuida a cada CP (ou eixo singular de interag3o)’,

’Percentagem da SQ(GxXE) acumulada até o n-ésimo CP(ou eixo singular)’

print RESUMO [colname=colu format=12.4];
print, ’Soma dos Autovalores<=>SQ(GxE):’> SAUTV/;
title2;

/*

c) Escores de genétipos e ambientes e aproximagles sucessivas de GE e X:

n=0;
GXEI=j(ng,na,0); GLACU=0;
SQGEI=ssq(GXEI);
PROPI=INV(SAUTV)*SQGEI;
PSQTR=inv (SQTR) * (SQGEN+SQAMB) ;
XPO=XG+XA-MG;
print ’ ?
’Resultados da avaliag&o do modelo: AMMI’ n;
print > SQmod/SQtrat:’ PSQTR’ SQge (mod) /SQge:’ PROPI,

print ’Matriz de respostas preditas (gxa): Modelo AMMI’ n;
print XPO[format=12.2]/;
do n=1 to r by 1; i=n;
VG=eG[,i]; ES=S[i,i]; VA=eAl[,i];
IN=VG*ES*VA‘;
G=VG* (sqrt (ES)) ;ESGE=G*‘;
H=sqrt (ES)*VA;ESAM=H‘;
if i=1 then ECP1=G//H;
if i=2 then ECP2=G//H;



if i=3 then ECP3=G//H;
if i=4 then ECP4=G//H;
if i=5 then ECP5=G//H;
if i=6 then ECP6=G//H;
if i=7 then ECP7=G//H;

if i=8 then ECP8=G//H;
GEI=G*H‘; ZE=IN-GEI;
SQGEI=SQGEI+ssq(GEI);
PROPI=INV (SAUTV)*SQGEI;
GLAMI=ng+na-1-(2*i); QMAMI=inv(GLAMI)=*(ssq(GEI));
GLACU=GLACU+GLAMI;
GLRAMI=(ng-1)*(na-1)-GLACU;
if i<r then QMRAMI=inv(GLRAMI)* (SAUTV-SQGEI); else QMRAMI=0;
FMODI=inv (QMERR)*QMAMI; FRESI=inv(QMERR)*QMRAMI;
GXEI=GXEI+GEI;
XPI=XG+XA-MG+GXEI;
PSQTR=1inv (SQTR) * (SQGEN+SQAMB+SQGEI) ;
probl=1-probf (FMODI,GLAMI,GLERR) ;
if i<r then prob2=1-probf (FRESI,GLRAMI,GLERR); else prob2={.};
FV1=GLAMI| |QMAMI| |FMODI| |PROB1;FV2=GLRAMI | |QMRAMI| |FRESI| |PROB2;
FV3=GLERR| |QMERR| |{.}| I{.};
FV=FV1//FV2//FV3;
1lin={’AMMIn(GxE)’ ’Res.GxE/AMMIn’ ’Erro médio’};
col={’GL’’QM’’teste F’’Pr>F’};
print ’Resultados da avaliagdo do modelo: AMMI’ n;
print FV[rowname=1lin colname=col format=12.4];
print ’SQmod/SQtrat:’ PSQTR ’SQge(mod)/SQge:’ PROPI/;
print ’Escores para genétipos e ambientes / Modelo ajustado: AMMI’ n,
’Escores de genétipos’ ESGE [format=12.4],
’Escores de ambientes’ ESAM [format=12.4]/;
print ’Aproximacdo DVS para a Matriz de interagBes (gxa): Modelo AMMI’ n;
print GXEI[format=12.4]/;
print ’Matriz de respostas preditas (gxa): Modelo AMMI’ n;
print XPI[format=12.2]/;
end;

/*
d)Resultados para a representagio grafica (Biplot):
*/

GEN=1:ng;AMB=1:na;

0BJ=(GEN| | AMB) ¢;

PROD=GM//AM*;

RES=0BJ| |PROD| |ECP1| |ECP2| |ECP3| |ECP4| |ECP5| |ECP6| | ECP7 | | ECPS;
RESGEN=RES[1:9,1:4];

97
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RESAMB=RES[10:29,1:4];

VAR1={’GENOTIPOS’ °’MEDIAS’ ’IPCA1’ ’IPCA2’ ’IPCA3’};
VAR2={’AMBIENTES’ ’MEDIAS’ ’IPCA1’ ’IPCA2’ ’IPCA3’};

create RESULT1 from RESGEN [colname=VAR1];

append from RESGEN;

close RESULT1;

create RESULT2 from RESAMB [colname=VAR2];

append from RESAMB;

close RESULTZ2;

quit;

proc print data=RESULT1;

title2 ‘‘Resultados tteis para a representagdo grdfica em Biplot";
title3 ¢‘Médias e escores (3 primeiros IPCA’s) para gendtipos";
run;

proc print data=RESULT2;

title2 ‘‘Resultados tlteis para a representagdo grdfica em Biplot";
title3 ¢‘Médias e escores (3 primeiros IPCA’s) para ambientes";
run;

/* e) Representagdo grafica (Biplot): */

data BIPLOT1GEN(keep=xsys ysys x y color function position size text style);
length text \$ 10;

set RESULT1;

text=GENOTIPOS;

style = ’ZAPFB’;

xsys=’2’; ysys=’2’; color=’blue’; position=’5’; function=’label’;

size=1.2;

x=IPCA1;

y=IPCA2;

data BIPLOT1AMB(keep=xsys ysys x y color function position size text style);
length text \$ 10;

set RESULT2;

text=AMBIENTES;

style = ’SWISSB’;

xsys=’2’; ysys=’2’; color=’red’; position=’5’; function=’label’;

size=1.4;

x=IPCA1;

y=IPCA2;

data GRAFICO1;

set BIPLOT1GEN BIPLOT1AMB;

data BIPLOT2GEN (keep=xsys ysys x y color function position size text style);
length text \$ 10;

set RESULT1;

text=GENOTIPOS;

style = ’ZAPFB’;

xsys=’2’; ysys=’2’; color=’blue’; position=’5’; function=’label’;

size=1.2;

x=MEDIAS;



y=IPCA1;

data BIPLOT2AMB(keep=xsys ysys x y color function position size text style);

length text \$ 10;

set RESULT2;

text=AMBIENTES;

style = ’SWISSB’;

xsys=’2’; ysys=’2’; color=’red’; position=’5’; function=’label’;
size=1.4;

x=MEDIAS;

y=IPCA1;

data GRAFICO2;

set BIPLOT2GEN BIPLOT2AMB;

proc gplot data=GRAFICO1;

symboll v=none i=none color=white;

plot y*x=1 y*x=1/anno=GRAFICO1 overlay vref=0 href=0 ;
titlel ’Biplot IPCA2(y) vs IPCA1(x)’;

title2 ’0Obs.: N genétipos maiores e ambientes menores’;
run;

proc gplot data=GRAFICO2;

symboll v=none i=none color=white;

plot y*x=1 y*x=1/anno=GRAFIC02 overlay vref=0 href=0;
titlel ’Biplot IPCA1(y) vs MEDIAS(x)’;

title2 ’0Obs.: N gendétipos maiores e ambientes menores’;
run;
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APENDICE B

dados<-read.csv2("dados.csv" ,head=TRUE) ;
library(agricolae)
library(klaR)
library(boot)
AMB <- dados$AMB
GENOT <- dados$GENOT
bloco <- dados$bloco
PROD <- dados$PROD
data.ammi <- as.data.frame(cbind(AMB,GENOT,bloco,PROD))
model<- AMMI (AMB,GENOT,bloco,PROD,ylim=c(-30,40),xlim=c(-55,50))
envelope.kuang <- function(valores){
#valores <- res.linha$t[,1]
res<-sort(valores)
env<-quantile(res,c(.05,0.5,.95))
for (i in 1:999){
y.env<-rnorm(rep(1,100), mean(valores),sd(valores))
res<-cbind(res,sort(y.env))
}
for (i in 1:nrow(res)){
env<-cbind(env,quantile(res[i,],c(.05,0.5,.95)))
}
matplot (qnorm((1:nrow(res))/(nrow(res)+1)),cbind(t(env[,-1]),res[,1]),
col=c(1,1,1,1),pch=c(NULL,NULL,1) ,cex=.5,type=c("1","1","1" ,"p"),1lty=c(1,2,1,1),
xlab="quantile", ylab="valores")
}
geno <- 9
enva <- 20
genoamb <- matrix(NaN,nrow=20 , ncol= 9)
for (ncol in 1:9){
for (nrow in 1:20){
genoamb [nrow,ncol] <- model$genXenv[ncol,nrow]

}
}
boot.linha <- function(matrix,indices)
{

newmatrix <- matrix[indices,]

newmatrixcentr <- newmatrix
decomp <- svd(newmatrixcentr)
vprop <- (decomp$d) "2
return((decomp$d) ~2)
}

res.linha = boot(data=t (genoamb),statistic=boot.linha,R=100)

###Andlises feitas para o primeiro autovalor com B1=100 amostras.
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plot(res.linha,index=1)

shapiro.test(res.linha$t[,1])

envelope.kuang(res.linha$t[,1])

hist(res.linha$t[,1], prob=TRUE)
lines(density(res.linha$t[,1]))

hist(res.linha$t[,1], prob = T, main = "")
mean(res.linha$t[,1])

sd(res.linha$t[,1])

curve (dnorm(x, mean=38490473, sd=7209990),1lwd=2,add=T)
####Andlises feitas para o segundo autovalor com B1=100 amostras.
plot(res.linha, index=2)

shapiro.test(res.linha$t[,2])

mean(res.linha$t[,2])

sd(res.linha$t[,2])

hist(res.linha$t[,2], prob = T, main = "")

curve (dnorm(x, mean=11632954, sd=2728419),1lwd=2,add=T)
envelope.kuang(res.linha$t[,2])

####Andlises feitas para o terceiro autovalor com B1=100 amostras.
plot(res.linha,index=3)

shapiro.test(res.linha$t[,3])

mean(res.linha$t[,3])

sd(res.linha$t[,3])

hist(res.linha$t[,3], prob = T, main = "")

curve (dnorm(x, mean=6481337, sd=1431400),1wd=2,add=T)
envelope.kuang(res.linha$t[,3])

##### Andlises feitas para o quarto autovalor com B1=100 amostras.
plot(res.linha,index=4)

shapiro.test(res.linha$t[,4])

mean(res.linha$t[,4])

sd(res.linha$t[,4])

hist(res.linha$t[,4], prob = T, main = "")

curve (dnorm(x, mean=3559668, sd=1050636) ,1wd=2,add=T)
envelope.kuang(res.linha$t[,4])

#H#######ANaAlises feitas para o quinto autovalor com B1=100 amostras.
plot(res.linha, index=5)

shapiro.test(res.linha$t[,5])

mean(res.linha$t[,5])

sd(res.linha$t[,5])

hist(res.linha$t[,5], prob = T, main = "")

curve (dnorm(x, mean=1612974, sd=684341),lwd=2,add=T)
envelope.kuang(res.linha$t[,5])

####Anadlises feitas para o sexto autovalor com B1=100 amostras.
plot(res.linha,index=6)

shapiro.test(res.linha$t[,6])

mean(res.linha$t[,6])

sd(res.linha$t[,6])

hist(res.linha$t[,6], prob = T, main = "")

curve (dnorm(x, mean=612416.9, sd=521416.9),1wd=2,add=T)
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envelope.kuang(res.linha$t[,6])

####Andlises feitas para o sétimo autovalor com B1=100 amostras.
plot(res.linha,index=7)

shapiro.test(res.linha$t[,7])

mean(res.linha$t[,7])

sd(res.linha$t[,7])

hist(res.linha$t[,7], prob = T, main = "")

curve (dnorm(x, mean=123195.5, sd=223897.5),1wd=2,add=T)
envelope.kuang(res.linha$t[,7])

####Andlises feitas para o oitavo autovalor com B1=100 amostras.
plot(res.linha, index=8)

shapiro.test(res.linha$t[,8])

mean(res.linha$t[,8])

sd(res.linha$t[,8])

hist(res.linha$t[,8], prob = T, main = "")

curve (dnorm(x, mean=9906.516, sd=43387.15),1wd=2,add=T)
envelope.kuang(res.linha$t[,8])

#####0s intervalos de confianga bootstrap com B2=1000 amostras.
res.linha = boot(data=t(genoamb),statistic=boot.linha,R=1000)
ic.kuang <- boot.ci(res.linha,type=’norm’,index=1)
ic.kuang

res.linha$tO[1]

ic.kuang <- boot.ci(res.linha,type=’norm’,index=2)
ic.kuang

res.linha$t0[2]

ic.kuang <- boot.ci(res.linha,type=’norm’,index=3)
ic.kuang

res.linha$t0[3]

ic.kuang <- boot.ci(res.linha,type=’norm’,index=4)
ic.kuang

res.linha$t0[4]

ic.kuang <- boot.ci(res.linha,type=’norm’,index=5)
ic.kuang

res.linha$t0[5]

ic.kuang <- boot.ci(res.linha,type=’norm’,index=6)
ic.kuang

res.linha$t0[6]

ic.kuang <- boot.ci(res.linha,type=’norm’,index=7)
ic.kuang

res.linha$t0[7]

ic.kuang <- boot.ci(res.linha,type=’norm’,index=8)
ic.kuang

res.linha$t0[8]





