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RESUMO

Neste trabalho é proposto um método alternativoa pavaliar a
estabilidade e adaptabilidade de hibridos de mitlitizando um indice de
selecdo de distancia para o ide6tipo (ISDI). Forditizados dados de sete
variaveis (produtividade de gréo - t/ha % de getdglos, % de acamamento, %
de quebramento, % de tombamento, nota de Ferrugemui@ e nota de
Cercospora), obtidos por meio da avaliagcdo de BEdas de milho em seis
locais (ambientes) da Regido Sul do Brasil (VaeB&a Abelardo Luz-SC,
Candoi-PR, Canoinhas-SC, Castro-PR e Ponta Grd®psafi realizada a
andlise de variancia multivariada (MANOVA) para sbter a matriz de
variancias e covariancias residuais entre as \@gé&valiadas. Foi estabelecido
também o valor do ideétipo para cada variavel e,seguida, foi estimado o
ISDI por meio da Distancia Generalizada de Mahdlemara cada parcela dos
ensaios. Realizou-se a analise de varidncia canjpata o ISDI e para a
produtividade a fim de verificar a significancia d#eracdo genoétipos por
ambientes (GxA), para cada uma dessas variaveisa dema constatada a
significAncia da interacdo (GxA) para ambas asaveis, procedeu-se a analise
GGE biplot para cada uma das variaveis, a fim aepevar a acuracia preditiva
dos modelos GGE, o agrupamento de ambientes eseleos cinco melhores
hibridos, avaliando-se no biplot a distancia emag@b ao “gendtipo ideal”. A
interacdo (GxA) foi altamente significativa paradass variaveis analisadas. O
modelo GGE2 (com dois componentes principais) @btema acuracia preditiva
(PRECORR) de 0,8913 para o ISDI e 0,8709 para dugirxadade (t/ha). Os
dois primeiros componentes principais do GGEbiptomados, captaram
92,14% e 87,24% para o ISDI e produtividade. Anali-se o ISDI foram
obtidos dois grupos de ambientes, enquanto quésandb-se a produtividade
todos os ambientes ficaram no mesmo grupo. Foréniseados, por meio da
analise GGEbiplot, os hibridos 12, 21, 19, 8 e &iiando o ISDI. Por outro
lado a mesma andlise, avaliando somente a prodatigj levou a sele¢do dos
hibridos 21, 23, 24, 22 e 25. A avaliacdo da admtade e estabilidade do
ISDI proporcionou a selecdo de hibridos que aliansbdesempenhos na
maioria das variaveis avaliadas, sendo mais recdaveh utiliza-lo do que
analisar cada variavel isoladamente. A avaliacéaddatabilidade e estabilidade
do ISDI proporcionou a selecdo de hibridos quenaliadaptabilidade e
estabilidade na maioria das varidaveis avaliadardsemais recomendavel
utiliza-lo do que analisar cada variavel isoladat@eA produtividade de gréos
ndo deve ser considerada isoladamente como uneiddicselecdo, pois hem
todos os hibridos mais produtivos foram os melharas outras variaveis
analisadas.

Palavras-chave: indice de selecéo. Ideé6tipo. Mitlstabilidade. GGEbiplot.



ABSTRACT

This study proposes an alternative method to etaltrge stability and
adaptability of corn hybrids, using a distance cti#de index for the ideotype
(DSII). It was used data from seven variables (gioductivity - t/ha % of
damaged kernels, % of mulching, % of breaking, %imding, Common Rust
note and Cercospora note), obtained through theaian of 25 corn hybrids in
six locations (environments) of Southern Brazil ¢8da-RS, Abelardo Luz-SC,
Candoi-PR, Canoinhas-SC, Castro-PR and Ponta GR#saMultivariate
analysis of variance (MANOVA) was taken to obtae tmatrix of variances
and residual covariances between the assessedlgarihwas also established
the ideotype value for each variable, and thenmegéd the DSII through
Mahalanobis Generalized Distance for each parheftésts. It was conducted
the joint variance analysis for the DSII and thedurctivity in order to verify the
interaction genotypes per environments significa(@eA), for each of these
variables. Once confirmed the interaction signifiwa (GxA) for both variables,
GGE biplot analysis was carried for each of théaides, in order to compare
the GEE models predictive accuracy, the environmignbuping and select the
five best hybrids, evaluating in the biplot thetdikce compared to the “ideal
genotype”. The interaction (GxA) was highly sigo#int for both analyzed
variables. The GGE2 model (with two main componealdained a predictive
accuracy (PRECORR) of 0.8913 for DSII and 0.870%tie productivity (t/ha).
The two first main GGEbiplot components added, wagut 92.14 and 87.24 for
the DSII and the productivity. Analyzing the DSH was obtained two
environment groups, while analyzing the productigtl environments remained
in the same group. It was selected, through the I6hedét analysis, the hybrids,
12, 21, 19, 8 and 22 evaluating the DSII. On theiohand, the same analysis,
evaluating only the productivity, led to the seieatof the following hybrids,
that is, 21, 23, 24, 22 and 25. The stability addpaability evaluation of the
DSill allowed the selection of hybrids that combgwod performances in most
evaluated variables, being more recommended toitus®n to analyze each
variable separately. The adaptability and stabditgluation of the DSII allowed
the selection of hybrids that combine adaptabditg stability in most evaluated
variables, being more recommended to use it thaan@lyze each variable
separately. Grain productivity may not be consideseparately as a selection
index, once not all of the most productive hybridse the best ones in the other
analyzed variables.

Keywords: Selection index. Ideotype. Corn. Stability. GGHdiip
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1 INTRODUCAO

Em programas de melhoramento genético, muitas véaasm-se
necessario obter medidas de varios caracteres psebeciona-los
simultaneamente. Tal necessidade levou ao desémesito dos indices de
selecdo que normalmente sdo combinagfes lineasesnddidas fenotipicas,
obtidas dos diversos caracteres, 0 que permitezaea selecdo utilizando um
Unico valor. A proposta de aplicacdo de indicesselecdo foi apresentada
inicialmente por Smith (1936), com base em trabatteo Fisher (1936).
Conhecido também como indice otimizado, foi moddi@ posteriormente,
sendo que a maioria dessas modificacdes tambérassava em combinacbes
lineares dos valores fenotipicos observados. Os omnuns séo os de Brim,
Johnson e Cockerham (1959), Kempthorne e NordskB§9), Pesek e Baker
(1969), Smith, Hallauer e Russell (1981) e Tai {97

Outros autores apresentaram indices ndo lineanediém conhecidos
como indices ndo-paramétricos, cujo objetivo dacagdio é diferente do que é
almejado na aplicacdo dos indices lineares ou pdraws, 0s quais visam a
melhoria do valor genotipico. No caso dos indids-paramétricos, o objetivo
é classificar os genotipos. Elston (1963) propbsindice multiplicativo que
considera todos os caracteres com 0 mesmo pesodnsioan Wricke e Weber
(1986) sugeriram o uso das distancias Euclidiarean g2 Mahalanobis para
classificar os genotipos para varias caractersstisinultaneamente, baseando-
se na distancia desses em relacdo a um gendtiglo(idettipo), definido pelo
pesquisador. Mulamba e Mock (1978) desenvolveram indice bastante
simples, que utiliza a soma do numero de ordemoqgendtipo apresenta para
cada caréater; quanto menor o valor obtido nessa,somalhor a classificacdo.

Em todos os indices ndo-paramétricos citados, admecessarias estimativas
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de parémetros genéticos, como para os indicesrdime@ornando-os mais
praticos.

Nos programas de melhoramento de milho, os gersdfio avaliados
em diferentes ambientes, por isso deve-se consider@ntribuicdo da interacao
gendtipos por ambientes (GxA) para os fenotipogembsios. Para amenizar a
interacdo GxA pode-se recomendar cultivares espasipara cada ambiente ou
usar cultivares com ampla adaptabilidade e boabikdtde ou, ainda,
estratificar a regido considerada em sub-regides aaracteristicas ambientais
semelhantes, fazendo com que a interacdo sejaigrdificativa dentro dessas
sub-regides (TERASAWA JUNIOR; VENCOVSKY; KOEHLERQ@S).

Existem varias metodologias para avaliacdo da dpfer GXE. No
entanto, os métodos de maior uso sdo os baseadasgeessdo simples e
multipla. Apesar do emprego generalizado, os métddseados em regressdo
possuem limitacdes que tém sido frequentementtadala na literatura. Crossa
(1990) sugere que a aplicacdo de métodos multd@sigpode ser util para
melhor explorar as informac@es contidas nos ddfesomenda, entao, técnicas
como a andlise de componentes principais (ACPahlse de agrupamentos e 0
procedimento AMMI (Additive Main Effects and Multipative Interaction
Analysis), que estdo ganhando grande aplicabilidadglltimos anos.

Recentemente, uma modificacdo da analise AMMI cocieaal,
proposta por Yan et al. (2000), denominada de Gipltbtem sido utilizada
para estudo da interacdo GxE. A analise GGE agrugeito de gendtipo, que é
um efeito aditivo na analise AMMI, com a interagaxE efeito multiplicativo e
submete esses efeitos a um modelo multiplicativoredgessdo para locais
(SREG - Sites Regression). A principal vantagensaedécnica em relagédo a
analise AMMI, reside no fato de que o método GQitobiexplica sempre uma

parcela intermediéria da soma de quadrados deigesdG) + interacédo (GxE)
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em relagdo aos modelos AMMI1 (com um componentacipal) e AMMI2
(com dois componentes principais) (YAN et al., 2007

Alguns trabalhos como o de Farshadfar (2008) ei&arSouza Junior
(1999) incorporaram nos indices de selecdo, parameate estabilidade e
adaptabilidade para selecionar os individuos maigiveis e de melhor
desempenho. No entanto, esses trabalhos que apliéadices de sele¢éo nédo-
paramétricos com parametros de estabilidade incadps, o fizeram com as
médias das cultivares em todos os ambientes. Sasglm, a estabilidade e
adaptabilidade do indice de sele¢do néo foi a\aliedses trabalhos.

N&o foram encontrados, na literatura, trabalhos tgupbam analisado
esses indices de selecdo ao nivel de parcelas fsitanalises de adaptabilidade
e estabilidade com esses indices, utilizando-sedogtmultivariados como o
GGE biplot. Dessa maneira, a aplicabilidade de nodicé de sele¢cdo néo-
paramétrico poderia ser melhor avaliada e explofdaesse motivo, 0 objetivo
principal deste trabalho foi avaliar a adaptabdiel® estabilidade do indice de
selecdo de distancia para o idedtipo. O segundetiwbjfoi selecionar os
melhores hibridos, usando-se essa alternativa eparamdo-a a selecao,
avaliando-se a adaptabilidade e estabilidade pao wh& produtividade, para
verificar se se trata, isoladamente, de um boncéndé selecao.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 indices de selecéo

A selecdo direcionada a um ou poucos caracteres jpoomover
alteracdes desfavoraveis em outros, devido a egistée correlagfes genéticas
negativas entre esses caracteres. Com o objetiamdaizar esse problema, os
melhoristas tém empregado os indices de selec&gais permitem a selecéo
com base em um conjunto de variaveis de importaagiandémica (CRUZ;
REGAZZI, 2001).

Na literatura existem muitos indices de selecacriles, os quais sédo
compostos pelas médias fenotipicas. Dessa formadicei de selecdo é a
combinacao linear desses valores fenotipicos, teesld num Unico valor que
resume 0s pontos positivos e negativos de caddipergara varios caracteres
(GARCIA; SOUZA JUNIOR, 1999).

Devido a dificuldade de se estabelecer pesos edoa$naos varios
caracteres, a utilizacdo dos indices de selecd@mgdiicos tem sido limitada.
Além disso, a eficiéncia do indice dependera démativas precisas de
variancias e covariancias genéticas e fenotipiGRUZ; REGAZZI, 2001,
GARCIA, 1998).

Como alternativa, podem ser utilizados os indicés-paramétricos,
dentre os quais destacam-se os baseados em disténtrelacdo a um idedtipo,
como a euclidiana e a generalizada de Mahalanmasmendados por Farias
(2005) e Santos (2005). A primeira alternativa &epfvel quando ndo houver
correlagBes entre os caracteres que séo utilizzatascompor o indice e por ser
de mais facil interpretagdo dos valores obtidosickér e Weber (1986)
salientaram que o indice de selecdo, baseadotAadss média euclidiana a um

idedtipo, tem por pressuposto que os valores fgicod sejam altamente
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correlacionados com 0s genotipicos e obtém-sertm gas médias fenotipicas,
distancias de cada gendtipo a um idedtipo, o qtiabdo pelo melhorista para
todos os caracteres considerados. A distanciadértdi possui 0s seguintes
pontos negativos: é alterada com a mudanca deaestal medicdo dos
caracteres, com 0 numero de caracteres e ndodeomsa existéncia de
correlagBes entre os caracteres (CRUZ; REGAZZI1200
Segundo Santos (2005), o problema da escala podesstvido com a

padronizagcdo dos dados, ou seja, dividir cada ehs@&o pelo seu respectivo

desvio padréao conforme (1)

1

X,
z, =0 (1)
S

em que:

Z; : observagao fenotipica estandardizada do caratexdido no genotipo i;
X; : fendtipo do carater j no gendtipo i;

S,: desvio padrdo do carater |.

Essa padronizacdo evita que caracteres medidos eso@a maior
exercam maior peso no valor de disténcia e perrt@®pém, incluir num
mesmo valor de distancia caracteres medidos erfassiferentes.

O problema do nimero de caracteres pode ocorrerdquam ou mais
caracteres ndo sdo medidos num dado genétipo. jEsddema pode ser
contornado dividindo-se a distancia euclidiana palnero de caracteres e,
dessa forma, a distancia euclidiana média padmaizatre o gendtipo i e 0

idedtipo ¢ é definida pela expresséo (2)
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dm,, = \/% j%( Z-2) @

em que

dm, : distancia euclidiana entre o genétipo Gi e ofiged! ;
Zij : observacao fenotipica padronizada do carateegido no
genotipo i; j =1,2,...,n;

Za : observacao fenotipica padronizada do carateegljao no

ideétipo /| j=1, 2, ..., n.

Dessa forma, segundo Santos (2005), pode seragali@ comparagéo
de valores de distancias obtidos a partir de nisnéiferentes de observagdes.
No entanto, conforme o mesmo autor, a distancibidéarta tem outra limitagdo
que s6 pode ser contornada usando-se outra medidistincia. E que ela
pressupbe que o0s caracteres sdo independentes sntreu seja, néo
correlacionados. Essa pressuposicdo geralmentgad® ser, principalmente
guando se trabalha com varios caracteres, conwagodos indices de selecao.

Dessa forma, quando se tém a disposi¢do dadogide varacteres com
repetices, a aplicacdo da Distancia Generalizaglavidhalanobis é mais
adequada, pois essa considera as correlacdenedstmtre os caracteres.

Quando dois caracteres sdo independentes um do, @utbistancia
Euclidiana estimada entre dois gendtipos, com bakes, € uma medida valida.
No entanto, quando muitos caracteres séo avaliadifisimente todas as
correlagbes serdo nulas. Considerando dois cagactmrrelacionados, seja
devido a pleiotropia ou a ligacdo génica, a relemdtoe eles é a mostrada na
Figura 1. Nessa Figura,;Xe X,; sdo as médias do carater 1, observadas nos
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genotipos 1 (@) e 2 (G ), respectivamente, .Xe Xy, representam as médias do
carater 2, observadas nos genotipos 1 e 2, regpeette, e as coordenadas, Y
Y21, Y12 € Yo, correspondem, nessa ordem, @ XXo1 , X12 € Xo2, considerando
a correlacdo existente entre 0s caracterfes ¥.

Py Q.

b4
o)

=
=

1]
>

Figura 1 Distancia entre os genétipos €G,, com base em dois caracteres
correlacionados, Xe X,
Fonte: Cruz e Regazzi (2001)

Pela Figura 1 observa-se que devido a correlac@tente entre 0s
caracteres Xe X, 0 angulo formado pelas observacdes desses gaméte<
90°. O cosseno do angulb corresponde a correlagcdo entre &XX, e, dessa
forma, ndo é valida a aplicacdo do teorema de d?aagpara a estimacao da
distancia entre dois gendtipos, baseando-se emrwalges desses dois
caracteres. No entanto, a partir deeXX; pode-se criar dois outros “caracteres”
Y1 e Y, independentes entre si.
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Observando-se a Figura 1, tem-se que =¥ X33 + (Y11 - X11). Além
disso, no triangulo formado pelos vértices, X1, € A, 0 segmento (Y- X1,) €
0 cateto adjacente ao angulo Sendo assim, por meio da fungcédo cosseno,
deduz-se que (Y- X11) = X2 co9 e, portanto, Y1 = Xy1 + Xp2 C0OSH.

De acordo com a Figura 1, o segmentg, ¥ A tem 0 mesmo
comprimento do segmento,Y— 0, da mesma forma que,% 0 tem 0 mesmo
comprimento do segmento;X— A. Sendo assim, o segmentq;¥- A
corresponde ao cateto opost8 assim, pela fungdo seno, tém-se que=YXi,
seneo.

Seguindo 0 mesmo raciocinio usado anteriormentedauucdo dos
“caracteres” Y, correspondentes ao genotipo p8r meio do triangulo de

vértices %1, Yo, € C, chega-se as expressdes (3) e (4)

Y 1= Xo1+ X5,C0S0, e (3)
Y 5= X5, SENO (4)

Assim, pode-se representar os genétipos G1 e GR@iordas seguintes
coordenadas

Gi: (Y11, Y12) (X112 + Xy2 €08, X;, senb);
G,: (Y21,Y22) . (X21+ X2, €0S0, Xy SenG).

Apbés a aplicacdo do teorema de Pitagoras aos feaeat nao
correlacionados Ye Y, chega-se a Distancia Generalizada de Mahalanobis
(MAHALANOBIS, 1936) entre os genétipos;@ G, com base nos caracteres

X1 e X, conforme a expressao (5)

DélGZ = (Y21 - Y11)2 + (Yzz - Y12)2 (5)
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= [(Xor+ X22€080) — (Xu1 + X12 €0S0)] + [(X22 S€N) — (X412 SENO)]?
= (Xo1- X11)® + (Xo2 = X12)” + 2(Xo1- X11) (X2 — X12) COSP.

Para simplificar a expressado acima, substitui-se-(X11) por d e (X2
— X10) por &, e assim chega-se a expressao (6)

DZ., =d’+d’-2dd, cosf (6)

De acordo com a expressao anterior, quando congarabistancia
Euclidiana, a Distancia Generalizada de Mahalanapiesenta um termo que
inclui o cosH, que nada mais é que a correlacao entre os aaaeéee X.. Se
esses caracteres forem completamente independsritessi,0 = 9C, e como
cos90 = 0, dessa forma a distancia de Mahalanobis teenaual a distancia
euclidiana.

A expresséo (5) pode ser escrita na forma matridégaseguinte maneira

Déico =I(Yor Y (Y Y JIY Y WY -¥ )b
=[(X - X )(X 35X )] StX AX WX X ),

em que S é a inversa da matriz de variancias e covarianesisuais

ou, conforme a convencao feita anteriormente, cBegaexpressao (7)

) -1
02, = (a5 [dct) :[dldzl{al ”} dal. o

12 2

Resolvendo esse sistema matricial chega-se a seguipressao
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2 _2 2 _2
D2 _ dlaz +d201 _2d1d2012
GIG2 —

2_2 2
0,0, —0y

gue, simplificando torna-se (8)

. _ 1 d_f+d_§_2d1dzcosﬁ ®)
¢ sertd\ of o? 0,0,

conforme apresentado por Arunachalam (1981).
Como apresentado anteriormente,=d(X21—X11) € & = (Xa2 - X12),
desse modo a expressao anterior pode ser reexgtguinte forma

2 _ 1 (x21' x11)2 (X 22'X 1} ? Z(X 21 X ){X EZ( )1905 6
G1G2 — 2 + - 9
serfd

a; o, 0,0,
Analisando a expressdo (9), observa-se que quando cdracteres

possuem escalas semelhantes e supondo-se queasstdaldam sido obtidos
com a mesma precisdo, 0 carater que possuir mem@neia do residuo, ou
seja, maior herdabilidade, exercera maior pescesohalor da distancia. Pode-
se observar também, que como o termo que contéws 6 é subtraido do
restante da expressao, dois caracteres correldoismamtre si terdo um valor de
distdncia menor do que teriam dois caracteres amntes entre si
(JOHNSON; WICHERN, 1998).

Generalizando para um ndmero qualquer de caractemepresentacdo
matricial da Distancia Generalizada de Mahalanfidsconforme (10) (CRUZ;
REGAZZI, 2001).

D*=dy ™0, (10)
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em que
d : vetor-linha, composto pelos desvios (vetor dnotacédo desse trabalho), de
dimens®es 1 x n, sendm numero de caracteres;

y : matriz de variancias e covariancias dos residimslimensdes n x n (matriz
S, na notacdo adotada anteriormente).

2.2 Interagdo gendtipos x ambientes

Considerando um carater como por exemplo a pradatie de graos, o
valor observado para esse carater, denominadondeife (F), é funcdo do
gendtipo (G), do ambiente (A) e da interacdo geosétipor ambientes (GxA)
(RAMALHO et al.,, 2012). A ocorréncia de interacaatre gendtipos e
ambientes é consequéncia do comportamento naddsie dos gendtipos nos
diferentes ambientes testadores (CRUZ; CARNEIR@3P0Caracteres muito
afetados pelo ambiente, como é o caso dos -caractquantitativos,
frequentemente apresentam interacdo (GxA) sigtifiedBERNARDO, 2002).

De acordo com Allard e Bradshaw (1964), as variegiebientais que
contribuem para a interacdo com os genétipos padnalassificadas em dois
tipos: previsiveis e nao previsiveis. O primeirgoti abrange aquelas
caracteristicas do clima cuja variacdo é previsit@s como local, solo,
comprimento do dia, insolacdo e também as variag@dsentais determinadas
pela acdo do homem, como, época e densidade deacharage niveis de
adubacéao e outros tratos culturais. As variaco@sevisiveis sdo as oscilacdes
no clima que ndo podem ser previstas, tais comommle distribuicdo das
chuvas, variagbes da temperatura e outros.

A avaliacdo das variacdes previsiveis pode se fedividualmente ou
de forma conjunta em relagéo a sua interacdo cogendtipos. Desta forma,

interagbes individuais, tais como genétipos x dtade de semeadura e
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gendtipos x época de semeadura ou estudos envolvedds esses fatores
podem ser feitos generalizando a interacdo paratiges x ambientes. No
entanto, as interacdes gendtipos x anos, gendtifmsis e as interacdes mais
complexas como a interacao tripla genétipos x foganos sdo compostas, em
sua maior parte, por variacdes imprevisiveis (FEEES7).

Para a deteccdo da interacdo (GxA) é necessério gguétipos
diferentes sejam avaliados em dois ou mais amlsiecdatrastantes, pois a
avaliacdo em apenas um ambiente ndo permite isal@mponente da interacao,
fazendo com que a variancia genética seja supasshdi Consequentemente, a
herdabilidade também fica superestimada e tambéanbo esperado com a
selecdo, o qual é diretamente proporcional a héidiate (TERASAWA
JUNIOR; VENCOVSKY; KOEHLER, 2008).

Segundo Robertson (1959), quanto a sua naturerderacdo (GxA)
pode ser de dois tipos: simples ou complexa. Nasragdes simples a
classificacdo dos genoétipos quanto ao seu desempershdiferentes ambientes
de avaliacdo é mantida. Essas interacfes sdo nada® pela diferenca de
variabilidade dos genétipos nos ambientes de @&lja as quais nao
representam problemas ao melhoramento (CRUZ; CARBEROO3).

Por outro lado, as interacdes complexas ocorrermdguando ha
correlagcdo entre o desempenho dos gendtipos nasemtiés ambientes
(VENCOVSKY; BARRIGA, 1992). Neste caso, a classifiio dos genétipos
guanto ao seu desempenho ndo é coincidente naendde ambientes de
avaliacdo. InteracOes dessa natureza sdo muitotampes no melhoramento,
afetando a eficiéncia da selecdo e a precisdo elmmmendacdes varietais
(BAKER, 1988; CROSSA; CORNELIUS, 1997).

A ocorréncia de interacdo (GxA) de natureza congkexesperada em
programas comerciais voltados a obtencdo de rmutgares. Por este motivo

sdo demandados grandes investimentos na avali@gdgeotipos em muitos
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ambientes contrastantes, por sucessivos anos (BRRIDA 2002). O mesmo
autor relata que os hibridos comerciais de mitb®BUA séo testados em cerca
de 120 a 2100 locais diferentes antes de sua c@tieacdo. No Brasil, a
ocorréncia de interagcdes complexas em milho jépérada entre e dentro das
regides de cultivo. Este fato pode ser verificadalisando-se os resultados de
ensaios de hibridos comerciais, conduzidos sob deoagdo nacional
(EMPRESA BRASILEIRA DE PESQUISA AGROPECUARIA - EMBYRA,
2012).

2.3 Meios de atenuar o efeito da interacdo genotip@or ambientes

Para atenuar a interacdo gendtipos x ambientegrpede tomadas as
seguintes medidas: a) identificar uma cultivar epa para cada ambiente; b)
identificar cultivares com maior estabilidade fépma, e; c) realizar o

zoneamento ecoldgico ou estratificacdo ambientdMRLHO et al., 2012).

2.3.1 Identificacéo de cultivares especificas pacmda ambiente

Mesmo essa opcdo sendo possivel na teoria, suzaginbi €
praticamente invidvel. Neste caso, 0s genotipos a&liados em varios
ambientes e por meio da analise dos dados saoifickads as melhores
cultivares para cada ambiente. Pelo ambiente seto mmastrito, qualquer
variagcdo imprevisivel, como um ano com menor pkidiade por exemplo, pode
fazer com que o gendtipo ndo apresente um bom g@esdrm novamente
(RAMALHO et al., 2012).
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2.3.2 ldentificacdo de cultivares com maior estaliilade fenotipica

Antes de apresentar os métodos que podem serdadipara avaliacao
da estabilidade fenotipica é necessario concat@AMALHO et al., 2012).
Segundo Lin, Binns e Lefkovitch (1986), existemit@amente trés conceitos de

estabilidade:

a) Tipo 1 - A cultivar sera considerada estavel sevauincia entre
ambientes é pequena.

b) Tipo 2 - A cultivar sera considerada estavel se rasposta ao
ambiente for paralela ao desempenho médio de mslgendtipos
avaliados.

c) Tipo 3 - A cultivar é estavel se o quadrado médie desvios da

regressao, que avalia a estabilidade, é pequeno.

A estabilidade do tipo 1, denominada por BeckeB{}%estabilidade
no sentido bioldgico”, corresponde a cultivar cdgsempenho é constante com
a variacdo do ambiente. Esse ndo é o tipo de kd#mlei buscada pelos
melhoristas, porque o genoétipo ndo responde a mllde ambiente. Além
disso, essa estabilidade normalmente esta assaciaai@ menor produtividade
média (RAMALHO et al., 2012).

O segundo tipo de estabilidade, denominada por ée¢k981)
“estabilidade no sentido agronémico”, é aquela oadaultivar acompanha o
desempenho médio obtido nos ambientes. Essa alglidside desejada pelos
melhoristas, pois permite a identificacdo de eatts estaveis e que podem
manter-se entre as melhores em todos os ambientestiacdo (RAMALHO et
al.,, 2012). Segundo Lin, Binns e Lefkovitch (19@8ke tipo de estabilidade é

restrita aos genotipos avaliados, sendo assim od® ger generalizada.
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Existem véarios métodos que podem ser utilizados pamliacdo da
estabilidade tipo 2. Um dos métodos mais utilizaglasproposto por Wricke e
Weber (1986), cujo parametro é denominado “ecoca@éiiWi), o qual mede o
quanto cada cultivar contribui para a interacdosdaeforma, quanto mais
préximo de zero for a estimativa de Wi menor é atrifouicdo dessa cultivar
para a interacdo sendo, portanto, mais estavel.

Outras metodologias baseadas em regresséo forgpwosgeis, dentre elas
destaca-se a proposta por Finlay e Wilkinson (1968} ter introduzido o
conceito de indice ambiental, que é funcdo da naglitodas as cultivares em
cada ambiente. O método nada mais é que uma addliggressao linear, onde
o indice ambiental é a variavel independente eodypividade média de cada
cultivar, em cada ambiente, é a variavel depend@AMALHO et al., 2012).
Finlay e Wilkinson (1963) propuseram ainda a tramsfc¢ao logaritmica dos
dados para aumentar a linearidade da regressdohemageneidade das
variancias residuais. Essa metodologia permiteaaijug a interacdo genétipos x
ambientes seja desdobrada em duas partes: a) devidgressao linear e b)
devido aos desvios da regressdo. Sendo que, par dwicoeficiente de
regressdao e da produtividade média da cultivar, ua sestabilidade e
adaptabilidade séo obtidas (MARANHA, 2005).

Na estabilidade do tipo 3, quando o quadrado médiodesvio da
regressao do genétipo é pequeno, esse é considestal®l. A metodologia
proposta por Eberhart e Russel (1966), pode déeragkh para avaliar esse tipo
de estabilidade. Essa metodologia é semelhantd=mldg e Wilkinson (1963),
tendo como diferencas o fato dos dados serem adaissem transformacao e
também pela estimativa do desvio da regressao (IMMRA 2005).

De acordo com Crossa (1990), a principal limitagi® uso do
coeficiente de regresséao linear, como metodologia pstimar a estabilidade

fenotipica de cultivares, estd na dependéncia gisteeentre a varidvel que
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mede o indice ambiental e a produtividade médieuttavar. Esse fato viola um
principio da andlise de regressdo que € a indepeiadé&ntre varidveis
dependentes e independentes. Segundo o mesmo quémglo locais com
desempenhos contrastantes sdo incluidos na analisedaptacdo de um
determinado gendétipo pode se dar devido ao seungesdo nos ambientes
extremos, mascarando os resultados.

Para contornar os problemas relacionados as estwmato indice
ambiental, Toler (1990) prop6s uma nova metodolaggual utiliza modelos de
regressao ndo lineares nos parametros. Além disse,método apresenta testes
de hipéteses mais rigorosos para os padrdes destaspo que possibilita a
classificacdo dos gendtipos em varios grupos. anétle Toler (1990) €&, do
ponto de vista estatistico, um aprimoramento dadisms de estabilidade que
utilizam regressao.

Compartilhando a mesma opinido de Crossa (1990) uart® e
Vencovsky (1999) afirmaram que os métodos baseamiosegressao tendem a
explicar a variacdo devido a interacdo numa unigeegsdo, simplificando os
modelos de resposta, quando, na verdade, a interpgde ser bastante
complexa. Além disso, esses métodos, de forma, getalpermitem identificar
se interacdes especificas de gendétipos com ambisidepositivas ou negativas,
dificultando a capitalizacdo dos efeitos positidasinteracdo. Crossa (1990)
propde que a aplicacdo de métodos multivariado® ped util para explorar
melhor as informag8es contidas nos dados. O aetamenda, principalmente,
0 método AMMI o qual vem sendo muito aplicado nibisnds anos.

Na analise AMMI, os efeitos principais (genoétiposambientes) sao
associados a componentes aditivos, enquanto qedeites da interacdo sao
associados a componentes multiplicativos (DUARTENZCOVSKY, 1999). O
método AMMI, em primeiro lugar estima os efeitompipais através da analise

de varidncia. Os residuos provenientes da aditeiddesses efeitos sao
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particionados em um termo multiplicativo denomingmmrao, que resulta da
andlise de componentes principais (ACP), e um dedui modelo, também
chamado de ruido (ANICCHIARICO, 2002). Segundo Zpoléright e Gauch
(1988), o método AMMI possibilita uma analise mditalhada da interacéo
(GxA), garante a sele¢do de genétipos mais pramkjtiornece estimativas mais
precisas das respostas genotipicas e facilitaepetacio grafica dos resultados
da andlise. No que se refere ao detalhamento éla@dio (GxA), essa analise se
faz via decomposic¢éo da soma de quadrados origaGxA), em uma porcao
denominada padrdo e em outra chamada ruido. Ddaacom Oliveira, Duarte
e Pinheiro (2003), o padrdo permite identificar fasores ambientais e
genotipicos mais diretamente relacionados a irderabtida apés o descarte de
ruidos adicionais ao erro experimental.

Recentemente, Yan et al. (2000) prop6s uma maddfic da analise
AMMI convencional, denominada GGE biplot (Genotymed Genotypes by
Environments Interaction) a qual tem sido amplamenitizada para estudo da
interacdo (GxA). A andlise GGE agrupa o efeito dedgipo, que € um efeito
aditivo na analise AMMI com a interacao (GxA) efeiultiplicativo e submete
esses efeitos a uma analise que segue o modelo $&KEG Regression). O
modelo SREG é um modelo multiplicativo de regressita locais. Seu biplot é
chamado de GGE bhiplot, conforme descrito por Yaal.ef2000). Esse método
tem como principal vantagem, comparado a analiseMAM fato de que o
método GGE biplot explica sempre uma porcdo intdiéma da soma de
guadrados de genétipos (G) + interacdo (GxA) eatéel aos modelos AMMIL
e AMMI2 (modelos AMMI com um e dois componentes npipais,
respectivamente).

Utilizando o modelo AMMI2, para tornar possivel aalise de
adaptabilidade e estabilidade no mesmo biplot, camaenétodo GGE biplot,

Gauch (1992) desenvolveu um gréafico 3D onde oceflgt gendtipo € a terceira
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dimensao perpendicular ao plano IPCALl (primeiro ponente principal da

interacdo) vs. IPCA2 (segundo componente prinadpahteracdo). Mesmo esse
modelo AMMI2, captando uma por¢cdo maior da intevagéomparado ao

modelo AMMI1, a interpretacdo desse grafico 3D egiexa e pouco pratica
(OLIVEIRA et al., 2010).

Outra vantagem do GGE biplot, quando comparadaréficg AMMI1
€ que, no AMMI1 os eixos estdo em escalas difesdjatescissa — produtividade
média e ordenada — IPCA1). Consequentemente, mgeséo de um gendtipo
em um dado ambiente ndo pode ser visualizada cenisfpo, fato observado
também no grafico AMMI2 (3D). Por outro lado, no EGiplot ambos os eixos
estdo na mesma escala. Portanto, o grafico do G@&t Imostra ndo s6 o
desempenho médio e a estabilidade de cada geratigiado mas também o
desempenho relativo de cada gendtipo, em um dabeata (OLIVEIRA et al.,
2010).

Com relacdo a escolha do numero ideal de compemeatserem
adicionados, Gauch e Zobel (1997) comentam queakaa&io de modelos por
meio de testes de F, denominadas de “pdsditivagsicdim um modelo para
explicar a maior parte da variacdo observada ndesd&endo assim, os autores
argumentam que esses métodos ndo promovem a setbgdmodelos
parcimoniosos (com menor nimero de componentesijpais) sendo, portanto,
mais suscetiveis a incluir o ruido. Por outro ladwétodos de avaliacédo
“preditiva” mensuram a capacidade de um modelorgitedicdes, excluindo
dados na analise, simulando respostas futurasgjay gue ainda nao foram
medidas. Sendo assim, a escolha do modelo por oeiema avaliacdo
“preditiva” é mais vantajosa.

Geralmente, para fazer predigbes € necessarionétados estatisticos
computacionalmente intensivos. Nesse caso 0s adssltprecisam ter maior

generalidade possivel, sendo assim, a escolha dielom@u avaliacdo do
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desempenho de um preditor ndo deve basear-se essuposicbes de
distribuicdo. Assim, métodos que sdo essencialniEgeados em dados e livres
de distribuicBes tedricas terdo a maior generadid&bsses métodos utilizam
reamostragem em determinado conjunto de dadosdaist@tnicas como o
jackknife, o bootstrap e a validac&o cruzada (DIRRZANOWSKI, 2003).

Gabriel (2002) prop6s um algoritmo para a validagéwzada
utilizando-se de uma particdo na matriz de dadasjecomposicao por valores
singulares (DVS). O algoritmo desenvolve-se a pdetisubmatriz X; dada por
(11)

XX
XGXA_ X X (11)

1 w1

em queXy =Y U,d,Ve, =UDV', sendo r o ndmero de

k=1

componentes multiplicativos em analise; u d. e \ correspondentes,
respectivamente aos elementys y e ay (k=1,2, ..., r) oriundos da
DVS; U =[u, U, ,u], V =[%, %, y] € D=[d,,d,,-,d]. O valor predito
para x; € dado porX,, = XiVD_lU'Xl. O residuo da validagdo cruzada é
obtido pore,; = X, = X;.

Da mesma forma calculam-se todos os valokesjustados pela

validacdo cruzada e residugs= X — }f para todos os outros elementgs (i

=1, 2,...9) ondeg é o nimero de gendtipos; (j = 1, 2a).ondea é o numero de
ambientes. Os residuos e os valores ajustados s&umidos por:

1&8 .
PRESS = @ZZGUZ e PRECORR, = Coif x "X/ ,i ), respectivamente.
i1 -1
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Sendo assim, o nimero de componentes principaissponde ao que
proporcionar o menor PRESZS consequentemente, o maior valor de
PRECORR, (GABRIEL, 2002).

Dessa maneira torna-se possivel ndo s6 a avaliacastabilidade e
adaptabilidade do indice de selecdo de distanci adedtipo, mas também
verificar a acuracia preditiva do método GGE bipkmalisando esse indice.
Podendo-se compara-la a acuracia preditiva obtida amalise feita

rotineiramente pelos melhoristas por meio da preidiatde de graos.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Caracterizacdo dos ensaios e locais

Foram utilizados dados da avaliacdo de sete caistictas, de 25
hibridos de milho submetidos a ensaios de avalidgddesempenho, em seis
locais da Regido Sul do Brasil (Vacaria-RS, Abelatdiz-SC, Candoi-PR,
Canoinhas-SC, Castro-PR e Ponta Grossa-PR) dumastdra 2010/2011. Os

detalhes dos locais onde os ensaios foram conduegtédo na Tabela 1.

Tabela 1 Dados de Latitude, Longitude e Altitudg (fos seis locais onde os
ensaios foram conduzidos

Local Latitude/Longitude Altitude (m)
Vacaria - RS S 28.22'19,0"/W 51.01'02,6” 934
Abelardo Luz - SC S 26.35'16,9"/W 52.23'50,1" 775
Candoi - PR S 25.37'18,0"/W 52.01'36" 920
Canoinhas - SC S 26.20'26,0"/W 50.26'15,0" 803
Castro - PR S 24.47'26,2"/W 50.00'41,3" 1004
Ponta Grossa - PR S 25.04'69"/ W 50.13'16" 851

Os ensaios foram elaborados no delineamento deosloompletos
casualizados, com duas repeticbes. As parcelas feanpostas por quatro
linhas de 5m, com espacamento de 70cm entre lidtsaadubacdes realizadas
seguiram as recomendac®es feitas para cada locahgio da andlise de solo.
Foram realizados os tratos culturais necessaris @a&ontrole da lagarta-do-
cartucho Epodoptera frugiperdada lagarta-da-espig&lélicoverpazea) e das
plantas invasoras.

As caracteristicas avaliadas foram: produtividadegdios — kg/ha, a
percentagem de gréos ardidos, a percentagem damesnio, a percentagem de
guebramento e a percentagem de tombamento, notaedagem Comum

(Puccinia sorghj e nota de Cercosporiosgdrcospora zeae-maydlis
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A percentagem de gréos ardidos foi determinadaéstrda proporcao de
graos com sintoma de podriddo numa amostra de df@@@. A percentagem de
acamamento foi calculada através da proporcaoatégsl com inclinacéo maior
gue 30, devido ao enfraquecimento das raizes em relazdota de plantas da
parcela. Ja a percentagem de tombamento correspangi@porcdo de plantas
com inclinagdo maior que 3devido ao enfraquecimento da base do colmo em
relacdo ao total de plantas da parcela. Sendo assindiferenca entre
acamamento e tombamento € que, no primeiro castargapinteira fica
prostrada, enquanto que no segundo caso o colmexjeete na base e se dobra,
causando o tombamento da planta.

A nota de severidade das doencas baseou-se na elkagfamatica
proposta pela Agroceres (1996), que varia de J1sar#lo que na nota 1 a folha
apresenta-se sem sintomas e a nota 9 correspomdateidal com mais de 80%

da area foliar afetada.

3.2 Determinagéo do ideétipo para cada caracterista

O idedtipo para produtividade (kg/ha) foi deteradio buscando-se o
valor da parcela mais produtiva de todos os ensaiglizando-se do proximo
milhar acima desse valor. Sendo assim, como reelpamais produtiva obteve-
se 16959 kg/ha, o ideétipo foi de 17000 kg/ha. Baraaracteres percentagem
de graos ardidos, percentagem de acamamento, f@geende tombamento e
percentagem de quebramento o ideétipo foi 0%. Baraotas de Ferrugem
Comum e Cercosporiose o ided6tipo obteve a nota 1.
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3.3 Obtenc¢éo da matriz de variancias e covariancias

Para a obtencdo da matriz de varidncias e cova@nentre 0s
caracteres avaliados, foi realizada a andlise deadnga multivariada
(MANOVA), utilizando-se os dados de todos os hitsidcaracteres e locais.
Para isso utilizou-se o modelo, conforme Ferred@ll), expresso na forma

vetorial na expresséo (13)

Yijk =pta +ﬁj +5ij +€ijk’ (13)

em que o vetorY,, =[Y. Yiczror Y, ] ¢ referente as observagdes

i ijk1? 1 Vijkp
multivariadas associada aésimo hibrido (i = 1, 2, ..., 25), @#&simo local (j =
1, 2, ..., 6) n&k-ésima repeticdo dessa combinacdo dos niveig dos dois

fatores; 4 é o vetor de constantes do modelo linear multidaridado por
H, :[,Llil,,Lliz,...,,uip]', a, e o vetor de efeitos do-€simo hibrido dado por
a. =[ai1,ai2,...,aip]', B, é o vetor de efeitos dpésimo local dado por
B, = [,8j1,,8j2,...,,8jp ] 0, € o vetor dos efeitos da interagéo entieésimo

hibrido e oj-ésimo local dado pod; = [djl,djz,...,d'”p]'e £, € o vetor de
efeitos do erro experimental ndo observavel, cpomdente a observagé{g( .

Para a MANOVA foi utilizado o pacote manova do wsefte R v 3.0,
cujo detalhamento esta no Anexo A (R DEVELOPMENTREOTEAM, 2011).
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3.4 Obtencéo do indice de Selec¢&o de Distancia payddedtipo

Foi obtido o indice de selecdo de distancia, elacde ao ideodtipo
(ISDI), utilizando-se os dados a nivel de parcets dete caracteristicas
avaliadas nos 25 hibridos. Sendo assim, para cadzla de avaliacdo foi
obtido um indice baseado na Distancia Generalid@dMahalanobis. Para se
obter a Distancia Generalizada de Mahalanobisyel de parcela, foi utilizado

0 modelo matricial conforme a expresséo (12)

DZ =diag(I1S™"), (12)

onde o termdS™| ¢ escrito da seguinte forma:

-1
(Y1111_Y1/) (Ynlll_Yn/) \ CO% (Y1111_Y1/) (Y:Iher_Yn/f)
(Y]her_Yl[) (Ynher_Yné)(Nx,) Co\é Vn (nxn) (Ynlll_YM) (Ynher_Yné)(nx,\)

em que

D&, é a matriz das distancias dos h (h = 1, 2, 5) hbridos em relagdo ao
ideétipo/

Yiu observagdo do carateri(i=1, 2, ..., n) onde/ndo hibridoj(j=1, 2, ...,

h), nolocalk (k=1, 2,...,e)onde e =6, apaticdo | (I=1, 2) Y V,, .... Vi

sédo as variancia dos residuos (QMerro da andlisariincia multivariada) dos

n caracteres avaliados

COVi, COV;p, ... , COVhyn S@0 as covariancias entre os residuos desses

caracteres.



35

Conforme representado acima, a matriz | (matriz diesvios de cada
observacéo em relacdo ao ide6tipo) tem dimens&orfNonde N é o total de
observacgdes para cada caractere, ou $efae * r = 300, a matriz S (matriz de
variancias e covariancias) tem dimenséao (n x njliRsndo todas as operacdes
matriciais o termo detalhado acima resulta numarimate distancias de
dimensao (NxN), cuja diagonal principal corresporég distancias de cada

parcela.

3.5 Andlises de variancia e analises por meio do delo SREG (GGE)

Apés a obtencdo do ISDI para cada parcela, foizexdt o teste de
normalidade de Shapiro-Wilk para esta varidvelnebtam para a produtividade
de graos. Em seguida foi realizada a andlise dénga conjunta para verificar
a presenca de interagdo (GxA) para o ISDI e paradutividade de grdos. Uma
vez constatada a presenca de interacdo GxA (tesigmificativo), foi realizada
a andlise de adaptabilidade e estabilidade paduas variaveis, que permitiu
mensurar a adaptacdo e a estabilidade de cadalohgbb teste, para o ISDI e
para a produtividade. Tal avaliacdo foi feita mihdo o0 método GGE biplot.
Como a interpretacdo do ISDI é o inverso da pretlade, ou seja, quanto
menor o valor do indice melhor é o desempenho,lar ¥k cada parcela foi
subtraido de 2000. Esse valor foi determinado wsardo mesmo principio
utilizado na determinacdo de ideo6tipo de produtidel ou seja, utilizando o
préximo milhar acima do maior valor do indice, ddesando todas as parcelas
de todos os ensaios. Desta forma, a interpretagiica pdde ser realizada da
mesma forma que para a produtividade. A andlise Gipl&t foi realizada por
meio do pacote GGEBIplotGUI do software R v 3.0nfoome detalhado no
Anexo A (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2011).
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A analise por meio do método GGE biplot foi real@aconforme
apresentado por Oliveira et al. (2010), considesamndhodelo simplificado para

dois componentes principais

=<

—H, :Aﬂ{laj 1+A2J|/20f 2+A{ +ﬁ?’

em que

\?ij € a média do hibridiono local j, para o ISDI ou produtividade;

#; € amedia do locaj

MAyiqa;1€ 0 primeiro componente principal (PCA1), do efeiéogendtipos (G) +
interacdo (GxA);

Azyizajzé 0 segundo componente principal (PCA2), do efigtgendtipos (G)
+ interacdo (GxA);

A, € A, séo os autovalores associados ao PCAL e ao PCA2;

V.1 € Y, sao os escores do PCA1 e do PCA2, respectivanarge genotipos;
a, € aj sdo os escores do PCAl e do PCA2, respectivameate,
ambientes;

p; € o residuo da interagdo gendtipo x ambiente, éambonhecido por
‘ruido’, correspondente aos componentes principédsretidos no modelo;

g; € oresidual do modelo com distribuicdo normaty coédia zero e variancia

o’lr (ondec’® é a variancia do erro entre parcelas para cad#entabe r é o

ndmero de repeti¢cdes).
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3.6 Validacédo cruzada do modelo GGE2

A acurécia gréfica dos métodos de identificacaandga-ambientes e
gendtipos vencedores foi testada pelo procedimeietovalidacdo cruzada,
proposto por Gabriel (2002). Com esse objetivo,estmtisticas PRESSm e
PRESScorr foram usadas para medir a discrepancia @nvalores observados
e preditos e a correlagdo preditiva (DIAS; KRZANOKYS2003).

A validagéo cruzada foi feita utilizando-se de yragicdo na matriz de
dados via decomposicéo por valores singulares (D&S)goritmo desenvolve-

se a partir da submatriz,;; dada por

XX
XGxA_ x. X (14)

1 \11

em que X, :Zu(k)d(k)v('k) =UDV , sendor o nimero de componentes
k=1

multiplicativos em analise;u dc e \ correspondentes, respectivamente aos
elementosi, , y, e a (k=1, 2, ..., 1) oriundos da DV§), :[ul,uz,.-.,q],
V=[v, v,y e D=[d1,d2,---,q]. O valor predito parax;, € dado por
X,=XVD'U'X. O residuo da validagio cruzada é obtido por
€17 X1~ X

De forma similar, calculam-se todos os vanrff;]s ajustados pela

validagdo cruzada e residugs= X — }f para todos os outros elementgs (i

=1, 2,...,9) ondeg é o nimero de genétipos e (j = 1, 2a).ondea é o nimero

de ambientes. Os residuos e os valores ajustadeessénidos por
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g _a
PRESS = éz “e PRECORR, = Coit x "x|0 ,i jrespectivamente.
i=1 j=1

O numero de fatores multiplicativos correspondem m@oque
proporcionou 0 menor PRES8 consequentemente o maior PRECQREssa
analise de validacdo cruzada foi realizada por rdeid®ROC IML do pacote
estatistico do software SAS v 9.0, cuja rotinadeialhada no Anexo B (SAS
INSTITUTE, 2000).

3.7 Andlise do GGE biplot e comparacéo dos hibridaselecionados

O grafico GGE biplot foi construido a partir daxdds da decomposicéo
das médias empiricas, apresentando graficamenteé quaibrido com melhor
desenvolvimento (OLIVEIRA et al., 2010). Para aselias respostas, € feito um
poligono unindo os pontos dos genétipos mais afastala origem em cada
guadrante, sendo que todos os outros hibridos&estacluidos dentro do
poligono formado. Posteriormente, é tracada umpepéicular para cada lado
do poligono com relagdo a origem e, assim, os andsiee hibridos séo
separados em setores. Cada setor representa Lato esttbiental, no qual o
gendtipo localizado no vértice do poligono représengendtipo campedo para
esse setor ou estrato ambiental, por esse mots@ &sordagem gréfica foi
denominada por Yan et al. (2000) como “Which Wonevéh, que traduzido
significa “Qual Venceu Onde”. Os genétipos em caddor sdo 0s que
apresentam o melhor desenvolvimento nos ambiemtegdos naquele setor.

Os hibridos com maior adaptabilidade e estabiéidadam identificados
por meio da distancia em relacdo ao “gendtipo idpaé foi plotado no centro

de um “alvo” no biplot. Dessa forma, os hibridostatios mais proximo ao
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centro desse ‘“alvo” sd8o os que possuem a melhorbioagéo entre
adaptabilidade e estabilidade, conforme apresemtadBalestre et al. (2010).

O gréfico biplot também pode indicar a existémgaim ambiente ideal,
dado por aquele que tem, no primeiro componenteipal (PCA1), um escore
alto, apresentando alta capacidade para discrimmgenotipos. Além disso, se
0 segundo componente principal (PCA2) for proxireazdro, isso indica que o
ambiente proporciona a maior produtividade média.

Foram selecionados os cinco melhores hibridosaankd-se o ISDI e a
produtividade por meio da distancia em relacddgandtipo ideal” no biplot.
Em seguida foram comparadas as classificacfesjagbtias duas analises,
observando-se os dados de todas as variaveis asgia fim de avaliar a
eficiéncia do uso do ISDI.

Para essa comparacdo foram obtidas as médias de hibddo,
considerando os seis locais, para cada variavehsEwmédias foram ordenadas
em ordem decrescente para a produtividade de grémsscente para as demais
variaveis. Em seguida, cada hibrido recebeu unr é@aoank que variou de 1 a
25 para cada variavel, conforme a posi¢cdo deste amddenacdo das médias.
Foram entdo somados os valores de rank de cadaosnmélhores hibridos
selecionados nas analises GGEbiplot, para as seifveis, obtendo entédo o
indice de soma dos ranks de Mulamba e Mock (1978).

Dessa forma, os hibridos com os menores valorésdite de Mulamba
e Mock (1978) sao os de melhor desempenho, considertodas caracteristicas
avaliadas. Além disso foi comparado também o agnep& dos ambientes nas
duas situacoes.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir daanalise de variancia multivariada (MANOVA) foi odidi a
matriz de variancias e covariancias residuais, lgamdo os seis locais de

avaliacdo (Tabela 2).



Tabela 2 Matriz de variancias e covariancia resgddes sete caracteres avaliados nos seis locais

Produtividade Graos Acamamento Quebramento Tombamento Doenca it Doenca »
(kg/ha) Ardidos (%) (%) (%) (%)

Produtividade 145685.7415 -364.0067 -210.5553 R.66 -176.3815 -5.2515 -2.1502
Gréaos Ardidos -364.0067 23.3332 -1.6230 2.7520 4912 0.0969 0.1097
Acamamento -210.5553 -1.6230 13.9921 -1.9613 13.012 -0.0823 0.0203
Quebramento 34.6681 2.7520 -1.9613 27.0457 25.1025 0.1250 0.1542
Tombamento -176.3815 1.1249 12.0125 25.1024 37.1152 0.0427 0.1742
Doenca 1 -5.251514 0.0969 -0.0823 0.1250 0.0427 0.0864 0.012
Doenca 2 -2.1502 0.1097 0.0203 0.1542 0.1742 0.0120 0.0850

' Nota de Ferrugem Comurfn:Nota de Cercosporiose

v



42

Em seguida foi obtida a matriz dos desvios dos slatiservados em
relacéo ao ideétipo ja estabelecido. De posse sl@satrizes foram obtidos os
ISDI para cada parcela de todos os locais, os qaritiss da andlise de variancia
foram submetidos ao Teste de Normalidade propast&papiro-Wilk. O valor
da estatistica W foi de 0,9562 com um p-valor @86%10° sendo, portanto,
rejeitada a hipotese de normalidade dos dadosdues.

Como o objetivo dessa anélise de variancia foi stene de verificar a
significAncia do teste de F de Snedecor para aaigéie (GxA), foi realizada a
analise de variancia conjunta convencional, paéste de F é muito robusto nao
alterando portanto a significancia do valor de Ewado. Mas recomenda-se
gue num préximo trabalho seja realizada a anakseadiancia via Bootstrap
nao-paramétrico, conforme descrita por Edingtomgh@na (2007).

Desta forma foi realizada a analise de varidnoigunta com os indices

de sele¢do (Tabela 3).

Tabela 3 Resumo da analise de variancia conjunsaddolos do indice de
selecdo de distancia para o ideétipo (ISDI), paa2b hibridos
avaliados e os seis locais de avaliagcado

Fontes de

Variacio GL SQ QM F p-valor
Genotipos (G) 24 17830100 742921 340,285 0,000 ***
Ambientes (A) 5 2378491 475698 217,887 0,000 ***
Bloco/Ambientes 6 15055 2509 1,1449 0,337'NS
Interacdo (GxA) 120 11285092 94042 43,075 0,000 ***
Residuo 144 314385 2183
TOTAL 299

' N&o significativo; *** Significativo a 0,1% ; * ignificativo a 5% de probabilidade.

A interacdo (GxA) foi significativa a 0,1% de prdbiladade,
demonstrando que o desempenho dos hibridos n&oifmidente nos diferentes
ambientes de avaliacdo quanto ao ISDI (Tabela 8)e@ultados da andlise de
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variancia para a produtividade de gréos foram dmméds e estdo apresentados

na Tabela 4.

Tabela 4 Resumo da analise de variancia conjurgaados de  produtividade
de graos (kg/ha), para os 25 hibridos avaliados get locais de

avaliacado

Fontes de

Variacio GL SQ QM F p-valor
Genotipos (G) 24 535817675 22325736 148,887 0,600 *
Ambientes (A) 5 472429471 94485894 630,110 0,000 **
Bloco/Ambientes 6 114406 19068 0,127 0,993'NS
Interacao (GxA) 120 254371726 2119764 14,136 0*®00
Residuo 144 21592990 149951
TOTAL 299
CV (%) 3,3

' N&o significativo; ** Significativo a 0,1% ; * ignificativo a 5% de probabilidade.
2 Coeficiente de variacao experimental (%)

As fontes de variacdo Genotipos, Ambientes e steracdo foram
significativos a 0,1% de probabilidade. O coefitéede variagdo foi muito
baixo (3,3%) o que demonstra a alta precisédo exeatal dos ensaios.

A média dos hibridos, envolvendo os seis locaia pgrrodutividade de
graos (kg/ha) e para o ISDI (ja subtraido de 2@a®a tornar a interpretacdo
semelhante a da produtividade) foram apresentaldalpela 5.

Tabela 5 Classificacdo decrescente dos hibridostgua sua produtividade
média de grdos (kg/ha) e suas respectivas médiasISad,
considerando os seis locais de avaliagdo

Hibridos Produtividade (kg/ha) ISDI
21 14713,84 1784,55
23 13923,10 1530,36
24 13903,24 1576,26
22 13844,71 1702,09
12 13166,87 1826,48
25 13146,49 1605,71
18 12589,40 1706,14
7 12448,18 1331,71

“continua”
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Tabela 5 “concluséo”

Hibridos Produtividade (kg/ha) ISDI

19 12347,06 1733,43
3 11637,13 1067,36
20 11612,62 1534,22
8 11210,67 1654,61
4 11013,32 997,00

1 10999,73 1159,46
11 10984,10 1632,94
16 10956,94 1528,95
13 10870,05 1630,95
5 10850,68 1049,96
15 10636,55 1621,16
2 10603,71 1118,82
9 10563,95 1519,58
6 10558,86 1192,99
17 10334,76 1532,99
10 10280,67 1510,38
14 10059,97 1258,74

Como podemos observar na Tabela 5, os hibridos pnagkitivos nao
sdo, necessariamente, 0s que possuem o0s maiooessvdé ISDI. Isto se deve
ao fato de que os hibridos mais produtivos nem s=ms@io os melhores nas
outras caracteristicas avaliadas e contempladezDio

Em seguida foi realizada a andalise GGEbiplot a diense avaliar a
adaptabilidade e a estabilidade dos hibridos a@diaguanto ao ISDI e a
produtividade de graos.

Primeiramente foi realizada a validagdo cruzadanddelo GGEbiplot
para o ISDI e para a produtividade de gréos paiéicag a acuracia preditiva
desse modelo para as duas variaveis analisadaslgTéb A produtividade foi

transformada em t/ha antes da realizacdo da andlise
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Tabela 6 Estimativas obtidas para PRE$S$ma de quadrados do erro das
predicbes)e PRECORR, (acuracia preditivana validacdo cruzada
dos modelos GGE1 e GGE2 (Biplot com 1 e 2 compasgmincipais,
respectivamente) para o ISDI e para a produtividemteha)

Modelo ISDI Produtividade
PRESS, PRECORR(m PRESS, PRECORRm
GGE1 36324,678 0,8086993 1,0547498 0,8656868
GGE2 21597,326 0,8913184 1,0179156 0,8708956

Neste trabalho foram apresentados somente osassita validacéo
cruzada para os dois primeiros componentes priiscifgaque foi escolhido o
modelo reduzido devido a dificuldade de se avaidiiplot em mais de duas
dimensdes.

Nota-se, que para o modelo GGE2 a acuracia pradifRECORR,)
foi alta para as duas variaveis analisadas, alésodis valores foram préximos
guando se compara as duas variaveis (Tabela #)eif@l et al. (2010) e
Balestre et al. (2010) avaliando estabilidade etdididade da produtividade
de grdos em milho e arroz, respectivamente, obtiweum PRECORR de
0,8617 e 0,90, respectivamente. Valores estes muétamos aos obtidos neste
trabalho. Sendo assim, o modelo GGE?2 foi acuradh gmduas variaveis.

Em seguida, foi obtido o biplot e realizada a abgein “Which Won
Where” para identificar os grupos de ambientes egarambientes, avaliando-
se 0 ISDI (Figura 2). Nessa figura os hibridosrordentificados de G1 a G25.
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Figura 2 Grafico GGEbiplot, avaliando o ISDI comagrupamento dos seis
locais (Vacaria-RS, Abelardo Luz-SC, Candoi-PR, ddamas-SC,
Castro-PR e Ponta Grossa-PR) identificados, respettnte, de E1 a
E6, sendo que os grupos de ambientes foram idemds pelos
algarismos romanos | e I

O primeiro resultado a ser ressaltado € a altéicexfo da Soma de
Quadrados de G + GxA apresentada pelos dois comfamgrincipais do biplot
(PCA 1 e PCA 2) (Figura 1). Os dois componentesastm® captaram 92,14%,
mostrando que a analise foi muito eficiente. Quaaoagrupamento, foram
obtidos dois grupos, identificados no gréfico petamerais romanos | e Il. O
grupo | foi composto apenas pelos locais 2, 364 &belardo Luz-SC, Candoi-
PR, Canoinhas-SC e Ponta Grossa-PR, respectivgmmendeial o hibrido 12 foi
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o vencedor. O grupo Il foi composto pelos locagsS.(Vacaria-RS e Castro-PR,
respectivamente) no qual o hibrido 24 foi o vencell@ssa andlise podemos
observar também que o local 6 (Ponta Grossa-PR) tpie apresentou maior
capacidade de discriminar genétipos, devido ao atu score no primeiro
componente principal (Axis 1).

O gréfico obtido na Figura 1 foi utilizado tambéara a avaliacdo da
adaptabilidade e estabilidade dos hibridos, poordaiabordagem de distancia

em relagdo ao “gendtipo ideal”, apresentado nau(gig).

i E3
. E2
g - \ | E4
G19
. 8
; P £ G12
. \%ﬁ%v =
B
G25E1
g G224 ES
' G23
3 G7
T T T T T
1500 1000 500 1] 500

PCA 178.57%

Figura 3 Grafico GGEbiplot, com a distancia dosh#fridos (identificados de
G1 a G25) em relagédo ao “genétipo ideal”, quanttsad
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Observa-se que os hibridos 12, 21, 19, 8 e 22ne&ta ordem, 0s mais
préximos ao ‘“gendtipo ideal”, portanto sdo os cine®lhores hibridos
combinando adaptabilidade e estabilidade (Figura 3)

Foi realizada a analise GGE biplot também para dados de
produtividade, transformados em ton/ha, para mathoa escala dos
componentes principais do biplot. Com relacdo &dmida soma de quadrados
de G + (GxA) explicada pelos dois componentes jpais (Figura 3), essa
também foi alta (87,24%), porém um pouco menorajeacontrada na analise
utilizando o ISDI (92,14%). Da mesma forma foi izaiia a abordagem “Which
Won Where”, por meio da qual constatou-se que taso$ocais ficaram no

mesmo grupo (Figura 4).

PCA 2 11.06%

PCA 1 76.18%

Figura 4 Grafico GGEbiplot, avaliando a produtivldade gréos (t/ha), com o
agrupamento dos seis locais (Vacaria-RS, Abelatdo3C, Candoi-
PR, Canoinhas-SC, Castro-PR e Ponta Grossa-PR}ifichdos,
respectivamente, de E1 a E6



49

No entanto, na analise com o ISDI foram identf@adois grupos. Essa
diferenca se deve ao fato do ISDI agregar outragwes, ndo somente a
produtividade de gréos, o que torna a interacaddJ@rais complexa quando
comparada a andlise somente com a produtividadste Dmodo, isso torna
vantajosa a utilizacdo do ISDI no agrupamento deiemtes.

Em seguida foi feita a avaliacdo da adaptabilidadestabilidade dos
hibridos para a produtividade de graos, por meidistncia desses em relacao

ao “gendtipo ideal” (Figura 5).

PCA 2 11.06%
[

PCA 1 TE.18%

Figura 5 Gréafico GGEbiplot, com a distancia dohFidos (numerados de G1
a G25 em relagdo ao “gendtipo ideal”, quanto aytieidade de graos
(t/ha)
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Os cinco hibridos mais préximos do “gendétipo idefdfam, nesta
ordem, os hibridos 21, 23, 24, 22 e 25. Comparasda selecdo com a obtida
pela andlise com o ISDI (hibridos 12, 21, 19, )% @onstata-se que somente 0s
hibridos 21 e 22 foram comuns as duas sele¢cdesieHambém uma mudanca
na posicéo dos hibridos 21 e 22 comparando asseledes. Para diagnosticar
a razdo dessa diferenca foram obtidas as médiaad#ehibrido, considerando
0s seis locais para cada uma das sete variaveimdasm Em seguida, os
hibridos envolvidos nas duas sele¢des foram radgsgeara cada variavel. Para
facilitar o diagnéstico os ranks desses hibridasanfo somados, conforme o
indice de Mulamba e Mock (1978). Esses resultadtd@oeapresentados na
Tabela 7.



Tabela 7 Ranqueamento considerando a média dofosais de avaliacdo, para cada um dos hibridoshédes nas
selecdes, por meio da andlise GGEbiplot do ISDa eombdutividade (t/ha) para cada uma das setevedsia
avaliadas

Hibridos que apareceram na sele¢édo por meio da pratlvidade (t/ha)

Hibridos Rank1® Rank2 Rank3 Rank4 Rank5 Rank6 Rank?7 Somé” Rank da Soma

21 1 5 6 10 10 9 12 53 2
22 4 4 21 20 20 10 15 94 7
23 2 11 19 2 8 6 22 70 6
24 3 1 9 12 11 2 19 57 4
25 6 12 5 14 12 4 17 70 6
Hibridos que apareceram na selecdo por meio do ISDI
8 12 22 11 3 5 12 4 69 5
12 5 9 10 6 6 3 1 40 1
19 9 16 4 8 4 8 6 55 3
21 1 5 6 10 10 9 12 53 2
22 4 4 21 20 20 10 15 94 7

' _ Os Ranks de 1 a 7 correspondem, respectivamemgeranks das variaveis produtividade (ton/hajje¥gréos ardidos, % de
acamamento, % de quebramento, % de tombamentodadtarrugem Comum e nota de Cercosporiose.
2_ Somadosranksde1a7

TS
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Constata-se, que considerando os ranks das séigeimravaliadas para
cada hibrido, os hibridos selecionados somente vadiagdo por meio da
produtividade (23, 24 e 25) apresentaram altosreslde rank para pelo menos
duas variaveis (valores em negrito na Tabela 7hd&eque para a variavel
Doenca 2 esses apresentaram 0s maiores valoraslddantre todos os hibridos
selecionados.

Por outro lado, os hibridos selecionados someritel8®I (8, 12 e 19)
apresentaram baixos valores de rank para a maiasavariaveis avaliadas.
Sendo, que para as variaveis % de Quebramento, Vomibamento e nota de
Cercosporiose, esses hibridos apresentaram os esewalores de rank dentre
todos os hibridos selecionados.

Garcia e Souza Junior (1999) também utilizaram [&ra a selecéo de
hibridos de milho e incorporaram a esse os paramate adaptabilidade e
estabilidadé e R?, respectivamente, obtidos pelo método de EbeehRtissel.
Esse procedimento levou a selecao de hibridosetstavadaptados somente para
a produtividade de espigas (kg/ha), diferente ddisnrealizada neste trabalho, a
gual avaliou a adaptabilidade e estabilidade dd Edfimado a nivel de parcela,
permitindo a selecdo de hibridos adaptados e éstpaea todas as variaveis
analisadas. Além disso, esses autores estimara®Dlopor meio da Distancia
Euclidiana, o que interferiu negativamente na selaptida por eles, ja que essa
disténcia s6 pode ser aplicada a caracteres indep&s entre si, 0 que nao foi o
caso dos caracteres utilizados por eles.

Por este motivo esses autores recomendaram queedacaéo entre as
variaveis avaliadas deveria ser considerada nedndi selecdo. Essa correcao
foi realizada neste trabalho, pois o ISDI foi estilm por meio da distancia de
mahalanobis, a qual é ponderada pela matriz dénaais e covariancias.

De modo geral, a alternativa de andlise da distaile e adaptabilidade

do indice de selecdo de distancia para o ideGtipoastrou mais eficiente do que
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a analise tradicional, ou seja, por meio da addjptatie e estabilidade somente
da produtividade de graos e das médias das owtrdseis para cada hibrido.

No entanto, recomenda-se para trabalhos futuressgjgn realizada a
analise de variancia do ISDI, por meio do métodatdicap nao-paramétrico para
a obtencdo das médias ajustadas de cada hibrido papI.

Outra alternativa seria a aplicacdo do método RBUUP para a
obtencdo dos valores genéticos de cada caradayistonsiderando-se as
covariancias entre as caracteristicas para degtiisae o ISDI, o qual passaria a
ser um indice de sele¢éo genotipico. Dessa foratria ser comparado o ganho
genético da selecdo por meio do ISDI genotipico oaganho genético por meio
da selecao tradicional.

Para tornar a selegdo por meio do ISDI ainda meisada e confiavel
pode-se simular diferentes pesos econémicos pararasteristicas consideradas
mais importantes pelo melhorista, identificandasiras a combinac@o de pesos

gue torna a selecéo por meio do indice mais efiien
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5 CONCLUSOES

A avaliagdo da adaptabilidade e estabilidade dol |@Dporcionou a
selecdo de hibridos que aliam adaptabilidade ebibdtale na maioria das
variaveis avaliadas, sendo mais pratico utilizéidoque analisar cada variavel
isoladamente.

A produtividade de gréos por si s6é ndo deve sesiderada como um
indice de sele¢do, pois nem todos os hibridos pnadutivos foram os melhores

nas outras variaveis analisadas.
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ANEXO A - Rotina utilizada para as analises realizadaftware R.

mult <- read.table("ManovaGeral.txt",header=TRUE)

mult

# Analise de Variancia Multivariada (MANOVA)

mMultSNT <- as.factor(mult$NT)

mult$rep <- as.factor(mult$rep)

mult$LOCAL <- as.factor(mult$LOCAL)

attach(mult)
multl<-manova(cbind(KG_HA,GR_ARD,PACAM,PQUEB,
PTOMB,DCA1,DCA2)~NT+rep+LOCAL+NT*LOCAL)
names(multl)

mult.summ <- summary(multl)

mult.summ$SS

#0Obtencdo da matriz da soma de quadrados e pragsidsais
E <- mult.summ$SS$Residuals

E

df<-df.residual(multl)

df

cov<-E/df #Obten¢&o da matriz de variancias e ¢anaias residuais
cov

mcov <-matrix(cov,ncol=7,byrow=TRUE)

mcov

dados <-c(# inserir os dados de todas as parcelamdbs 0s ensaios, cada
#coluna é uma variavel. As colunas sdo separadadrgalas)
dados

xdados <-matrix(dados,ncol=7,byrow=TRUE)

xdados
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idt <-c(# inserir os idedtipos de todas as parcelastodos 0s ensaios, cada
#coluna é uma variavel. As colunas sdo separadadrgalas)
midt <-matrix(idt,ncol=7,byrow=TRUE)

midt

mdist<-xdados-midt # Obtencdo da matriz de desvios

mdist

tmdist<-t(mdist)#Matriz de desvios transposta

tmdist

icov<-solve(mcov)#Inversa da matriz de varidnciaswariancias
icov

idc<-diag(mdist%*%icov%*%tmdist)#Obtencdo do ISDI

idc

idcl<-matrix(idc,ncol=1,byrow=TRUE)

idcl

mult <-cbind(mult,IDI=idc1)

mult

attach(mult)
mult2<-aov(IDI~NT+rep+LOCAL+NT*LOCAL)#Anova do ISDI
names(mult2)

resid<-residuals(mult2)

resid

xresid<-matrix(resid,ncol=1,byrow=TRUE)

xresid

shapiro.test(xresid)

summary(mult2)

library(GGEBIplotGUI)

mdados1 <- read.table("Matriz_Medprod2SCR1.txt"geeaTRUE)
GGEBiplot(mdadosl1)#Analise GGEbiplot
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ANEXO B — Rotina para valida¢do cruzada, conforme Gaf2@02), por meio
do Software SAS v 9.0

DATA RAW,;
INPUT GEN $ ENV $ YLD;
CARDS; /* Inserir as médias de cada genotipocanta local para a variavel
analisada */
PROC SORT DATA=RAW,;
BY ENV GEN;
PROC MEANS DATA = RAW NOPRINT;
BY ENV GEN;
VAR YLD;
OUTPUT OUT = MEDIAS MEAN=YLDM;
PROC GLM DATA=MEDIAS NOPRINT;
CLASS ENV;
MODEL YLDM = ENV/SS4 ;
OUTPUT OUT=OUTRES R=RESID;
DATA OUTRES;
SET OUTRES;
PROC SORT DATA=0OUTRES;
BY GEN ENV;
PROC TRANSPOSE DATA=OUTRES OUT=0OUTRES2;
BY GEN;
ID ENV;
VAR RESID;
DATA MEDIAS;
SET MEDIAS;



PROC SORT DATA=MEDIAS;

BY GEN ENV;

PROC TRANSPOSE DATA=MEDIAS OUT=MEDIAS2;
BY GEN;

ID ENV;

VAR YLDM,;

PROC IML;

USE MEDIAS?;

READ ALL INTO YLDM;

USE OUTRES2;

READ ALL INTO RESID;

g=nrow(RESID);

e=ncol(RESID);

GE=RESID;

XO=GE;

Y=GE;

g=nrow(y);

e=ncol(y);

start rowcodel(x,r,c);
return(x[setdif(1:nrow(x),r),setdif(1:ncol(x),c)]);
finish;

start pegavrow(x,r,c);
return(x[r,setdif(1:ncol(X),c)]);

finish;

start pegavcol(x,r,c);
return(x[setdif(1:nrow(X),r),c]);

finish;

start press_ M(ARG1,ARG2,ARG3,ARG4);
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ARG5=(1/(ARG1*ARG2))*sum((ARG3-ARG4)##2);
return(ARGD5); finish press_M;
ASSY=(1/(g*e))*sum((XO)##2);
DR=(g-1)*e;
Wm=SHAPE(0,e,1);
PRESSM=shape(0,e,1);
PRESSM2=shape(0,e,1);

do m=1 to e-1;
XE=shape(0,g,e);

dor=1tog;

do c=1to e;

Y=XO;

Y=rowcodel(Y,r,c);

call SvD(U,D,\V,Y);

D=diag(D);

dd=ginv(D);

ul=Us

Y=XO,;

Yrt=pegavrow(Y,r,c);
Yc=pegavcol(Y,r,c);
XE[r,c]=YrT*V[,1:m]*dd[1:m,1:m]*U1[1:m,]*Yc;
END;

END;
YY=YLDM[,1:ncol(YLDM)];
g=nrow(YY);

e=ncol(YY);

YYi=j(g.e,0);

doi=1ltog;
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YYi[i,]=j(1,e,sum(YYT[i,])/e);

end;

YYj=i(g.€,0);

doj=1ltoe;

YYiLil=i(9,1,sum(YY[.j])/9);

end;

YY_barra=j(g,e,sum(YY)/(g*e));
wi=YYj-yy barra;
Ychapeu=XE+YYj+YY_barra;
CORR=corr(colvec(YY)||colvec(Ychapeu));
print CORR,;

DM=g+e-2*m,;

DR=DR-(g+e-(m-1)*2);
PRESSM[m]=press_M(g,e,GE,XE);
PRINT PRESSM,;
PRESSM2[m]=press_M(g,e,YY,Ychapeu);
PRINT PRESSM2;

if m=1 then
Wm[m]=((ASSY-PRESSM[m])/DM)/(PRESSM[m]/DR);
else;
Wm[m]=((PRESSM[m-1]-PRESSM[m])/DM)/(PRESSM[m]/DR);
Print Wm;

end;

quit;

run;



