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RESUMO

O aumento da efici€ncia na producdo agricola depende fundamentalmente do melhoramento de
plantas, estratégia que busca elevar a produtividade de forma sustentdvel. No entanto, o desem-
penho dos gendétipos € frequentemente influenciado pelas variagdes ambientais, fendmeno co-
nhecido como interacao gendtipo x ambiente (GxA). A compreensao dessa interagdo é crucial
para a identificacdo de cultivares que apresentem adaptabilidade e estabilidade em diferentes
cendrios. Entre as metodologias estatisticas utilizadas, destaca-se o0 modelo AMMI (Additive
Main Effects and Multiplicative Interaction), que integra a anélise de variancia (ANOVA) para
os efeitos principais e a andlise de componentes principais (ACP) para a estrutura multiplica-
tiva da interagdo. Contudo, o modelo AMMI apresenta limitacOes significativas na presenca de
dados ausentes, comuns em experimentos de campo devido a falhas operacionais ou adversida-
des climaticas. Este trabalho propde a utilizacdo do algoritmo EM (Expectation-Maximization)
como uma alternativa robusta para lidar com o desbalanceamento de dados. O algoritmo opera
de forma iterativa nas etapas de Expectativa (E) e Maximizacdo (M), permitindo a estimac¢do
consistente dos parametros mesmo com lacunas na matriz de dados. O objetivo principal é
conduzir a andlise AMMI-EM para identificar genétipos resilientes e fornecer recomendagoes
precisas de cultivares. Espera-se que a integracdo do algoritmo EM ao modelo AMMI amplie a
robustez analitica, permitindo interpretacdes mais confidveis da interacdo GxA e fortalecendo

a eficiéncia dos programas de melhoramento genético.

Palavras-chave: Interacdo GxA, Modelo AMMI, Algoritmo EM, Dados Ausentes, Estabilidade

Genotipica.



ABSTRACT

Increasing efficiency in agricultural production fundamentally depends on plant breeding, a
strategy aimed at enhancing productivity sustainably. However, genotype performance is of-
ten influenced by environmental variations, a phenomenon known as genotype x environment
(GXE) interaction. Understanding this interaction is crucial for identifying cultivars that exhibit
adaptability and stability across different scenarios. Among the statistical methodologies used,
the AMMI (Additive Main Effects and Multiplicative Interaction) model stands out, integra-
ting analysis of variance (ANOVA) for main effects and principal component analysis (PCA)
for the multiplicative structure of the interaction. Nevertheless, the AMMI model faces signifi-
cant limitations in the presence of missing data, which are common in field experiments due to
operational failures or climatic adversities. This work proposes the use of the EM (Expectation-
Maximization) algorithm as a robust alternative for handling unbalanced data. The algorithm
operates iteratively through Expectation (E) and Maximization (M) steps, allowing for con-
sistent parameter estimation even with gaps in the data matrix. The primary objective is to
conduct AMMI-EM analysis to identify resilient genotypes and provide accurate cultivar re-
commendations. It is expected that integrating the EM algorithm into the AMMI model will
enhance analytical robustness, enabling more reliable interpretations of GXE interaction and

strengthening the efficiency of plant breeding programs.

Keywords: GXE Interaction, AMMI Model, EM Algorithm, Missing Data, Genotypic Stability.
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1 INTRODUCAO

A chave para a producao agricola é aumentar a eficiéncia na utilizacio de recursos (au-
mento de produtividade por hectare). Tecnologias como sistemas de irrigacdo, uso de fertilizan-
tes e pesticidas, uso de sementes geneticamente modificadas, melhoria de métodos de cultivo,
diversificacdo de cultivos, técnicas de controle de qualidade, melhorias nos processos de ar-
mazenamento e transporte de alimentos, sdo alternativas que podem contribuir para o aumento
de produtividade (TOTVS, 2021). Entre as alternativas, o melhoramento de plantas € uma das
mais valiosas estratégias para o aumento da produtividade de forma sustentdvel e ecologica-
mente equilibrada, de acordo com Rohrig (2023). Com o avango do conhecimento cientifico,
os melhoristas, profissionais dedicados ao melhoramento genético, passaram a conduzir expe-
rimentos com o objetivo de compreender de forma mais aprofundada o comportamento e as
variacoes das cultivares em diferentes ambientes.

Segundo Allard (1971), os genétipos podem apresentar desempenho diferenciado em
funcdo das variacOes ambientais. Esse comportamento varidvel é conhecido como interacio
gendtipo x ambiente (GxA) e é extremamente relevante para o melhoramento de plantas. A
interacdo (GxA) pode ser usada para aprimorar as caracteristicas dos cultivares, além disso,
pode ajudar a prever como as caracteristicas dos cultivares se comportarao em diferentes am-
bientes, a meta principal € verificar se hd diferencas significativas entre os gen6tipos e entre os
ambientes. Diversas metodologias estatisticas t¢ém sido empregadas para avaliar a (GxA). Entre
elas, destaca-se a andlise de variancia (ANOVA), inicialmente proposta por Fisher & Mackenzie
(1923), além de abordagens mais recentes, como modelos mistos, regressoes e técnicas multi-
variadas. Contudo, a complexidade inerente aos dados provenientes de experimentos multiam-
bientais exige métodos capazes de capturar adequadamente a estrutura da intera¢do, motivando
o desenvolvimento de abordagens mais robustas. Essas metodologias serdo discutidas na sec@o
de revisdo de literatura.

Embora essas metodologias oferecam informacdes valiosas, os desafios permanecem na
modelagem precisa de interagdes complexas, particularmente em diversos contextos ambientais.
Assim, mais pesquisas sdo necessdrias para refinar essas abordagens e ampliar sua aplicabili-
dade no melhoramento de plantas. Nesse contexto, a andlise AMMI (Additive Main Effects and
Multiplicative Interaction) consolidou-se como uma das principais abordagens estatisticas para
o estudo da interacdo. O modelo integra a andlise de variancia (ANOVA), responsével pela

decomposicao dos efeitos principais de gendtipos e ambientes, a andlise de componentes prin-
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cipais (ACP), aplicada a estrutura multiplicativa da intera¢do. Essa combinac¢do metodolégica
permite explorar, de forma detalhada, os padrdes de adaptacdo e estabilidade, possibilitando
a identificacdo de gendtipos resilientes em condigdes adversas, bem como daqueles que apre-
sentam desempenho superior e consistente em multiplos ambientes (Duarte; Vencovsky, 1999).
Assim, a andlise AMMI constitui ferramenta estratégica na recomendacgao de cultivares, forne-
cendo subsidios técnicos para decisdes mais precisas em diferentes contextos agricolas (Dias et
al., 2017).

Apesar de suas contribui¢des, 0 modelo AMMI apresenta limitagdes quando aplicado a
conjuntos de dados com valores ausentes. A presenga de informagdes incompletas pode com-
prometer a estimagdo dos efeitos principais e da interacao, introduzir vieses e reduzir a precisao
das inferéncias estatisticas, afetando a confiabilidade das recomendag¢des obtidas (Cummings,
2013). Diante disso, torna-se necessdria a ado¢do de métodos adequados para o tratamento de
dados faltantes.

Nesse cendrio, o algoritmo EM (Expectation-Maximization) destaca-se como uma al-
ternativa metodoldgica robusta para estimacdo em modelos com dados incompletos. Funda-
mentado na maximiza¢do da fun¢do de verossimilhanca, o algoritmo opera de forma iterativa
em duas etapas: na etapa E (Expectation), calcula-se o valor esperado dos dados ausentes com
base nos parametros estimados na iteracdo anterior; na etapa M (Maximization), atualizam-se
os parametros por meio da maximizagao da verossimilhanga. O processo € repetido até que um
critério de convergéncia seja atendido, produzindo estimativas consistentes mesmo na presenca
de lacunas na matriz de dados (Paderewski; Rodrigues, 2014).

Considerando que experimentos agricolas conduzidos em condicdes de campo frequen-
temente resultam em conjuntos de dados desbalanceados e sujeitos a perdas de informagdo,
decorrentes de falhas experimentais, adversidades climdticas ou restrigdes operacionais, a in-
corporagdo do algoritmo EM ao ajuste do modelo AMMI representa um avanco metodolégico
relevante. Tal integracao amplia a robustez analitica do modelo, viabiliza andlises mais realistas
e contribui para maior precisio na identificacao de gendtipos estaveis e adaptaveis, fortalecendo

a eficiéncia dos programas de melhoramento genético.
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1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo principal € conduzir uma analise AMMI, utilizando o algoritmo EM para
lidar com dados ausentes. A finalidade € identificar gendtipos que apresentem estabilidade e
proporcionar recomendacgdes especificas de cultivares para ambientes particulares, destacando

a adaptabilidade.

1.1.1 Objetivos especificos

a) Realizar a andlise AMMI para avaliar a interac@o entre gendtipos e ambientes;
b) Tratar a questao dos dados ausentes por meio da aplicacdo do algoritmo EM;

c¢) Verificar a consisténcia entre a andlise AMMI com dados completos e a andlise AMMI-

EM para dados com perdas de parcelas;

d) Comparar os padrdes na andlise biplot do modelo AMMI com os dados completos e do

modelo com desbalanceamento via AMMI-EM.



14

2 REVISAO DE LITERATURA

De acordo com Tortora, Funke & Case (2016), a relacdo dos gendtipos com os ambi-
entes abrange todos os tipos de organismos vivos como plantas, animais, fungos e até mesmo
bactérias, que possuem variagdes genéticas (genotipos) e sdo influenciados pelo ambiente onde
vivem. A interacdo entre fatores genéticos e ambientais é fundamental para compreender por
que individuos ou organismos respondem de maneira diferente as condi¢des do ambiente. Ela
influencia tanto a predisposi¢do a doengas em animais quanto a capacidade de plantas e bacté-
rias resistirem a situagdes adversas, como secas ou a acdo de antibioticos.

Na agricultura, os avancos na gendmica e na engenharia genética permitiram o desenvol-
vimento de culturas que podem resistir ao estresse abidtico e, a0 mesmo tempo, melhorar seus
perfis nutricionais. Essa sintese de técnicas genéticas e métodos tradicionais de melhoramento
genético € essencial para a agricultura sustentdvel e a segurancga alimentar (Gangadhara et al.,
2024; Umesh et al., 2024). Por isso, os estudos de melhoramento de plantas sdo favordveis a
humanidade no sentido de contribuir na melhoria do padrdo de nutri¢do da populagdo, isso en-
globa diversas técnicas de plantios incorporados nas espécies vegetais (Alessandro; Nazzareno;

Teodoro, 2021).

2.1 AS INTERACOES GENOTIPOS POR AMBIENTES (GxA)

Para compreender a interacdo (GxA), é fundamental definir os conceitos de genétipo e
fenétipo. Esses termos foram introduzidos na literatura cientifica em 1911 por Wilhelm Lud-
vig Johannsen, no artigo intitulado The genotype conception of heredity, publicado na revista
The American Naturalist. Segundo Johannsen, o gendtipo corresponde a constitui¢do genética
de um organismo, isto €, ao conjunto de genes herdados de seus ancestrais e responsaveis por
seu potencial bioldgico. O fendtipo engloba as caracteristicas observaveis influenciadas por
fatores genéticos e ambientais. A interacdo (GxA), inicialmente descrita por Fisher & Macken-
zie (1923), refere-se ao desempenho diferencial dos genétipos quando avaliados em diferentes
ambientes. Em seus estudos baseados na andlise de varidncia (ANOVA), Fisher destacou a im-
portancia de compreender a GxA para aprimorar o rendimento das culturas e orientar estratégias
de melhoramento. Na época, sugeriu que parte das interagdes poderia ser minimizada por meio

do ajuste da escala ambiental, interpretando as variagdes genéticas como respostas diferencia-
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das a sensibilidade ao ambiente, ndo atribuindo a interagao um papel central na determinagdo
das caracteristicas, mas considerando-a, em certa medida, um obstaculo analitico.
Posteriormente, a interacdo GxA passou a ser reconhecida como uma importante fonte
de variacdo fenotipica, ocorrendo quando gendtipos distintos respondem de forma diferenciada
as variagdes ambientais. Esse fendmeno nao implica altera¢des no gendtipo dos cultivares, mas
reflete modificacdes na expressao fenotipica resultantes da influéncia do ambiente sobre o po-
tencial genético existente. Assim, a variagdo observada decorre da combinacdo entre efeitos
genéticos, efeitos ambientais e da prépria interac@o entre esses fatores, sendo frequentemente
dificil dissociar completamente as contribui¢des relativas da variincia genética e ambiental (Fal-
coner, 1987). Nesse contexto, a compreensdo da interacao torna-se essencial para a avaliacdo do
desempenho dos gendtipos, especialmente sob a perspectiva da adaptabilidade e da estabilidade.
De acordo com Cruz et al. (2004), a adaptabilidade e a estabilidade constituem aspec-
tos fundamentais na determina¢cdo do comportamento dos genétipos em diferentes condi¢cdes
ambientais. A adaptabilidade refere-se a capacidade de um gendtipo ajustar-se as variagdes do
ambiente, aproveitando de forma eficiente os recursos disponiveis e respondendo positivamente
tanto em condig¢des favoraveis quanto adversas. Em termos praticos, trata-se da habilidade do
gendtipo em expressar bom desempenho produtivo diante de diferentes cendrios ambientais.
Por outro lado, a estabilidade diz respeito a habilidade do genétipo em manter seu desempenho
consistente, independentemente das flutuacdes ambientais. A estabilidade de um gendtipo é
influenciada pela sua habilidade em enfrentar e responder aos desafios impostos pelo ambiente.
Gendtipos mais estdveis demonstram uma capacidade resiliente para lidar com diferentes con-
di¢cdes ambientais, mantendo um desempenho consistente ao longo do tempo, essa estabilidade
€ essencial para garantir resultados previsiveis e confidveis, mesmo em situacdes ambientais

adversas.

2.2 METODOS DE ANALISE DA INTERACAO (GxA)

Compreender como os genétipos respondem a diferentes condi¢des ambientais € essen-
cial para otimizar programas de melhoramento de plantas. A andlise da (GxA), inicialmente
formalizada por Fisher e Mackenzie (1923), fundamenta-se na avaliacdo conjunta de multiplas
varidveis ambientais e produtivas, permitindo identificar padrdes diferenciais de resposta dos

gendtipos. A incorporacdo de dados ambientais multivariados possibilita distinguir efeitos ge-
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néticos dos efeitos do ambiente e da prépria interacdo, fornecendo subsidios para estudos de
estabilidade e adaptabilidade (Cruz et al., 2004).

No contexto do melhoramento de plantas, compreender o comportamento dos genoti-
pos em diferentes condi¢des ambientais € essencial para estimar estabilidade e adaptabilidade.
Metodologias estatisticas tém sido propostas ao longo dos anos para avaliar as respostas de cul-
tivares em diferentes ambientes e analisar as variagdes genéticas em distintos contextos. Entre
as abordagens mais tradicionais, destaca-se a andlise de varidancia (ANOVA), uma das primei-
ras metodologias aplicadas na deteccdo de diferencas significativas entre gendtipos e ambientes
(Fisher; Mackenzie, 1923; Dias; Santos; Mexia, 2023). Com o avango das técnicas estatisticas,
passaram a ser utilizados modelos mistos, que possibilitam a consideracao simultanea de efei-
tos fixos e aleatérios, conferindo maior flexibilidade as analises (Faveri, 2022; Wu et al., 2014).
Nesse contexto, métodos baseados em REML/BLUP também ganharam destaque por propor-
cionarem estimativas mais precisas dos parametros genéticos, enquanto modelos de regressdao
linear, tanto simples quanto multipla, t€ém sido empregados para investigar a relac@o entre vari-
aveis genéticas e ambientais (Li; Gutierrez, 2023). Além disso, técnicas multivariadas, como a
andlise de componentes principais (PCA), contribuem para a redu¢do da dimensionalidade dos
dados e para a interpretacdo dos padrdes de variacao (Sahu, 2013), enquanto o modelo GGE Bi-
plot se destaca pela representacio grafica do desempenho relativo dos genétipos em diferentes

ambientes (Dias; Santos; Mexia, 2023).

2.3 ANALISE AMMI

De acordo com Zobel et al. (1988), a interacdo GxA € uma forma importante de vari-
abilidade na anélise de varidncia, pois pode afetar drasticamente os resultados da andlise. A
incompreensdo dessa interacdo pode impossibilitar previsdes precisas de ganhos genéticos e
prejudicar as recomendagdes de gendtipos (cultivares), comprometendo o sucesso dos progra-
mas de melhoramento genético. Por este motivo, torna-se extremamente importante testar essa
interagdo, para que se possa conhecer seus efeitos na andlise e tomar decisdes baseadas nisso.
Segundo Kang & Magari (1996), a verdadeira consequéncia estatistica de uma interagao signifi-
cativa entre fatores € que ndo € possivel interpretar os efeitos principais de forma independente.
Em outras palavras, os efeitos principais ndo podem ser combinados para prever os efeitos ge-

rais, pois a interacdo interfere nessa previsdo. De acordo com Crossa, Crossa, Gauch & Zobel
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(1990) o uso de técnicas multivariadas — em particular o modelo AMMI (Additive Main Effects
and Multiplicative Interaction) — tem se mostrado eficaz para explorar padroes complexos em
interagdes GxA e melhorar a interpretacdo dos dados de ensaios multiambiente.

Os fundamentos da anédlise AMMI remontam a contribui¢des cldssicas relacionadas a
decomposicao da interacdo em modelos lineares, destacando-se os trabalhos de Fisher & Mac-
kenzie (1923), Gilbert (1963), Gollob (1968) e Mandel (1971), conforme discutido por Gauch
(1992) e Cauwer & Ortiz (1998). A aplicacao formal do método na agricultura foi iniciada por
Kempton (1984), em estudos com trigo, sendo posteriormente consolidada em experimentos de
interacao conduzidos com soja por Gauch (1985) e Zobel et al. (1988).

A partir desses estudos, o modelo AMMI consolidou-se como uma abordagem alter-
nativa e robusta para a andlise da intera¢do. Sua principal contribuicao consiste na decompo-
sicdo da estrutura da interagdo em componentes interpretaveis, permitindo identificar padrdes
de estabilidade e adaptabilidade do rendimento e, consequentemente, subsidiar estratégias mais
eficientes de melhoramento genético Zobel et al. (1988). Formalmente, o modelo combina a
andlise de variancia (ANOVA) para os efeitos principais com a andlise de componentes princi-
pais (Principal Component Analysis — PCA) aplicada a matriz de interacdo, sendo amplamente
utilizado na modelagem de dados provenientes de ensaios multiambientais. No modelo AMMI,
a andlise de variancia (ANOVA) € utilizada para ajustar os efeitos principais de genotipos € am-
bientes. Em seguida, a matriz de residuos da interagcao é submetida a decomposi¢ao por valores
singulares (DVS), procedimento matemadtico que permite expressar essa matriz. A interpreta-
cdo estatistica desses componentes € realizada por meio da andlise de componentes principais
(PCA), que descreve a estrutura da interagao GxA, reduzindo sua complexidade e destacando
as fontes estruturadas de variacdo. A partir dessa decomposi¢do, torna-se possivel determi-
nar o nimero de componentes principais que explicam a maior parte da variacdo associada a
interacao.

Para exemplificar o conceito e as consequéncias da interacao GxA, considere uma vari-
edade composta por genétipos (g) submetidos a testes experimentais em diferentes ambientes
(locais, anos, entre outros). Nesse contexto, as médias observadas para cada combinagdo de
gendtipo e ambiente (tratamentos), obtidas a partir de repeti¢des (r) em cada experimento —
formando um conjunto de dados balanceado — podem ser organizadas em uma tabela ou matriz

de dados representativa, denotada por Y;;, conforme apresentado na Tabela 1.
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Tabela 1 — Representacdo dos dados médios de (g) gendtipos avaliados em (a) ambientes para um caréter
genérico Y.

Y;; de g gendtipos em a ambientes Ambientes
Genotipo; 1 2 .- a
1 Yn Yo - Y
2 Yo Yo - Yo
8 Ygl Yg2 o Yga

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo mais simples e tradicional para analisar dados multiambientais organizados
em uma tabela de dupla entrada, como apresentado na Tabela 1, € a andlise de variancia conjunta
(ANOVA). Esse modelo permite avaliar os efeitos genotipicos, ambientais e a intera¢ao, sendo

descrito pela seguinte expressao:

Yij:li‘l‘gi‘l‘aj‘f'(ga)ij‘i‘eij (1)

* Y;;: € aresposta média do i-€simo gendtipo no j-€simo ambiente;

e : € uma constante comum as respostas (normalmente a média geral);

* g;: é o efeito do i-ésimo gendtipo (i = 1,2,...,2);

* a;: € o efeito do j-€simo ambiente (j = 1,2,...,a);

* (ga)ij: é o efeito da interagdo do i-ésimo genétipo com o j-ésimo ambiente;
* &;: é 0 erro experimental médio, assumido independente € &;; ~ N(0,02).

A Tabela 2 apresenta a distribui¢io dos graus de liberdade associados a anélise de varian-
cia utilizada para decompor os efeitos de gen6tipo, ambiente e da interagdo entre esses fatores.
Essa organizagdo segue o modelo cldssico adotado em experimentos conduzidos em multiplos
ambientes, no qual os efeitos principais de gendtipo e ambiente, bem como a interagdo GA,
sdo dispostos nas respectivas fontes de variacio da ANOVA. Ressalta-se que a tabela apresenta
apenas a particdo dos graus de liberdade, ndo configurando uma tabela de ANOVA completa.
Para que a tabela fosse considerada uma ANOVA propriamente dita, seriam necessarias infor-

macdes adicionais, como somas de quadrados, quadrados médios, valores da estatistica F e seus
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respectivos niveis de significancia. Nesse sentido, conforme destacado por Zobel et al. (1988),
embora a ANOVA permita identificar a presenca da interacdo, ela trata essa intera¢do como
um Unico componente residual, o que limita sua capacidade de descrever a complexidade e as

nuances existentes na relacio entre genétipos e ambientes.

Tabela 2 — ANOVA Gendtipo x Ambiente (GxA).

Fonte de variacdo  Graus de Liberdade (GL)

Genoétipo (G) g—1
Ambiente (A) a—1
Interagdo G x A (g—1)(a—1)
Erro médio ga(r—1)
Total gar—1

Fonte: Elaborado pelo autor.

e g—1: graus de liberdade, onde “g” € o numero de niveis ou tratamentos do fator genétipo;

7

* a—1: graus de liberdade, onde “a” é o nimero de niveis ou tratamentos do fator ambiente;

(g—1)(a—1): graus de liberdade, representando a varia¢do conjunta e especifica de cada

combinacgdo de gendtipo e ambiente;

ga(r—1): Graus de Liberdade do erro médio.

Quando o efeito da interacdo € significativo, os efeitos principais deixam de ser inter-
pretaveis de forma aditiva, pois o desempenho dos genétipos passa a depender das condicdes
ambientais especificas. Nessa situacdo, torna-se inadequado generalizar os resultados para to-
dos os ambientes, sendo necessario analisar o comportamento dos genétipos dentro de cada
ambiente individualmente. Entretanto, esse desdobramento da interacdo, embora util para de-
tectar diferengas pontuais, ndo fornece informacgdes estruturadas sobre a natureza da interagao
nem permite identificar, de forma clara, quais gendtipos apresentam maior estabilidade ou res-
ponsividade as variacdoes ambientais. Assim, embora a ANOVA possibilite detectar a presenca
da interacdo significativa, ela ndo descreve sua estrutura. Essa limitagdo fundamenta a adogédo
do modelo AMMI, que integra a anélise de variancia dos efeitos principais a anédlise de compo-
nentes principais aplicada a matriz de interacao, permitindo decompor e interpretar a estrutura

da GA de maneira mais detalhada.. Essa abordagem possibilita decompor a interagdo GA em
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eixos principais, permitindo interpretar sua estrutura multiplicativa, identificar padrdes de res-
posta diferencial dos gen6tipos e reduzir a complexidade dos dados, destacando os componentes
mais relevantes. Além disso, o0 modelo AMMI proporciona maior precisdo na estimacdo dos
efeitos e melhor capacidade preditiva em experimentos conduzidos em multiplos ambientes.
Como anteriormente mencionado, o modelo AMMI combina os efeitos principais adi-
tivos de gendtipos e ambientes com uma estrutura multiplicativa para descrever a interagdo. A

forma geral do modelo AMMI pode ser representada como:

p
Yii=p+gi+a;j+ Y Ay +&; comp=min{(g—1),(a—1)} 2)
k=1

onde:

Y;;: média observada do genotipo i no ambiente j;

e 1: média geral;

gi: efeito principal do genétipo i;

aj: efeito principal do ambiente j;

Ax: valor singular associado ao componente k;

* u;.: escore (autovetor) do gendtipo i no componente k;
* vji: escore (autovetor) do ambiente j no componente k;
* &;: erro experimental, usualmente &; ~ N(0,02).

O ajuste do modelo € realizado em dois estdgios: no primeiro estagio, estima-se a com-
ponente aditiva da equacdo; no segundo estidgio, modela-se a componente multiplicativa por
meio da decomposi¢ao por valores singulares aplicada aos residuos da interacao, originando os
termos. Segundo Segundo Dias & Krzanowski (2006), esta formulacdo destaca a flexibilidade
do modelo AMMI em capturar a estrutura da interacdo de forma detalhada, ao mesmo tempo

em que separa a parte aditiva dos dados.
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2.3.1 Primeiro estagio do ajuste do modelo AMMI

A anélise de varidncia efetuada conforme o modelo (2), utilizando os dados da Tabela
(2), é de natureza simplificada. Os efeitos principais sdo determinados através das marginais,
as marginais sdo as médias de cada gendtipo em todos os ambientes. As estimativas dos efei-
tos principais sdo obtidas pelo método dos minimos quadrados. A média geral do experimento
¢ dada por fi =Y. O efeito do gendtipo i é definido como g; = ¥; — ¥, enquanto o efeito do
ambiente j ¢ definido como a@; =Y; —Y, em que Y representa a média geral de todas as obser-
vagdes, ¥; corresponde a média do gendtipo i considerando todos os ambientes e ¥; corresponde

a média do ambiente j considerando todos os genétipos.

p=y (3)
gi=Y-Y “)
a;=Y—7 5)
Substituindo os parametros pelas respsctivas estimativas tem-se:

Y}j:Y—f—_i.—Y—f—_.J‘—Y—f—&j 6)
Yij=Y.+Y;-Y +¢; (7
8,j=Yij—_i—Yj—|—Y (8)
&j =Y =Y =Y +Y = Jou =7Jij (€))

A matriz GA € utilizada na segunda etapa do ajuste do modelo AMMI para a obtencdo

dos parametros bilineares que descrevem o efeito da interacao.

GAay= | . S (10)
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A matriz GA € utilizada na segunda etapa do ajuste do modelo AMMI para a obtencao

dos parametros bilineares que descrevem o efeito da interacao.
2.3.2 Segundo estagio do ajuste do modelo AMMI

No segundo estagio do modelo AMMI, os parametros bilineares sdo estimados por meio
da decomposic¢do por valores singulares (DVS), aplicada a matriz de residuos da interacio apds
o ajuste dos efeitos principais. A DVS permite decompor uma matriz qualquer (no caso a GA),

em um produto de trés matrizes.

GA(gq) =UAV' (11)

Em que U: matriz de vetores proprios (autovetores) relacionados aos gendtipos. S:
matriz diagonal com os valores singulares (raiz quadrada dos autovalores) ordenados. V7:
matriz transposta dos vetores proprios relacionados aos ambientes. De forma equivalente, essa

decomposicao pode ser expressa como uma soma de componentes bilineares:

p
GA(gy) =UAV T =

Aty (12)
k=1

Onde cada termo lkukva, sendo A; o valor singular e uy e vy 0s vetores singulares associ-
ados aos efeitos genotipico e ambiental, respectivamente, para o k-ésimo componente principal.
O ndmero maximo de componentes extraiveis é dado por p = min{g — 1, a — 1}. Essa repre-
sentacao possibilita quantificar a contribui¢do de cada componente principal para a estrutura da
interacdo, permitindo interpretar sua natureza multiplicativa e facilitando a andlise de estabili-
dade e adaptabilidade em experimentos multiambientais.

A aplicagdo da DVS, com as proprieadades da ACP pode ser utilizada para construir uma
representacdo aproximada de qualquer matriz real, independentemente de sua complexidade,
usando um conjunto de parcelas (matrizes) ortogonais entre si € de posto unitdrio, totalizando p

parcelas (Souza et al., 2018).



23

(GA),']‘ :7Llu1V1T+7Lzqu2T+---+lpupV; (13)

Essa decomposicao facilita a interpretacao da estrutura da interacdo, possibilitando iden-
tificar padroes de adaptabilidade e estabilidade observados em experimentos multiambientais.
A seguir, apresentaremos a particdo da soma de quadrados da interagdo genétipo-ambiente

(GA(4q)) na andlise AMMIL. Para tanto, enfatiza-se que:

p
(ga)ij=Y, ;Lkuikv;!;(- (14)
=1

A soma de quadrados da interagdo genétipo x ambiente € definida como a soma dos

quadrados de todos os elementos da matriz GA, isto é:

(SQ)ga = Z

a
i=1 j=

2
(ga)ij- (15)
1
Substituindo a expressdo de (ga);; obtida pela DVS, verifica-se que a soma de quadrados
da interacdo corresponde a soma das contribui¢des associadas a cada eixo singular. Como os

vetores singulares sdo ortogonais, os termos cruzados se anulam, e a soma de quadrados da

interacdo pode ser decomposta como:

)4
(8Q)ea=Af+A7++A>=Y AZ. (16)
k=1

Essa expressdo mostra que cada valor singular 7Lk2 representa a parcela da soma de qua-
drados da interagdo associada ao k-ésimo eixo da decomposicdo, o qual corresponde a um com-
ponente principal da interacao (IPCA). Assim, a soma de quadrados total da interacao pode ser
entendida como a soma das contribui¢cdes individuais de todos os eixos da DVS. No contexto
da andlise AMMI, nem todos esses eixos sdo retidos no modelo final. Os primeiros compo-
nentes, associados aos maiores valores singulares, descrevem a parte sisteméatica da interagao,

denominada padrdo, enquanto os componentes restantes estdo associados a variagdes aleatorias,
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interpretadas como ruido. Dessa forma, a soma de quadrados da interagdo pode ser particionada
em SQ,, [padrao] que orresponde a soma dos quadrados dos componentes principais retidos no

modelo AMMI e SQ,, [uidos) que representa a contribui¢do dos componentes ndo utilizados.

San = San [padro] + San [ruidos] (17)

Com base no niimero de termos (eixos singulares ou componentes principais) utilizados
para descrever o padrdo da intera¢do, o modelo recebe diferentes denominacdes, como AMMIO,
AMMII, ..., AMMIF. Retendo todos os eixos dessa decomposicdo, o modelo pode consumir
uma quantidade significativa de graus de liberdade, apesar de ajustar perfeitamente a matriz de
médias. Desta forma, o objetivo na € condensar a maior parte da interagdo GA,,) em apenas
alguns eixos SQg [padrao]> resultando na escolha de um modelo AMMI reduzido, que elimina

um residuo adicional SQg, [ruidos]-

Tabela 3 — Parcelas da soma de quadrados da interacio (SQga)-

Componente SOipca AMMI
v, SQipca, AMMII
Agvy, + My SOrpca, AMMI2

lkukv,j + lkukv,j + lkukv,j SOipca, AMMI3

P
Z Acttvy SOipca, AMMIp
k=1

Fonte: Elaborado pelo autor.

. SQ,PCAP: representa a soma de quadrados associada ao k-ésimo componente principal
da interacdo G x A, sendo dada por lkz. Dessa forma, a soma de quadrados acumulada
até o p-ésimo componente € expressa por Zle 7Lkz. A propor¢ao da variabilidade da
interagdo explicada pelo modelo AMMI, € obtida pela razéo entre SQammr, € SQgqs
indicando a fracdo da soma de quadrados total da interagdo capturada pelos k primeiros

eixos principais.

* AMMI,,: modelo AMMI completo, obtido pela incorporagdo dos p componentes princi-

pais da interagdo, explicando a totalidade da soma de quadrados da interagdo SQ,,.
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Para resumir a interacdo (ga);;, é necessdrio realizar testes especificos para identificar
quais componentes principais (IPCA,) sdo estatisticamente significativos. A IPCA; captura
a maior parte das variacdes presentes na interacdo, enquanto os componentes seguintes apre-
sentam importancia decrescente. Com os componentes significativos identificados, é possivel
selecionar o modelo AMMI mais adequado, reduzindo a dimensionalidade sem perder infor-
macOes relevantes. A dimensdo do modelo escolhido, ou seja, o nimero de componentes [IPCA
incluidos, representa quantos padrdes principais da interagcdo estdo sendo considerados na ané-
lise (Gauch; Zobel, 1996).

Os primeiros componentes principais (PCs) capturam uma parte significativa da vari-
ancia presente na interacdo (SQgy), de forma que, 2 medida que a ordem dos componentes
aumenta, a variancia capturada diminui. Esse comportamento decrescente em relagdo aos com-
ponentes k indica que componentes de ordens superiores representam propor¢des menores da
variacdo da interagdo. Assim, os primeiros PCs podem ser suficientes para capturar grande parte
da soma de quadrados da interacdo, permitindo uma escolha parcimoniosa do modelo AMMI,

que consome poucos graus de liberdade e € capaz de descrever a variabilidade da interacao.

2.3.3 Selecao do modelo AMMI

Gauch (1992) apresenta critérios usados para o diagnéstico de modelos na literatura
AMMI, destacando a significancia estatistica e a precisdo preditiva. Esses critérios desempe-
nham papéis distintos na avaliacdo e selecdo dos modelos mais adequados para andlises agrico-
las. Embora a significancia estatistica seja amplamente utilizada, é crucial também considerar
a precisao preditiva e a interpretabilidade, especialmente em contextos onde esses aspectos sdo
essenciais para a tomada de decisdes. Na andlise AMMI, a significancia estatistica dos com-
ponentes principais é geralmente avaliada por meio de testes F aproximados, ja que o modelo
nao ¢ estritamente linear. Nesse contexto, destaca-se inicialmente a proposta de Gollob (1968),
amplamente adotada devido a sua simplicidade de aplicac@o e ao uso de operagdes aritméticas
basicas para atribuicdo dos graus de liberdade. Assim, o teste F aproximado com base em Gol-
lob tornou-se o mais utilizado para diagnosticar componentes significativos no modelo AMMI.
Como alternativa metodolégica mais refinada, Cornelius (1993) propds um teste F com funda-

mentacao estatistica mais rigorosa, permitindo uma avaliagdo mais precisa da significancia dos
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componentes principais. Essa abordagem € especialmente ttil em situacdes de maior comple-
xidade de interacao, contribuindo para a escolha de modelos mais parcimoniosos e robustos.

A selecdo do modelo mais adequado, como AMMIO, AMMII, at¢ AMMIP, é determi-
nada com base na significancia dos testes F para os termos sucessivos da intera¢do. O residuo
AMMI, composto pelos termos remanescentes da SQ,, (que representam os ruidos), também
pode ser testado para confirmar sua insignificancia. Gauch & Zobel (1996) discutem varias
abordagens para atribuir graus de liberdade a um modelo AMMI, incluindo o sistema de Gol-
lob (1968). O sistema de Gollob (1968). No entanto, eles apontam a falta de consenso entre
esses sistemas, deixando a escolha entre eles aberta a consideracdes praticas e tedricas. O
sistema aproximado de Gollob € reconhecido por sua simplicidade, pois requer apenas opera-
coOes aritméticas basicas para calcular os graus de liberdade, que podem ser expressos como
GLipca, = g +a—2n. Na tabela (4) ilustra a estrutura da andlise conjunta completa utilizando

o sistema de Gollob.

Tabela 4 — Andlise de variancia pelo sistema de Gollob baseada em médias.

Fontes de variacao Graus de liberdade Soma de quadrados
Gendtipo (G) g—1 SQ,
Ambiente (A) a—1 SO,
Interagdo GA (g—1)(a—1) SQ¢a
IPCA 1 g+a—1-2-1 A}
IPCA 2 g+a—1-2-2 A?
IPCA 3 g+a—1-2.3 A}
IPCA p g+a—1-2-p A,
Erro médio g-(a=1)-(r—1) SO,
Total g-(a—1)-(r—1) SOtoTAL

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Gauch (2006).

2.4 REPRESENTACAO GRAFICA EM BIPLOT

O biplot € uma ferramenta grafica proposta por Gabriel (1971) que permite representar
simultaneamente linhas e colunas de uma matriz de dados em um mesmo plano, facilitando a
interpretacdo de relacdes multivariadas. No contexto da andlise AMMLI, o biplot € utilizado para
visualizar e interpretar a intera¢do entre genotipos e ambientes a partir dos Componentes Prin-

cipais de Interagdo (IPCA). Essa representacdo grafica auxilia na identificagdo de padrdes de
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adaptacgdo e estabilidade, evidenciando como os genétipos respondem aos diferentes ambientes
e vice-versa.

Existem dois tipos principais de biplots derivados do modelo AMMI: o biplot AMMI1
e o biplot AMMI2. No biplot AMMII, o eixo horizontal representa as médias ajustadas dos
gendtipos e ambientes, enquanto o eixo vertical apresenta os escores do primeiro componente
principal da interagao (IPCA1). Esse tipo de grafico combina informagdo de desempenho mé-
dio e estabilidade: gendtipos e ambientes com escores de [IPCA1 proximos de zero sdo consi-
derados mais estdveis, enquanto aqueles com valores mais extremos indicam maior interacao
especifica. Assim, o AMMII € particularmente ttil para identificar genétipos de desempenho
médio elevado e comportamento previsivel em diferentes ambientes.

O biplot AMMI2, por sua vez, é construido com base nos dois primeiros componentes
principais da interacdo, IPCA1 e IPCA2, representados nos eixos horizontal e vertical, respec-
tivamente. Nesse gréfico, tanto genétipos quanto ambientes sdo posicionados como pontos em
um plano bidimensional, e a proximidade entre eles indica associag@o positiva em termos de
desempenho. O AMMI2 permite uma interpretacdo mais detalhada da estrutura da interagdo,
possibilitando a identificacdo de agrupamentos e padrdoes complexos de adaptagdo especifica.

A interpretacdo do biplot AMMI2 segue alguns principios bésicos:

Proximidade entre pontos: Indica similaridade nos padrdes de resposta entre gendtipos

ou ambientes.

* Angulo entre vetores: Expressa a correlagdo entre os componentes principais; angulos
pequenos sugerem correlacdo positiva, perpendiculares indicam auséncia de correlacdo e

angulos obtusos, correlagdo negativa.

* Comprimento dos vetores: Representa a contribui¢do relativa do componente principal

para a interacdo; vetores mais longos indicam maior influéncia.

* Distancia em relag@o a origem: Pontos proximos ao centro indicam estabilidade e baixa
interagdo, enquanto pontos mais distantes refletem maior variabilidade e adaptagdo espe-

cifica.

De modo geral, o biplot AMMII oferece uma visdo mais simples e direta da relacdo
entre média e estabilidade, enquanto o biplot AMMI2 fornece uma perspectiva mais abrangente
sobre a estrutura da interacdo, permitindo interpretacdes mais refinadas e a identificacdo de

padrdes multivariados de adaptagdo e desempenho.
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2.5 LIMITACOES DA ANALISE AMMI

A ANOVA permite comparar as médias de diferentes grupos e determinar se as dife-
rencas observadas sdo devidas ao acaso ou se sdo estatisticamente significativas. No entanto,
como qualquer método estatistico, ela se baseia em algumas premissas importantes. Segundo
Schmider et al. (2010) as principais premissas da ANOVA incluem a normalidade dos erros e
a homogeneidade das variancias, quando essas premissas ndo sdo atendidas, os resultados da
ANOVA podem ser incorretos. A ndo conformidade com as suposicoes da ANOVA inviabiliza
sua aplicacdo adequada de vdrias maneiras. Por exemplo, a violagdo da normalidade dos erros
pode levar a resultados enganosos nos testes de significancia, enquanto a violagdo da homoge-
neidade das variancias pode distorcer os resultados dos testes F, isso impossibilita a avaliagao
da significancia das interagdes entre fatores, pois os testes F para as interacdes assumem que as
distribui¢des dos quadrados médios seguem uma distribui¢ao F sob a hipétese nula. Quando a
premissa de homogeneidade das varidncias € violada, o valor do teste F para a interagdo pode
ser inflacionado ou deflacionado, levando a conclusdes incorretas. Para lidar com essas situa-
coes, sdo usados testes F aproximados, que ajustam a andlise para considerar as violagdes das
premissas.

Para contornar essas limitagdes, diversas abordagens tém sido propostas por Figueiredo
(2017), Malik, Forkman & Piepho (2019). Eles apresentaram um algoritmo de reamostragem
baseado em bootstrap ndo paramétrico e permutacio, visando selecionar o nimero apropriado
de termos multiplicativos significativos na decomposicao da interagao.

Outra alternativa eficaz envolve o uso de modelos mistos, conforme descrito por Piepho
(1997). Esses modelos oferecem maior flexibilidade para tratar dados desbalanceados e com
variancias heterogéneas, além de possibilitarem uma modelagem mais precisa da interagdo.
modelagem mais precisa da interacdo. Tais modelos tratam os efeitos de gendtipos e ambien-
tes como fixos ou aleatdrios, de acordo com a estrutura do experimento, sendo particularmente
uteis na presenca de dados ausentes ou desbalanceados. Nesse contexto, os modelos mistos
tém sido amplamente empregados na andlise da interacdo, pois permitem maior flexibilidade
na modelagem da variabilidade e melhor ajuste em situacdes que violam pressupostos classicos
da analise de variancia Silva (2023). Além dos modelos mistos, destacam-se também as abor-
dagens bayesianas, que vém ganhando espaco na analise da interagdo GxA por possibilitarem

a incorporagdo explicita de incertezas por meio da especificacao de distribui¢des a priori para
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os parametros do modelo. Essas abordagens t€ém se mostrado promissoras especialmente em
cendrios com elevada complexidade estrutural, dados ausentes e heterogeneidade de variancias,
ampliando a capacidade inferencial e preditiva dos modelos utilizados Oliveira, Silva & Silva
(1954). No contexto da andlise robusta, o modelo R-AMMI, proposto por Rodrigues, Mon-
teiro & Lourengo (2016), constitui uma extensao da abordagem tradicional, utilizando métodos
robustos em substituicdo a ANOVA e a DVS, com bons resultados evidenciados por meio de
simulagdes de Monte Carlo.

Outra limitagc@o da andlise AMMI € a ocorréncia de dados ausentes, que podem surgir
por diversas razdes, como erros na coleta, falhas experimentais ou problemas de registro. A
auséncia de observagdes resulta em perda direta de informacdes valiosas, comprometendo a
precisdo e a confiabilidade das conclusdes obtidas pela anédlise AMMI (Crossa; Gauch; Zobel,

1990).

2.5.1 Algoritmo EM - Método para a imputacio de dados faltantes

A andlise AMMI tradicional apresenta limitacdes quando aplicada a conjuntos de dados
com valores ausentes. A presenca de lacunas nos dados experimentais pode comprometer a
representatividade das amostras e alterar a distribuicao dos valores observados, resultando em
estimativas enviesadas dos parametros do modelo e, consequentemente, em interpretacdes im-
precisas da interacdo GxA. Uma estratégia para contornar esse problema consiste em aplicar
modelos estatisticos capazes de estimar as fungdes ou parametros relevantes com base apenas
nas observacdes disponiveis. Trabalhos cldssicos, como os de Birkes & Dodge (1976), Dodge
(1985) e Dodge & Zoppe (2004), apresentam revisdes abrangentes sobre métodos que buscam
ajustar modelos mesmo na presencga de dados faltantes, sem necessariamente realizar substitu-
icOes diretas. Por outro lado, uma abordagem distinta foi proposta por Rubin (1996) e Schafer
& Graham (2002), que recomendam o uso de técnicas de imputacdo multipla paramétrica ou
de métodos baseados em verossimilhanga, como o algoritmo EM (Expectation-Maximization).
Essas abordagens procuram estimar os valores ausentes de maneira probabilistica, preservando
a estrutura e a variabilidade dos dados originais.

O algoritmo EM € um procedimento iterativo amplamente utilizado na estimacdo de
parametros em modelos com dados incompletos. Ele opera em duas etapas principais: (i) a

etapa de Expectation (E), em que se calcula o valor esperado da fun¢do de verossimilhanca
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completa, condicionada aos dados observados e aos parametros estimados na iteracdo ante-
rior; e (i1) a etapa de Maximization (M), na qual os pardmetros sdo atualizados de modo a
maximizar essa funcio esperada. Formalmente, considere um conjunto de dados observados
X = {x1,X2,...,Xy}, que dependem de varidveis ausentes Z = {z1,Z,,...,Zy}. O objetivo do
algoritmo é estimar os parametros 8 que maximizam a fun¢ao de verossimilhanca marginal dos

dados observados, dada por:

1. Etapa E (Expectation): Calcula a expectativa da log-verossimilhanga completa, condi-
cionada aos dados observados X e a estimativa atual dos parametros 6. Esta etapa
envolve o calculo do valor esperado da log-verossimilhanca com relagdo a distribuicao

posterior das varidveis latentes Z:

0(616")) =,y g0 [logp(X,Z|6)] (18)

. Q(O\G(’)): Fun¢édo de expectativa, que depende dos novos pardmetros 6 e dos

parametros atuais ).

. EZ\X o+ Expectativa com relacdo a distribui¢do posterior das variaveis latentes Z,

dado os dados observados X e os parametros atuais 6.

* logp(X,Z|6): Logaritmo da probabilidade conjunta dos dados observados e das

varidveis latentes, dado os novos parametros 6.

2. Etapa M (Maximization): Atualiza os parametros 0 para maximizar a expectativa cal-

culada na etapa E:

g+l :argmgle(G\G(’)) (19)

« 6*1: Novos parametros estimados apos a iteracao z.

* argmaxg: Operacdo que encontra os parametros 6 que maximizam a fun¢do de expecta-

tiva Q(6]61).

O algoritmo alterna entre essas duas etapas até que a mudanga nos parametros estimados

seja menor que um determinado limiar ou até que o nimero médximo de iteracdes seja alcangado.
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A convergéncia € garantida pelo fato de que, ao longo das iteracdes, a funcdo de verossimilhanca
L(6;X) ndo diminuird e, frequentemente, aumentard até que a convergéncia seja alcancada
(Dempster; Laird; Rubin, 1977).

Segundo Gauch & Zobel (1990), o algoritmo Expectation-Maximization (EM) € imple-
mentado para ajustar o modelo AMMI apesar dos dados ausentes. Esta versio do AMMI que
lida com dados ausentes é denominada "EM-AMMI". O EM-AMMI ¢ utilizado para quantifi-
car as informacdes diretas e indiretas em um ensaio de rendimento, fornecendo insights teéricos

sobre o ganho em precisao observado e sobre o processo de imputagcao de dados ausentes.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 AREA EXPERIMENTAL

Treze gendtipos de arroz de terras altas foram avaliados em nove ambientes distintos,
totalizando 351 observagdes. Os experimentos foram conduzidos em trés localidades do estado
de Minas Gerais — Lavras, Patos de Minas e Lambari — ao longo de trés safras agricolas

(2013/14, 2014/15 € 2015/16), conforme detalhado na Tabela 5.

Tabela 5 — Ambientes (E) compostos por locais agricolas e anos.

Ambiente (E) Local Ano agricola
El UFLA/Lavras 2013/14
E2 Patos de Minas  2013/14
E3 UFLA/Lavras 2014/15
E4 Patos de Minas  2014/15
E5 Lambari 2014/15
E6 Muquém/Lavras 2014/15
E7 Patos de Minas  2015/16
E8 Lambari 2015/16
E9 UFLA/Lavras 2015/16

Fonte: Préprio autor.

Os experimentos foram conduzidos em delineamento em blocos casualizados (DBC),
com trés repeticdes em cada ambiente. Cada parcela experimental foi composta por quatro
linhas de 5,0 m de comprimento, espacadas em 0,35 m, sendo consideradas para a colheita ape-
nas as duas linhas centrais. A adubacdo e 0 manejo fitossanitdrio seguiram as recomendacoes
técnicas para o cultivo de arroz de terras altas, de modo a minimizar efeitos ndo controlados
de ambiente. A varidvel avaliada foi a produtividade de griios (kg-ha~!), ajustada para umi-
dade de 13%. Cada gendtipo foi avaliado em todas as combinagdes de ambientes e repetigdes,
compondo um delineamento balanceado (13 gendtipos x 9 ambientes X 3 repeticdes = 351

observacdes). A estrutura geral do planejamento experimental estd apresentada na Tabela 6.

Tabela 6 — Estrutura do planejamento experimental para o conjunto de dados de arroz de terras altas.

Fator Niveis Observacoes por nivel Total
Genotipos 13 27 351
Ambientes 9 39 351
Repeti¢des 3 117 351

Fonte: Elaborado pelo autor a partir do delineamento experimental.
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De acordo com Inécio et al. (2018), as localidades utilizadas apresentam varia¢des
edafoclimaticas expressivas, com predominio de clima tropical semiimido em Patos de Minas
e Lambari e tropical de altitude em Lavras, o que contribui para a expressdo diferencial dos

genotipos avaliados.
3.2 AMMI MODELO LINEAR

O modelo AMMI combina a anélise de varidncia (ANOVA) com a andlise de compo-
nentes principais (PCA) para descrever a (GxA). Contudo, o modelo AMMI nio € ajustado
diretamente aos dados brutos; inicialmente, estima-se o modelo fatorial aditivo, e somente apds
essa etapa realiza-se a decomposicdo da interacao por meio da PCA. O modelo linear fatorial

utilizado como base para o processo de estimagao e imputacao € expresso como:

Y=Ju+Zg+Xja+Wga+Xoy+¢e (20)

onde:

Y : vetor (n x 1) de respostas observadas;
J : vetor (n x 1)de 1’s associado a média geral u;
Z : matriz (n X g) de delineamento para os efeitos dos gendtipos (g);
X : matriz (n X a) de delineamento para os efeitos dos ambientes (a);
W : matriz (n X ga) de delineamento para os efeitos da interagéo (ga);
X, : matriz (n x b) de delineamento para os efeitos dos blocos dentro dos ambientes (7);

€ ~N(0,0%1,) : vetor (n x 1) de erros aleatérios independentes e homoceddsticos.
(21)

Nesse contexto, a imputacdo de dados ausentes foi realizada sobre o efeito da intera-
cdo ga, uma vez que ele constitui o principal componente de variagdo de interesse no modelo
AMMI. Apés essa estimacdo inicial via algoritmo EM, a interagc@o é decomposta por andlise de

componentes principais, obtendo-se o modelo AMMI convencional, expresso como:
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3.2.1 Funcio de Verossimilhanca

Assumindo que os erros seguem uma distribui¢ao normal multivariada com média zero

e variancia constante, tem-se:

£ ~ N(0,2T) (22)

A funcao de verossimilhanga é dada por:

1 1
L(u,g,a,ga,y, 02) = Wexp <— F(Y—JN —Zg—Xla—Wga—Xzi/)T

(Y-Ju—Zg—X,a— Wga—Xﬁ))

(23)
3.2.2 Log-Verossimilhanca

Tomando o logaritmo da funcdo de verossimilhanca, obtemos:

n 1
logZ(u,g,a,ga,7,0%) = = log(270”) = 5 (Y — Ju — Zg—Xja— Wga - Xo7) '

(Y - Ju — Zg — X;a— Wga — Xo7)
24)

3.2.3 Derivadas Parciais

Para obter as equagcdes normais, derivamos a log-verossimilhanga em relacdo a cada

parametro:

1. Para u:

dlogL 1

P EJT(Y—Ju ~—Zg—Xa—Wga—Xoy) =0
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2. Parag:
dlogL 1 _+
5~ o2 (Y-Ju—-Zg—X;a—Wga—Xp7) =0
3. Para a:
dlogL 1 _+
7:?)(1 (Y-Ju—Zg—Xa—Wga—Xp7) =0
4. Para ga:
dlogL 1 __+
a_ga:gw (Y-Ju—-Zg—Xja—Wga—X,7)=0
5. Para y:
dlogL 1 _+
a_y:gx2 (Y-Ju—Zg—Xja—Wga—Xp7) =0
6. Para 6%

dlogL  n 1

902~ 202 204 (Y—Ju—Zg—X;a—Wga—X,9) ' (Y—Ju—Zg—X;a—Wga—Xp7) =0

Resolvendo essa equacdo para 62, obtemos o estimador de méaxima verossimilhanca:

R 1
6% = ;(Y—JH —Zg—X;a—Wga—Xoy) (Y- Ju—Zg—X;a— Wga—Xo7)
3.2.4 Sistema de Equacoes Normais na Forma Matricial

Estimamos os pardmetros por méxima verossimilhanga, assumindo erros normais, re-

sultando no seguinte sistema:
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J'7 J'2 Xy, J'W X | | J'Y
7') 7'72 7'X, Z'W 77X | |« 7'Y
X/J X/Z X/X; X[W X/Xo||7]|=|X]Y
W] WZ WX, WW WX, |ar W'y
X)) X2 XJXo XJW XoXo| | v|  |[X)Y)

Esse sistema pode ser escrito de forma mais compacta como:

M6 =b,

onde:
e M é a matriz dos coeficientes (matriz de covariincia dos efeitos);
* 0 =[u,a,t,at,y]" éo vetor dos parimetros desconhecidos;

* b é o vetor dos produtos internos das varidveis explicativas com Y.

3.2.5 Detalhamento das Equacoes

Cada equacdo dentro do sistema representa uma condi¢do de ortogonalidade entre os

residuos e os componentes do modelo:

1. Estimador para u (média geral):

p=U"N)" Y -Za-Xt-Wart—X»7)

2. Estimador para o (efeito dos gen6tipos):

a=Z"2)7'2" (Y —Ju—-Xit—Wat—X»y)
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3. Estimador para 7 (efeito dos ambientes):

t=X'X) "X (Y —Ju—Za—Wat —X,7)

4. Estimador para o7 (efeito da interagdo):

at=W'W)"'WH(Y —Ju—Za— X1t Xz7)

5. Estimador para 7y (efeito dos blocos dentro dos ambientes):

= (X X)X, (Y —Ju—Zo— X171 - Wart)

3.3 EXPECTATION-MAXIMIZATION (EM)

O Algoritmo EM € uma técnica iterativa utilizada para estimar parametros em modelos
estatisticos quando hd dados faltantes. No contexto da andlise GA, o algoritmo EM néo €
aplicado diretamente ao modelo AMMI, mas sim ao modelo linear com interacdo, cujo preditor
inclui os efeitos principais e o termo de interagao.

O objetivo do EM, nesse caso, € estimar os parametros do modelo linear e, principal-
mente, obter uma estimativa completa da matriz de interacdo GA, que representa o efeito com-
binado dos gendtipos nos diferentes ambientes. Apds essa etapa, a decomposi¢cao dessa matriz
DVS € o que conduz ao modelo AMMI propriamente dito, permitindo a separacao dos efeitos

multiplicativos em componentes bilineares.

3.3.1 Algoritmo EM para o Modelo AMMI

Definimos o preditor linear:

H=Ju+Za+X7+Wat+Xyy 25)
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3.3.2 Etapa E (Expectation)

Calculamos a expectativa da log-verossimilhanga completa dos dados, condicional a

observacao Y e aos parametros estimados 6

1

logL(H | Yo,Y/) = —glog(Znoz) — F(Y—H)T(Y—H) (26)

A funcdo Q do algoritmo EM sera:

(6|60 = Ey vy 60 (108 L(H | Yo,Y)] (27)
n 1

0(6|6") = -3 log(2w62) — 757y 1¥,,00 (Y -H)"(Y-H)] (28)

3.3.3 Etapa M (Maximization)

Maximizamos a funcio Q(6 | 1)) em relagdo a 6, isto é:

U+l = argmin E Y-H)"(Y-H)] (29)

Y /|Y,60 [(
3.3.4 Critério de Convergéncia

A convergéncia é considerada atingida quando o critério adotado for satisfeito. Esse

critério pode ser:
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(i) Norma Euclidiana dos parametros:

H9(1+1) _ g(f)” _ \/(‘u(zﬂ) _u(r))2+ ||B(f+1) _[3(1)H2_|_ .<eg (30)

(ii) Diferenca na log-verossimilhanca:

log L(6U*+1) —logL(6M)| < € (31)

ou o atingimento de um ndmero maximo de iteragdes.
3.3.5 Expressao de cada métrica da avaliacao da imputacao

A qualidade do ajuste ap6s a imputacdo dos dados ausentes foi avaliada por meio de
métricas de erro e de associac@o entre os valores reais e os valores imputados. As métricas
utilizadas foram:

RMSE - Root Mean Square Error (Erro Quadratico Médio):

RMSE = , | i()’i —5i)? (32)
i=1

Em que y; representa o valor observado da varidvel resposta na i-ésima observacgao, y;

S | =

corresponde ao valor estimado ou predito pelo modelo para essa mesma observagdo, e n denota
o numero total de observagdes consideradas na avaliacdo. Essa métrica quantifica a magnitude
média do erro de predicdo, sendo expressa na mesma unidade da varidvel resposta, de modo
que valores menores de RMSE indicam melhor desempenho preditivo do modelo.

MAE - Mean Absolute Error (Erro Absoluto Médio):
1 n
MAE = — Y i3l 33)
i=1

Mede o erro médio absoluto entre valores observados e imputados.
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MAPE - Mean Absolute Percentage Error (Erro Percentual Médio Absoluto):

100 ¢

)}

i=1

MAPE = (34)

n

yi—f’i'
Yi

Expressa o erro médio em termos percentuais.
SMAPE - Symmetric Mean Absolute Percentage Error (Erro Percentual Médio

Simétrico):

SMAPE =

(35)

n
l

100 & |y,-—)?,-|
= (|yi\+|ﬁi|)
2

Versao simétrica do MAPE, mais estdvel quando os valores reais sao pequenos.

MDAE - Median Absolute Error (Erro Absoluto Mediano):
MDAE = mediana (|y; — §;|) (36)

Essa métrica € robusta a presenca de valores discrepantes (outliers).

Correlacao de Pearson entre valores reais e imputados:

Y i—y@i—9)

TV i (i -9

Em que y; representa o valor observado da varidvel resposta na i-ésima observacao,

7

(37)

$; corresponde ao valor imputado ou estimado para essa mesma observacio, y e y denotam
as médias amostrais dos valores observados e imputados, respectivamente, € n € 0 nimero
total de observacdes consideradas. O coeficiente r assume valores no intervalo [—1, 1], sendo
que valores proximos de 1 indicam forte associacdo linear positiva entre os valores reais e

imputados.
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4 RESULTADOS

4.1 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

Conforme discutido anteriormente, os dados usados neste trabalho sdo referentes a 13
genoétipos de arroz avaliados em 9 ambientes distintos entre nos anos agricolas e os experimen-
tos em cada um dos locais foram avaliados segundo um delineamento em blocos balanceados
causalizados com trés repeti¢des cada bloco. A varidvel de interesse neste estudo € a produti-
vidade de graos, expressa em toneladas por hectare (t/ha). Antes do ajuste do modelo AMMI,
foram calculadas medidas descritivas bésicas dessa varidvel, com o objetivo de caracterizar a
variagdo geral observada entre os gen6tipos e os ambientes.

Na Figura 1, observa-se uma variabilidade na produtividade entre os 13 genétipos ava-
liados. Alguns materiais, como os genétipos 7, 10 e 13, destacam-se por apresentarem maiores
medianas e maior amplitude de variagcdo, indicando elevado potencial produtivo, porém com
sensibilidade as condicdes ambientais. EM contraste, outros gendtipos apresentam distribui-
¢Oes mais concentradas, sugerindo maior estabilidade. A presenca de valores extremos (outli-
ers) em diversos gendtipos evidencia comportamento discrepante em determinados ambientes,

reforcando a importancia da analise da interagdao GxA.

Figura 1 — Folhas e seus rétulos prod x gen.

Distribui¢do da Produtividade por Genétipo

10 1

prod

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados experimentais.
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Ja na Figura 2, evidencia-se uma variacdo expressiva na produtividade entre os nove
ambientes avaliados, entendidos como combinagdes especificas de locais e anos de avaliagdo.
O ambiente 1, por exemplo, apresenta as maiores produtividades, com distribui¢io assimétrica
e maior dispersdo, possivelmente associada a condi¢des favordveis de solo e clima observadas
naquele local e ano especificos. Por outro lado, os ambientes 8 e 9 registraram medianas mais
baixas, com menor variabilidade, indicando possiveis restri¢des ambientais decorrentes da com-
binacdo local-ano considerada. Essa heterogeneidade entre os ambientes justifica a aplicacao
de modelos que consideram explicitamente a interacdo gendtipo x ambiente, como o modelo

AMMI.

Figura 2 — Folhas e seus rétulos prod x amb.

Distribuicao da Produtividade por Ambiente

10 1

f ﬁ%*%@%ﬁ

T T T T
Y Vv il B

prod

amb

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados experimentais.

4.2 VERIFICACAO DOS PRESSUPOSTOS DO MODELO

Antes da aplicacdo da andlise AMMI, foram avaliados os pressupostos herdados da ané-
lise de variancia (ANOVA), uma vez que o modelo AMMI € extensdo desse modelo. Os pres-
supostos sdo: normalidade dos residuos, homocedasticidade e independéncia dos residuos. Na
Figura 3 apresenta, respectivamente, a distribuicdo dos residuos do modelo com histograma
com curva de densidade estimada e o grafico QQ-Plot. Na distribui¢cdo dos residuos, observa-se
que os residuos apresentam uma distribuicao aproximadamente simétrica, com formato aproxi-

madamente normal. Ja o grafico QQ-Plot mostra que os pontos seguem de forma razoavelmente
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proxima a linha de referéncia de 45°, indicando boas concordancias entre os quantis observados
os quantis tedricos de uma distribuicao normal. Esses resultados visuais sustentam a suposi¢ao

de normalidade dos residuos, posteriormente confirmado pelo teste de Shapiro-Wilk.

Figura 3 — Andlise dos residuos do modelo.

50 1
== 2
L ]
anm ot
40
1
s
g
g
30 4 E
5 g 0]
© 204 g
3 -1
..
10 2 1e
0 T T T T T T T I T T T T T T
20 -15 -10 -05 00 05 10 15 20 -2 -1 0 1 2

Quantis tedricos

(a) Distribuicdo dos residuos (b) Gréfico QQ-Plot dos residuos

Fonte: Elaborado pelo autor.

A distribui¢@o da produtividade foi avaliada separadamente por ambiente, evidenciando
diferencas na forma, dispersao e tendéncia central entre os ambientes, reforcando a importancia

da analise estratificada.

Figura 4 — Produtividade em cada ambiente.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2.1 Homocedasticidade (igualdade de variancias)

A homocedasticidade foi avaliada por meio de diferentes testes estatisticos, incluindo os
testes de Levene, Brown—Forsythe, Bartlett, Fligner—Killeen e Breusch—Pagan. Os resultados
indicaram heterocedasticidade significativa entre ambientes (por exemplo, teste de Levene: es-
tatistica = 9,41; p < 0,001), enquanto entre genotipos as variancias mostraram-se homogéneas
(p =0,08). Esse padrdo é comum em experimentos multiambientais, uma vez que condi¢des
ambientais distintas, como solo, clima e manejo, tendem a aumentar a variabilidade residual
entre locais.

A presenca de heterocedasticidade também pode ser visualizada no gréfico de residuos
versus valores ajustados (Figura 5), no qual a dispersd@o dos pontos ndo se mantém constante
ao longo do eixo horizontal. Essa variagao sugere que a amplitude do erro depende do nivel de
produtividade, caracterizando uma viola¢ao da suposi¢ao de varidncias homogéneas. Embora
o modelo AMMI cléssico pressuponha homocedasticidade, essa violacdo ndo inviabiliza sua
aplicacdo quando o objetivo principal € a anélise exploratéria dos padrdes de interagdo, especi-
almente em conjuntos de dados balanceados. Conforme discutido no contexto do GGE Biplot,
métodos baseados em decomposicao de componentes principais tendem a apresentar robustez
na identificacdo dos padrdes dominantes de interagdo, mesmo na presenca de desvios modera-
dos dos pressupostos classicos (Yan; Kang, 2003). No presente estudo, nao foram observados
indicios de que a heterogeneidade de variincias tenha alterado substancialmente a estrutura dos
padrdes de interacdo identificados. Ainda assim, recomenda-se cautela na interpretacdo dos
resultados e reconhece-se que, em cendrios com heterogeneidade mais pronunciada ou dados
desbalanceados, a utilizagdo de versdes ponderadas do modelo AMMI ou de abordagens basea-
das em modelos mistos, que permitem considerar variancias especificas por ambiente, constitui

uma alternativa metodolégica (Piepho, 1997; Crossa; Cornelius; Vargas, 2006).
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Figura 5 — Residuos vs valores ajustados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
4.2.2 Analise AMMI

A andlise de variancia conjunta realizada no primeiro estdgio do modelo AMMI para
a varidvel produtividade revelou efeito significativo de ambiente (ENV,p < 0,001) e de ge-
nétipo (GEN,p < 0,001), assim como a interagdo gendtipo x ambiente (valor — p < 0.001),
sdo significativos. Isso indica que o desempenho dos gendtipos varia substancialmente entre
os ambientes. Resultado que confirma a coeréncia do uso do modelo AMMI para decompor e

interpretar adequadamente essa interaco.

Tabela 7 — Andlise de variancia para grupos de experimentos.

Fonte de variacio GL Somade Q. Q.Médio ValorF Pr.(f)

Ambiente 8 573,0928 71,6366 35,1960 1,90E-09
Bloco (Ambiente) 18 36,6365 2,0354  4,3353 6,66E-08
Genoétipo 12 47,5292 3,9608  8,4363 4,81E-13
Interacdo (GxE) 96 236,0786 24592  5,2379 3,50E-24
Residuo 216 101,4100 0,4695 - -
Total 446  1.230,8256 2,7597 - -

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2.3 Determinacao do niimero de eixos significativos pelo teste F de Cornelius

De acordo com o teste F' de Cornelius (1988), apenas os dois primeiros componentes
principais (PC1 e PC2) apresentaram valores de p inferiores a 0,05, sendo considerados esta-
tisticamente significativos. A partir do terceiro componente (PC3), os valores de p tornaram-se
nao significativos, indicando que esses eixos estdo associados predominantemente a ruido. As-
sim, recomenda-se a retencdo do modelo AMMI2, que proporciona melhor equilibrio entre

capacidade explicativa e parcimdnia, conforme mostrado na Tabela 8.

Tabela 8 — Teste F de Cornelius (1988) para determinacdo do nimero de componentes principais signi-
ficativos da interacao.

Fonte GL SomadeQ. Q.Médio ValorF Pr.(f) Proporcio (%) Acumulado (%)

PCl1 19 153,4152 8,0745  7,4647 0,0000 64,98 64,98
PC2 17 39,0232 2,2955  2,1221 0,0063 16,53 81,51
PC3 15 14,3231 0,9549  0,8828 0,5841 6,07 87,58
PC4 13 11,1556 0,8581  0,7933 0,6673 4,73 92,31
PC5 11 9,0582 0,8235  0,7613 0,6787 3,84 96,14
PC6 9 4,7438 0,5271  0,4873 0,8829 2,01 98,15
PC7 7 2,5811 0,3687 00,3409 0,9347 1,09 99,25
PC8 5 1,7783 0,3557  0,3288 0,8954 0,75 100,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.4 Analise grafica: biplots AMMI1 e AMMI2

O biplot AMMII1 apresentado na Figura 6 combina a produtividade média no eixo ho-
rizontal com os escores do primeiro componente principal da interacdo (PC1) no eixo vertical.
Nesse grafico, a estabilidade esta diretamente relacionada a proximidade de PC1 = 0: gendtipos
e ambientes com escores proximos de zero apresentam menor contribui¢ao para a interagao e,
portanto, comportamento mais estdvel, enquanto aqueles com valores mais afastados de zero
(em valor absoluto) indicam maior interacao e maior instabilidade. Considerando os genétipos,
observa-se que os genoétipos 1 e 5 apresentam os escores mais afastados de zero no eixo vertical,
indicando maior contribui¢io para a interagdo e, consequentemente, maior instabilidade. Em
termos de desempenho médio, o gendtipo 1 apresenta a maior média, seguido pelo genétipo 4.
Entretanto, enquanto o gendtipo 1 possui maior evidéncia de interacdo (maior afastamento no
eixo vertical), o gendtipo 4 combina média elevada com escore de PC1 préximo de zero, sendo,

portanto, um dos gendtipos mais estdveis entre os de melhor desempenho.
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Em relacdo aos ambientes, verifica-se que o ambiente 1 € o mais afastado da origem no
eixo vertical, sendo o que mais contribui para a interacdo (maior evidéncia de resposta dife-
rencial dos gendtipos). O ambiente 4 também apresenta contribui¢do elevada, configurando-se
como o segundo mais influente na interacdo, enquanto ambientes mais proximos de PC1 = 0
apresentam menor participac¢ao na intera¢do. Além disso, o sinal do PC1 auxilia na interpreta-
cao: ambientes com PCl1 positivo tendem a favorecer genétipos com PC1 positivo, ao passo que
ambientes com PC1 negativo tendem a favorecer genétipos com PC1 negativo, refletindo pa-
drdes de adaptacdo diferencial. Assim, no AMMI1 a leitura principal estd na avaliacdo conjunta
de desempenho médio (eixo x) e estabilidade (proximidade de PC1 = 0), permitindo identificar
materiais com alto desempenho e baixa interacdo. Nesse sentido, destaca-se o gen6tipo 4 como
material com desempenho médio elevado e maior estabilidade, enquanto genétipos como 1 e 5

apresentam maior instabilidade devido a maior contribui¢do para a interagao.

Figura 6 — Biplot AMMII1 mostrando a relacdo entre produtividade média e estabilidade dos genétipos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O biplot AMMI2 (Figura 7) representa graficamente os dois primeiros componentes

principais da interacdo (PC1 e PC2), responsaveis por explicar 65% e 16,5% da variacdo da
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interacao, respectivamente, totalizando 81,5% da soma de quadrados da interacdo. Esse repre-
sentacdo permite identificar padrdoes complexos da interacdo, bem como grupos de genotipos
com comportamento semelhantes e ambientes que mais discriminam .

Os gendtipos proximos a origem demonstram menor interacao e, portanto, maior estabi-
lidade, enquanto gendtipos e ambientes distantes da origem refletem interacdes especificas. O
agrupamento de genétipos proximos a determinados ambientes indica afinidade ou adaptagdo
especifica, sendo possivel distinguir grupos de gendtipos com comportamentos semelhantes.
Essa representacdo permite compreender a estrutura da interacdo GXE de forma mais intuitiva

e facilita recomendagdes, conforme observado na Figura 7.

Figura 7 — Biplot AMMI2 representando os dois primeiros componentes principais da interacdo (PC1 e

PC2).
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Fonte: Elaborado pelo autor.



49

4.3 RESULTADOS DA IMPUTACAO DE DADOS AUSENTES UTILIZANDO O METODO
EM-AMMI

O objetivo desta etapa foi usar o algoritmo Expectation—Maximization (EM) na impu-
tacdo de dados ausentes em experimentos multiambientais, bem como analisar o impacto desse
procedimento na modelagem da interagdo por meio do modelo AMMI. Para tanto, utilizou-se
como referéncia o conjunto de dados completo de produtividade de arroz, previamente anali-
sado, o qual serviu como cendrio de comparacao (baseline) para a avaliacdo da qualidade da
imputacdo. Os dados originais foram artificialmente desbalanceados pela introdugdo aleatoria
de auséncias nos valores de produtividade, considerando dois niveis de perda: 10% e 20%. A
remocao foi realizada de forma completamente aleatéria (MCAR — Missing Completely At
Random), assegurando que a auséncia de valores ndo estivesse relacionada a qualquer estrutura
do experimento. Para a condug¢do das andlises, serdo considerados conjuntos de dados com 10%
de dados ausentes.

Em ambos os cendrios, assegurou-se que nao houvesse exclusao completa de gen6tipos
em ambientes especificos, preservando a estrutura minima necessdria para o ajuste do modelo
conjunto. Para cada nivel de perda, foram realizadas 1000 simula¢des independentes, permi-
tindo uma avaliacdo robusta do desempenho médio do método. O desempenho do algoritmo
EM foi avaliado por meio das métricas RMSE, MAE, MAPE, SMAPE, MDAE e coeficiente de
determinacdo (R2?), calculadas a partir da comparacdo entre os valores imputados e os valores

observados no conjunto de dados completo, conforme a tabela abaixo.

Tabela 9 — Média das métricas de desempenho (1000 cendrios simulados de perdas aleatdrias).

Perc. de perda RMSE MAE MAPE SMAPE MDAE R?
10% 0,9036 0,7346 17,5232 0,1609  0,6210 0,7198
20% 0,9578 0,7574 18,2113 0,1666  0,6277 0,6914

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados médios (Tabela 9) das simulagdes indicaram que, mesmo com 0 aumento
do percentual de dados ausentes, as métricas de erro permaneceram em niveis consistentes.
Para 10% de perda, o RMSE médio foi de 0,9036 e o MAE de 0,7346, enquanto no cendrio de
20% esses valores aumentaram moderadamente para 0,9578 e 0,7574, respectivamente. Esse
incremento relativamente pequeno sugere que o algoritmo EM foi capaz de explorar de forma

eficiente a estrutura conjunta dos dados, minimizando os efeitos do desbalanceamento. Os
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valores médios de R? foram de 0,7198 para 10% de perda e 0,6914 para 20%, indicando que
aproximadamente 72% e 69% da variabilidade original da produtividade foram explicadas pelos
valores imputados. Esses resultados evidenciam uma boa capacidade do algoritmo EM em
recuperar a informacgao perdida, preservando as relagdes estruturais entre genétipos, ambientes
e blocos experimentais

A andlise de variancia realizada com o conjunto de dados apds a imputagdo das observa-
coes ausentes indicou que os efeitos de gendtipo, ambiente e da interacido foram altamente sig-
nificativos. Esses resultados indicam que o desempenho produtivo dos genétipos continuou va-
riando de forma expressiva entre os diferentes ambientes, mesmo apds a imputacao dos valores
ausentes. A significincia dos efeitos principais e da interagdo confirma a coeréncia dos dados
imputados e evidencia que o procedimento de imputacdo via algoritmo EM preservou adequa-
damente a estrutura experimental original. Dessa forma, os resultados reforcam a adequacgao
do uso do modelo AMMI para decompor, particionar e interpretar a interagdo no conjunto de
dados apds a imputacao, permitindo andlises consistentes de adaptabilidade e estabilidade dos
gendtipos avaliados. Tabela : Biplot AMMI2 representando os dois primeiros componentes

principais da interacdo (PC1 e PC2) com 10% de perdas aleatorias.

Tabela 10 — Anélise AMMI para a varidvel produtividade (dados ausentes imputados).

Fonte de variacio GL Somade Q. Q.Médio Valor F Pr.(f)
Ambiente 8 599,3320 74,9170 48,4500 1,30x 10~ 10
Bloco (Ambiente) 18 27,8330 1,5460  3,5600 4,13 x 107°
Genétipo 12 46,9520 3,9130  9,0000 6,05 x 10~
Interacio (GXE) 96 244.,0130 2,5420 58500 3,24 x10°%
Residuo 216 93,8830 0,4350 - -
Total 446 1.256,0260 2,8160 - -

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apo6s andlise de varidncia os dados imputados, foram submetidos a andlise AMMI, de
forma andloga aquela realizada com os dados completos. O teste F de Cornelius foi aplicado
para determinar o nimero de componentes principais (IPCAs) significativos da interacdo (Ta-

bela 11).
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Tabela 11 — Teste F de Cornelius (1988) para determinar o nimero de eixos responsdveis pela GXA com
os dados incompletes com 10% de perdas aleatdrias.

Fonte GL SomadeQ. Q.Médio ValorF Pr.(f) Proporcio Pro. Acumulado
PC1 19 168,0043 8,8423  8,1647 0,00E+00 68,85% 68,85%
PC2 17 41,5138 2,4420 2,2548 0,0034 17,01% 85,86%
PC3 15 13,3246 0,8883  0,8202 0,6549 5,46% 91,32%
PC4 13 8,4588 0,6507  0,6008 0,8533 3,47% 94,79%
PC5 11 5,3485 0,4862  0,4490 0,9326 2,19% 96,98%
PC6 9 4,4827 0,4981 0,4599 0,9007 1,84% 98,82%
PC7 7 2,0117 0,2874 0,2654 0,9668 0,82% 99,64%
PCS8 5 0,8688 0,1738  0,1604 0,9767 0,36% 100,00%
PC9 3 0,0000 0,0000  0,0000 1,0000 0,00% 100,00%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados indicam que, tanto para o conjunto de dados completos quanto para o
conjunto de dados incompletos, apenas os dois primeiros componentes principais apresenta-
ram valores-p inferiores a 0,05, sendo, portanto, considerados estatisticamente significativos
de acordo com o teste F' de Cornelius (1988). A partir do terceiro componente, os valores-p
tornaram-se ndo significativos, sugerindo que esses eixos adicionais estdo associados predomi-
nantemente a ruido e ndo contribuem de forma relevante para a explicacdo da interacdo. Dessa
forma, em ambos os cendrios, recomenda-se a retengao do modelo AMMI2, evidenciando que
o processo de imputacdo nao alterou o nimero de eixos relevantes da interacio. Esse resultado
€ coerente com a natureza conservadora do teste F de Cornelius, que tende a selecionar modelos
mais parcimoniosos, evitando a retencio excessiva de componentes associados a variabilidade
aleatoria.

Observa-se ainda que os dois primeiros componentes principais (PC1 e PC2) explicam a
maior parte da variabilidade gen6tipo x ambiente, tanto nos dados completos quanto nos dados
incompletos, conforme apresentado nas Tabelas correspondentes. Tal comportamento indica
que a estrutura principal da interacdo foi preservada mesmo apds a imputacao dos valores au-
sentes. Os biplots AMMII e AMMI2 obtidos a partir dos dados imputados no cendrio com
10% de perdas aleatdrias permitiram avaliar visualmente o efeito da imputag@o sobre a inter-
pretacdo da interacdao. Na Figura 8, que relaciona a produtividade média com os escores do
primeiro componente principal, observou-se que a ordenacao relativa dos gendtipos foi ampla-
mente preservada em relagdo aos dados completos, indicando que o procedimento de imputagao

ndo alterou substancialmente os padrdes de adaptabilidade e estabilidade nesse cendrio.
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Figura 8 — Biplot AMMI1 a 10% de perdas aleatdrias.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Genotipos previamente identificados como produtivos nos dados completos, como G4,
G7, G10 e G12, mantiveram-se posicionados a direita do grafico, mesmo apds a imputagdo,
indicando estabilidade na classificacdo produtiva. O genétipo G11 permaneceu préximo a linha
zero do eixo vertical, caracterizando-se como altamente estdvel e com baixa contribui¢io para
a interacao, enquanto o genotipo G5 continuou associado a baixa produtividade e alta instabi-
lidade. O biplot AMMI2 (Figura 9), que projeta simultaneamente os escores de PC1 e PC2,
confirmou esses padrdes. Genotipos como G9, G11 e G2 permaneceram proéximos a origem,
reforcando sua ampla adaptacao, enquanto G3 e G5 apresentaram maiores distancias ao centro,
refletindo comportamento instdvel e resposta especifica a determinados ambientes. A geometria
e a orientacdo dos vetores ambientais, em especial do Ambiente 1, mostraram-se consistentes
em relacdo aos dados completos, indicando que a imputacao ndo distorceu as correlagdes entre

ambientes nem sua capacidade discriminante.
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Figura 9 — Biplot AMMI2 a 10% de perdas aleatdrias.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 CONCLUSAO

A anélise dos treze gendtipos de arroz de terras altas avaliados em nove ambientes de-
monstrou a existéncia de diferencas significativas para os efeitos de genétipos, ambientes e inte-
racdo, evidenciando que o desempenho produtivo dos materiais ndo foi uniforme entre os locais
avaliados. Os resultados confirmam a importancia da anélise da interagdo em experimentos
multiambientais, uma vez que determinados genétipos apresentaram comportamento distinto
conforme as condi¢des ambientais. Os ambientes avaliados apresentaram elevada contribuicao
para a variabilidade total observada, indicando forte influéncia das condi¢des ambientais so-
bre a produtividade dos genétipos. A decomposi¢ao da interagdo por meio do modelo AMMI
mostrou que os dois primeiros componentes principais explicaram grande parte da variagdo as-
sociada a interacdo gendtipo x ambiente, permitindo interpretacdo consistente dos padrdes de
estabilidade e adaptabilidade.

Os biplots AMMII e AMMI2 possibilitaram identificar materiais com elevado potencial
produtivo e ampla adaptacdo. Os genétipos G4, G7, G10 e G12 destacaram-se por apresenta-
rem maiores médias de produtividade, mantendo posicionamento favordvel nos graficos mesmo
ap6s a imputacdo dos dados ausentes, indicando estabilidade na classificacdo produtiva. En-
tre eles, os genétipos G7 e G10 demonstraram bom equilibrio entre produtividade e resposta a
interacao, sendo considerados materiais promissores para recomendacdo em diferentes ambien-
tes. Os genotipos G9, G11 e G2 apresentaram escores proximos a origem nos biplots AMMI2,
caracterizando comportamento mais estivel e ampla adaptabilidade, com menor contribui¢cdo
para a interacdo. O gendtipo G11 destacou-se especialmente pela elevada estabilidade, apre-
sentando reduzida sensibilidade as variagdes ambientais. Em contrapartida, os genétipos G3 e
G5 apresentaram maiores distancias em relacdo a origem dos componentes principais, eviden-
ciando comportamento instdvel e adaptacdo especifica a determinados ambientes. Além disso,
o gendtipo G5 associou baixa produtividade a elevada instabilidade, indicando menor potencial
de recomendacao.

Em relacdo aos ambientes, observou-se que alguns apresentaram maior capacidade dis-
criminante, contribuindo de forma mais intensa para a interacdo. O Ambiente 1 destacou-se
pela forte influéncia sobre a dispersdao dos gendtipos nos biplots, evidenciando elevada capaci-
dade de diferenciacdo do desempenho dos materiais avaliados. A manuten¢do da geometria e
da orientagdo dos vetores ambientais apds a imputacdo dos dados ausentes demonstrou que a

estrutura das correlagdes entre ambientes foi preservada. A aplicacdo do algoritmo EM para im-
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putacdo de dados ausentes apresentou resultados satisfatérios, mesmo nos cendrios com perdas
aleatdrias. O procedimento manteve a estrutura principal da interacdo, preservando a ordenagao
relativa dos gendtipos e os padrdes de adaptabilidade e estabilidade observados nos dados com-
pletos. Os resultados obtidos indicaram forte concordancia entre as anélises realizadas com os
dados originais e os dados imputados, demonstrando a eficiéncia do algoritmo na recuperagao
das informagdes perdidas. De modo geral, a associacdo entre o modelo AMMI e o algoritmo
EM mostrou-se eficiente para andlise de experimentos multiambientais desbalanceados, per-
mitindo interpretar adequadamente a interacdo e reduzir os impactos causados pela auséncia
de dados. Os resultados obtidos fornecem informacdes relevantes para programas de melhora-
mento genético, especialmente na selecdo de gendtipos mais produtivos, estaveis e adaptados

as diferentes condi¢des de cultivo de arroz de terras altas.
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