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RESUMO

O presente trabalho teve por objetivo verificar a robustez na capacidade
preditiva dos modelos AMMI utilizando diversas abordagens bayesianas e
frequentistas, e Fatorial Analitico (FA) no estudo de dados multi-ambientais
(MET) desbalanceados, usando dados simulados. Para verificar a ficiéncia
destes métodos foram feitos desbalanceamentos aleatérios nos dados, com
niveis de 10%, 33% e 50% de perda. Para avaliar a capacidade preditiva
de dados faltantes nos modelos propostos, foram utilizadas a estatistica
PRESS (prediction error sum square) e a correlacdo entre o valor predito
e observado usando a validacdo cruzada. Os resultados mostraram que em
termos preditivos, ao nivel de 10% de desbalanceamento, os modelos AMMI
Bayesiano com heterogeneidade de variancias (AMMIB-D) e modelos AMMI
via algoritmo EM para efeitos aleatérios de gendtipo e fixo de ambiente
(EM-AMMI M) foram superiores seguidos dos modelos AMMI Bayesiano
com homogeneidade de variancias (AMMIB-I) e FA2. A 30% de perda dos
dados, o modelo AMMIB-I foi superior, seguidos dos modelos EM-AMMI M,
AMMIB-D, modelos AMMI via algoritmo EM para efeitos fixos de ambiente
e gendtipo (EM-AMMI F) e FA2. A 50% de perda dos dados, os modelos
AMMIB-I e AMMIB-D foram superiores, seguido do modelo FA2. Com isso
pode-se concluir que os os modelos AMMI seja frequentista ou bayesiano e
Fatorial Analitico foram robustos no estudo de dados MET com altos niveis
de perda de gendtipos nos ambientes.

Palavras-chave: Dados faltantes, mega ambientes, interacao GFE, va-
lidagao cruzada.



ABSTRACT

The present work aimed to verify the robutness of the AMMI predic-
tive ability through using several Bayesian and Frequentist approaches, and
Analytical Factor (FA) in the study of unbalanced multi-environmental data
(MET), using simulated data. To verify the efficiency of these methods, ran-
dom unbalanced was performed using 10%, 33% and 50% of loss. To evalu-
ate the predictive ability of the missing data in proposed models, the PRESS
statistics (prediction error sum square) and the correlations between the ob-
served and predicted values were used, through cross-validation methods.
The results showed that in predictive terms, at the level of 10% of unba-
lance the Bayesian AMMI models with variance heterogeneity (AMMIB-D)
and AMMI models through EM algorithm for random effects of genotype
and fixed environment (EM-AMMI M) Were superior followed by Bayesian
AMMI models with homogeneity of variances (AMMIB-I) and FA2. At 30%
of data loss, the AMMIB-I was superior, followed by EM-AMMIB-D mo-
dels, AMMI models through EM algorithm for fixed effects of environment
and genotype (EM-AMMI F) and FA2. At 50% data loss, the AMMIB-I
and AMMIB-D models were superior, followed by the FA2 model. It can be
concluded that the AMMI models are frequentist or Bayesian and Factorial
Analytical were robust in the study of MET data with high levels of loss of
genotypes in the environments.

Keywords: Missing data, mega environments, GE interaction, cross
validation.
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1 INTRODUCAO

Identificar e recomendar genétipos (G) com alta produtividade e am-
pla adaptabilidade, aos mais variados ambientes (E), tem se configurado
como um dos principais objetivos dos programas do melhoramento gené-
tico. Entretanto, o trabalho do melhorista é frequentemente dificultado
pela presenca da interacao entre gendtipo e ambiente (GE), que influencia
o comportamento dos gendétipos em fungao das condi¢bes ambientais.

Existem na literatura diferentes metodologias destinadas a avaliacao da
interagao GFE, que variam de métodos uni e/ou multivariados e que depen-
dem de aspectos como: dados experimentais, nimero de ambientes, precisao
requerida e do tipo de informagao desejada. A andlise da interacao GF, no
contexto do melhoramento de plantas, tem sido alvo de muitos estudos, e va-
rios métodos tém sido propostos, contribuindo para a eficiéncia das anéalises
e para selecao dos gendtipos sob diferentes condi¢oes ambientais.

Dentre os métodos que foram desenvolvidos para modelar, de forma
eficiente, o efeito da interagdo GE podemos destacar os modelos lineares-
bilineares de efeitos fixos. Dentre os modelos dessa classe, destacam-se os de
efeitos principais aditivos e interagao multiplicativa (additive main effects
and multiplicative interactions -AMMI) e o de efeito principal de genétipo
mais interacdo (GGE ou SREG2-site regression), que sao os mais populares
e com ampla aplicabilidade (CORNELIUS et al. 1996; CROSSA, 2002,
2012). Nesses modelos, os padroes de resposta de genétipos e ambientes
podem ser visualizados graficamente usando biplots (GABRIEL, 1971), que
permitem agrupamento de ambientes e gendtipos semelhantes quanto ao
efeito da interagao, bem como a identificacao grafica do gendtipo com maior
potencial em cada subgrupo de ambientes.

Esses métodos de analise apresentam sérias limitagoes, como € o caso da
falta de flexibilidade para tratar dados desbalanceados e com heterogenei-
dade de variancias (CROSSA et al, 2011; SMITH et al. 2001; KELLY et al.
2007; OLIVEIRA et al. 2015). Essas limitacoes levam a busca por métodos
alternativos. Dos métodos propostos, os que vém se destacando sao aqueles

baseados em modelos mistos, como o Fatorial Analitico (FA) de Smith et al.



(2001), AMMI ponderado (weighted AMMI) de Rodrigues et al. (2014) e o
EM-AMMI de Gauch e Zobel (1990), e os métodos baseados em inferéncia
bayesiana como o de Edwards e Jannik (2006), os modelos lineares bayesi-
anos (tais como AMMI-Bayesiano; Crossa et al. 2011; Oliveira et al. 2015
e SRGE/GGE Bayesiano , Oliveira et al. 2016) e os duplos hierarquicos
generalizados de Lee e Nelder (2006).

Dentre esses métodos, o que vem se destacando é o modelo Fatorial
Analitico (FA), que considera como aleatérios os efeitos dos gendtipos e
interacao G F, além de lidar com dados heteroceddsticos e com erros corre-
lacionados, e ser flexivel para lidar com dados faltantes sem requerer passos
adicionais em seu procedimento para imputacao de valores perdidos.

Existem relatos também da utilizacdo de métodos de imputagao de
valores faltantes associados aos modelos bilineares tradicionais, como a
utilizacao de métodos nao paramétricos, Bootstrap e validacao cruzada
(ARCINIEGAS-ALARCON e DIAS, 2009). Esses métodos niio sio triviais
quando aplicados aos modelos baseados na abordagen AMMI, fazendo com
que os modelos FA sejam preferidos para lidar com esse problema (KELLY
et al. 2007; BURGUENO et al. 2007).

Devido as suas propriedades, os métodos baseados em inferéncia bayesi-
ana podem ser lUteis para lidar com casos em que se tenham dados faltantes,
pois é sabido que durante o processo de selecdo no melhoramento de plan-
tas, os gendtipos recém-criados sao adicionados, enquanto que os gendtipos
selecionados sao descartados, além de que varios genétipos nao sao testados
em todos ambientes, resultando em dados desbalanceados, que geralmente
complicam as andlises (FISCHER et al. 2009; PIEPHO and MOHRING,
2007).

Apesar de conhecidas as vantagens dos métodos referidos ao lidar com
dados desbalanceados, cada um deles apresenta seus méritos e deméritos
(OLIVEIRA et al. 20015, NUVUNGA et al. 2015, CROSSA et al. 2006).
Os modelos de efeitos fixos, como ja ressaltado, sao baseados em ANAVA e
geralmente requerem imputagao dos dados faltantes e o modelo FA é base-

ado em modelos mistos, que pode levar a qualidade de predicoes diferentes,



porém faltam estudos que fazem este tipo de comparacao. Bergamo et al.
(2008) e Arciniegas-Alarcén e Dias (2009) mostraram a eficiéncia dos mé-
todos de imputagao ~-AMMI e Nuvunga et al. (2015) mostraram a robustez
do modelo FA para lidar com dados faltantes.

Embora os referidos autores tenham testado a robustez dos modelos ci-
tados, nao existe relato na literatura de trabalhos comparando a eficiéncia
dos mesmos na predicao de dados faltantes, apesar de varios autores de-
fenderem a robustez do modelo FA em lidar com dados faltantes e com
heterogeneidade de variancias.

Dessa forma, neste trabalho objetivou-se verificar a robustez na capaci-
dade preditiva dos modelos AMMI via algoritmo EM para efeitos fixos de
ambiente e genétipo (EM-AMMI F) e efeitos aleatérios de gendtipo e fixo
de ambiente (EM-AMMI M), AMMI Bayesiano com homogeneidade de va-
riancias (AMMIB-I), AMMI Bayesiano com heterogeneidade de variancias
(AMMIB-D) e Fatotial Analitico (FA) no estudo de dados multi-ambientais

(MET) desbalanceados, usando dados simulados.



2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secao sao apresentados os aspetos tedricos relacionados ao estudo
da interacao GFE, andlise de variancia convencional, métodos de andlise
multivariada, modelos EM-AMMI, AMMIB e FA.

2.1 O estudo da interacao Genétipo por Ambiente (GE)

Para estudar a interacao GFE precisamos de varios gendtipos sendo tes-
tados em varios ambientes e, geralmente, por varios anos. Em geral, a inte-
racao G FE é estudada mais detalhadamente durante os ensaios finais dos pro-
gramas de melhoramento. Respostas diferenciais dos gendtipos desenvolvendo-
se em diferentes ambientes mostraram uma flutuacao significativa na pro-
dutividade em relacao aos outros. Essas mudancas sao influenciadas por
diferentes condigbes ambientais e sdo referidas como interagao GFE.

O estudo da interacao GFE tem vérias implicagoes em um programa de
melhoramento e na etapa de avaliagdo de gendtipos. Assim, deve-se buscar
alternativas para amenizar o seu efeito, com destaque para a identificagao
de gendtipos de comportamento previsivel (estabilidade) e responsivos a
melhoria do ambiente (adaptabilidade).

Intimeros métodos de andlise de estabilidade e adaptabilidade, baseados
em diferentes principios, ja foram descritos. Os mais utilizados sao baseados
em regressoes, com utilizagao de um (EBERHART e RUSSEL, 1966) ou
dois segmentos de reta (CRUZ et al. 1989). Como nem todos os dados se
ajustam a modelos lineares, outra possibilidade é a utilizagdo de métodos
nao paramétricos (CRUZ e CARNEIRO, 2003), como os de Lin e Binns
(1988), modificado por Carneiro (1998), o de Annicchiarico (1992) e o da
andlise da interagao multiplicativa dos efeitos principais aditivos (AMMI).

O método de Lin e Binns (1988), modificado por Carneiro (1998), iden-
tifica os gendétipos mais estaveis, por meio de um tinico parametro de estabi-
lidade e adaptabilidade, e contempla os desvios em relacao a produtividade
maxima obtida em cada ambiente, além de possibilitar o detalhamento dessa

informagao para ambientes favoraveis e desfavoraveis. O método de Annic-



chiarico (1992) avalia a estabilidade por meio do risco associado em relacao
a adocgao das cultivares.

Das metodologias ja propostas para o estudo da interacao GFE, os mo-
delos estatisticos multiplicativos sao muito 1teis para estudar padroes de
performance de gendtipos por ambientes e fazer predicoes a respeito da
performance média de gendtipos & ambientes especificos (GAUCH, 1988;
GAUCH e ZOBEL, 1996). Dentre esses modelos, os que vem ganhando
espaco sao os modelos que combinam o estudo da adaptabilidade e estabi-
lidade conhecidos como modelos linear-bilineares, como o Site Regression
(SREG) (CORNELIUS e CROSSA, 1996), os modelos de efeitos aditivo
principais e de interacao multiplicativa (AMMI) (GAUCH, 1988; GAUCH
e ZOBEL, 1997), e o Fator Analitico - factor analytic multiplicative mized
models (FA). As vantagens e desvantagens de cada um desses métodos po-
dem ser encontradas em trabalhos de revisao de Smith et al. (2005), Yan
et al. (2007) e Crossa et al. (2012).

Entre esses modelos, o modelo AMMI evidenciou-se no estudo de es-
tabilidade e adaptabilidade, que utiliza componentes principais e estuda a
interagao em um modelo multiplicativo (GAUCH e ZOBEL, 1996). Apesar
das vantagens, esse método apresenta o problema de nao poder lidar com
dados faltantes e com heterogeneidade de variancias. Como forma de con-
tornar esse problema varias propostas de modificagao do modelo AMMI tém
sido desenvolvidas, como os modelos EM-AMMI, W-AMMI e AMMI base-
ados em imputacao (GAUCH e ZOBEL, 1990, RODRIGUES et al. 2014,
ARCINIEGAS-ALARCON e DIAS, 2009). Dentre trabalhos usando essas
propostas, temos a destacar os trabalhos de:

e Calinski et al. (1992), que detectaram que o uso de estimativas AMMI
baseadas em minimos quadrados alternados pode ser uma boa solugao na
cultura do trigo em matrizes de dimensao 10x28 e 15x12 (cultivares x
locais);

e Bergamo et al. (2008), que propdem um método de imputacao multi-
pla livre de distribuicao (IMLD) aplicado especificamente & matriz de inte-

racao GFE com genotipos de Fucalyptus grandis em uma matriz de dimensao



20x7 (cultivares x locais) com base na decomposicao por valores singulares,
sem usar o modelo AMMI e sem pressuposicoes estruturais ou distribucio-
nais sobre os conjuntos de dados;

e Rodrigues et al. (2014), que apresentam um algoritmo generalizado
para estimagao em modelo AMMI ponderado (W-AMMI) com heterogenei-
dade de varidncias;

e Paderewski e Rodrigues (2014), que apresentam um pacote para im-
putacao de valores faltantes no EM-AMMI.

Apesar dessa extensiva lista de métodos aplicados ao modelo AMMI
para tratar de dados desbalanceados, esses tém sido preteridos no estudo da
interacao GE por métodos baseados em modelos mistos como fator analitico
- FA. Crossa (2012) destaca que o modelo FA lida com a matriz de variancias
e covariancias e que, dependendo do objetivo do pesquisador, este pode ser
visto como FA-AMMI se o ajuste do genétipo (G) for feito de forma separada
com GFE e FA-SREG se o ajuste for feito G + GFE.

Os modelos FA sao amplamente aceitos por apresentarem as seguintes
vantagens: consideram os efeitos de genétipo e de GE como aleatdrios; sao
adequados nao apenas para dados balanceados; consideram a variacao es-
pacial dentro dos ensaios; consideram a heterogeneidade de variancias entre
ensaios, consideram os diferentes niimeros de repeticoes nos ensaios e nao
requerem imputacao de valores faltantes. No entanto, essas sdo caracte-
risticas geralmente encontradas em experimentos de campo. Kelly et al.
(2007), Piepho (1998) e Smith, Cullis e Thompson (2001, 2005) mostraram

a superioridade dos modelos FA no estudo da interacao GE.

2.2 Andlise de variancia convencional

Considere um ensaio em que a producao de g gendtipos é medida em
e ambientes, cada um com 7 repeticoes. O método classico para analisar
a variacao de rendimento total contida nas ger observacoes é a analise de
variancia (FISHER, 1918 - 1925).

Apos a remocao do efeito do bloco ao combinar os dados, as variagoes

nas observagoes sao divididas em duas partes:



i. Efeito aditivo principal para gendtipos g e ambientes e;
ii. Efeitos nao aditivos devido a interacao ge.
A analise de variancia dos dados observados (y;;), é executada considerando-

se o modelo estatistico:
yij = 1+ gi +ej+ (g9€)ij +eij (1)

em que:
¥ij € a resposta média do gendtipo i no ambiente j;

1 € a constante, média geral das observacgoes;

gi € o efeito do i-ésimo gendtipo;

ej € o efeito do j-ésimo ambiente;

(ge)ij é o efeito da interagao do i-ésimo genétipo com o j-ésimo ambiente;
g5 € o erro experimental médio associado a observacao y;;, assumido como
independente ¢;; ~ N (0, 0?).

A interagao nao aditiva, conforme definido em (1), implica que o valor
esperado do i-ésimo gendtipo no ambiente j (Y;;) dependa nao apenas dos
niveis de g separadamente, mas também na combinacao particular de niveis
de g e e (CROSSA, 1990).

A principal limitagdo dessa andlise é que as variancias dos erros dos
ambientes devem ser homogéneas para testar diferencas genotipicas. Uma
forma mais adequada para o teste de significancia é realizada ponderando-se
cada gendtipo com o inverso da sua variancia residual estimada (COCHRAN
e COX, 1957). Essa anélise ponderada atribui menos pesos para ambientes
que tém um quadrado médio residual elevado. A desvantagem da andlise
ponderada é que os pesos podem ser correlacionados com as respostas do
rendimento no ambiente (ambientes com rendimento elevado apresentam
maior varidncia do erro e ambientes com baixos rendimentos apresentam
variancias de erro reduzidas), o que pode mascarar o verdadeiro desempenho
de alguns gendtipos em certos ambientes (CROSSA, 1990).

Uma das principais deficiéncias da andlise de varidncia conjunta de en-
saios multiambientes é que ela nao explora qualquer estrutura subjacente

dentro da observacao nao aditiva (GE).



Com a andlise de varidncia nao se consegue determinar o padrao de
resposta de genétipos e ambientes. As informagoes contidas nos (g—1)(e—1)
graus de liberdade sao perdidas, principalmente se nao for feita uma anélise
mais aprofundada.

A andlise de variancia dos ensaios multiambientes (MET) é 1til para
estimar componentes de variancia relacionadas com diferentes fontes de va-
riagao, incluindo genétipos e GE. Em geral, a metodologia de componentes
de variancia é importante em ensaios MET, desde a estimacao dos erros
até a mensuracao do desempenho produtivo de um gendtipo, que surge em
grande parte da interagdo GE. Portanto, o conhecimento do tamanho dessa
interacao é necessario para:

i. Obter estimativas eficientes dos efeitos genotipicos;

ii. Determinar recurso ideal de alocacoes, que é o nimero de parcelas e

os locais a serem incluidos em estudos futuros.

2.3 Métodos de andlise multivariada

De acordo com Crossa (1990), a analise multivariada tem trés propdsitos
principais:

i. Eliminar o ruido do padrao de dados (ou seja, distinguir a variacao
sistemdtica da nao sistematica);

ii. Resumir os dados;

iii. Revelar uma estrutura nos dados.

Em contraste com os métodos estatisticos cldssicos, o propdsito da ana-
lise multivariada é elucidar a estrutura interna dos dados a partir dos quais
as hipdteses podem ser geradas e posteriormente testadas por métodos es-
tatisticos (CROSSA, 1990).

Segundo Cruz e Regazzi (1994), embora as técnicas de andlise multiva-
riada tenham sido desenvolvidas para solucionar problemas em &areas espe-
cificas, ela pode ser aplicada em diversas areas da ciéncia, pois os métodos
multivariados sao escolhidos com base nos objetivos da pesquisa.

Dois grupos de técnicas multivariadas tém sido usados para elucidar a

estrutura interna da interacao GE:



1. Métodos para a distin¢ao entre grupos

a) Anélise de agrupamento;

b) Anélise discriminante.

2. Métodos para o estudo da estrutura de covariancias ou correlacao
entre variaveis

¢) Componentes principais (ACP);

d) Analise de fatores (AF).

Segundo Baker et al. (1988), a técnica (c¢) é a que tem maior aplicagao em
genética e melhoramento, visto que ela tem por finalidade abordar aspectos
como a geragao, a selecao e a interpretagao dos componentes investigados.

As técnicas de ordenacgdo, como andlise de componentes principais e
analise de fatores, assumindo que os dados sao continuos, procuram repre-
sentar o gendtipo e relacées do ambiente tao fielmente quanto possivel em
um pequeno espago dimensional reduzido. Em um grafico representam-se
conjuntamente os ambientes similares e os gendtipos semelhantes entre si,
sendo que quanto mais diferente, mais afastados se apresentam. A ordena-
¢ao é eficaz para visualizar as relagoes e reduzir o ruido (GAUCH e ZOBEL,
1988).

Técnicas de classificagdo como analise de agrupamento e andlise discri-
minante procuram descontinuidades nos dados. Esses métodos agrupam
entidades similares e sao eficazes para resumir a redundéancia nos dados
(CROSSA, 1990). O método (a) permite a formagao de grupos (nao conhe-
cidos previamente) por meio de técnicas de agrupamento aplicados sobre
medidas de dissimilaridade entre fenétipos. O método (b) tem como maior
aplicacao a descriminacao ou alocagao de um conjunto de gendtipos em
grupos ou populagoes previamente conhecidos, usando para isso um certo
numero de caracteres avaliados.

Dentre as técnicas multivariadas, as mais usadas nos programas de me-
lhoramento para o estudo da interacao GFE sao: AMMI e FAMM.
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2.4 Metodologia AMMI

A andlise AMMI é uma combinagao de métodos univariados (andlise de
variancia) com métodos multivariados (andlise de componentes principais e
decomposicao de valores singulares). Esta combina em um tnico modelo,
componentes aditivos para os efeitos principais de gendtipos g; e de ambi-
entes e;, e componentes multiplicativos (ge);; para os efeitos da interagao
(GAUCH e ZOBEL, 1988).

Assim, a resposta média de um gendétipo ¢ num ambiente j é dada por:

n
Yij = p4gi+ e+ Y Mevikek + pig + € (2)
k=1

com (ge);; modelado por:

n
> ViR + pi (3)
k=1
em que:
Y;; é a resposta média do i-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente;
1 € a constante, média geral das observagoes;
g; € o efeito do i-ésimo gendtipo;
ej € o efeito do j-ésimo ambiente;
Ak € 0 k-ésimo valor singular de GE (escalar);
Vik € ;i sao os elementos relacionados ao i-ésimo gendtipo e ao j-ésimo
ambiente dos vetores v e a}c, respectivamente.

O indice k (kK = 1, 2,..., p) em que: p = min{g-1, e-1}, é o posto de
GE, tomado até n no somatério (n < p), determina uma aproximacao
de minimos quadrados para a matriz GE pelos n primeiros termos da de-
composicao por valores singulares (DVS); deixando-se um residuo adicional
denotado por p;;. Para n = p nao se tem mais a aproximac¢ao, mas sim uma

decomposicao exata da matriz, implicando em p;; nulo. Sob as restri¢oes
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de identificabilidade:
Yigi = Xje; = Xi(ge)i; = Lj(ge)ij = 0. (4)

Além da média geral (i) e do erro experimental médio (g;), os de-
mais termos do modelo resultam na chamada DVS da matriz de interacoes
GE(gxe)- A matriz de interagoes é obtida como residuo do ajuste aos efeitos
principais, por ANAVA, aplicada a matriz de médias, Y(gxe) = [Yij]- Yr(gx1)
e a;f(lxe) sao os respectivos vetores singulares (vetor coluna e vetor linha)
associados a A\, (DUARTE e VENKOVSKY, 1999).

Para ilustrar os componentes aditivos e multiplicativos no modelo, pode-

se escreve-los ainda da seguinte forma:
Vij=(A+ey)+Z+ey, (5)
onde:
A=p+gi+ej, (6)

em que:
A+ ejj = p+ gi + ej - parte aditiva; e
Z =Y p_q \evikji, - parte multiplicativa.

Sob o ponto de vista da analise de componentes principais, além dos ter-

mos ja definidos anteriormente, tém-se ainda as seguintes correspondéncias:

e )\ é a raiz quadrada do k-ésimo autovalor das matrizes (GE)(GE)'
e (GE)(GE) (de iguais autovalores ndo nulos) = A\? é o k-ésimo

autovalor;

e 7 € 0 i-ésimo elemento (relacionado ao gendtipo i) do k-ésimo auto-
vetor de (GE)(GE)' associado a A} e aj; é 0 j-ésimo elemento (relaci-
onado ao ambiente j) do k-ésimo autovetor de (GE) (GE) associado

2
a Az

Nota-se que o termo (ge);; (interacdo no modelo tradicional) é agora

descrito como uma soma de p parcelas, cada uma resultante da multiplicacao
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de Mg, expresso na mesma unidade de Yj;, por um efeito genotipico ()
e um efeito ambiental (i), ambos adimensionais. O termo \; traz uma
informagao relativa a variacao devida a interacao G'E, na k-ésima parcela,
de forma que a soma das p parcelas recompoem toda a variacao (SQaxr =

Z:l )\%) Os efeitos v;, e o representam pesos para o genétipo 7 e para
o ambiente j, naquela parcela da interacao )\z.

Entretanto, pela abordagem AMMI nao se busca recuperar toda a SQax g,
mas apenas a parcela mais fortemente determinada por genoétipos e ambi-
entes (linhas e colunas da matriz GE), ou seja o padrao (parte determi-
nistica ou sistemdtica). Assim, a interagao do gendtipo i com o ambi-
ente j é descrita por: ZZ:1 Ak7VikQyk, descartando-se o residuo adicional
pij dado por Zi:n 11 MYikQjk.  Aqui, como em ACP, esses eixos cap-
tam, sucessivamente, porcoes cada vez menores da variagdo presente na
matriz GE (A2 > M\ > ... > )\129). Por isso, o método AMMI ¢ visto
como um procedimento capaz de separar padrao e ruido na analise da
SQcxE = Y p_q \YikQk € Z’;:"H A&YikCk, respectivamente (WEBER
et al. 1996).

Dependendo do ntimero de termos multiplicativos que tenham sido in-

cluidos, o modelo AMMI pode ser chamado de AMMIO, AMMI1, AMMI2,

etc.

2.4.1 EM-AMMI

Em ensaios desbalanceados, um esquema iterativo construido com base
no procedimento do algoritmo EM-AMMI é usado para realizar imputagao
de dados para andlise AMMI, por meio do algoritmo EM. Os parametros
aditivos sao inicialmente definidos pelo cdlculo da média geral, médias de
gendétipos e médias dos ambientes obtidos a partir dos dados observados.

Os residuos das células sao inicializados com o valor da resposta mé-
dia das células observadas mais a média geral, subtraidos as médias dos
gendtipos e dos ambientes, porém, as interagOes para as posicoes em falta
sdo inicialmente definidos como zero. Os parametros multiplicativos iniciais

sao obtidos a partir da DVS dessa matriz de residuos, e os valores ausentes
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sdo preenchidos pelas estimativas AMMI adequadas. Em iteragoes subse-
quentes, o procedimento habitual AMMI é aplicado a matriz completa e os
valores ausentes sao atualizados pelas estimativas AMMI correspondentes.
O processo iterativo é interrompido quando nao se verificarem mudancas
significativas em sucessivas iteracoes.

Dependendo do ntimero de termos multiplicativos utilizado, o método de
imputagao pode ser referido como o EM-AMMIO, EM-AMMI1, etc (GAUCH
e ZOBEL, 1990). Os estudos de Calinski et al. (1992), Piepho (1995),
Arciniegas-Alarcon e Dias (2009) e Paderewski e Rodrigues (2014) mostra-
ram que os melhores resultados para imputacao em modelos AMMI sao
obtidos incluindo no maximo uma componente multiplicativa.

E importante ressaltar que o modelo de andalise nem sempre serd o mesmo
que o modelo de imputagao. Na andlise de experimentos desbalanceados, é
recomendavel escolher o niimero de componentes multiplicativos do modelo
AMMI somente a partir da informagao observada e fazer a estimacao classica
dos parametros com base nas matrizes completadas por imputagao.

No entanto, o modelo AMMI né&o ira ser apreciado como um modelo de
andlise, mas serd avaliado apenas como um modelo de imputacdo. Arciniegas-
Alarcén et al. (2011) observaram que os erros associados aos modelos de
imputacdo AMMI aumentam & medida que o ntimero de componentes mul-

tiplicativos aumenta.

2.4.1.1 Algoritmo EM-AMMI

O método EM-AMMI completa o conjunto de dados faltantes de acordo
com os efeitos principais (G e F) e a iteragao (GE). O algoritmo EM pode
ser representado de acordo com o fluxograma apresentado na Figura[l]e fun-
ciona da seguinte forma (PADEREWSKI e RODRIGUES, 2014; GAUCH e
ZOBEL, 1990):

1. O pesquisador pode fornecer valores iniciais para as células com
valores ausentes (com o argumento da funcao EM-AMMI). Caso contrario,
os valores iniciais sao calculados com o aumento da média geral por efeitos

principais de linhas e efeitos principais colunas. Dessa forma, a matriz de
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observagoes é pré-preenchida;

2. Os parametros do modelo AMMI sao estimados;

3. As médias ajustadas sao calculadas com base no modelo AMMI com
n componentes principais;

4. As células com valores omissos sdo preenchidas com as médias ajus-
tadas;

5. Se a alteragdo méxima nestes valores (a distancia de Chebyshev entre
valores ausentes estimados em duas etapas iterativas sucessivas) é maior do
que a precisao assumida, os passos 2 a b sao repetidos. Caso contrario, o

algoritmo para.

Figura 1 — Algoritmo EM
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2.4.2 Modelo AMMI-Bayesiano (AMMIB)

O modelo bayesiano permite que o pesquisador incorpore seu conheci-

mento prévio a respeito da distribuicao do parametro 6 a ser estimado. Visto
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que 6 pode assumir diferentes graus de incerteza, estes podem ser represen-
tados através de modelos probabilisticos para 6, formalmente denominados
como distribuigao a priori (Pinho, 2006).

A distribuigao a priori para a quantidade de interesse 6 deve representar,
probabilisticamente, o conhecimento que se tem sobre 8 antes da realizagao
do experimento. A combinacao de verossimilhanca de cada um dos possiveis
valores de 6, L(0,y), e a priori p(6) leva a distribui¢do a posteriori p(f|y).

Cotes et al. (2006) mostraram como incorporar informacgoes a priori vi-
sando a melhor estimacao dos parametros, argumentando que a metodologia
Bayesiana representa uma opcao flexivel para modelar a interacao GE.

Para superar as limitagdes do modelo AMMI (poder lidar com dados
desbalanceados e com heterogeneidade de variancias), Viele e Srinivasan
(2000), propuseram o método bayesiano para estimacao de parametros no
modelo AMMI. Utilizando a abordagem bayesiana é possivel obter amos-
tras de distribuigoes de probabilidade dos parametros do modelo, utilizando
métodos Monte Carlo com cadeias de Markov, tais como o amostrador de
Gibbs, Metropolis-Hastings, entre outros.

Outras metodologias bayesianas para o modelo AMMI foram realizadas
por Crossa et al. (2011) e Liu (2001), tendo nessas metodologias sido utili-
zado o modelo AMMI com as mesmas restricoes do AMMI convencional.

Nessa dissertacao, o modelo AMMI sera abordado em uma perspectiva
bayesiana considerando um modelo aleatorio para gendtipos. Para tanto,
serd atribuida priori nao informativa para o efeito de ambientes e priori

informativa para o efeito de gendtipos. Sendo o modelo dado por:

t
y=X18+2Zg+ Y _ Mdiag(Zop) Xoy, + ¢, (7)
k=1

em que:
e y é o vetor de observagoes com dimensao n X 1;
e X é a matriz de delineamento com dimensao n X e associada a [;

e (3 é o vetor de efeitos ambientais (locais e blocos);
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Z é uma matriz de delineamento com dimensao n x g associada com o vetor

g de efeitos genotipicos com dimensao g x 1;

Ak € 0 k-ésimo valor singular;

ag € o k-ésimo vetor singular referente ao genotipo;

v, € 0 k-ésimo vetor singular referente ao ambiente;

X5 é a matriz de delineamento com dimensao n x 1 associada a ~yg;

€ é o vetor da distribuicao de probabilidade residual.

2.5 Estrutura Fator Analitico (FA)

Em modelo misto, a componente aleatéria g, pode ser modelada pelo
modelo FA, que expressa o efeito aleatério do gendtipo ¢ no ambiente j como
uma fungao linear de varidveis latentes f;; com coeficientes 7, para k =
1,2,...,t, além de um ¢;; residual que ¢ modelado como g;; = 2221 ikTjk +
di;. Nessa expressao, 7j;, representa a carga fatorial do j-ésimo ambiente no
fator latente k, f;;, é o escore do gendtipo no fator latente k e d;; ¢ o termo

residual. Na notagao matricial a equacao anterior é expressa como:
g=(ML)fi + (T2 @I + ...+ (T, @ I)f + 6, (8)

em que:
o vetor (T ® I )f; e o vetor 6 sdo da ordem ge x 1.

Outra forma de apresentar essa equagao é dada por:

g=TRL)f+3d, 9)
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em que:

Ti1 Ti12 - Tik
To1 T22 - Tok

I = (10)
Tpl Tp2 DY Tkp

é uma matriz de ordem p X k com a k-ésima coluna contendo as cargas de
ambiente para o k-ésimo fator latente. Desde que se assume que os gendtipos
nao sdo relacionados com os efeitos aleatdrios, f e § sdo independentes e tém
uma distribuicao normal conjunta com um vetor de média zero e variancias

V() =1, 01, =I5 e V(6) = ¥®1, (de ordem pg X pg), respectivamente,

2
TR

Logo, a matriz de variancias e covariancias do efeito aleatério g, o qual

em que ¥ é uma matriz diagonal (07271,0 agk) de ordem p x p.

separa os componentes ambientais e genotipicos, é dada por:
g=TRL)VEHI L) + V() = T L) @ L) T @1,) + (¥ 1,)

g= (T + ¥)2I, = FA(k)®1,, (11)

. /
em que os elementos da matriz I'T,

Ti1 T12 - Tk Ti1 T21 - Tk1

’ T21 T22 - T2k T12 T22 - Tk2
= . . s (12)

Tpl Tp2 ° Tkp Tip T2p " Tkp

sao estimativas da variancia genética dentro do j-ésimo ambiente (ou seja,
2 .
9j
entre j-ésimo e o j'-ésimo (ou seja, elementos fora da diagonal).

elementos da diagonal de oZ.) e as estimativas das covariancias genéticas

Assim, o modelo FA pode ser interpretado como uma regressao linear
de G e GE em covaridveis latentes ambientais (cargas ambientais 7 1), com
cada gendtipo tendo uma inclinacao separada (escores genotipicos, fjx), mas
um intercepto comum (se efeitos principais de genétipos nao sao distintos

da GE). Os declives de genétipos medem a sensibilidade dos gendtipos a
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fatores ambientais hipotéticos representados pelas cargas de cada ambiente.

2.6 Analise de fatores sob modelos multiplicativos mistos

Como o seu nome indica, um modelo multiplicativo envolve o produto
de: (i) um componente devido ao genétipo e (ii) um componente devido ao
ambiente em que o gendtipo é cultivado.

Modelos multiplicativos mais gerais permitem o encaixe da soma de
varios termos multiplicativos, ao invés de apenas um termo multiplicativo,
como na analise de estabilidade para a descricao de performance genotipicas
em diferentes ambientes.

A andlise de grupos de experimentos ou de experimentos conduzidos
em dados MET tem sido tradicionalmente baseada em modelos simples,
os quais assumem homogeneidade de variancia residual entre os ensaios,
independéncia de erros dentro de ensaio, efeitos da interagao GE como um
grupo de efeitos aleatdrios independentes. A anélise de dados de grupos
de experimentos por meio de modelos realisticos é um problema estatistico
complexo que demanda extensoes ao modelo linear misto padrao.

No contexto dos modelos mistos, Piepho (1997) apresentou um modelo
misto multiplicativo de FA com efeitos aleatérios de genétipo e de GE, o
qual é conceitualmente e funcionalmente melhor que o AMMI (RESENDE
e THOMPSON, 2004).

No mesmo contexto, Smith et al. (2001), apresentou uma classe geral
de modelos FA que abrangem a abordagem de Piepho (1998), e inclui erros
ambientais para cada ensaio. Esta classe geral de modelos propicia uma
abordagem realistica completa para analise de dados MET.

A seguir é apresentada uma extensao dos modelos mistos para incorporar
a analise de fatores segundo Meyer (2009).

Modelo misto tradicional:

y=XB8+Zg+e. (13)
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Modelo misto fator analitico (FA):

y=XB+Z[(TRI)f+ 8] +e, (14)

g=[(IoI)f+4], (15)

em que:
f- é o vetor de escores fatoriais para os individuos nos fatores;
d- é o vetor de erros representando a falta de ajuste do modelo fatorial;

T'- é a matriz dos carregamentos dos fatores nas variaveis.

Sob esse modelo, a matriz de covaridncias genética é dada por 3 =
I'T + ¥, em que I'T' = VD,V',D, ¢ a matriz diagonal dos m autovalores
e V ¢ a matriz dos autovetores. Escolhendo-se V' e D, referentes apenas a
dimensao p, esse modelo misto é reduzido e ajusta somente os p fatores. Na
técnica FA, a estrutura de covariancias é simplificada para ¥ = I',T'p + \Il/,
em que W- é a matriz diagonal de variancias especificas Var(9d;).

A metodologia de modelos mistos padrao pode ser usada para estimar
autovalores e autovetores diretamente sem a necessidade de se estimar 3
completa. A principal diferenca para o modelo multivariado misto tradi-
cional refere-se ao fato de os parametros a serem estimados fazerem parte
da matriz de incidéncia dos efeitos genéticos aleatérios. Como (I' ® I,)f ¢é
singular, isso conduz a estimacao sob posto reduzido, entao restricdes devem
ser impostas aos parametros do modelo FA (MEYER, 2009; SMITH et al.
2001; RESENDE, 2007). Uma maior aplicagado dos modelos FA é na analise
de dados MET no estudo da interacao GFE, e tornaram-se populares por
reunir em um sé método a analise de adaptabilidade e estabilidade.

Uma caracteristica fundamental do modelo de FA para os dados MET é
a generalidade da estrutura de variancia associada aos efeitos GE. O modelo
de variancia mais geral, e por conseguinte, o modelo que ird proporcionar
o melhor ajuste (no sentido de probabilidade) para os dados, é uma matriz

nao-estruturada. Isto pode ser dificil de ajustar a partir de uma perspectiva
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computacional, em particular para grandes estruturas (m grande para uma
matriz na dimensao gendétipo ou ¢ grande para dimensao do ambiente). O
modelo FA com termos multiplicativos suficientes tem sido encontrado para
proporcionar uma parcimoniosa aproximacgao para a forma nao estruturada
e é geralmente mais robusto computacionalmente (SMITH et al. 2005).
Assim, Smith et al. (2001) utilizam um modelo de FA para aproximar
uma matriz de covariancias nao estruturada para a dimensao do ambiente

de var(g), isto é, a matriz de variancias e covariancias entre ambientes.

2.7 Conceitos basicos de imputacao de dados

A perda de dados é um problema frequente durante a realizagdo de
experimentos bem como durante a coleta de dados. Em estudos de me-
lhoramento genético, muitas vezes os melhoristas se deparam com falta de
gendtipos em alguns ambientes, gerando conjunto de observagoes incomple-
tas, dificultando deste modo o uso de técnicas multivariadas.

A presenca de observacoes em falta dificulta a andlise estatistica destes
dados, na medida em que quanto mais observacoes se perdem, mais serd o
aumento do viés nas estimativas dos parametros, causando desta maneira
falsas inferéncias. Os métodos de imputacao, também conhecidos como
métodos de substituicao, foram desenvolvidos com o propdsito de resolver
o problema de observacoes faltantes durante a analise dos dados.

A imputagao de dados é uma técnica que permite substituir ou preencher
os dados faltantes ou ausentes por meio de valores estimados determinados
a partir de um conjunto de dados especificos. Rubin (1976) desenvolveu
algumas técnicas de imputacao simples:

i) imputagao pela média dos dados disponiveis;

ii) imputagao pela vizinhanga do dado faltante;

iii) imputagao pela regressao linear;

iv) imputacdo por meio da maxima verossimilhanga.

Essas técnicas tém sido bastante usadas devido a sua facilidade de im-
plementacao, mas as estimativas produzidas por elas subestimam a vari-

abilidade da varidavel imputada, aumentando o viés no desvio padrao dos
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dados.

Rubin (1987) desenvolveu novos métodos que forneceram melhores es-
timativas (com menos viés) quando comparado com os métodos da impu-
tacao simples, a imputagao multipla. Desde a sua publicacao, a imputacao
multipla se tornou uma abordagem referencial devido as suas proprieda-
des estatisticas. Ela ocorre quando para cada dado ausente sao imputados
varios valores, gerando igual nimero de bancos de dados completos. Em se-
guida, cada conjunto de dados é analisado separadamente usando técnicas
estatisticas, gerando igual nimero de resultados. Esses sao, por sua vez,
combinados obtendo-se o resultado final, que é a estimativa pontual de um
parametro que é obtido através da média das multiplas imputacoes e o seu

erro padrao é obtido através da variancia das miltiplas imputacoes (Figura

2).

Figura 2 — Esquema de imputagao multipla
(fonte: http://www.scielosp.org/pdf/rbepid/v13n4/05.pdf)
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2.8 Padroes de dados ausentes

Verificando os padrées de comportamento dos dados ausentes, pode-se
identificar a forma com que as unidades ausentes estao distribuidas em um
vetor de matriz de dados, descrevendo a localizagdo dos valores em falta
(DIAS et al. 2014). A Figura |3 ilustra algumas formas de se representar
unidades ausentes em um conjunto de dados, definindo deste modo um certo

padrao.
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Figura 3 — Alguns padrdes de comportamento de dados (fonte:
www.teses.usp.br/teses/disponiveis/11/11134/.../Maria joseanecruzqasilva.pdf)

a) )
¥, ¥, ¥y ¥, ¥ ¥, ¥ Y,

a) Padrao univariado (univariate poattern) - apresenta uma falta de
dados isoladamente em uma varidvel, o que é comum em estudos experi-
mentais;

b) Padrao de nao resposta (unit nonresponse pattern) - geralmente ocorre
em pesquisas realizadas por meio de questionarios como o censo. Quando
alguns itens nao sdo respondidos ou preenchidos causam valores em falta
para questiondrios;

¢) Padrao monétono (monotone pattern) - geralmente ocorre quando os
individuos participantes da pesquisa em algum momento nao podem con-
tinuar no estudo devido a alguns fatores. Esse tipo de padrao de dados é
caracteristico de experimentos longitudinais, ou seja, quando as varidveis
sao medidas ao longo do tempo;

d) Padrao geral (general pattern) - geralmente ocorre quando se tem
dispersdo arbitraria de unidades ausentes por toda a matriz de dados. Apa-
rentemente é aleatorio, porém pode ou nao existir uma relacao entre a falta
de valores de uma variavel e a tendéncia da falta de dados referente a outra

varidvel medida.
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3 MATERIAL E METODOS

Nesta secao, sao apresentados os materiais experimentais utilizados para

a realizagao do estudo e os métodos de analises utilizados.

3.1 Dados simulados

Para a realizacao desse estudo foi simulado um conjunto de dados com
7 ambientes (E) e 20 gendtipos (G), dos quais: i) 5 gendtipos com interacao
positiva com todos os ambientes instdveis; ii) 5 gendtipos com interacao
negativa com todos os ambientes instaveis; iii) 10 gendtipos com interacao
positiva e negativa com todos os ambientes estaveis (para ilustrar o padrao
de resposta, foi produzido o mapa de calor que pode ser visto na figura 1 do
Apendeci). Assumindo um modelo estatistico com distribuigdo normal de
@ = 15 e variancia heterogénea, usando um delineamento em blocos com-
pletos ao acaso com 3 repetigoes, em que:

e e~ N(0,R) R=diag(c?,...,0%);

) €L

e y~N(u,V) V=2GZ +R;

3.2 Métodos

A andlise dos dados foi feita usando os modelos EM-AMMI F e EM-
AMMI M (Additive main effects and multiplicative interactions- expectation
mazimization) descrito por Gauch e Zobel (1990), AMMI Bayesiano com
homogeneidade de variancia - AMMIB-I descrito por Oliveira et al. (2015),
Liu (2001) e Crossa et al. (2011), AMMI Bayesiano com heterogeneidade de
variancias - AMMIB-D descrito por Silva et al. (2016) e FA (factor analytic
multiplicative mized models) descrito por Smith et al. (2001).

Para verificar a eficiéncia desses métodos foram feitos desbalanceamentos
aleatérios nos dados, que consistiu na perda total do genétipo no ambiente,
e em seguida, foram efetuadas as andlises.

No conjunto de dados simulados foram feitos desbalanceamentos nos

dados, com niveis de 10%, 33% e 50% de perda, para avaliar a capacidade
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preditiva de dados faltantes nos modelos propostos.

As analises foram feitas usando o software R. Os resultados obtidos pelos
diferentes métodos foram comparados entre si. Para avaliar a capacidade
preditiva dos modelos foi usada a estatistica PRESS (prediction error sum
square) e realizada a correlacao entre o valor predito e observado usando a

validacao cruzada.

3.2.1 Modelo EM-AMMI

O ajuste do EM-AMMI foi feito de acordo com o algoritmo proposto
por Paderewski e Rodrigues (2014), que envolve 5 etapas (como mostrado
na Figura , em que: i) O pesquisador fornece os valores iniciais para as
células faltantes; ii) Estimam-se os parametros dos modelos; iii) Ajustam-se
as médias com o modelo AMMI-n; iv) Preenche-se as células com as médias
ajustadas; v) Se a convergéncia for alcangada, estabelecida a distancia de
Chebyshev o algoritmo para, caso contrario repetem-se os passos ii) a v).

Uma aplicacao adequada do algoritmo EM para o EM-AMMI funciona
da seguinte maneira. Primeiro, calcula-se as médias de todas as células com
valores presentes. Em seguida, inicializam-se os parametros aditivos do EM-
AMMI calculando as médias ndo ponderadas dos gendtipos pela média do
ambiente e média geral. Depois, inicializam-se os residuos de interagao,
para as células com dados presentes (ou seja, a interagao ¢ igual a média da
célula, subtraida as médias do gendtipo e do ambiente, adicionada a média
geral), e imputa-se interagoes residuais zero para células com dados em falta.

Desta maneira, a matriz de interacao nao tem células nao especificadas,
de modo que se calcula o eixo do componente principal (PC) perfeitamente
para parametros multiplicativos do EM-AMMI, continuando para o maior
nimero de eixos PC conforme desejado. Em seguida, reestima-se e revé-se
cada célula em falta com o atual modelo EM-AMMI. Posto isso, encaixa-se
EM-AMMI a esses dados corrigidos, o tratamento de valores imputados, o
mesmo faz-se para os dados reais.

Este processo é repetido de forma iterativa até que haja convergéncia,

isto é, até que os valores imputados para as células ausentes tenham aceita-
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velmente pequenas alteracoes. Apds a convergéncia, o modelo EM-AMMI
ajusta as células imputadas perfeitamente com um residuo zero (no limite
da precis@o numérica). Dai o algoritmo EM ajusta o modelo, ignorando as
células ausentes no sentido de que eles recebem valores imputados que se

adequem no modelo perfeitamente.

3.2.2 Modelo Fatorial Analitico

O modelo de dados MET que considera uma série de m gendtipos (nao
necessariamente em todos os ensaios) medidos em cada um dos vérios p

ambientes pode ser representado pela seguinte expressao:
y=XpB+Zg+e, (16)

em que:

y é o vetor de observagoes;

3 vetor dos efeitos fixos, com a matriz de incidéncia X;

g vetor dos efeitos aleatorios, com a matriz de incidéncia Z;
€ vetor de residuos do modelo.

Assumimos que a distribuicao conjunta de g e € é:

(o) (0 &)

sendo R e G matrizes de variancias e covariancias (p x p) de residuos do
modelo e dos efeitos genéticos aditivos, respectivamente, e I é a matriz
identidade (m x m). A distribui¢ao de y é dada por y ~ N(X3,V), em
que V=2GZ + R.

Os efeitos aleatérios do vetor g’ sdo praticamente os vetores de efeitos
genéticos para m variedades em p ambientes. Pode ser considerado como
uma matriz bidimensional de efeitos, ordenada como variedades dentro de
ambientes.

A estrutura de variancias associada é assumida separada e é apresentada

como um produto direto do G e G, ou seja, V(g = G ® G,), em que
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G. ¢ G,, sao as matrizes simétricas para ambientes e gendétipos. Supoe-
se também que G, = I,,, embora uma matriz de parentesco poderia ser
construida e usada como uma estrutura alternativa (OAKEY et al. 2006).
A matriz de varidncias genética da G. = {0;;} tem elementos diagonais que
sao as variancias genéticas para ambientes individuais e os elementos fora
da diagonal sao as covariancias genéticas entre pares de ambientes. Nos
formulamos esta matriz como uma estrutura de variancias FA, I'T + .

Os melhores estimadores lineares nao viesados (BLUE) para os efeitos
fixos e os melhores preditores lineares nao viesados (BLUPS) para os efeitos

aleatérios na Eq. (16) s@o, respectivamente:

B=(XVIX)IX'V~1ly (18)

g=Gzv~l(y — XP). (19)

Uma referéncia mais precisa com as equagoes acima serdo BLUES e
BLUPs empiricos, devido ao fato de os parametros em V serem desconhe-
cidos e substituidos pelas suas estimativas REML. Os procedimentos para
os calculos dos parametros T' e ¥ do modelo FA e, consequentemente, para
os calculos dos BLUPs dos escores genotipicos f podem ser encontrados em
Smith et al. (2001).

3.2.2.1 Estimacgao

Os efeitos fixos (BLUESs) e os efeitos aleatérios (BLUPs) sao estimados
por:
g:(Ge ® Im)Z,Pyv

em que:
V =Var(y) = Z0GoZy+ Z(G.®1,,)Z + R,
(&

P=v !4V lx(X'v1Xx)“l1xX'v-1,
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No modelo FA, BLUPs dos escores genotipicos f' e residuais § sao obtidos
como fungao de § como:
f=Var(flZ(T® I,,)] Py = [['(TT + ¥)" ' ® I,,]g ,

¢}

=TT +¥)'a1,]7.
O célculo da porcentagem de varidncia genética explicada por k fatores,

tanto para ambientes individuais (denotado v;) e geral (denotado v), é dado

por:
k52
vj= <= 5100 e o= —20T) w100,
=1 Ar T tr(I'T +W)

O modelo FA pode ser escolhido com base na porcentagem global e
na distribuicdo de valores individuais em cada ambiente, uma vez que é
desejavel que o modelo escolhido tenha alguns ambientes com valores baixos

e muitos ambientes com valores elevados.

3.2.2.2 Ajuste dos modelos FA

O modelo FA foi ajustado usando o pacote ASReml-R (BUTLER et al.
2009) dentro do R (R CORE TEAM, 2016). A variancia e parametros do
modelo misto da Equagao (16) foram estimados usando méxima verossimi-
lhanca restrita (REML).

No modelo FA, os parametros de varidncia sdo as cargas e as vari-
ancias especificas, e as estimativas REML destes denotados por )\;j e zﬂ
(r=1,.,kj=1,..p). Notase que quando K > 1, a matriz de cargas
nao é unica e para sua estimativa sao necessarias restrigoes. O algoritmo
no ASReml-R (Butler et a.l 2009) corrige todos os k(k — 1)/2 elementos do
triangulo superior de T" a zero. Uma vez que uma estimativa I" foi obtida,
a matriz pode ser rotacionada como desejado para fins de interpretagao.

Obtidas as estimativas de todos os componentes de variancia, obtemos
estimadores empiricos dos efeitos fixos (EBLUES) e melhores preditores
dos efeitos aleatérios (EBLUPs). Em termos do modelo FA denotamos os
EBLUPs dos escores fatoriais e residuos da regressao genética por frj e TSJ-T
(r=1,...kj7=1,...,p).

O processo de ajuste do modelo inicia-se com o ajuste de um modelo
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FA1, e em seguida, prossegue-se para modelos de ordem superior, conforme
necessario. Uma ordem apropriada pode ser determinada usando o teste
de razao de méxima verossimilhanga restrita (LRTREML) que compara

sequéncias de modelos FA base.

3.2.3 Modelo AMMI-Bayesiano com homogeneidade de varian-
cias (AMMIB-I)

O modelo AMMIB usado foi apresentado por Liu (2001) e discutido
por Oliveira et al. (2015). Esses autores afirmam que, para uma andlise
bayesiana do modelo AMMI, é necessario especificar as distribuigoes a priori

para os parametros, as condicionais completas e o processo de amostragem.

3.2.3.1 Distribuigoes a priori para os parametros do modelo

Considerando o modelo:

t
y=X18+Zg+ Y Mdiag(Zog)Xov + € , (20)
k=1

as distribuicoes a priori para o mesmo sao:
o B|us, O'Z) ~ N(ug, I O'%), considerando variancia infinita (02 — 00), tém-se
3 ~ constante;

e glug, 0% ~ N(0,I02);

2 2 : 2 A 2
o Al oy, ~ NT(un,, a/\k), considerando oy — 00, tém-se VAW oy, ~

constante;

e ;. e Y ~ uniforme esférica no subespaco corrigido;

° 03 ~ inv—x%(vg, Sg) e considerando o valor zero para o grau de liberdade

e parametro de escala a densidade a priori reduz-se a (03)*1;
2 ~ inv — x2(ve, S?), de forma andloga & considerada para varidncia
genotipica, tem-se (02)~ 1.

e O

Para os vetores [ e g sao atribuidas distribuigoes a priori normais mul-
tivariadas. Para o vetor S considera-se varidncia infinita, o que equivale
assumir um conhecimento vago a respeito dos parametros que compoem

este vetor (indicado pela constante). O efeito aleatério para gendtipos é ob-
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tido atribuindo-se uma priori hierarquica para g em que 02 tem distribuicao

2
g

metros (v, Sg) para a densidade qui-quadrado escalada invertida. Devido

2
g

estimacao de g é determinada basicamente pela funcao de verossimilhanca,

proporcional a (02)~!, resultado da atribuicdao do valor zero aos hiperpara-

ao fato da priori atribuida a o2 ser nao informativa, a incerteza em relagao
ou seja, a partir dos dados experimentais.

Para os vetores singulares aj e v, sao atribuidas distribuicoes esféricas
uniformes no subespago corrigido (VIELLE e SRNIVASAN, 2000). Estes
vetores sao distribuidos em um espaco restrito em RP, sendo ortogonais a
t — 1 vetores no espaco de dimensao p (p = r ou p = ¢, respectivamente). A
distribuicao uniforme esférica é uma distribuicao nao informativa. Para os
valores singulares sao atribuidas distribuicoes a priori normais truncadas,

pelo fato dessas varidveis assumirem somente valores positivos e A > Api1.

3.2.3.2 Distribuigoes condicionais completas a posteriori

Combinando as informagoes referentes aos dados (fungao de verossimi-
lhanga) com as densidades & priori, como estabelecidas acima, através do
teorema Bayes, a densidade da distribuigao conjunta a posteriori pode ser

encontrada. Consideremos inicialmente a funcao de verossimilhanga:

L (-0 -0} (21)

Lylf) = ——
O Bt 2

em que:
0 = X18+ Zg+ Y j—y Ardiag(Zay) Xav
Aplicando o teorema de Bayes obtém-se a distribuicao conjunta a pos-

teriori para os parametros:
p(8ly) o p(yl0, o2)p(9lng, 03)p(Blig, 03)p(0y vy, Sy)p(o2|ve, S2) % (22)
s Ve g>%g ﬁ?ﬁpgg7gpeeve

x [The1 POkl ag 03, )p(0n)p ()
em que:

0 = (a,%)\jg,ﬁ,ag,ag) .
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A distribuicao conjunta a posteriori pode ainda ser reescrita como:

= 6) (s~ 0)(02) " F el g} o)) (0D

2
20;

p(6ly) o (02)~ 2 eap{~

(23)

As distribuicoes condicionais completas para os parametros sdo obtidas da
distribuigdo conjunta & posteriori. Por meio de manipulagbes algébricas,
completando quadrados e ainda observando termos que sao constantes em
relacdo ao parametro considerado (estes termos podem ser absorvidos pela

constante de normalizac¢ao), obtém-se:
p(Bloutros) o exp{—515 (8 — (X' X)"H (X ¥)' X' X (8 — (X' X) 1) X ¥)}

Bl... ~ N[(X' X)X (y — Zg — ©), (X' X) 107, (24)

em que:
o UV =y—Zg— 22:1 Apdiag(Zog) Xy, e ©= ZZZI Aediag(Z o) X vy
’ o2\ _ Ny ’ o2
e p(gloutros)x eacp{—ﬁ[(g —(ZZ+ IU—E) Lz (Z Z + IU—E)
’ 2 /
(- (ZZ+15)7ZT)).
Considerando T' =y — X — 31, Mediag(Zag) X7y e desenvolvendo

a expressao dentro dos colchetes tem-se:

/ 0'2 _ / ’ 0'2 _
gl v N(Z'Z+175)7' 2 (y = XB - 0),(Z 2 +175) " 02), (25)
g g

p(ozloutros) o< (02)~ 5D - cap{—k (y = 0) (y — 0)}

02|~ inv = X[, (y — 0) (y — 0)] (26)

_ (g /
p(agloutros) o< (02) (741 'exp{—ﬁg g}
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03\... Ninv—xz[ng,g/g] , (27)

p(Arloutros) o expl{ =gk (A — (¢'0) 716" D) (&'¢) (A — (¢'0) ¢ A}
em que:
A=y—Xp—Zg— ZZ;&H Ay diag(Za )Xy e ¢ =diag(Zag) Xy .

temos entao:

Ml o~ NF[(@'0) 10 A), (6'0) o7 (28)
em que:
p(ajoutros) o ea:p{—ﬁ(y—XB—Zg—Aozk—E)'(y—Xﬁ—Zg—Aak—E)}
com:

A =diag(Xy)Z e E = lei:;ék’ A diag( Xy ) Z o
p(agloutros) exp{ﬁ—’é[akA (y—XB—Zg)|}
plag|outros) oc expl{ka, N (y — X8 — Zg)]} .

Assim, oy, possui distribuicdo proporcional a von-Mises Fisher com pa-

A A
rametros k = 2% e uq, e pode ser representado por:
e

agl... ~ VMFIk, pta,] (29)

sendo:
foy =N (y— XB— Zg) .
A densidade condicional a posteriori para v; é dada por:
7k| ~ VMF[]C,/,L»WC] )
com calculos andlogos aos feitos para oy, em que p., = Q (y—Xp—Zg)e
O =diag(Zag)X.



32

3.2.4 Modelo AMMI com heterogeneidade de variancias (AMMIB-
D)

Para esse modelo foram assumidas as mesmas priores assumidas para o
modelo AMMIB com homogeneidade de variancias, com a diferenga de que
neste modelo assumiram-se variancias heterogéneas, ao qual foi atribuida
uma priori inversa qui-quadrada escalada invertida, para cada parametro
de variancia.

Considerando as informagcoes disponiveis, a verossimilhanca é dada por:

’

L(yl6) = cap(—3ly- OV -0}, (30)

1
(2m) 3|V [E
em que:
0=X18+4+Zg+>1_ Mediag(Zay)Xoyy -

m Distribuigoes condicionais completas a posteriori para os parametros
P(®ly) o< L(Oly) P(Blug, 05)P(glug, o) P(V) P(oglvg, S37) x

p

X H P()\k’|/ﬁk>a/2\k)P(ak)P(’7k:) . (31)
k=1

m Distribuicbes condicionais completas a posteriori para 3
1 '
P(f]...) cesp{=5(y =) V" (y = 0)} , (32)

A=y —Zg)y Mdiag(Zouy)Xov

(A1 = X1B) VA = X48) = AV T4 — AVTIX 8 — X V1A +
BXVIXiB,

x exp{—1(-28' XV 1A + B XV IX8),

o exp{—3(—26—(X; V1 X1) X VA (X VLX) (B (X VLX) TG VT A

Bl... ~ N[(X,V1X) ' X V1 A (X, VX)) (33)
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m Distribuigoes condicionais completas a posteriori para g

1 o 1,
P(g]..) cexp{=5(y—0) V" (y - OYexp{—5 59 Lk, (34)
g
Ay =y — X1 — > Mediag(Zag) Xov ,
P(g]..) o< exp{=3(y = 0) V"' (y = O)}exp{—5229'Iyg} |
P(g|...) o exp{—3[(A2 — Zg) V™ (A2 = Zg) + 329 Ly9)]}
P(g|...) x ea:p{—%[A/QV_lAQ — AV Zg— g Z VT Ay + g 2V Zg + glgiglgg]} ,

cexp{~3[~20 2V Ao+ g (ZVZ+ [ 1g)gl} .

o eop(~4llg—(2'V 7' 24+ 1) N2V A (VT 24 1) lg-(Z VT 2+
L1,)7 2V A}

/ 1 ’ ’ 1
gl...~N[(ZV'Z+ glg)—lz VA (ZVTZ + gfg)—l] . (35)

g g
m Distribuigoes condicionais completas a posteriori para 03
_ng I _
P(o}]..) o (05) 2 exp{—ftgg Lyg} (o)™, (36)
2)—(g+1) I
X (Ug) 2 €ZL‘p{ 20—(219 Igg} )
al... NInv—Esc—X2[ng,g/Igg] . (37)

m Distribuicoes condicionais completas a posteriori para Ag

PO o< enpl—5(y — 6) Vg~ 0)) (38)

A4 =1y — Xl/B — Zg - ZZ;&K )\k/diag(Zak/)XQ'yk/ s

gb = dzag(Zak)nyk N

P()\k|) X 6:13]){—%(A4 — /\kqﬁ)'V_l(A4 — )\k(;s)} ,

o exp{—2 (A VA — MAV Lo — N VTIAL = N29 VT1g)}
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o exp{—2(—2X\d VTIAL — N2V 1g)},
1
2

(M= (0 Vo) LoV LA (¢ Vo) M= (¢ VL) LoV 1 Ay},

ox exp]
Ao~ NP (A — (6 V1) L6 VT A (V)Y (39)

m Distribuicoes condicionais completas a posteriori para oy

Plagl..) o {~5 (y—0) V" y — 0)} (10)

Ay = Mpdiag(X17k)Z

o exp{—3(As — Arag) VAL — Ajay)}

(Ag— Do) VT (Ag — Ajay) = AV 1A — AV Aoy, — a;A;V*1A4 +
AV Ay,

o exp{— 320, ATV Ay + 0 A) VT A oy}

oc {—lap—(ATV AN TTAV AL (ATV A [ap— (A VAN TTATY Y

af... ~ N([(A)VTTAD ATV AL (A VTIAD D) . (41)

m Distribuicoes condicionais completas a posteriori para -~y

Pl o exp{—3 (y —6) V(s — 0)} (12)

Ay = Apdiag(Zog) X ,

oc exp{—5(As — Doy) V7L (Ay — Do)}

(Ag — Do) V1 (Ag — Aoyp) = AJV 1A, — ALV Aoy — 7 AV 1 A +
%;AIQV_1A2’Yk ,

x exp{—%[—Q’y,;A/QV_IA4 + ’y,;A/ZV_lAgfyk}} )

oc exp{ =5 [ye—(A5V 7 A9) LAV (AV T Ag) fag—(A5V THA9) TTAV T ALY

Vel N((AGV T A0) THAGV T AL (AgV 71 Ag) ) (43)

m Distribui¢Ges condicionais completas a posteriori para V(Jgk)
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A matriz V apresenta uma estrutura diagonal, ndo sendo possivel amos-
trar diretamente, entao procurou-se amostrar cada elemento da matriz.
P(02,]..) o< (02) % eap{— 505 (ye — 0c) (ye — 0e)}(02) 7",

P(02 |...) o< (02)"F T Veap{— 355 (ye — 0c) (e — 0)}

i

agk ..~ Inv— Esc— Xg[ne, (Ye — 0e) (ye — 0e)] - (44)

Amostra no espago correto para os vetores singulares:
Wl ~ N([(ATVTIAD)TTALTV T A (A VA (45)
oc eap{—3lap—(ATV AN AWV T A (AT A [ — (A VTTA) TTA VT ALY

Desenvolvendo o produto temos:
a (ATV ANy, — ap (A VTIAN) (A VLA TTAT VT Ay -
—[(ALVTADTTAL VAL (ATV A o+
+H(AVTIADTIATV A (ALV AN ALV IA) AL VA,
)
o (ATVTA )y, = o Hi Hy (AYV LA H Hyop =
= (Hyap) H (AV A H Hy o = @, H (ATV A Hya

sendo:

—_

/

a, = (Hyayr)'
2)

o (ATVIAN)(ATVIA)TTAI V1A, =

o, HyH (ATVTIAD) ATV A TTA VA, =

G Hy (AJVIAN)(ATVIA)TTATV 1A,

3)

[(AVTAD ALV A (ATV Aoy, =

[(ATVTIAN) YAV LAY H H, (AL VYA Hy Hyoy, =

[(ATVTITAD) ALV LAY H H (AL VYA Hyd

4)

[(ALVTIA) ALV AL ATV IAD ATV TA)TTA V1 Ay =
[(ATVTIAN) T AV AL H H, (ALV T A H H (AJVTA) ATV LA,
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Dessa forma temos:
& H (AVVTIAN)HR G, — & H (AV AN (AT VIA)TTATV A -
—[(ATVTIAN) AV T A Hy Hy (AL VYA Hydp+
H(AVIAN) ATV T A Hy Hy (ALV A H H (ATV A TTA V1A,
Assim, temos que a condicional a posteriori para ay, dados os demais

parametros no subespacgo corrigido, é dada por:
Qe ~ N([Hp(AV T AN ATV AL [H (AV T ANH] Y - (46)

O processo de amostragem foi conduzido tal como em Oliveira et al.
(2015), exceto para os vetores singulares que foram amostrados a partir
de uma normal multivariada e nao Von Miss- Fisher, apresentada por Liu
(2001) e Crossa et al. (2011).

3.3 Amostragem a partir das distribuicoes condicionais com-
pletas a posteriori dos parametros

O processo de amostragem sera feito como descrito em Oliveira et al.

(2015), para os dados balanceados e desbalanceados.

3.4 Validagao cruzada

Durante o processo de validacao, foi usado o esquema proposto por de
Los Campos et al. (2009) e aplicado em estudos MET por BURGUENO et
al. (2012), considerando todos os modelos adaptados nesse estudo (Tabela
).

A validagao cruzada (k-fold) usada por esses autores consiste em dividir
aleatoriamente n observagoes em k subconjuntos (S1, S, ..., Sk) nao sobre-
postos. A validacdo cruzada é, entdo, aplicada a cada particao dos dados,
isto é, k — 1 grupos tomados como o conjunto de treino e o grupo restante
como o conjunto de validacao. Neste trabalho, foi usado £ = 10, ou seja um

esquema de validacao cruzada 10 vezes.
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Tabela 1: Modelos lineares usados para comparar a predigdo dos gendtipos

ausentes nos ensaios MET.

Modelo Efeito fixo Efeito aleatério

EM-AMMI F E G GXE - - - - erro

EM-AMMI M E - - - - G GXE erro

FA E - - - - G GXE erro

AMMIB-I - - - - E G GXE erro

AMMIB-D - - - - E G GXE erro
em que:

EM-AMMI F: AMMI via EM com efeitos fixos;

EM-AMMI M: AMMI via EM com efeitos mistos;

AMMIB-I: AMMI-Bayesiano com homogeneidade de variancias;
AMMIB-D: AMMI-Bayesiano com heterogeneidade de varidncias.
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4 RESULTADOS

Para ilustrar a capacidade preditiva dos diferentes métodos usados no
estudo de dados MET, foram simulados dados com sete ambientes e 20 gené-
tipos. A Tabela2]apresenta os valores simulados para as variancias residuais
de cada ambiente, bem como os valores estimados por cada modelo. Nessa
tabela verificou-se que o modelo AMMI de efeito fixo-AMMIF (EM-AMMI
F ou EM-AMMI M) superestimaram a variancia média, e os modelos FA
estimaram a variancia muito préxima ao valor real, sendo o modelo FA2
que chegou mais préximo. Observando os valores estimados dentro de cada
ambiente, por cada modelo, nota-se que, ao assumir a variancia comum em
alguns casos, a variancia do ambiente é superestimada e em outros subesti-
mada, os modelos FA tiveram estimativas proximas dos valores simulados,

porém com algumas divergéncias em alguns ambientes.

Tabela 2: Valores simulados e média geométrica da variancia residual con-
siderando os diferentes modelos.

Modelo
Ambiente Valor si- AMMIB- AMMIB- EM-AMMI FA2 FA7
mulado I D F*
1 0,2188 3,9643 0,4111 5,56 0,201 0,202
2 0,985 3,9643 1,8807 5,56 1,721 1,722
3 2,036 3,9643 1,7070 5,56 1,552 1,555
4 5,012 3,9643 4,3815 5,56 4,416 4,212
5 7,509 3,9643 6,7934 5,56 7,016 6,678
6 9,641 3,9643 9,1451 5,56 9,405 9,289
7 16,55 3,9643 13,0065 5,56 13,962 14,038
Média G. 3,081 3,9643 3,3437 5,560 2,999 2,959
logLik -573,9 -607,9

*As estimativas do EM-AMMI F e EM-AMMI M foram as mesmas

Para comparar a capacidade preditiva dos modelos na predicao dos
dados faltantes, realizaram-se desbalanceamentos de 10%, 33% e 50% de
perdas de genétipos no ambiente. Dentre os modelos comparados, tém-
se os modelos EM-AMMI F, EM-AMMI M ajustados em dois estdgios

que consiste em fazer a predicao dos valores fenotipicos por modelos mis-
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tos (REML/BLUP) e imputagao pelo algoritmo EM; modelos FA2, FA7,
AMMIB-I e AMMIB-D. Vale ressaltar que, embora seja dificil ajustar um
modelo FA completo (no Asreml), devido ao custo computacional e proble-
mas de convergéncia, nao foram observadas dificuldades para desbalance-
amentos de 10 e 33%. Entretanto, para desbalanceamento de 50% a con-
vergéncia do modelo FA7 nao foi verificada, tendo o modelo falhado em
convergir no terceiro eixo (a sdida do erro de convergéncia pode ser visto
no Apendice), e a opgao pelo FA2 deve-se a relatos na literatura que é o
melhor modelo para predigao de dados faltantes (KELLY, 2007).

A Figura [f] mostra o comportamento dos resultados de valida¢ao cru-
zada para todos modelos em competicao. Os resultados demonstraram que
com perdas de 10% dos genétipos no ambiente as correlacoes, entre o valor
predito e o observado, ficaram acima dos 0.65, demonstrando a robustez dos
modelos na predigao dos valores em falta com este nivel de perda. Dentro os
folds pode-se verificar perdas e ganhos marginais de cada modelo em relacao

ao outro.

Figura 4 — Grafico de barras da correlacao proveniente da validacao cruzada
considerando desbalanceamento de 10% de perda de genétipos nos ambientes
usando o modelo FA, EM-AMMI F, EM-AMMI M, AMMIB-I ¢ AMMIB-D.
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A Figura |5 mostra o desempenho médio de cada modelo com 10% de
perdas, sendo que o modelo com menor capacidade preditiva é o FA7 seguido
do EM-AMMI F, e de forma geral os modelos AMMIB-I e FA2 tiveram
a mesma capacidade preditiva. Os modelos AMMIB-D e EM-AMMI M

apresentaram maior capacidade preditiva dentre todos os modelos.
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Figura 5 — Gréfico de barras da correlagdo média proveniente da validagao
cruzada considerando desbalanceamento de 10% de perda de gendtipos nos
ambientes usando o modelo FA, EM-AMMI F, EM-AMMI M, AMMIB-I e

AMMIB-D.
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As Figuras [] e [] mostram o desempenho dos modelos com 33% de per-
das nos gendtipos. Na Figura[f] verifica-se que a correlagao foi de moderada
magnitude (0.57-0.84) para todos os folds. E possivel verificar que o mo-
delo bayesiano tem uma capacidade preditiva maior que os modelos FA.
Também pode-se verificar que o modelo EM-AMMI F foram superiores aos
modelos FA. Com 33% de perdas, o modelo EM-AMMI M foi superior ao
modelo AMMIB-D (Figura @ Vale destacar que os modelos que assu-
mem homogeneidade variancia, nesse nivel de perda, foram superiores aos
modelos que assumem heterogeneidade que pode ser causada pelo tipo de
gendétipo perdido se estdvel /adaptado ou nao (pois é evidente a presenca de
heterogeneidade nos dados Tabela .

Figura 6 — Grafico de barras da correlacao proveniente da validacao cruzada
considerando desbalanceamento de 33% de perda de genétipos nos ambientes
usando o modelo FA, EM-AMMI F, EM-AMMI M, AMMIB-I e AMMIB-D.
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Quanto ao desempenho médio para configuracdo de 33% de perdas, o
modelo AMMI-I foi o que apresentou uma melhor predi¢ao em relagao aos
demais modelos, e 0 modelo FA7 foi o que apresentou menor capacidade.
Contudo a predigao dos modelos pode ser considerada boa pois esteve acima

de 0,6 que pode ser tido como uma boa predigao.

Figura 7 — Gréfico de barras da correlagdo média proveniente da validagao

cruzada considerando desbalanceamento de 33% de perda de gendtipos nos

ambientes usando o modelo FA, EM-AMMI F, EM-AMMI M, AMMIB-I e
AMMIB-D.
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Como jé relatado acima, nao foi possivel ajustar o modelo FA7 com
50% de perdas de genétipos no ambiente (ver Apendice - saida do erro de
convergéncia). Para este nivel a comparagao em relacdo aos modelos FA
foi com o FA2, verificou-se no fold 1 (Figura que nao houve grandes

discrepancias entre a predicao dos modelos.
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Figura 8 — Gréfico de barras da correlagao proveniente da validagao cruzada
considerando desbalanceamento de 50% de perda de gendtipos nos ambientes
usando o modelo FA, EM-AMMI F, EM-AMMI M, AMMIB-I e AMMIB-D.
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Comparando o desempenho médio dos modelos (Figura E[), os modelos
baseados em efeitos fixos, na sua construcao, (EM-AMMI F e EM-AMMI M)
tiveram o pior desempenho e os modelos bayesianos o melhor. A predicao
do modelo FA2 perdeu em cerca de 6% para os modelos bayesianos e foi
superior em 15% em relagdo ao modelo EM-AMMI F, indicando que em

altos niveis de perda os modelos baseados em efeitos fixos seriam piores.

Figura 9 — Grafico de barras da correlacao média proveniente da validacao

cruzada considerando desbalanceamento de 50% de perda de gendtipos nos

ambientes usando o modelo FA, EM-AMMI F, EM-AMMI M, AMMIB-I e
AMMIB-D.
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As Figuras [10] e [11) mostram a PRESS, a 10% e 33% de perdas, respec-
tivamente, e indicando que os modelos bayesianos seriam os preferidos em

relacdo aos demais por apresentarem os valores mais baixos.

Figura 10 — Gréfico de barras da PRESS média proveniente da validagao cruzada
considerando o nivel de desbalanceamento de 10% de perda de gendtipos nos
ambientes usando o modelo FA, EM-AMMI F, EM-AMMI M, AMMIB-I e
AMMIB-D.
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Modelos
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A 10% e a 33% de perdas seriam escolhidos os modelos AMMIB-I e
AMMIB-D respectivamente. Independentemente, nos dois niveis de perdas,
o modelo FA7 seria o preterido, pois apresentou o valor mais elevado da
PRESS e também nao teve uma correlacdo boa entre o valor predito e
observado, em comparagao com os demais modelos. Em todos niveis de
perda considerados, o modelo AMMIB teve a menor PRESS, portanto o

melhor modelo.
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Figura 11 — Gréfico de barras da PRESS média proveniente da validacgao cruzada
considerando o nivel de desbalanceamento de 33% de perda de genétipos nos
ambientes usando o modelo FA, EM-AMMI F, EM-AMMI M, AMMIB-I e

AMMIB-D.
30
25
0
o
£
i
E 15
8
10 I
AMMIB Hom AMMIE Het EMREML

Modelo

A 50% a PRESS dos modelos bayesianos foi a mais baixa e quase a
mesma. Considerando esse nivel de perda a escolha dos modelos seria em
ordem bayesianos FA2, EM-AMMI M e o pior modelo seria EM-AMMI F.

Figura 12 — Grafico de barras da PRESS média proveniente da validagao cruzada
considerando o nivel de desbalanceamento de 50% de perda de genétipos nos
ambientes usando o modelo FA, EM-AMMI F, EM-AMMI M, AMMIB-I e
AMMIB-D.
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5 DISCUSSAO

O estudo de dados provenientes de ensaio multiambientes tem assumido
grande importancia em programa de melhoramentos de plantas. O modelo
AMMI tem se destacado devido & ampla aplicabilidade e desempenho na
analise da interacdo GE. Outra opcao cada vez mais presente na literatura
é a utilizacdo de modelos FA que permitem contornar dificuldades presen-
tes em abordagens tradicionais. Esse estudo teve como intengao comparar
as principais abordagens relacionadas ao AMMI (EM-AMMI M de RAJU,
2002; EM-AMMI F de Gauch e Zobel (1990) e os Modelos AMMIB-I de
Oliveira et al. (2015); Liu (2001) e AMMIB-D de Silva et al. (2016 - nao
publicado)) e o modelo FA como proposto por Smith et al. (2001). Na
literatura o modelo FA2 vem sendo popularizado como o melhor método
para andlise de ensaios MET com desbalanceamentos dados (KELLY et al.
2007; BURGUENO et al. 2008; NUVUNGA et al. 2015).

Como relatado por Smith et al. (2015) e Beeck et al. (2010), o problema
maior que poderia se encontrar na comparac¢ao desses métodos seria com
ajuste dos modelos FA, pois esses sao sensiveis a chutes inicias e apresen-
tam grandes problemas de convergéncia. Como estratégia de comparagao
nesse estudo, buscou-se comparar os modelos completos, mas observando
a limitagado dos modelos FA. Os modelos FA aqui considerados sao aqueles
sem efeitos principais de gendtipos. Os modelos FA1 a FA7 convergiram
para todas as simulagoes com 10 e 33% de perdas, desde que valores iniciais
sensiveis fossem dados para os parametros FA.

O modelo FA3 falhou em convergir com 50% de perdas, de forma que
o ajuste dos modelos de ordem superior, a esse nivel de desbalanceamento,
nao foi tentado. As dificuldades computacionais podem ter sido causadas
por problemas com o algoritmo de ajuste do modelo (THOMPSON et al.
2003). A experiéncia na montagem destes modelos indica que a convergéncia
é geralmente conseguida se o usudrio progride através de uma sequéncia
sensivel de modelos, comecando com um modelo diagonal e continuando
por dimensoes crescentes do modelo FA. Smith et al. (2015), Beeck et al.

(2010) relatam que o ajuste de modelos FA parte do modelo FA1l, e em
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seguida se testando aqueles de ordem superior, utilizando-se critérios de
informacao para escolha da ordem apropriada. Contudo, se for identificada
falha de convergéncia no modelo de ordem k, o de ordem k41 néo é possivel
de ser ajustado.

Embora este estudo nao tenha como objetivo a comparacao do ajuste
dos modelos, ou verificar o melhor modelo na estimacao dos componentes
de variancia, nosso estudo foi de verificarmos essa precisao preditiva quando
os componentes de variancia sao estimados a partir do modelo, em vez de
se supor conhecidos. Dos modelos em competicao foi possivel verificar que
aqueles que assumem heterogeneidade de variancia, como FA e AMMIB-
D, tiveram melhores ajustes e boa estimacao dos componentes de variancia
(Tabela 2). Esse fato mostra que assumir homogeneidade de variancia como
pressuposto nao é razoavel e pode comprometer os resultados da andlise
de dados MET (CROSSA et al. 1990; EDWARDS E JANNNIK, 2006;
ORELLANA, 2012 ¢ ORELLANA et al. 2014).

Os modelos foram comparados com base na sua capacidade preditiva
calculada a correlag@o entre os valores fenotipicos preditivos e observados;
os modelos foram ajustados ao conjunto de treinamento e seus valores predi-
tos foram correlacionados aos valores observados no conjunto de validacao.
Além disso, nao relatamos a probabilidade de mudanca de classificacao pro-
duzidas pelo desempenho predito e pelo desempenho observado como em
Burgueno et al. (2012). Pois, como relatado por Kelly et al. (2007) o mais
importante, do ponto de vista do programa de melhoramento, é a precisao
preditiva de cada modelo de andlise, pois isso afeta diretamente os ganhos
obtidos no processo de selecao. Isso poderia justificar, em trabalhos futu-
ros, incluir na comparacao de modelos a probabilidade de classificagao dos
genétipos com a mudancga do modelo de andlise na predigao de gendtipos
faltantes.

Constatamos, nesse estudo, que os modelos, de forma geral, sdo robustos
para analisar os dados de ensaios MET que se tenha perdas de genétipos, ou
que nao sejam testados todos gendtipos em todos ambientes de avaliagao.

Quanto a acuracia preditiva observou-se que os modelos Bayesianos, de
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forma geral, foram os melhores quando comparados ao demais. Embora na
literatura alguns autores (KELLY et al. 2007, BURGUENO et al. 2008,2012
e NUVUNGA et al. 2015) defendam que o modelo FA2 seja o melhor
na predicao de genétipos faltantes ou andlise de ensaios MET com dados
desbalanceados, vale destacar que os estudos conduzidos por esses autores
nao incluem modelos bayesianos.

Demostrou-se aqui a robustez dos modelos bayesianos na capacidade
preditiva com altos niveis de perda, fato que ainda nao havia sido testado em
estudos presentes na literatura. As magnitudes de herdabilidades, estimadas
no presente estudo, foram, em geral, moderadas (isto é, entre 0.69, e 0.89).
A precisao preditiva melhorada se traduz diretamente na herdabilidade e,
portanto, no ganho genético obtido no programa de melhoramento genético.

Embora tenha se verificado em termos de acurédcia preditiva que os mo-
delos bayesianos tenham sido os melhores em relagao aos demais, inclusive
o modelo EM-AMMI M tenha sido ligeiramente superior aos FA com 33%
de perda, vale destacar o outro parametro de comparacao a PRESS que nos
indica o quao modelo estd ajustado (KELLY et al. 2007; DIAS e KRAZA-
NOSKI, 2003).

Comparando os modelos com homogeneidade variancia, o modelo AMMIB-
I teve menor valor e, portanto, o melhor, indicando que os modelos que as-
sumem efeitos aleatérios sdo sempre melhores que os de efeito fixo ou misto
(BURGUENO et al. 2008). Em termos de PRESS os modelos FA foram
sempre melhores que os modelos AMMI de efeitos fixos, como também ja
foi verificado por Kelly et al. (2007).

A metodologia bayesiana resultou melhorias em termos de PRESS de 43
a 47% sobre uma anélise FA7, e de 6% para o modelo AMMI-EM de efeito
fixo. A partir de estudos empiricos sob validacao cruzada, Burguernio et al.
(2011) relataram que para dados de culturas sem interagao cruzada GE,
ou seja, sem reclassificacao de gendtipos, os modelos FA nao melhoraram
nem perderam a capacidade de predi¢ao (correlacdo entre desempenho ob-
servado e predito de gené6tipos) quando comparados com um modelo misto

simples com variancias homogéneas e covariancias independentes entre pares
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de locais).

Como foi observado, os modelos bayesianos, com niveis de perda de 50%,
apresentaram capacidade preditiva maior em relagao aos modelos FA. Esse
ganho pode ser visto como marginal, pois dentro dos k — fold os modelos FA
conservaram a previsibilidade. Embora os modelos bayesianos tenham tido
capacidade preditiva média superior, eles apresentam uma desvantagem em
relacdo aos demais modelos quanto ao custo computacional. Certamente,
o grande avango tecnoldgico vivido nos dias atuais aliado a trabalhos que
visam implementar algoritmos mais eficientes tendem a amenizar essa des-
vantagem.

Outra questao que nos chamou a atencao, nessa abordagem, foi a de
considerar ou nao heterogeneidade de variancias para o modelo AMMI baye-
siano. Usando diferentes estruturas de varidncia para validagdo cruzada e
andlises de simulacao de ensaios MET de hibridos de milho, So e Edwards
(2011), por exemplo, ndo encontraram alguma melhora substancial ao in-
cluir estruturas heterogéneas de (co)variancia genética sobre modelos mais
simples. Como podemos observar o ganho na predicdo ao considerar o mo-
delo AMMIB-I de variancias em relacio ao AMMIB-D foi praticamente
nulo. Vale ressaltar que, com niveis de 10% de desbalanceamento, os mode-
los AMMI de efeito fixo, que assumem varidncias comuns, foram superiores
ao modelo FA7 e com predicao quase igual ao modelo FA2, tido como melhor
na literatura.

Aos 10% e 33% de perdas, o modelo EM-AMMI M mostrou ter uma
boa capacidade preditiva, que pode ter sido influénciado pelo algoritmo EM,
que segundo Paderewski (2014) este algoritmo é muito bom na inputagao
de dados faltantes, o que pode ter contribuido na qualidade do ajuste.

Uma observagao a se ter em conta, em relagdo ao fato dos modelos FA
terem sido superados na capacidade preditiva pelos demais, foi a fraca liga-
¢ao genética entre os ambientes que pode ter sido ocasionada pela natureza
dos dados usados na simulacao, e ao menor nimero de ambientes e gendti-
pos quando comparados com os usados por Kelly et al. (2007) e Smith et

al. (2015) que mostraram a superioridade desses modelos.
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6 CONCLUSAO

Os modelos AMMI seja fixo ou bayesianos e FA sao robustos no estudo
de dados MET com altos niveis de perda de genotipos no ambiente.

Em termos preditivos, ao nivel de 10% de desbalanceamento, os mo-
delos AMMIB-D e EM-AMMI M foram superiores seguidos dos modelos
AMMIB-I e FA2. A 30% de perda dos dados, o modelo AMMIB-I foi su-
perior, seguidos dos modelos EM-AMMI M, AMMIB-D, EM-AMMI F e
FA2. A 50% de perda dos dados, os modelos AMMIB-I e AMMIB-D foram
superiores, seguido do modelo FA2.

Na estimacao de parametros simulados, os modelos FA foram melhores
que os modelos AMMI.
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APENDICE

Figura 1 - Mapa de calor
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Saida do erro de convergéncia

LogLik S2 DF wall cpu

-312.6945 1.0000 203 19:54:26 0.0

-321.3655 1.0000 203 19:54:26 0.0 (15 restrained)
-313.8110 1.0000 203 19:54:26 0.0
-322.4961 1.0000 203 19:54:26 0.0 (15 restrained)
-314.4015 1.0000 203 19:54:26 0.0
-316.8335 1.0000 203 19:54:26 0.0
-326.8192 1.0000 203 19:54:26 0.0
-319.4371 1.0000 203 19:54:26 0.0
-314.8019 1.0000 203 19:54:26 0.0
-320.7562 1.0000 203 19:54:26 0.0
-334.8077 1.0000 203 19:54:26 0.0

-350.1607 1.0000 203 19:54:26 0.0

Logliklihood decreased to -372.32 - trying again with reduced updates

-347.2707 1.0000 203 19:54:26 0.0
-345.4351 1.0000 203 19:54:26 0.0
-339.4198 1.0000 203 19:54:26 0.0
-355.2745 1.0000 203 19:54:26 0.0
-337.9524 1.0000 203 19:54:26 0.0
-330.9841 1.0000 203 19:54:26 0.0

Terminating with nfault = 3
Finished on: Sun Feb 05 20:31:04 2017

Convergence failed



