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Resumo: Este trabalho é baseado no minicurso “A Metodologia AMMI: Com Aplicacdo ao Melhora-
mento Genético ministrado durante a 58* RBRAS e 15° SEAGRO realizado em Campina Grande - PB e
tém o objetivo de introduzir a metodologia AMMI para aqueles que tém e aqueles que ndo tém formacdo
matemdtica. Ndo pretendemos apresentar um trabalho detalhado, mas a intengdo é que sirva como uma
luz para pesquisadores e estudantes ao nivel de graduacdo e pos-graduacdo. Em outras palavras, é um
trabalho para estimular a pesquisa e a busca por conhecimento em uma drea de métodos estatisticos.
Para isto faz- se um revisdo sobre a interacdo gendtipo x ambiente, define-se os modelos AMMI e al-
guns critérios de selegdo e por fim grdfico biplot. Mais detalhes sobre o assunto pode ser consultado no
material produzido para o Minicurso.

Palavras-chave: Interacdo gendtipo x ambiente; modelos AMMI.

Abstract: This work is based on the short course “A Metodologia AMMI: Com Aplicacdo ao Melho-
ramento Genético taught during the 58 RBRAS and 15° SEAGRO held in Campina Grande - PB and
aim to introduce the AMMI method for those that have and no have the mathematical training. We do
not intend to submit a detailed work, but the intention is to serve as a light for researchers, graduate
and postgraduate students. In other words, is a work to stimulate research and the quest for knowledge
in an area of statistical methods. For this propose we make a review about the genotype X environment
interaction, definition of the AMMI models and some selection criteria and biplot graphic. More details
about it can be found in the material produced for the Short Course.

Keywords: Genotype x environment interaction; AMMI models.

Introducao

Em experimentos agricolas, os ensaios sao realizados em vdrios ambientes para, por meio de uma
andlise estatistica adequada, isolar o componente de variabilidade devido a interacdo entre genotipos e
ambientes (G xXE). Os programas de melhoramento t&€m como principal objetivo buscar técnicas capazes
de detectar de maneira aprofundada essas interacdes para a selecio de gen6tipos consistentes e de elevada
produtividade.

O método AMMI (Additive Main effects and Multiplicative Interaction model) surge, entdo, com a
finalidade de estudar detalhadamente as interacdes (G x E) por meio da decomposicdo ortogonal da soma
de quadrados dessas interagdes, fato que o torna vantajoso se comparado aos métodos tradicionais. Além
disso, algumas razdes pelas quais a metodologia AMMI vem crescendo em usudrios e aplicagdes € o
seu forte apelo para explicar o padrdo de resposta da interacdo entre fatores em pesquisas experimentais,
o pronto acesso a algum ambiente computacional para realizar a programacio e, por conseguinte 0s
célculos e a aplicagcdo pratica no estudo da interacdo entre gendtipos e ambientes no melhoramento
genético vegetal ou animal, embora a metodologia seja universal, ou seja, pode ser aplicado a qualquer
pesquisa nas diferentes dreas do conhecimento humano, que envolva o estudo de fatores e suas interacdes.
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Interacio Genétipo x Ambiente

A interagdo (G x E) é definida como o comportamento diferencial de genétipos em fungdo da diver-
sidade ambiental. Neste sentido, na presenca da interagao, os resultados das avaliagdes podem mudar de
um ambiente para outro, ocasionando mudangas na posicdo relativa dos genétipos ou mesmo na mag-
nitude das suas diferencas (FALCONER; MACKAY, 1996). Para Chaves (2001), a intera¢ao (G x E)
deve ser encarada como um fendmeno bioldgico com suas implicacdes no melhoramento de plantas e
nao como um simples efeito estatistico, cumprindo buscar a explicac@o evolutiva do evento se se quiser
tirar proveito de seus efeitos benéficos indesejdveis sobre a avaliacdo de genétipos e recomendacio de
cultivares. Diferencas em adaptacdo de genétipos em populagdes resultam, evidentemente, de diferencas
de constitui¢do génica para os caracteres importantes nesta adaptacdo. A reagdo diferencial as mudancgas
ambientais pode-se dar desde os mecanismos de regulacdo génica até caracteres morfoldgicos finais.

Segundo Duarte e Vencovsky (1999) a interacdo (G X E) representa uma das principais dificuldades
encontradas pelo melhorista durante sua atividade seletiva. Nas etapas preliminares desse processo (com
avaliacdes normalmente em uma s6 localidade), a interagdo (G x E) pode inflacionar as estimativas da
varidncia genética, resultando em superestimativas dos ganhos genéticos esperados com a sele¢do (ga-
nhos reais inferiores aos previstos). Nas fases finais, em geral, os ensaios sdo conduzidos em varios
ambientes (locais, anos e/ou épocas), o que possibilita o isolamento daquele componente de variabi-
lidade; muito embora, neste momento, a intensidade de selecdo seja baixa, o que jA minimizaria seus
efeitos sobre previsdes de ganho genético. Por outro lado, a presenca dessa interacio, na maioria das ve-
zes, faz com que os melhores gendtipos em um determinado local ndo o sejam em outros. Isso dificulta
a recomendacdo de gendtipos (cultivares) para toda a populagdo de ambientes amostrada pelos testes.
Estatisticamente, isso decorre da impossibilidade de interpretar, de forma aditiva, os efeitos principais de
genotipos e de ambientes (KANG; MAGARI, 1996).

Cockerham (1963) atribuiu o aparecimento de interagdes (G X E) como sendo devido a respostas di-
ferenciais do mesmo conjunto génico em ambientes distintos ou pela expressio de diferentes conjuntos
génicos em diferentes ambientes. Quando um mesmo conjunto de genes se expressa em diferentes am-
bientes, as diferencgas nas respostas podem ser explicadas 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 correlagdes genéticas entre os
valores de um mesmo cariter em dois ambientes (FALCONER, 1989). Segundo Cruz e Regazzi (1994),
a interacdo (G x E) também pode surgir em fung@o de fatores fisioldgicos e bioquimicos préprios de
cada gendétipo cultivado. Chaves et al. (1989) relatam ainda que a falta de ajuste do modelo estatistico
adotado ao conjunto de dados pode ser uma das causas da interagdo (G x E) significativa.

Virias metodologias tém sido propostas no sentido de entender melhor o efeito da interagdo (G x E).
Algumas dessas propostas sdo: zoneamento ecoldgico ou estratificacdo de ambientes, ou seja, identifi-
car regides ou sub-regides onde o efeito da interagdo seja ndo significativo pode levar a identificagdo
de gendtipos que se adaptam a ambientes especificos e ainda identificar gendtipos com uma ampla
adaptacdo ou estabilidade (RAMALHO et al., 1993). Da importancia dessa interagdo no campo ex-
perimental devem-se escolher os métodos estatisticos que melhor expliquem a informacgdo contida nos
dados, um daqueles métodos é o modelo de interacdo multiplicativa, também conhecido como o mo-
delo de efeitos principais aditivos e interagdo multiplicativa - AMMI, que tem como objetivo selecionar
modelos que expliquem o padrido de resposta da interacdo, deixando fora o ruido presente nos dados
(ARCINIEGAS-ALARCON; DIAS, 2009).

Foram ilustrados por Allard e Bradshaw (1964) e ampliados aqui, alguns tipos de interacdes em que
sdo considerados dois gendtipos em dois ambientes. Nas Figuras 1, 2 e 3 s@o apresentadas trés situacdes
béasicas que trazem diferentes consequéncias para o melhoramento. Em dois ambientes A; e A, sdo
avaliados dois genétipos G e G,. Assume-se que o ambiente A; € mais favoravel para a manifestacdo do
carater genérico Y, que pode ser qualquer varidvel métrica. Na Figura 1 hd auséncia de interacdo, ou seja,
a mudanga das condi¢des ambientais afeta igualmente o comportamento dos genétipos e a diferencga entre
eles permanece constante nos dois ambientes. Observa-se nas Figuras Ic, 1d e 1e que os genétipos podem
coincidir e portanto, terem o mesmo comportamento nos dois ambientes ou apresentarem diferencas
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de um ambiente para outro, mas com auséncia da interacdo. Nas Figuras 1 e 2, exceto Figura lc, a
mudancga de ambiente afeta desigualmente a manifestacdo do cardter para os dois gendtipos, ou seja, a
diferenca entre os gendtipos varia entre ambientes. Na Figura 2, o efeito de cada ambiente ndo modifica
a classificagdo dos genétipos, sendo o G; superior a G, em todas condigdes. Neste caso a interacdo é
denominada simples ou quantitativa.

Y Y ¥
G
Gy
G; Gy
Gy
G2
Ay A, Ambiente Ay As  Ambiente Ay A;  Ambiente
@ () ©
Y Y
G; Gy
G; G
Ay As;  Ambiente Ay A;  Ambiente
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Figura 1: Comportamento de dois genétipos (G| e G») em duas condicdes ambientais (A; e Ay) com
auséncia de interacao

Y X Y
G
G, :
’ / 2
Gj G:
Ay A- Ambisnte A As Ambiente Ay As  Ambiente

@ ' (b) ©

Figura 2: Comportamento de dois genétipos (G; € G,) em duas condicdes ambientais (A; e Ap) com
interacdo simples ou quantitativa
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A Figura 3 apresenta uma mudanga na classificacdo dos genétipos. Para este tipo, a interagdo €
denominada cruzada ou qualitativa. Nas Figuras 1 e 2, as implicagdes para o melhoramento € que um
mesmo gendtipo G| € melhor adaptado as duas condi¢cdes ambientais e uma selecdo baseada na média
dos ambientes beneficiard sempre o melhor genétipo. Na Figura 3, a selecdo baseada na média dos
ambientes ndo é capaz de satisfazer o conjunto dos ambientes podendo levar a uma selecao de genétipos
mal adaptados a uma situagdo particular. Nas Figuras 1b e 2b ocorrem sinergismos e nas Figuras 1a e 2a
antagonismo entre gendtipos e ambientes, ao passar do ambiente A; para o ambiente A,.
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A A, Ambiente Ay A, Ambiente
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Figura 3: Comportamento de dois genétipos (G; e G») em duas condicdes ambientais (A} e Ap) com
interacdo cruzada ou qualitativa

Para as trés figuras anteriores o papel de G; e G, pode ser permutado com A; e A;, obtendo-se
interpretacdes semelhantes. Quando se consideram vérios gendtipos avaliados em vérios ambientes, a
combinacdo de situacdes como as das Figuras 1, 2 e 3 formam um emaranhado de situacdes, dificil de
ser interpretado, exigindo métodos adequados de anlise da interacdo genGtipos ambientes (ARAUJO,
2008).

As varidveis ambientais também podem ser classificadas em dois tipos: previsiveis e imprevisiveis
(ALLARD; BRADSHAW, 1964). As varidveis previsiveis seriam as caracteristicas gerais do clima e
solos que ocorrem de maneira sistematica ou que estdo sob controle do homem. J4 as variaveis impre-
visiveis correspondem as flutuacdes climéticas tais como quantidade e distribuicdo de chuvas, tempera-
tura e outros fatores que ndo podem ser controlados pelo homem.

A interagdo gendtipos x ambientes, ¢ uma fonte de variacdo fenotipica, que na maioria dos casos
¢ insepardvel da varidncia ambiental (FALCONER, 1989). Na prdtica, para verificar a significancia
da interacdo de gendtipos com ambientes, € necessdrio repetir o experimento vdrias vezes, pois se 0O
experimento for realizado somente em um ambiente, poderd ocorrer uma superestimacio dos ganhos
genéticos (CROSSA et al., 1990).

Existe uma concordancia geral entre melhoristas de plantas de que interacdo gendtipos x ambientes
tem um importante significado para a obtencdo de variedades superiores. Entretanto, de acordo com
Allard (1971) é muito dificil encontrar concordancias sobre o que se deve conhecer em relacdo a interacao
gendtipos X ambientes e como utiliza-la.

A natureza da interacdo gendtipos X ambientes também deve ser considerada e ndo somente a
verificagdo de sua existéncia (VENCOVSKY; BARRIGA, 1992). Assim a natureza pode ser simples
e complexa. A interacdo de natureza simples indica a presenca de gendtipos adaptados em um grande
nimero de ambientes, sendo possivel fazer uma recomendagao generalizada de cultivares. A interacdo
com natureza complexa mostra que existem gendtipos adaptados a apenas alguns ambientes, o que traz
uma complicacdo ao pesquisador, quando da recomendacao de cultivar.
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A existéncia de interacdo gendtipos X ambientes, produz uma barreira de dificuldades aos melho-
ristas na identificacdo de genétipos superiores, tanto no processo de selecio quanto no processo de
recomendacdo de cultivares. Essa interag¢ao indica que o comportamento dos genétipos nos experimentos
depende principalmente das condi¢cdes ambientais a que sdo submetidos. Assim a resposta obtida de um
genotipo, em comparacio a outro, € varidvel, sendo que essas variagdes se apresentam devido a mudanca
de ambientes (OLIVEIRA; DUARTE; PINHEIRO, 2003; KANG, 1998).

Assim, a interagdo de gendtipos x ambientes deve ser considerada, ndo como um problema ou um
fator indesejavel, cujo efeito deve ser minimizado, mas deve ser enfrentada como um fendmeno biolégico
natural, que deve ser bem conhecido para melhor aproveita-lo no processo de selecio (CHAVES, 2001).
Logo os gendtipos que interagem positivamente com os ambientes podem fazer a diferenca entre um
bom e um 6timo cultivar (DUARTE; VENCOVSKY, 1999).

A interacao G x E e o enfoque estatistico

A existéncia de interagdo gendtipos x ambientes tem sido reconhecida hé longo tempo de acordo
com Freeman (1973), sendo a referéncia mais antiga feita por Fisher e Mackenzie em 1923, a qual
precede a andlise de varidncia (ANOVA) conjunta. Desde entdo, muitos trabalhos tem sido feitos para
andlises estatisticas da interagdo gendtipos X ambientes, seja por estatisticos, agronomos, melhoristas e
geneticistas.

Os métodos mais simples que utilizam componentes de variancia para a interpretacdo dos resultados
quando existem interagdes, incluem estudos de regressdo, métodos baseados em andlises modificadas e
métodos envolvendo varidveis ambientais externas.

Estudos realizados sobre intera¢do gendtipos X ambientes mostraram que a regressao foi utilizada
pela primeira vez por Yates e Cochran (1938), analisando grupos de experimentos. Neste caso, o grau
de associagdo entre diferencas varietais podde ser verificado pelo cdlculo da regressdo dos rendimentos
das variedades isoladas sobre os rendimentos médios de todas as variedades, mostrando assim que a
regressdo explicava grande parte da interagao em uma série de experimentos de cevada. O método de
regressdo foi também usado por Perkins e Jinks (1968) para estimagdo de parametros em um modelo
genético aplicado a biometria.

Outro método usado é aquele no qual os dados sd@o organizados em uma tabela de dupla entrada
em que o processo de investigacdo da interacdo é feito através da ANOVA. Esta andlise envolve varios
experimentos, e por isso € possivel determinar a magnitude da interacdo, através da razdo do quadrado
médio da interagdo (QMgxg) pelo quadrado médio do residuo (OMRes). A deteccdo de significancia
para a interacdo ndo esclarece, contudo, as implicagcdes que estas possam ter sobre o melhoramento, de
forma que, estudos de detalhamento deste componente da variagdo sdo em geral necessarios.

Supondo-se que os gendtipos foram avaliados nos diversos ambientes com r repeticdes em deline-
amento experimental que permita a estimativa da variacdo residual em cada ambiente, o modelo mais
simples e comum para a andlise estatistica de um conjunto de dados é dado por (ANOVA para grupos de
experimentos):

Yij=u+gite;+(ge); +&; ey

sendo que: Y;; : € aresposta média do i-€simo genotipo no j-€ésimo ambiente; u: € uma constante comum
as respostas (normalmente a média geral); g;: € o efeito do i-ésimo gendtipo (i = 1; 2; ...; g); ¢; : € 0
efeito do j-ésimo ambiente (j = 1; 2;...; e); (ge); ;€ o efeito da interagdo do i-€simo genotipo com o
J-ésimo ambiente; €;; : é o erro experimental médio, assumido independente e €;; ~N(0; o’ /r).

A forma basica de organizacdo dos dados para andlise da interagdo gendtipos X ambientes estd
representada na Tabela 1, na qual estio representadas as médias dos g tratamentos (gendtipos) sobre r
repeti¢des, derivadas de um experimento em delineamento apropriado. Quando todos os gendtipos sdo
avaliados em todos os ambientes, com o mesmo nimero de repeticdes por experimento, diz-se que os

dados sdo balanceados.
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A anélise de varidncia feita sob o modelo (1) com base nos dados da Tabela 1 € bastante simples,
sendo calculados os efeitos principais pelas marginais da Tabela 1 e a interacdo como desvios do mo-
delo, em que ge; ;= Yij— Y, Y j +7Y .. sdo os correspondentes elementos da Tabela 1 para o estudo da
interagdo. O erro experimental Y ; ¢ calculado para cada experimento, utilizando-se o residuo na anélise
conjunta.

Tabela 1: Representacdo dos dados médios de g gendtipos avaliados em e ambientes para um carater
genérico Y

Ambientes
Genétipo 1 2 ... e Média (Y;)
1 Y Yi2 Yie (Zl.)
2 You Yo . Yoo (Y2)
g Ygl Ygz e Yge (Yg)
Médias (Y ;) () (Y 2) . (Y.e) (Y.)

Na solug@o do modelo (1) visando encontrar os estimadores dos parametros, pelo método de minimos
quadrados, admitindo-se as condi¢des marginais:

Assim, a solugdo é:

Esses sdo estimadores ndo viesados dos pardmetros , g;, ¢; € (ge); j» sujeitos as condi¢des marginais
dadas acima. Se essas ou quaisquer outras condi¢cdes ndo forem impostas sobre os pardmetros, entao os
estimadores dos paradmetros individuais sdo viesados.

A aproximacio de minimos quadrados ¥  (ou valor predito) e seu respectivo residuo, correspondente
ao termo geral de interacdo (ge),-j, sdo dados por: €; =Y;; — f/,-j em que f/,-j =Y; +Yj —Y. . Agora,
pode-se construir a matriz de interagdes GE gx.) = [g\e,- j} :

811 8€12 -+ 8€1e

8€1 8€x3n - 8€2
GE(yxe) = . . . .

8yl 8y .- 8y

As somas de quadrados devido aos efeitos principais e interacdo, referentes aos dados de médias
como na Tabela 1, sdo obtidas por:

8 e
SQrora = Y, Y, Vi — ge¥”, com ge — 1 graus de liberdade.
i=1j=1

g
SQc=e 2?12 — geY”, com g — 1 graus de liberdade.

i=1
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e
SOr=g), Yzj — ge¥”, com e — 1 graus de liberdade.
=1
SOcxE = SO70ta1 —SQ:c — SOk, com (g — 1)(e — 1) graus de liberdade.

Os quadrados médios correspondentes sdo obtidos dividindo-se cada soma de quadrados pelos res-
pectivos graus de liberdade. O quadrado médio do residuo ou do erro médio (QMRes) € calculado pela
média ponderada dos QM's do residuo (obtido nas ANOVA's individuais de experimentos), assumidos
homogéneos, usando seus respectivos graus de liberdade como pesos, ou seja:

ZSQRCSj

OMRes = EAN—
Z GLRCSJ'
J

emque j=1,2,..., e ambientes ou experimentos.

Uma consideracio importante a ser feita para realiza¢do do teste F e interpretacdo dos resultados da
analise conjunta da variancia, diz respeito a natureza fixa ou aleatdria dos efeitos do modelo de anélise
(CHAVES, 2001). A natureza fixa ou aleatdria da interagdo é determinada pelos efeitos principais. Se
gendtipos e ambientes sdo fixos, a interag@o serd fixa. Se pelo menos um dos fatores for aleatdrio, a
interacdo serd aleatdria. Na andlise de ensaios multiambientais, consideram-se, em geral, os efeitos de
gendtipos como fixos e os efeitos de ambientes como aleatdrios, de tal forma que o efeito da interagdo
gendtipos x ambientes é aleatdrio nesse caso.

O estudo da interacdo gendtipos x ambientes possibilita a identificacdo de cultivares mais adaptados
a determinadas regides, onde as mesmas poderdo expressar o seu potencial genético. Assim, estudos
sobre a magnitude de tais interagdes podem ser tteis na regionalizac@o de cultivares, objetivando indicar
areas onde as mesmas possam expressar o maximo que as condi¢des ambientais particulares permitam,
com respeito a respostas de genotipos, e possibilitar a exploragdo de efeitos especificos de adaptacdo
para determinadas regides.

No que diz respeito a adaptabilidade e estabilidade de cada gendétipo, tais fendmenos ndo devem ser
considerados iguais, apesar de estarem relacionados entre si. A adaptabilidade refere-se a capacidade
de os genétipos aproveitarem vantajosamente o estimulo do ambiente e a estabilidade diz respeito a
capacidade de os gendtipos mostrarem comportamento altamente previsivel em razao do estimulo do
ambiente.

O Modelo de efeitos principais aditivos e interacao multiplicativa

Em geral, um modelo de efeitos principais aditivos e interagdo multiplicativa (additive main and
multiplicative interaction - AMMI) pode ser 1til para qualquer conjunto de dados provenientes de ex-
perimentos com dois fatores de classificagdo cruzada e € muito apropriado em certas situagdes descritas
por Milliken e Johnson (1989), como por exemplo:

¢ Quando a interagdo estiver presente no modelo, mas nao existirem diferencas nos tratamentos das
linhas, nem nos tratamentos das colunas.

e Quando a interagao estiver presente em uma sé casela. Esse pode ser o caso no qual a observacao
seja um dado discrepante, que também pode ocorrer se uma combinagdo particular de tratamentos
da resultados muito raros quando for aplicada na unidade experimental (tratamentos de controle).
A combinagdo de dois tratamentos de controle pode causar a interacdo nos dados e um simples
modelo aditivo ndo pode ser ajustado.
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e Quando toda a interag@o estiver em uma s6 linha (ou coluna). Isto pode ocorrer quando houver
vérios dados discrepantes na mesma linha (ou coluna).

O modelo AMMI é uma boa alternativa de analise, pois esses modelos ajudam a interpretagcao e
melhor compreensdo do fendmeno da interacdo de fatores, problema que se encontra presente no me-
lhoramento genético de plantas, especificamente no estudo da interacdo gendtipo por ambiente (G X E).
Virios autores afirmam que esta metodologia é melhor do que os métodos baseados em regressdao. Crossa
et al. (1990) argumenta que a andlise de regressao linear nao é informativa se a linearidade falhar e de-
pende do grupo de genétipos e ambientes incluidos e tende a simplificar modelos de resposta, explicando
a variacdo devida a interacdo em uma Unica dimensdo, quando na realidade ela pode ser bastante com-
plexa. Esses procedimentos em geral, ndo informam sobre intera¢des especificas de genétipos com ambi-
entes (se positivas ou negativas), dificultando explorar vantajosamente os efeitos da interagdo. E por isso,
que Crossa et al. (1990) sugere a aplicacdo de métodos multivariados como a andlise de componentes
principais (ACP), a andlise de agrupamentos e o procedimento AMMI.

O modelo AMMI combina dois procedimentos estatisticos: andlise da varidncia e a decomposi¢cao
por valores singulares. Em um tnico modelo tém-se componentes aditivos para os efeitos principais (li-
nhas ou genétipos e colunas ou ambientes), e componentes multiplicativos para os efeitos da interacao.
Duarte e Vencovsky (1999) explicam que os efeitos principais, na parte aditiva (média, efeitos ge-
notipicos e ambientais), sdo ajustados por uma andlise de varidncia comum (univariada) aplicada a matriz
de dados, resultando em um residuo de ndo aditividade, isto €, na interacdo (G X E), e essa interagao,
constituinte da parte multiplicativa do modelo, €, depois, analisada pela decomposicdo por valores sin-
gulares da matriz de residuos ou interacao.

Em uma situag@o real, dado um conjunto de dados experimentais em uma tabela de dupla entrada
com uma observagao por casela y;; (essa observacdo pode ser a média das repeti¢des de cada tratamento
em um delineamento balanceado), podem-se considerar modelos da seguinte maneira:

Yij =M+ gi+ej+AoYij+ A0+ ...+ MOiYej 2

em que u representa a média geral, g; € o efeito do i-€simo gendtipo (comi=1,2,...,¢), e; € o efeito do
j-ésimo ambiente (com j=1,2,...,e), k = posto(GE) = min(g—1,e—1), A, (com r = 1,...,k) é araiz
quadrada do r-ésimo autovalor das matrizes (GE)(GE") e (GE”)(GE) de iguais autovalores ndo nulos,
a,; é o i-ésimo elemento (relacionado ao gendtipo i) do r-ésimo autovetor de (GE)(GET) associado a
A2, V,j € 0 j-ésimo elemento (relacionado ao ambiente j) do r-ésimo autovetor de (GE)")(GE) associado

ad7,com Yok =Yy =1, parar=1,2,...,ke ¥ 0O =LY Yrei =1, parar # r* = 1,2,... k.
i j i

1

Dependendo do nimero de componentes multiplicativos o modelo (2) é notado por AMMIO, AMMI1
ou AMMIk de forma genérica.

Além dos erros independentes, se eles tiverem distribui¢ao normal, entdo os estimadores descritos sao
também os estimadores de médxima verossimilhanga. Em experimentos G X E, y;; representa a resposta
do i-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente, u é a média geral, \? fornece a proporgio da variancia devido
a interagdo G X E no r-€simo componente € O, Y,j representam os pesos para o genotipo i € ambiente j
naquele componente de interacao.

Escolha do nimero apropriado de termos para descrever a interacao

Na literatura existem dois tipos mais utilizados de procedimentos para determinar o nimero 6timo de
termos no modelo AMMI (o valor de k no modelo (2)). Um desses procedimentos consiste em fazer testes
de significincia dos termos multiplicativos e o outro procedimento consiste em fazer validag¢do cruzada.
Na validagdo cruzada os dados de repeti¢des, para cada combinacio de tratamentos sido aleatoriamente
divididos em dois subconjuntos, um subconjunto de dados para o ajuste do modelo e outro subconjunto
para validagdo. As respostas preditas por um determinado modelo AMMI, sdo confrontadas com os
respectivos dados de validagdo, calculando-se as diferencas entre esses valores. Obtém-se, em seguida
a soma de quadrados dessas diferencas, dividindo-se o resultado pelo nimero delas. A raiz quadrada
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desse resultado chama-se diferenca preditiva média. Esse método foi estudado com mais detalhes em
Dias (2005).

Os testes de hipodteses sdo aplicados usando os dados completos e os critérios adotados para a
determinacdo do niimero de componentes multiplicativos tem sido objeto de vérias pesquisas.Alguns
resultados dos resulatdos obtidos sdo: Gollob (1968), Mandel (1971), Gauch (1988) Gauch e Zobel
(1996), Milliken e Johnson (1989), Piepho (1995), Cornelius et al. (1996), Dias e Krzanowski (2003),
Dias (2005) e Dias e Krzanowski (2006). A seguir sdo descritos alguns destes testes:

1) Testes de razao de verossimilhanca

Se um pesquisador deseja usar o modelo dado em (2), entdo € preciso determinar o nimero de termos
de interacdo multiplicativa necessério para que o modelo explique adequadamente os dados. Para tomar
essa decisdo, tém-se problemas muito parecidos aos problemas encontrados na constru¢dao dos modelos
de regressdo. O objetivo € encontrar um modelo parcimonioso (com poucos termos quanto seja possivel),
e ao mesmo tempo, obter um modelo adequado. Deve-se lembrar que em situagdes de regressao poli-
nomial, sempre é possivel ajustar um modelo de grau (n — 1) a n observagdes, mas, tais modelos ndo
sdo geralmente bons, pois funcionam bem na predi¢ao da resposta média dos valores observados, mas,
podem funcionar muito mal na predi¢@o de respostas de valores ndo observados.

Uma situag@o similar se apresenta para os dados provenientes de uma estrutura de tratamentos em
dupla entrada, na qual sempre € possivel fazer k = min(g— 1;e — 1) e ajustar exatamente esses dados com
o modelo (2), mas, tal modelo ndo serd provavelmente muito bom por causa do sobreajuste dos dados e
pelo fato dele explicar além do padrao de resposta presente nos dados parte do erro de medida. Assim, é
desejavel um modelo com poucos componentes que ofereca um ajuste 6timo e que explique boa parte do
padrdo de resposta dos dados. Assumindo por enquanto que se conhece o procedimento necessario para
testar as hipdteses, um procedimento razodvel pode ser:

(i) Testar Ho; : A =0 vs. Hyp : Aq 7% 0 no modelo

Vij =u+Ti+Bj Aoy € 3)

(i1) Se ndo rejeitar Hyy, conclui-se que os dados sdo aditivos e deve-se completar uma andlise corres-
pondente com o resultado. No entanto, se rejeita-se Hoy, entdo se deve testar
Hp: A =0;A #0vs: Hpp: A #0; A #0
no modeloy,-j :,Ll-i-’C,'-l-Bj-l-?n(l]i’Y]j—i-}»Q(XZi’Yzj—l—Eij

(iii) Continuar dessa forma sucessivamente até ndo rejeitar a hipotese Hy; .

Uma desvantagem do procedimento anterior descrito é parecida a desvantagem encontrada no pro-
cedimento de escolha sequencial desenvolvido para problemas de regressdo mdltipla. Por exemplo, um
termo da interacdo pode explicar apenas uma pouca propor¢ao da varia¢do da interagdo e por tal razdo
esse termo pode ndo ser significativo. Assim, é preferivel usar um procedimento parecido ao explicado
anteriormente, mas com uma pequena diferenca. Podem-se testar hipdteses sucessivas, depois das quais
¢é possivel concluir que o valor certo de k € o valor para o qual foi feita a dltima rejeicdo. Segundo
Milliken e Johnson (1989), em geral o modelo de interagao multiplicativa em aplica¢des sobre dados
reais precisa de um méaximo de dois componentes e em muitas ocasides apenas um termo da interacio é
necessario.

Um teste de razdo de verossimilhanga para Hy; versus H,;, pode fazer-se rejeitando Hy; se

A A

U= = >
! _deizj M+h+...+X,
l7J

Co

em que Cy, € o ponto critico a 0((100%) obtido da tabela com os pontos criticos da distribuicio de U; e
apresentada em Milliken e Johnson (1989), com p = min(g— 1;e — 1) e n = max(g— ;e —1).
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Agora, uma estatistica de razdo de verossimilhanca para testar Hyp, versus H,; é:

N 7\,2—|—7\,3—|-...—|—7\,p'
Rejeita-se Hy, se U for maior do que o valor critico (ver tabela em Milliken e Johnson (1989)).

Em geral, as estatisticas de razio de verossimilhanca para a hipotese Hyy versus Hy, k =3.4,....,p—
1, sdo dadas por:

U

- 7uk+7uk+1+...+7up

Milliken e Johnson (1989) sugerem nestes casos usar os pontos criticos da distribuicdo de U; com
p = min(g,e) —k e n = max(g,e) — k, mas, para aqueles experimentos nos quais nao existe na tabela o
correspondente ponto critico (grande nimero de gendtipos ou ambientes) Cornelius et al. (1996) apre-
sentam uma transformacgao da estatistica para obter um teste F aproximado.

Uy

2) Teste Fp
Considere o modelo (2) aplicado em um experimento para avaliar genétipos e ambientes. Escrevendo
a soma de quadrados da interagcdo (G x E) tem-se que

SOGXE)=YY (53— -7, +y”)2 com (g — 1)(e — 1)graus de liberdade.
ij

Essa soma de quadrados pode ser escrita como:

P

SQ(GxE)=Y 1’

r=1
Entio, a idéia € escolher o melhor k, de tal maneira que a soma de quadrados da interacio possa ser
separada em uma parte deterministica (padrao) e outra parte que conterd ruido, assim,

p k P
SOGXE)=Y A=Y L>+ Y L*=S0(G X E)pyprio+SQ(G X E) pyipo-
r=1 r=1 r=k+1

A estatistica teste de Cornelius reescrita por Dias e Krzanowski (2003) com & termos multiplicativos
no modelo é dada por,

(SQ(G <E)- ¥, k%)
r=1
f2 x OM (Erro médio)

Frix =

com f = (g—1—k)(e—1—k). O erro médio é originario das andlises individuais de varidncias dos e
experimentos. Este é o teste Fg de Cornelius et al. (1996) que sob a hipdtese nula de que ndo mais que
k termos determinam a interagdo, de tal forma que o teste estatistico tem uma distribuicdo F com f; gl e
os graus de liberdade do quadrado médio do residuo. Um resultado significativo para o teste sugere que
no minimo um ou mais termos multiplicativos devem ser adicionados aos & ja incluidos.

Apresenta-se na tabela 2 a andlise da variancia a partir de médias segundo o sistema de Cornelius,
em que n representa o nimero de repeticdes no experimento e IPCA; € a notagdo internacional para o
i-ésimo componente da interagao.

Sigmae, Alfenas, v.2, n.3, p. 38-56. 2013.



Dias et al. (2013) 48

Tabela 2: Esquema da Andlise de variincia pelo sistema de Cornélius baseado em médias

Fontes de variacdo Graus de liberdade Soma de quadrados

Gendtipos (G) g—1 SQE

Ambientes (E) e—1 SQG

Interacdo (G x E) (g—1)(e—1) SQ(GxE)
IPCA 1 (g—1-1)(e—1-1) Yr oA
IPCA 2 (g—1-2)(e—1-2) )Y
IPCA 3 (g—1-3)(e—1-3) Yr A2
IPCA k (g—1—k)(le—1—k) YoM
IPCA p (g—1-p)le—1-p) -

Erro médio e(g-D(r-1) -

Total egr—1 -

IPCA k: (Interaction Principal Components Analysis) modelo com k componentes k = 1,2,...p.

3) Teste de Gollob

O teste de Gollob (1968) distribui graus de liberdade as Somas de Quadrados SQk:k,% com k =
1,2,..., peronimero de repeticdes, contando o nimero de parametros no k-ésimo termo multiplicativo.
Logo, o teste F € calculado como na andlise de variancia para modelos lineares e supde sob a hipotese
nula que, o numerador e o denominador da estatistica F sdo distribuidos independentemente como uma
varidvel qui-quadrado (CORNELIUS et al. 1996). Um resumo deste teste é apresentado na Tabela 3.

Tabela 3: Esquema da Andlise de variincia pelo sistema de Gollob baseado em médias

Fontes de variagdo Graus de liberdade Soma de quadrados
Gendtipos (G) g—1 SQE
Ambientes (E) e—1 SQG
Interacdo (G x E) (g—1)(e—1) SQ(GxE)
IPCA 1 g+te—1-2x1 A2
IPCA 2 g+e—1-2x2 %
IPCA 3 g+e—1-2x3 A3
IPCA k g+e—1-2xk A2
IPCA p g+e—1-2xp klz,
Erro médio e(g-1)(r-1) -
Total egr—1 -

O teste F de Gollob ndo € védlido porque os autovalores 7»% sdo distribuidos como autovalores de uma
matriz de Wishart e, portanto ndo tem distribuicao qui-quadrado, além disso, o teste assume que n?»,% /c?
¢ distribuido como qui-quadrado e entdo obviamente nao é valido (Dias, 2005).

No que se refere aos graus de liberdade, o método de Gollob é muito popular, pois o procedimento é
facil de aplicar, uma vez que o nimero de graus de liberdade para o k-ésimo componente da interacio é
simplesmente definido como GL(IPCA)=g + e — 1 — 2k, enquanto muitos outros procedimentos reque-
rem simulacdes extensivas antes de serem usadas (Dias, 2005).

4) Avaliacao preditiva por validacao cruzada

Em geral, é necessério o uso de procedimentos estatisticos computacionalmente intensivos para fazer
predi¢des, daf a importincia que tem ultimamente os métodos livres de distribuicdes tedricas como os
baseados em reamostragem jacknife, bootstrap e validacao cruzada. O critério preditivo de avaliacao pri-
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oriza a capacidade de um modelo aproximar suas predi¢des a dados nao incluidos na andlise (simulando
respostas futuras ainda ndo mensuradas).

Um modelo que seletivamente recupera o padrio e relega ruidos a um residuo desconsiderado na
predicdo de respostas, pode resultar em melhor precisdo do que os préprios dados. Esse € o principio sub-
jacente a proposta de Gauch (1988) para selecdo do modelo AMMI introduzida por ele como avaliagdo
preditiva.

Dessa forma, através da validagao cruzada, os dados de repeti¢des, para cada combinagao de gen6tipos
e ambientes, sdo divididos, por um critério aleatério, em dois subconjuntos: (i) dados para o ajuste do
modelo AMMI; e (ii) dados de validagdo. As respostas preditas do modelo AMMI, sdo comparadas
com os dados de validacdo, calculando-se as diferengas entre esses valores. Logo, é obtida a soma de
quadrados dessas diferencas e o resultado dividido pelo ndmero de respostas preditas. A raiz quadrada
desse resultado é chamado de diferenca preditiva média (RMSPD), Crossa et al. (1991) sugerem que o
procedimento deve ser repetido 10 vezes, obtendo-se uma média dos resultados para cada membro da
familia de modelos.

Um pequeno valor de RMSPD indica sucesso preditivo do modelo, tal que o melhor modelo € aquele
com o menor RMSPD. O modelo selecionado é entdo usado para para analisar os dados de todas as m
repeticdes, conjuntamente, em uma andlise definitiva (DIAS, 2005).

Outros autores como Piepho (1994) sugere que o valor médio de RMSPD seja obtido a partir de
1000 randomizagdes diferentes e ndo 10 como propds Crossa et al. (1991). O autor considera uma
modificac@o da particio completamente aleatéria dos dados (modelagem e validag@o) quando o ensaio é
em blocos. Neste caso, ele recomenda sortear o bloco inteiro de um ensaio e ndo fazer componentes para
cada combinacdo de gendtipo e ambiente. Assim, a estrutura original de blocos ¢ preservada. Contudo,
apesar da coeréncia logica desse tipo de proposta, estudos confirmando sua efetividade ainda ndo estdao
disponiveis. Gauch e Zobel (1996) sugerem que se faga o conjunto de dados de validagdo sempre com
uma sé observagao para cada tratamento. Sendo assim, € mais provavel para m — 1 dados, encontrar um
modelo que mais se aproxime do ideal para analisar o conjunto completo dos m dados por tratamento.

Segundo Duarte e Vencovsky (1999), ao avaliar o modelo por validagdo cruzada, a andlise AMMI
deve partir das observagdes individuais propriamente ditas (dados de cada repeti¢do dentro de experimen-
tos). Por outro lado, se o modelo for avaliado por um teste F' a andlise pode ser feita a partir das médias
dos gendtipos nos ambientes (experimentos), desde que se disponha dos quadrados médios residuais,
obtidos nas andlises de variancias de cada experimento.

Dias e Krzanowski (2003) descrevem dois métodos que otimizam o processo de validagdo cruzada
por validar o ajuste do modelo em cada um dos dados por vez e entdo combinar essa validacio em uma
medida simples e geral de ajuste.

5) Método “leave-one-out”

Dias e Krzanowski (2003) propuseram dois métodos baseados em um procedimento “leave-one-
out”’completo, que otimiza o processo de validacdo cruzada. No que segue, assume-se que se deseja
predizer os elementos x;; (ge;;) da matriz X (G E)por meio do modelo:

n
xXij= Y dyunvii+&;j
k=1
Os métodos sdo aqueles apresentados em Krzanowski (1987) e Gabriel (2002), no qual prediz-se o
valor x X dex;; (i=1,...,8; j=1,...,e) para cada possivel escolha de n (o nimero de componentes), e
a medlda de d1screpanc1a entre o valor atual e predito como

oo

e

PRESS(n) =Y Y (¥ —xij)

i=1j=1

Contudo, para evitar viés, os dados x;; ndo devem ser usados nos calculos de x para cada i e j.
Como conseqiiéncia, apelo a alguma forma de validacio cruzada é indicado, e os d01s procedimentos
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diferem na forma com que eles lidam com isso (DIAS, 2005). Ambos, entretanto, assumem que a DVS
de X pode ser escritacomo X = UDVT,

O procedimento de validacdo cruzada padrao subdivide X em um certo nimero de grupos, deleta-se
cada grupo por vez a partir dos dados, avalia-se os pardmetros do modelo ajustados a partir dos dados
remanescentes, e prediz-se o valor deletado (WOLD, 1976, 1978). Krzanowski (1987) argumenta que a
predicdo mais precisa resulta quando cada grupo deletado € tdo pequeno quanto possivel, que no presente
caso é um simples elemento de X . Denota-se por X (7)) o resultado de deletar a i-ésima linha de X e
centralizar em torno das médias das colunas. Denota-se por X _j o resultado de deletar a j-ésima
coluna de X e centralizar em torno das médias das colunas, seguindo o esquema dado por Eastment e
Krzanowski (1982). Entdo pode-se escrever:

X(_y=UDV' comU = (), V = (v,y) e D = diag(dy,...,dy),
Xj)= UDV” comU = (Up), V= (V) e D =diag(dy,...,d;_,).

Agora, considere-se o preditor

n
Z <M1t \/i) (Vt J \/;t) 4)
=1

Cada elemento no lado direito da equagdo (4) € obtido da DVS de X centrada na média ap6s omitir a
i-€sima linha e a j-€sima coluna. Assim, o valor x;; ndo € usado no cdlculo da predi¢@o, e 0 maximo uso
dos dados ¢ feito com os outros elementos de X. Os célculos aqui sdo exatos, assim ndo ha problema
com a convergéncia como nos procedimentos de maximiza¢do que t€m sido aplicados ao modelo AMMI,
mas que ndo garantem a convergéncia (DIAS; KRZANOWSKI, 2003).

Gabriel (2002), tomou uma mistura de regressdo e aproximagdo de uma matriz de posto inferior
como a base para sua predicdo. O algoritmo para validag@o cruzada de aproximagdes de posto inferior
proposto pelo autor € como segue: Para a matrix X, usa-se a parti¢ao

[ %]
X1 X

e o ajuste aproximado da sub-matriz X;; de posto n usando a DVS é:

X1 = Y updvfy =UDVT.

k=1

Entao prediz-se x1; por X3 = X IT,VD_IUTX .1 € obtém-se o residuo de validag¢do cruzada e;; =
X1 —Xi1.

Similarmente, obtém-se o valor ajustado da validagdo cruzada x;; e os residuos e;; = x;; — X;; para
todos os outros elementos x;;, i =1,...,g8; j=1,...,n; (i, j) # (1,1). Cada um ird requerer uma parti¢ao
diferente de X.

Esses residuos e valores ajustados podem ser sumarizados por

8§ e
PRESS(n Z Y e}, e PRECORR(n) = Corr(xij,%;j|Vi, j),
ge i=1j=1

respectivamente.
Com cada método, a escolha de n pode ser baseada em alguma func¢ao apropriada de

8
PRESS(n Z i —x;j)°?

Contudo, as caracteristicas dessa estatistica diferem para os dois métodos. O procedimento de Ga-
briel produz valores que primeiro decresce e entdo (usualmente) cresce com n. Por essa razao ele sugere
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que o valor 6timo de n seja aquele que produz o minimo da fun¢do PRESS. O procedimento de Eastment-
Krzanowski produz, geralmente, um conjunto de valores que € monotonicamente ndo-crescente com n
(DIAS, 2005). Por isso, sugerem o uso de

PRESS(n—1)—PRESS(n)
Dy
PRESS(n)
D,

W, =

em que D, é o nimero de graus de liberdade requeridos para ajustar o n-ésimo componente ¢ D, € o
nimero de graus de liberdade remanescentes apds ajustar o n-ésimo componente. Consideracdes sobre
o ndmero de pardmetros a serem estimados juntos com todas as restricdes nos autovetores em cada
estagio, mostra que D, = g+ e — 2n. D, pode ser obtido por sucessivas subtra¢des, dando (g — 1)e graus
de liberdade na matriz centrada na média X, istoé, D; = (g—1)ee D, =D,_1—[g+e—(n—1)2],r=
2,3,...,(g—1), (Wold, 1978). W, representa o aumento na informacao preditiva suprida pelo n-€simo
componente, dividido pela informacdo preditiva média em cada um dos componentes remanescentes.
Assim, importantes componentes devem produzir valores de W, maiores que a unidade. Baseando-se
a escolha de n em W, pode ser vista como uma natural selecio de um melhor conjunto de varidveis
regressoras ortogonais em andlise de regressdo multipla (DIAS; KRAZANOWSKI, 2003).

Cornelius et al. (1993) compararam resultados de validagdo cruzada com aqueles obtidos apds cal-
cular a estatistica PRESS nos modelos multiplicativos em dados MET (MultiEnvironment Trials) com-
pletos. A particdo dos dados envolveu trés repeti¢des para modelagem e uma repeticdo para validacao.
Calcularam o RMSPD da estatistica PRESS ajustando os valores de PRESS como [PRESS/ge +3s% /4] 2,
em que g e e denotam o nimero de gendtipos e ambientes no MET e s? é a variancia residual conjunta
dentro de ambientes. O termo em s> é um ajuste para a diferenca em variancia da validacdo dos dados
nas médias de caselas, para tomar os resultados compardveis ao RMSPD da divisdo 3 — 1 dos dados.
Resultados em um MET com nove gendtipos e vinte ambientes mostrou que PRESS é mais sensivel a
super ajuste do que os dados divididos (DIAS, 2005).

Biplot

Muitos estudos observacionais ou experimentais produzem uma tabela de dupla entrada de dados a
ser analisada. A origem mais comum de tais dados é de um experimento de dois fatores; se um fator
tem g niveis, o segundo tem e niveis, e hd r observacdes repetidas em cada combinacio de niveis de
fator. O conceito de biplot foi desenvolvido por Gabriel (1971) como uma representacdo grafica que
apresenta ambas as entradas (por exemplo, cultivares) e os testadores (por exemplo, ambientes) de um
conjunto de dados em uma tabela de dupla entrada. O biplot permite a visualiza¢do dos dados conforme
as seguintes propriedades: a) inter-relacdo entre as entradas (por exemplo, genétipos); b) inter-relagao
entre os testadores (por exemplo, ambientes); c) inter-relacdo entre as entradas e os testadores. Trata-
se de uma representacdo grafica da informacdo em uma matriz g X e. O “b” refere-se aos dois tipos
de informagdes contidas em uma matriz de dados: as informagdes nas linhas pertencem a amostras ou
unidades amostrais e aquelas nas colunas pertencem as varidveis. Esta representacdo grifica permite a
inspecdo visual da posi¢do de uma unidade amostral relativa a outra e a importancia relativa de cada uma
das varidveis a posi¢do de qualquer unidade. Assim pode-se ver como as unidades amostrais se agrupam
e quais varidveis contribuem para sua posicdo dentro dessa representacao.

A andlise Biplot ¢ utilizada com quaisquer tipos de varidveis (continuas ou discretas), quando a
finalidade € aproximar os dados originais e realizar uma andlise simultinea das rela¢des entre individuos
e/ou varidveis. A fundamentacdo tedrica se baseia na aproximagdo da matriz de dados X , de ordem
(g x e) de posto p por uma matriz ¥ de ordem (g X e) de posto ¢, em que (¢ < p), por meio de sua DVS.
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Construcao do Biplot - Gabriel (1971)

A construgdo de um biplot origina-se dos componentes principais amostrais. Seja X de ordem (g X e)
e procura-se por uma aproximacao Y de ordem (g X e) e posto 2 da matriz original X. Essa aproximacao
de posto 2 de X € obtida pela decomposicao singular de X:

)
X = UAV' = Muyv) +Auavh +... + Xpupvi, = Z iy v

i=1
com A=diag(Ai,A2,...,Ap) ; U: matriz diagonal de autovetores de ,X,,X',; V: matriz ortogonal de
autovetores de ,X',,X,. sendo que Ay > A3 >,...,> A,
Entao,
upp  upl
upp U A O v v RNY;
Y= 7\,1U1V/1 + ?\.2U2V/2 = . 0] A 1 12 Ip
2 Va1 V22 ... V2p

Ulp  Udp

Para obter o biplot, é necessdrio escrever Y como o produto de duas matrizes GH’, em que G é uma
matriz (g X 2) e H € uma matriz (e x 2). Isso pode ser feito de vérias formas, mas (GABRIEL, 1971)
sugere trés fatoragdes bem simples:

Ull\/ﬂ 1121\/7T2

B upvA upviy [v“\/ﬂ v ... vlp\/ﬂ] 5)
nep : : vivi vV ... Vzp\/fz
uln\/rl u2n\/}TZ
G] Hll
uph wik
Y. — uph; upnk; Vil Va1 ... Vip (6)
i Va1 Va2 ... V2p
uAr ko
G2 H/2
upp Uy
up U viiA Vv .. VIpM
Y, = ! 7
nep . |: vk vk ... v2p7\,2 )
uy, Uy,
G3 H,3

A fatoragdo (5), corresponde a uma fatoracao geral onde nenhuma énfase € dada a linha ou coluna
de Y. A fatoragdo (6), coloca énfase nas linhas de Y. A fatoracdo (7), coloca énfase nas colunas de Y.

O biplot consiste em plotar os (g+e¢) vetores g';(i=1,2,...,g) eh’;j(j=1,2,...,e) emum plano. Os
vetores g1, 82, .. .,8; $80 chamados “efeitos ou marcas de linhas” de Y, enquanto os vetores hy, hy, ... h,
s@o chamados “efeitos ou marcas de colunas” de Y. Veja uma ilustragcdo na Figura 4.
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Gy(xy, y1)

Figura 4: A geometria do biplot. Visualizando as proje¢des dos genétipos G1, Go, G3 e G4 sobre o
ambiente E;.

Cada elemento de y;; de Y € representado como produto interno g;h; dos correspondentes vetores
“efeito linha” e “efeito coluna”. O comprimento da proje¢do de g; sobre h; € dado por:

|g/h | thLPgi/hj

l /

Poin; = L UL g ihj’ = ou=Lg L, cos(0)
N ngLPh,-/gj

O produto interno dos vetores (g';h;) pode ser visualizado como o produto do comprimento de um
dos vetores vezes o comprimento da projecdo do outro no primeiro. Isto € dtil em permitir rdpida
avaliacdo visual da estrutura da matriz. Por exemplo, pode-se rapidamente ver quais linhas ou colu-
nas sdo proporcionais a outras linhas ou colunas (mesma dire¢do dos vetores correspondentes), € quais
linhas ou colunas sdo zeros (dngulo reto entre efeitos linhas e colunas).

Se for de interesse que as relacdes entre linhas de Y sejam representadas pelas correspondentes
relagdes dos vetores g, as seguintes condigdes devem ser satisfeitas para quaisquer duas linhas y’; e
y; de Y. Mas, y',y'; = g';g'; equivale a |y';| = |g’,], isto é, Ly, = Lg,. Ainda, |y; —y;| = [gi —gj| e
cos(yi,y;j) = cos(gi,g;). A mesma ideia é valida para as colunas de Y.

Consideracoes Finais

Neste trabalho buscou-se de introduzir a metodologia AMMI de forma simplificada, mas a inten¢ao é
que sirva como uma luz para pesquisadores e estudantes ao nivel de graduacio e pés-graduagdo. Para isto
faz- se um revisdo sobre a interacdo genétipo X ambiente, define-se os modelos AMMI e alguns critérios
de selecdo e por fim grafico biplot. Em Dias et al. (2013), é possivel obter mais detalhes sobre o as-
sunto abordado neste trabalho e os seguintes tépicos: distribuicdo empirica dos autovalores da matriz de
interacdo, utilizando reamostragem bootstrap; divergéncia genética utilizando reamostragem bootstrap
e andlise de agrupamento; Método de correcio de autovalores viesados e a efici€ncia da correcdo; teste
para confirmar a contribui¢do de genétipos e ambientes para a interacao; imputacdo simples e mdltipla
para observacdes ausentes na matriz de interacdo; modelos AMMI bivariados utilizando a andlise de
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procrustes; modelo AMMI no estudo da interacdo entre QTL e ambiente; e generalizacdo dos modelos
AMMI para trés fatores com uso dos modelos PARAFAC e TUCKER, gréficos Joint plot e Triplot.
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