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RESUMO 

 

PEREIRA, Guilherme Rodrigues, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, fevereiro de 2023. 
Recomendação de genótipos de soja utilizando modelo multiplicativo misto. Orientador: 
Luiz Antônio dos Santos Dias. Coorientadores: Felipe Lopes da Silva e Kaio Olímpio das 
Graças Dias. 
 

A interação genótipos por ambientes (GxA) representa a resposta diferencial dos genótipos aos 

diferentes ambientes em que são cultivados, e ignorá-la por ocasião da seleção não é o melhor 

caminho. Entretanto, antes de realizar a análise conjunta para estudar a GxA, é essencial avaliar 

a existência de tendências espaciais em cada ensaio, a fim de assegurar a integridade dos dados. 

Desse modo, objetivou-se verificar e, quando necessário, realizar o ajuste espacial de cada 

ambiente, a partir de um ensaio de competição conduzido em múltiplos ambientes, no estado 

do Mato Grosso do Sul, buscando selecionar genótipos superiores de soja. Utilizou-se uma 

abordagem analítica em dois estágios. No primeiro, realizou-se o ajuste espacial de cada 

experimento, avaliado na população de ambientes-alvo, com a metodologia 2D P-splines via 

modelos mistos, chamada de Spatial Analysis of Field Trials with Splines (SpATS), para 

suavização das variações espaciais de campo em duas dimensões. No segundo, empregou-se o 

Factor Analytic Mixed Models (FAMM), um modelo multiplicativo misto com estrutura fator 

analítico, para compreender a dinâmica da interação GxA em contexto de múltiplos ambientes. 

As ferramentas FAMM foram usadas para identificar os genótipos de melhor desempenho e 

estabilidade geral e adaptação específica a ambientes. SpATS e FAMM foram empregados para 

avaliação de 104 genótipos em 16 ambientes, representados pela combinação de locais, com 

épocas de plantio distintas, instalados em blocos completos casualizados, com três repetições. 

O ajuste espacial pela SpATS melhorou 12,5% dos ambientes avaliados, onde o delineamento 

experimental não se apresentou como método incontestável no controle da variabilidade 

espacial. Os genótipos com maior adaptação geral foram aqueles que apresentaram alto 

desempenho (𝑂𝑃) e estabilidade geral (𝑅𝑀𝑆𝐷), sendo selecionados com base em um índice 

que tende a favorecer genótipos com maior desempenho. Os valores de 𝑂𝑃 e 𝑅𝑀𝑆𝐷 ficaram 

entre -152,10 (G087) e 158,42 (G016) e 554,97 (G003) e 3,74 (G024), respectivamente. Foram 

recomendados 15 genótipos com adaptação geral e, como adaptação específica, o genótipo com 

maior desempenho. 

 

Palavras-chave: Glycine Max [L.] Merril. Ensaios em múltiplos ambientes. Interação 

genótipos por ambientes. Seleção de genótipos. FAMM. FAST. SpATS.  



 
 

ABSTRACT 

 

PEREIRA, Guilherme Rodrigues, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, February 2023. 
Recommendation of soybean genotypes using mixed multiplicative model. Advisor: Luiz 
Antônio dos Santos Dias. Co-advisors: Felipe Lopes da Silva and Kaio Olímpio das Graças 
Dias. 
 

The genotype-by-environment interaction (GxE) represents the differential response of 

genotypes to the different environments in which they are cultivated, and ignoring it during 

selection is not the best way. However, before performing the pooled analysis to study GxE, it 

is essential to assess the existence of spatial trends within each run to ensure data integrity. 

Thus, the objective was to verify and, when necessary, carry out the spatial adjustment of each 

environment, based on a competition test in multiple environments, in the state of Mato Grosso 

do Sul, seeking to select superior soybean genotypes. A two-stage analytical approach was used. 

In the first stage, the spatial adjustment for each experiment evaluated in the population of target 

environments was performed using the 2D P-splines methodology via mixed models, called 

Spatial Analysis of Field Trials (SpATS) with Splines, to smooth field trends in two dimensions. 

In the second stage, the Factor Analytic Mixed Models (FAMM) was used, a mixed 

multiplicative model with an analytical factor structure for understanding dynamics of the GxE 

interaction in the context of multi-environment trials. FAMM tools were used to identify the 

genotypes with the best performance, overall stability, and specific adaptation to environments. 

SpATS and FAMM were used to evaluate 104 genotypes in 16 environments represented by 

planting time and location combinations which were installed in complete randomized blocks 

with three replications. The spatial adjustment by SpATS resulted in an improvement of 12.5% 

in the environments, where the experimental design did not appear to be an undisputed method 

for controlling spatial variability. The genotypes with the highest adaptation were those that 

showed high overall performance (OP) and root mean square deviation (RMSD) that were 

selected based on an index that tends to genotypes with the overall. The OP and RMSD values 

were between -152.10 (G087) and 158.42 (G016), and 554.97 (G003) and 3.74 (G024), 

respectively. Fifteen genotypes with general adaptation were recommended and, as specific 

adaptation, the genotype with the highest performance was selected. 

 

Keywords: Glycine Max [L.] Merril. Multiple environments trials. Genotype-by-environment 

interaction. Genotype selection. FAMM. FAST. SpATS. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

De acordo com a Organização das Nações Unidas (ONU), a estimativa é de que a 

população mundial cresça em cerca de 2 bilhões de pessoas até o ano de 2050, onde é esperado 

alcançar 9,7 bilhões de pessoas, superando os atuais 7,7 bilhões (ONU, 2019) . Neste cenário, 

a produção de alimentos deve aumentar cerca de 60% até 2050, e em até 100% nos países em 

desenvolvimento (FAO, 2015). Neste contexto, a soja (Glycine Max [L.] Merril) destaca-se pela 

sua importância socioeconômica, garantindo renda aos produtores e segurança alimentar aos 

consumidores. O farelo de soja é a principal fonte de farelo proteico ofertado no mundo. Ao 

todo, na safra 2021/22, foram produzidos 246,57 milhões de toneladas, representando 

aproximadamente 70% de todo farelo proteico produzido (USDA, 2023a). A produção mundial 

de soja na safra de 2021/2022 atingiu 358,10 milhões de toneladas, restringindo-se praticamente 

a três países: Argentina, Estados Unidos e Brasil, em ordem crescente de produção (USDA, 

2023b). O Brasil lidera a produção mundial, com 125,55 milhões de toneladas (CONAB, 2023), 

dos quais 78% foram exportados, na forma de grão, farelo e óleo. O estado do Mato Grosso do 

Sul contribuiu com 8,83 milhões de toneladas na safra 2021/22, com produtividade média de 

2.513 kg/ha (CONAB, 2023). 

Uma forma sustentável para atender a segurança alimentar mundial é a utilização de 

genótipos cada vez mais produtivos. Porém, a obtenção desses genótipos depende da 

confiabilidade nas estimativas das médias e dos parâmetros genéticos, estando diretamente 

relacionadas com a precisão experimental. Frequentemente, a modelagem da variância residual 

dos dados de forma a contabilizar a possível dependência espacial entre as unidades 

experimentais (parcelas) proporciona uma melhora na acurácia das estimativas. De acordo com 

Rodríguez -Álvarez et al. (2018), os efeitos espaciais combinados podem gerar diferentes tipos 

de microambientes que irão incidir de forma diferencial sobre as parcelas, influenciando na 

produtividade e em outras características. Adotar análises estatísticas robustas que modelam a 

posteriori essas variações, como a análise espacial, é uma maneira segura de mitigar os seus 

efeitos (GRONDONA et al., 1996; ANDRADE et al., 2020). A análise espacial não gera gasto 

adicional ou modificação na disposição dos tratamentos no campo. De fato, o único custo 

envolvido com este procedimento é computacional.  

Existem dois modos de se realizar a modelagem espacial. O primeiro é fundamentado 

em estruturas espaciais de covariâncias, e o segundo em técnicas de suavização. Neste estudo, 

o método adotado é baseado na proposta de Rodríguez-Álvarez et al. (2018), fundamentado em 
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modelo 2D P-splines via modelos mistos para a suavização das tendências de campo em duas 

dimensões. Essa metodologia foi denominada Spatial Analysis of Field Trials with Splines 

(SpATS). O modelo se baseia no uso de P-splines que abordam a suavização como uma 

regressão penalizada para obter a curva ajustada, onde B-splines são penalizados nos 

coeficientes de regressão e há uma regressão sobre as funções de base B-splines, utilizando nós 

igualmente espaçados (MENDOZA, 2017; RODRÍGUEZ-ÁLVAREZ et al., 2018).  

O comportamento diferencial dos genótipos a ambientes diferentes é conhecido como 

interação Genótipos por Ambientes (GxA). Essa interação é um efeito universal que se 

relaciona a todos os organismos vivos, como humanos, plantas e bactérias (KANG, 1997). A 

interação GxA é considerada um fator crítico na identificação dos melhores genótipos nos 

programas de melhoramento para serem recomendados aos agricultores (ENYEW et al., 2021). 

Assim sendo, o sucesso do programa de melhoramento depende da capacidade em recomendar 

genótipos com desempenho assegurado, em quantidade e/ou qualidade do caráter fenotípico 

(MALOSETTI; RIBAUT; EEUWIJK, 2013). 

Os ensaios em múltiplos ambientes (MET, do inglês multi-environment trials) em 

arranjos de parcelas experimentais ajudam o melhorista a avaliar a magnitude e a significância 

da interação GxA, estimando com maior precisão os rendimentos dos genótipos e assim, 

possibilitando maior entendimento dos genótipos nos vários ambientes. Isso permite selecionar 

as melhores alternativas destinadas ao cultivo (CROSSA, 1990). As análises de adaptabilidade 

e estabilidade tornam possível a obtenção de genótipos com elevados desempenhos e 

estabilidade para serem recomendados em determinado conjunto MET (RODRÍGUEZ-

GONZÁLEZ et al., 2011). Atualmente, há mais de uma dezena de metodologias que vem sendo 

desenvolvidas e aperfeiçoadas que visam a avaliação do desempenho e da estabilidade dos 

genótipos. As metodologias utilizadas são diversas, tais como aquelas baseadas em técnicas 

convencionais de análise de variância (ANOVA), regressão linear e não linear, análise 

multivariada e estatística não paramétrica (CROSSA, 1990). A escolha do método mais 

adequado é um pré-requisito para predizer com segurança os desempenhos dos genótipos 

(MALOSETTI; RIBAUT; EEUWIJK, 2013). 

A utilização dos modelos mistos com a estrutura fator analítico foi proposta por Piepho 

(1997), sendo atualmente chamada de FAMM (Factor Analytic Mixed Models). FAMM é uma 

técnica que permite o agrupamento de variáveis observadas em variáveis latentes, chamadas 

“fatores”, utilizando a covariância genética entre ambientes e permitindo um estudo detalhado 

do efeito da interação GxA. Isto é possível mesmo na presença de heterogeneidade de variâncias 

e desbalanceamento dos dados (SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001, 2005). O FAMM é 
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conhecido por fornecerem uma abordagem parcimoniosa, confiável e holística (CULLIS et al., 

2014). Ainda que o FAMM proporcione informações precisas do comportamento dos genótipos 

e da interação dos genótipos com os ambientes (SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001), a 

utilização de ferramentas auxiliares se faz necessária para facilitar o entendimento dos 

resultados e garantir rápida tomada de decisão nos programas de melhoramento.  

Cullis et al. (2014), apresentaram gráficos de regressão latente como uma tentativa de 

simplificar os resultados providos pelo FAMM. Para cada genótipo, há vários gráficos para os 

k Fatores, sendo que, no eixo X estão as cargas dos ambientes para o fator k e no eixo Y os 

valores genotípicos, onde as inclinações das retas fornecem desempenho e estabilidade. Uma 

abordagem mais direta é apresentada por Smith e Cullis (2018), a qual explora a estrutura do 

FAMM, utilizando dos efeitos da interação GxA para recomendar genótipos com adaptação 

ampla e específica, chamada de Factor Analytic Selection Tools (FAST). Esse método sintetiza 

o resultado do FAMM em estimativas de desempenho geral e estabilidade entre todo o conjunto 

de ambientes para cada genótipo, facilitando a seleção dos genótipos.  

Em virtude do que foi mencionado, objetivou-se verificar e, quando necessário, 

realizar o ajuste espacial de cada experimento avaliado na população de ambientes-alvo, com a 

metodologia SpATS no primeiro estágio. Tal tentativa de aumento da eficiência experimental 

foi conduzida ao segundo estágio, onde foi realizada uma análise conjunta com objetivo de 

selecionar genótipos com maior desempenho e estabilidade geral e, adaptação específica a 

ambientes, empregando a metodologia FAST para o Mato Grosso do Sul. Estudos que 

empregam a metodologia SpATS para correção espacial e a FAST para recomendação de 

genótipos de soja ainda são escassos.  
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2. REFERENCIAL TEÓRICO 

 

2. 1 A cultura da soja (Glycine Max [L.] Merril) 

 

Em várias partes do mundo a soja não é conhecida como alimento básico, 

diferentemente dos cereais de maneira geral. Todavia, ela é uma das culturas mais importantes, 

devido às suas características nutricionais (SILVA et al., 2022). O grão de soja é utilizado 

principalmente na agroindústria, com foco na produção de óleo, gêneros alimentícios com altos 

teores de proteínas e também para ração animal (HUNGRIA; NOGUEIRA; ARAUJO, 2013; 

ZHI et al., 2020). Por esses motivos, os programas de melhoramento genético buscam, entre os 

seus principais objetivos, aumentar a produtividade de grãos.  

A semente é composta de proteínas, óleo, carboidratos, isoflavonas e minerais que 

determinam a sua composição nutricional (BELLALOUI et al., 2011). O teor de proteína pode 

variar entre 30% e 53%, sendo que as cultivares brasileiras têm um teor médio de 40%. Já o 

teor de óleo encontra-se entre 13% e 28%, com média de 20%. A cultura se tornou importante 

fonte proteica devido a sua qualidade e baixo custo de produção, principalmente para os países 

em desenvolvimento (SILVA et al., 2022). De acordo com o USDA (2023a), o farelo de soja é 

o principal farelo proteico ofertado no mundo. Ao todo, na safra 2021/22, foram produzidas 

246,57 milhões de toneladas, representando aproximadamente 70% de todo farelo proteico 

produzido. No Brasil, entre as safras de 2000/2001 e 2017/2018, a produção de soja teve um 

aumento constante ao longo dos anos, em cerca de 6,2% ao ano, partindo de uma produção de 

38,4 milhões para 119,3 milhões de toneladas ao ano. Esse crescimento está ligado à dois 

elementos importantes: o crescimento da área de cultivo (4,6% a.a.) e o incremento na 

produtividade (1,5% a.a.) (SEIXAS et al., 2020).  

A soja é uma planta herbácea da família Fabaceae. O possível centro de domesticação 

da espécie é a região nordeste da China, que posteriormente se expandiu para outras regiões do 

mundo. A partir dos anos 1940, a cultura da soja encontrou condições favoráveis de cultivo nos 

trópicos brasileiros, graças a um clima adequado e topografia favorável, aliados à presença de 

agricultores visionários. Esse período marcou um significativo crescimento na produção de soja 

no país (GAZZONI; DALL’AGNOL, 2018). A adaptação da soja é influenciada pelo grau de 

maturidade relativa de cada genótipo, sendo esse definido em função da latitude, das 

macrorregiões sojícolas e das regiões edafoclimáticas. Dessa forma, a medida em que o cultivo 

se desloca em direção ao sul ou ao norte, a época de semeadura e o ciclo da cultura serão 

diferentes (EMBRAPA, 2019).  
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As raízes podem ser divididas em: (a) primária, conhecida como principal, é pivotante 

e forma-se a partir das sementes como radícula; (b) laterais secundárias, emergindo-se a partir 

da raiz primária; e (c) laterais terciárias que se originam das secundárias (LERSTEN; 

CARLSON, 2004). As raízes são ricas em nódulos de bactérias do gênero Bradyrhizobium, que 

capturam o nitrogênio atmosférico e o convertem a nutriente para a planta (NOGUEIRA et al., 

2009). O sistema radicular possui plasticidade, devido às características morfológicas, 

arquitetônicas e fisiológicas da espécie, onde em condições de estresses, podem levar a um 

aumento na profundidade das raízes, para auxiliar a tolerância ao déficit hídrico, ou a uma 

arquitetura menos profunda que facilita a absorção de nutrientes na camada superficial, é capaz 

de aumentar a quantidade de exsudados radiculares, como prótons e ácidos orgânicos. Por conta 

dessas características adaptativas, as plantas possuem capacidade de tolerar o déficit hídrico 

e/ou deficiência de nutrientes em diversos ambientes (ZHAO et al., 2004).  

O caule é herbáceo, ereto e ramificado, desenvolvendo-se a partir do eixo embrionário 

(MÜLLER, 1981). A cultura possui três tipos de crescimento entre os genótipos cultivados: 

determinado, semideterminado e indeterminado, em que cada tipo diferencia entre si em relação 

ao florescimento e a estatura final atingida pós florescimento. Em relação à inclinação dos 

ramos laterais, os genótipos podem ser classificados como eretas, semieretas e prostradas 

(SILVA et al., 2022). Os programas de melhoramento genético têm buscado aumentar o 

diâmetro do caule, para aumentar a tolerância ao acamamento de novos genótipos (DIAS et al., 

2021).  

As folhas podem ser de quatro tipos: i) cotiledonares; ii) simples ou unifolioladas; iii) 

trifolioladas ou compostas; iv) prófilos ou brácteas. As unifolioladas localizam-se no primeiro 

nó acima das folhas cotiledonares. A soja possui um par de cotilédones que são utilizados como 

reserva nutricional nos estágios iniciais de desenvolvimento. As trifolioladas arranjam-se 

alternativamente sobre a haste, com diferentes variações das formas dos folíolos de acordo com 

o genótipo. Os prófilos estão presentes em pares na base de cada ramo lateral. As flores são 

completas, possuindo todas as estruturas femininas e masculinas na mesma planta, protegidas 

por um conjunto de pétalas (VERNETTI; GASTAL, 1979; NOGUEIRA et al., 2009; 

MATSUO; FERREIRA; SEDIYAMA, 2015). A coloração do hipocótiolo tem grande 

importância no melhoramento genético, pois a pigmentação antocianínica é utilizada na 

hibridação artificial e como descritor de plantas (SILVA et al., 2022). 
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2.2 Análise Espacial  

 

Os ensaios de melhoramento de plantas, como todo experimento biológico, estão 

sujeitos à variabilidade espacial causada por fatores imprevisíveis (CASLER, 2018). A 

dependência espacial pode estar relacionada com os tratos culturais desuniformes como 

variações criadas pelo modo de plantio e colheita (STEFANOVA; SMITH; CULLIS, 2009), e 

fatores abióticos inerentes às áreas experimentais de cultivo (GRONDONA et al., 1996).  Uma 

vez que há heterogeneidade do solo, a estimativa do erro experimental está sendo inflacionada. 

Dessa forma, a alta variabilidade no campo causada pelos fatores não-controláveis reduz a 

capacidade do melhorista em discriminar os genótipos (VAN ES; VAN ES, 1993).  

De maneira geral, os delineamentos experimentais que visam o controle local, atenuam 

de maneira a priori a variação residual. No entanto, eles podem ser pouco eficientes em 

controlar efeitos gerados após o delineamento e instalação do experimento no campo 

(GRONDONA et al., 1996). Devido ao grande número de genótipos com que se trabalha nas 

extensas áreas experimentais, muitas das vezes não é possível garantir a homogeneidade nos 

blocos (ANDRADE et al., 2020).  

Brownie, Bowman e Burton (1993) sugerem que esse método estatístico pode 

aumentar os ganhos na precisão experimental, quando comparados com as análises 

convencionais. Ressaltam que essa metodologia pode ser utilizada em vários contextos, nos 

mais variados ambientes e em diferentes tipos de delineamentos. Porém para aplicação dessa 

metodologia é preciso conhecer as posições das parcelas para estimar e corrigir a variação 

espacial nas observações. Segundo Grondona et al. (1996), para correção da variabilidade 

espacial, a maioria das metodologias adota a existência de dois efeitos de tendências centrais. 

O primeiro sendo um componente com tendência global, com uma variação em larga-escala, e 

outro com tendência local, afetando em pequena escala. 

 

2.2.1 Spatial Analysis of Field Trials with Splines - SpATS 

 

Na análise espacial, considera-se que há a presença de efeitos de dependência espacial 

entre as parcelas. Os métodos que se fundamentam em estruturas espaciais de covariância, as 

parcelas localizadas mais próximas são consideradas como mais semelhantes, em função de um 

raio de influência. Quanto menor essa distância entre parcelas, maior a influência, 

consequentemente, parcelas mais distantes umas das outras são menos similares e assim, tendo 

uma correlação espacial entre os resíduos menor, chamado de autocorrelação espacial 
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(BROWNIE; BOWMAN; BURTON, 1993; VAN ES; VAN ES, 1993; GRONDONA et al., 

1996; RESENDE; STURION, 2003; ANDRADE et al., 2020). 

Existe outra abordagem com potencial de ajuste semelhante, como os métodos de 

análise de superfície de tendência, baseados em superfícies de resposta, como polinomiais ou 

splines, que são utilizados como técnicas de suavização que podem ser aplicados para controle 

da variação global, através da inclusão desse efeito no sentido das linhas e/ou colunas 

(RESENDE; STURION, 2003). A vantagem de se utilizar essa metodologia é a facilidade na 

visualização dos efeitos de tendências espaciais, o bom ajuste do modelo e por ajustar 

perfeitamente às análises de experimentos de campo, conhecida pela sua grande flexibilidade e 

versatilidade (VERBYLA et al., 1999; DURBÁN; CURRIE, 2003; PIEPHO; BOER; 

WILLIAMS, 2022). 

Em diversos trabalhos, as principais utilizações das funções polinomiais e de splines 

se limitam em suavizar o efeito de tendência unidimensional, ao longo das linhas e colunas no 

experimento. Dessa forma, sofrem com a limitação de nem sempre conseguirem modelar a 

tendência local. Portanto, utilizar suavizadores splines e polinômios são mais apropriados para 

modelar a tendência global. Caso o interesse seja em controlar tendências locais, há de se 

considerar a inclusão de componentes espacialmente correlacionados (GILMOUR; CULLIS; 

VERBYLA, 1997; RODRÍGUEZ-ÁLVAREZ et al., 2018). 

As funções splines têm como princípio a interpolação de um polinômio que passe por 

todos os pontos do plano, e entre eles, pode-se interpolar infinitos polinômios para se obter um 

melhor formato que se deseja traçar dos dados. Os pontos de ruptura são chamados de nós e 

servem como pontes de ligação entre dois polinômios. Os tipos de splines diferem entre si em 

relação ao grau do polinômio, ao método utilizado para determinar a quantidade de nós, à 

posição dos nós e ao tipo de método de suavização das curvas. Existem diversos tipos de splines, 

dentre eles: Spline Linear, Spline Quadrático, Spline Cúbico, B-Spline e P-Spline (SOARES, 

2019).  

Como alternativa aos métodos unidimensionais de suavização, Rodríguez-Álvarez et 

al. (2018) propuseram um novo modelo 2D P-splines via modelos mistos para a suavização das 

tendências de campo em linhas e colunas. A metodologia SpATS se baseia no uso de P-splines 

que abordam a suavização como uma regressão penalizada para obter a curva ajustada, onde B-

splines são penalizados nos coeficientes de regressão e há uma regressão sobre as funções de 

base B-splines, utilizando nós igualmente espaçados (MENDOZA, 2017; RODRÍGUEZ-

ÁLVAREZ et al., 2018).  
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No modelo SpATS, as posições das parcelas são coletadas em vetores de coordenadas 

de linhas (𝒓) e colunas (𝒄), onde as tendências de campo são suavizadas por uma função 

bivariada das coordenadas espaciais 𝑓(𝒓, 𝒄), representando a função 2D P-splines. A partir da 

função bivariada, derivam-se dois termos para estimar a superfície espacial. O primeiro refere-

se a parte de natureza fixa e não penalizado, representando às tendências lineares ao longo das 

linhas, colunas e da interação entre elas; e o segundo, a parte de natureza aleatória, que é 

penalizada correspondendo às tendências de suavização ao longo das linhas, colunas e da 

interação entre elas, com cinco componentes espaciais aleatórios (VELAZCO et al., 2017).  

A representação dos P-splines como modelos mistos foi alcançado utilizando B-

splines cúbicos e com a penalidade de segunda ordem, sendo as configurações mais comumente 

usadas na estrutura P-splines (MENDOZA, 2017; VELAZCO et al., 2017), fornecendo um 

modelo para ser utilizado em ensaios de campo. Esse modelo oferece a flexibilidade de 

incorporar outros componentes fixos e aleatórios, como efeitos de correção de linhas e colunas 

(RODRÍGUEZ-ÁLVAREZ et al., 2018).  

SpATS tem se mostrado uma importante técnica para o controle da dependência 

espacial nos ensaios de melhoramento de plantas. Velazco et al. (2017) demonstraram que a 

SpATS é uma alternativa flexível e confiável para controle da variabilidade espacial em ensaios 

de melhoramento de sorgo. Andrade et al. (2020) observaram que a metodologia SpATS é 

equivalente com modelos baseados em processos autorregressivos para o controle da 

dependência espacial, resultando em maiores ganhos com a seleção devido ao aumento da 

herdabilidade e diminuição do resíduo em ensaios de melhoramento de batata.  

 

2.3 Interação Genótipos por Ambientes 

 

Os genótipos se diferem entre si em relação a eficiência, adequação e capacidade de 

resposta frente às condições ambientais, determinadas pelo seu conjunto alélico. Os ambientes 

por sua vez, diferem-se em relação à quantidade e qualidade dos fatores abióticos fornecidos às 

plantas (MALOSETTI; RIBAUT; EEUWIJK, 2013). A GxA é um fenômeno biológico 

importante no melhoramento de plantas. Frente às mudanças ambientais, pode ocorrer um 

comportamento diferencial dos genótipos em relação a diversas características. Devido a esse 

fenômeno, pode-se levar a uma escolha incorreta do melhor genótipo frente às condições locais 

de cultivo. 

O efeito da interação GxA quando grande, o desempenho de um conjunto de genótipos 

em determinado ambiente pode não ser informativo para compreender o comportamento desse 



18 
 

genótipo em outros ambientes (MALOSETTI; RIBAUT; EEUWIJK, 2013). Por ser um 

componente da variância fenotípica total, esse fator influencia diretamente no ganho de seleção, 

afetando negativamente a herdabilidade da característica (KANG, 1997). A herdabilidade 

representa a proporção herdável da variabilidade total, tendo um papel fundamental no avanço 

genético. Além disso, a interação GxA tem enormes implicações na alocação de recursos em 

programas de melhoramento. Quando intensa, exige a instalação de muitos ensaios 

experimentais, de modo a ampliar a amostragem de ambientes na região-alvo do programa de 

melhoramento. Com isto, aumenta-se exigência de mão-de-obra e custos de implantação e 

manuntenação de experimentos (KANG, 1997). 

Os ensaios MET fornecem informações referentes ao desempenho dos genótipos na 

região de destinação dos genótipos (SMITH et al., 2015; VOLPATO et al., 2019). A avaliação 

da interação GxA é fundamental para se conhecer a previsibilidade do desempenho do genótipo 

em diferentes locais/anos/épocas (YAU, 1995; KANG, 1997; EEUWIJK; BUSTOS-KORTS; 

MALOSETTI, 2016). 

Tradicionalmente, as análises em MET eram feitas através da análise conjunta de 

variância (ANOVA) e técnicas de regressão linear (RESENDE; THOMPSON, 2004). No 

entanto, pode ser ineficiente utilizar essas análises tradicionais para avaliar o desempenho e 

estabilidade dos genótipos quando há desbalanceamento genético e estatístico dos dados 

(KRAUSE et al., 2022). 

 

2.3.1 Modelos Lineares Mistos 

 

A metodologia de modelos lineares mistos (BLUP), foi apresentada para ser utilizada 

no melhoramento animal, visando obter estimadores imparciais dos parâmetros genéticos e 

ambientais em bovinos (HENDERSON, 1949). Segundo Resende (2002), devido às 

dificuldades inerentes ao procedimento estatístico, essa metodologia não foi amplamente 

disseminada na época. Porém, com os avanços das técnicas computacionais das últimas décadas 

esses problemas foram superados e assim seu uso intensificado a partir de 1980.  

Os modelos matemáticos descrevem o comportamento de uma variável aleatória 

dependente, em função de outras variáveis preditoras e, só se define como modelo linear quando 

os parâmetros presentes nos modelos são simples coeficientes das variáveis classificatórias ou 

explanatórias. Os modelos mistos são modelos estatísticos lineares com efeitos fixos, 

excetuando-se o intercepto, e efeitos aleatórios, sem contar com o erro experimental que é 
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sempre aleatório (PEREIRA; GRAVINA; THIÉBAUT, 2012; RESENDE; SILVA; 

AZEVEDO, 2014). 

A natureza desses efeitos dos parâmetros do modelo depende da inferência estatística 

a ser feita sobre o conjunto dos dados. Considerando como efeito fixo, o interesse está no estudo 

da diferença média que existe entre os níveis das variáveis fixas, aplicadas apenas àqueles 

dados, em virtude de a amostra ser a própria população. Para efeitos aleatórios, visa-se entender 

a variabilidade que existe entre os níveis das variáveis aleatórias, sendo amostras 

representativas da população, e assim, podendo extrapolar as estimativas dos parâmetros 

obtidas para a população (EISENHART, 1947). 

Smith, Cullis e Thompson (2005), defendem que ao se considerar o efeito de genótipos 

como aleatório, permite que os agricultores possam, acima de tudo, tomarem as suas próprias 

escolhas a respeito dos melhores genótipos para seus ambientes. Uma vez que, ao considerar o 

efeito de genótipos como aleatório pode tornar as estimativas de ganho de seleção mais 

realistas, em comparação com a abordagem que considera o efeito de genótipo como fixo, 

minimizando assim os erros de seleção dos genótipos. Essa abordagem também é útil para 

validar análises de dados entre anos combinados no estágio de seleção. 

A predição confiável dos valores genotípicos dos diversos genótipos candidatos é um 

dos principais desafios do melhoramento genético, que depende sobretudo da adoção de 

acurados procedimentos de seleção (RESENDE, 2002, 2004). Henderson (1975) apresentou 

métodos simplificados para estimar a “melhor estimação linear não viciada”, denominados de 

BLUE. Também descreveu a “melhor predição linear não viciada”, o BLUP. Esses resultados 

estão relacionados aos efeitos fixos e aleatórios das funções lineares estimáveis, 

respectivamente. A forma matricial da equação de modelo linear misto é:  𝒚 = 𝑿𝜷 + 𝒁𝒖 +  𝒆, 

onde 𝒚(𝑛 × 1) é o vetor de observação, 𝑿(𝑛 × f ) é a matriz de incidência conhecida para os efeitos 

fixos, 𝜷 é o vetor de efeitos fixos desconhecido, 𝒁(𝑛 × 𝑖) é a matriz de incidência conhecida para 

os efeitos aleatórios, 𝒖 é o vetor de efeitos aleatórios e 𝑒 é o vetor dos resíduos, não observáveis 

com média nula e 

Var(𝒖𝒆) = (𝑮 00 𝑹) 

em que 𝑮, sendo a matriz de variância-covariância de 𝒖 e 𝑹, a matriz de variância-covariância 

residual, ambas matrizes não singulares, sendo 𝑮 =  𝑰𝜎𝑢2 e o 𝑹 =  𝑰𝜎𝑒2.  
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 A obtenção dos BLUE’s e BLUP’s passa pela solução da equação de modelos mistos 

(HENDERSON, 1975):  

[𝑿′𝑹−1𝑿 𝑿′𝑹−1𝒁𝒁′𝑹−1𝑿 𝒁′𝑹−1𝒁 + 𝑮−1 ] [𝜷̂𝒖̂] = [𝑿′𝑹−1𝒚𝒁′𝑹−1𝒚], 

em que a obtenção de 𝜷̂ e 𝒖̂ implica na inversão da matriz dos coeficientes pelo método dos 

quadrados mínimos generalizados. Porém, algumas suposições devem ser tomadas, como a 

suposição de aditividade dos efeitos genéticos e ambientais, distribuição normal dos resíduos, 

independência entre as observações e homogeneidade da variância dos erros (RESENDE, 2002; 

CARVALHO; FRITSCHE NETO; GERALDI, 2008).  

O método de Máxima Verossimilhança Residual (REML) foi proposto por Patterson 

e Thompson (1971) como uma alternativa para contornar as pressuposições dos modelos 

mistos. Desde então, tem sido reconhecido como um procedimento altamente recomendado 

para estimar os componentes de variância em situações de desbalanceamento de dados 

(RESENDE; SILVA; AZEVEDO, 2014; BERNARDO, 2020). Significa que, os componentes 

de variância nas matrizes 𝑮 e 𝑹 na equação de modelos mistos precisam ser substituídos pelas 

estimativas obtidas por REML (PIEPHO et al., 2008), garantindo que a predição seja realizada 

com componentes de variância obtidos de forma precisa (RESENDE, 2004). 

Sob certas condições de balanceamento de dados, os resultados da metodologia e 

análise de variância (ANOVA) são equivalentes. No entanto, em cenários de desbalanceamento 

ou em desregramento de certas suposições da ANOVA, a metodologia de modelos lineares 

mistos tem propriedades que a tornam mais apropriada (BERNARDO, 2020; ISIK; 

HOLLAND; MALTECCA, 2017). Desse modo, o método mais eficiente para predição dos 

valores genotípicos é o BLUP, enquanto que o REML é o procedimento mais adequado para 

estimação dos componentes de variância (RESENDE, 2004).  

No melhoramento de plantas, a metodologia BLUP é frequentemente empregada para 

identificar as melhores progênies de soja em situações de interação GxA (BIANCHI et al., 

2020), na predição do valor genético para produtividade de grãos, visando a recomendação de 

linhagens mais adaptadas e estáveis (ALBUQUERQUE et al., 2022), em modelagem de 

experimentos que corrigem efeitos de tendências espaciais (BERNARDELI et al., 2020), e em 

procedimentos que consideram a estrutura de correlação entre caracteres avaliados, visando 

uma seleção mais precisa de progênies segregantes de soja (VOLPATO et al., 2019). 
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2.3.2 Fator Analítico Multiplicativo Misto 

 

As metodologias baseadas em ANOVA falham em dois pontos principais: i) a 

obtenção do efeito da interação GxA só fornece uma visão geral da magnitude desse efeito, não 

o sendo empregado diretamente para avaliar os padrões de comportamento ao longo dos 

ambientes; ii) As pressuposições da estrutura de variância uniforme, podem não ser 

satisfatórias, devido a presença de variância e covariância heterogêneas (SMITH; CULLIS; 

THOMPSON, 2005). 

As melhores metodologias para abordagem de dados em MET são as que combinam 

os modelos mistos lineares com uma estrutura multiplicativa para realização das análises, onde 

se utiliza de toda informação de cada ambiente. Additive Main Effects and Multiplicative 

Interaction Analysis (AMMI) (GAUCH, 1988, 1992) e FAMM (PIEPHO, 1997, 1998; SMITH; 

CULLIS; THOMPSON, 2001) fornecem uma abordagem para acomodar a heterogeneidade da 

variância dos efeitos GxA em contexto MET, por meio do relaxamento da suposição relativa 

de independência desses efeitos (RESENDE; THOMPSON, 2004). 

A pressuposição de variâncias e covariâncias heterogêneas dos dados em contexto 

MET, garantem que a variação do erro e da dependência espacial não seja comum entre os 

ambientes. Da mesma forma, cada ambiente dispõe da sua própria variância genética, refletindo 

na real manifestação genotípica ao longo dos ambientes. Bem como, a covariância genética 

entre os pares de ambientes, assegurando a particularidade entre os pares (SMITH; CULLIS; 

THOMPSON, 2001). 

A combinação de análise de fatores com modelos lineares mistos, proporciona uma 

grande eficiência na análise de dados MET (NUVUNGA, 2014). Utilizar dos modelos lineares 

mistos em contexto MET, no melhoramento de plantas, inclui vantagens como, facilidade em 

lidar com o desbalanceamento de dados, capacidade de incluir a modelagem espacial para 

controle da variação do erro, e possibilidade de assumir os efeitos como fixo ou aleatório 

(SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2005). 

Smith, Cullis e Thompson (2001), demonstraram que a metodologia FAMM pode ser 

utilizada para acomodar todas as fontes de variações heterogêneas em contexto MET. Tendo 

potencial para ser utilizada em análises de interação GxA, por fornecer informações precisas 

do comportamento dos genótipos e da interação dos genótipos com os ambientes. Inúmeros 

trabalhos surgiram a partir de então (KELLY et al., 2007; CULLIS et al., 2010, 2014; SMITH; 

CULLIS, 2018; DIAS et al., 2018; KRAUSE et al., 2020; CHAVES et al., 2023) sendo a 



22 
 

metodologia preferível para analisar dados MET nos programas Australianos de melhoramento 

de plantas (KELLY et al., 2007). 

FAMM é uma técnica que reuni um conjunto de métodos estatísticos, relacionando o 

comportamento de variáveis (como ambientes) utilizando um conjunto reduzido de variáveis 

latentes, conhecidos como fatores, permitindo que cada ambiente seja explicado por fatores 

comuns (cargas fatoriais) e por uma parte não explicada por esses fatores, chamada de variância 

específica. Esse agrupamento é realizado por meio da correlação entre os ambientes, onde os 

mais correlacionados estão fortemente ligados entre si em um fator, e mais fracamente em outro 

(MURAKAMI, 2001; BAKARE et al., 2022).  

O ponto principal da metodologia FAMM é utilizar da covariância genética entre 

ambientes para captar o efeito da interação GxA, utilizando de um número reduzido de fatores 

(SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001). Esse modelo fornece previsões confiáveis do 

comportamento dos genótipos em cada ambiente (SMITH; CULLIS, 2018). Em razão da 

complexidade da abordagem, à falta de um software livre ou até mesmo devido à alta demanda 

computacional que a análise exige, esta abordagem estava sendo pouco utilizada 

(FIGUEIREDO et al., 2015), aliado a falta de ferramentas que sintetizam os resultados obtidos 

do FAMM que sejam estatisticamente ou biologicamente aceitáveis sem perder informações da 

variância da interação GxA (SMITH; CULLIS, 2018). 

Cullis et al. (2010) com o intuito de desenvolver ferramentas auxiliares adequadas para 

o FAMM em contexto MET, desenvolveram os mapas de calor que exploram a interação GxA. 

Uma vez que a heterogeneidade nas correlações genéticas entre os pares de ambientes, 

representam a interação GxA do tipo complexa, que afeta o rankeamento dos melhores 

genótipos. Por isso, os autores sugeriram que os mapas de calor sejam utilizados para 

compreender os padrões de interação GxA. 

Cullis et al. (2014), aproveitando das propriedades da FAMM que a ligam com as 

análises de regressão múltipla, construiu gráficos para facilitar o entendimento dos resultados 

e garantir rápida tomada de decisão nos programas de melhoramento. Cullis et al. (2014), para 

melhor visualização da resposta genotípica, utilizaram gráficos de regressão para cada 

covariável ambiental latente (cargas fatoriais rotacionadas). Ou seja, para determinado 

indivíduo, há uma série de gráficos para k fatores, onde no eixo X estão as cargas do fator k e 

no eixo Y os valores genotípicos. As inclinações das retas representam o desempenho e a 

estabilidade do genótipo para cada covariável ambiental latente.  

Ainda que a análise de regressão múltipla seja uma técnica muito intuitiva no estudo 

da interação GxA, apresenta limitação quando se trabalha com grande número de genótipos. As 
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curvas de cada genótipos nos k fatores ficam sobrepostas, dificultando a visualização do 

desempenho per se. Segundo Smith e Cullis (2018) essa metodologia fornece apenas uma 

análise informal do desempenho geral e da estabilidade dos genótipos. 

A metodologia FAST sintetiza os resultados do FAMM em estimativas de desempenho 

geral e estabilidade, facilitando a seleção dos genótipos. Smith e Cullis (2018) consideraram 

que, uma vez que a maioria das cargas rotacionadas estimadas para o primeiro fator são 

positivas, os genótipos podem ser recomendados explorando as cargas e escores fatoriais para 

obter as estimativas de Desempenho Geral (𝑂𝑃𝑖), que é uma medida de desempenho geral; e 

Raiz do Quadrado Médio dos Desvio (𝑅𝑀𝑆𝐷𝑖), medida de estabilidade geral. A Capacidade de 

Resposta (𝑅𝐸𝑖) também pode ser utilizado como uma medida de estabilidade específica para 

cada fator k, em função do sinal das cargas no fator k. O melhor genótipo será aquele que 

apresenta alto desempenho e estabilidade geral. Para que isso ocorra, deve-se obter alto valor 

de 𝑂𝑃𝑖, e 𝑅𝑀𝑆𝐷𝑖 e 𝑅𝐸𝑖 próximos de zero, para cada fator k.  

FAST tem sido utilizada para facilitar as análises em contextos MET. Sjoberg et al. 

(2021) demonstraram que FAST pode ser aplicado à outras características, além da 

produtividade, para ranquear genótipos com melhores qualidades nutricionais em contexto 

MET em trigo. No Brasil, Chaves et al., (2023) selecionaram híbridos milho com elevado 

desempenho e estabilidade em contexto MET utilizando FAST.  
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3. MATERIAL E MÉTODOS 

3.1 Caracterização dos dados 

 

Os dados analisados são referentes a ensaios de competição de genótipos de soja do 

ano agrícola 2021/22 em 10 municípios, totalizando 16 ambientes. Neste trabalho os ambientes 

são a combinação de locais e épocas de plantio distintas, sendo o E08 irrigado via pivô central 

(Tabela 1). Os ambientes abrangeram duas macrorregiões sojícolas no Mato Grosso do Sul, em 

três microrregiões edafoclimáticas distintas para recomendação de genótipos de soja 

(EMBRAPA, 2019). O estado na classificação de Köppen possui quatro tipos climáticos: Af 

(clima equatorial), Am (clima de monção); Aw (clima de savana); e Cfa (clima subtropical 

úmido) (ALVARES et al., 2013). A discriminação dos municípios e do número de ambientes 

em cada foram representados no mapa do estado (Figura 1). Por conta da limitação de área, 

recursos e genótipos mais recomendados para determinados municípios, nem todos os 

genótipos foram avaliados em todos os ambientes, ocorrendo um desbalanceamento dos dados, 

com um valor aproximado de 56,55% (Figura 2).  

 

Tabela 1. Códigos dos ambientes, épocas de plantio, número de genótipos avaliadas, e número 
de linhas, colunas e produtividade média de cada ambiente. 

Ambientesa Município Épocasb Nº de 
genótipos 
avaliados 

Linhas Colunas Média 
PROD 
(kg/ha) 

E01 Anaurilândia - 58 58 3 1638,042 
E02 Antônio João - 52 52 3 2180,458 
E03 Itaporã - 33 33 3 1707,784 
E04 Ivinhema 1ª 58 58 3 1510,182 
E05 Ivinhema 2ª 60 20 3 2015,447 
E06 Maracaju 1ª 58 58 3 3664,107 
E07 Maracaju 2ª 62 62 3 3313,456 
E08 Maracaju Irrigado - 30 15 6 4658,906 
E09 Naviraí - 41 41 3 1374,386 
E10 Rio Brilhante 1ª 40 40 3 3436,198 
E11 Rio Brilhante 2ª 59 59 3 3830,484 
E12 Rio Brilhante 3ª 42 42 3 1927,656 
E13 São Gabriel do 

Oeste 
1ª 46 46 3 4400,474 

E14 São Gabriel do 
Oeste 

2ª 42 42 3 4262,903 

E15 Sidrolândia - 60 60 3 1628,289 
E16 Terenos - 40 40 3 1223,645 

a Número do ambiente precedido pela letra E. 
b Ambientes com uma única época são denominados de -. Os demais, são divididos em uma ou mais épocas de 

plantio.  
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Figura 1. Discriminação dos municípios com ensaios de competição de genótipos de soja na 

safra agrícola 2021/22, com seus respectivos números de ambientes (E), no estado do Mato 

Grosso do Sul, Brasil. 

 
Fonte: O autor (2023) 

 

Nesses ensaios as parcelas consistiam de cinco linhas de 12 m, com espaçamento entre 

linhas de 0,5 m, totalizando 30 m². A área útil da parcela foi formada a partir da colheita das 

três linhas centrais de 11 m cada, desprezando-se 0,5 m de cada extremidade, e representando 

18 m². O delineamento experimental foi blocos completos casualizados (DBC), com três 

repetições.  

As sementes empregadas nos plantios foram tratadas com o fungicida e inseticida 

(Standak® Top), na dose de 200 mL do produto comercial para cada 50 kg de sementes. Foi 

realizada a coinoculação com Bradyrhizobium (4 doses) mais Azospirillum (1 dose), por meio 

de via líquida, aplicada em sulco de plantio. Utilizou-se uma adubação de manutenção de 330 

kg ha-1com o adubo formulado (02-20-18). Também, foram feitas aplicações de defensivos para 
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prevenção e controle de pragas e doenças, de acordo com o estabelecido na região de cultivo, 

respeitando a rotação de moléculas, visando diminuir a seleção de indivíduos resistentes.  

Os genótipos tiveram sua produtividade de grãos (PROD) em kg por hectare aferida, 

com o objetivo de recomendar as melhores para o estado. O sistema de colheita foi mecanizado 

e a data dela variou de acordo com a maturação dos genótipos, embora todas tenham sido 

colhidas no estádio de maturação plena (R8) (RITCHIE et al., 1982). 

 

 

 

 
 Fonte: O autor (2023) 

 

3.2 Modelos Utilizados para Análise de Dados 

 

Os ensaios de competição são compostos por 104 genótipos de soja (Apêndice A). 

Aprioristicamente foi estabelecido que o conjunto de dados MET compreende de algumas 

notações matemáticas para melhor abordagem dos métodos nesta dissertação, onde g representa 

o número total de genótipos (i = 1,2, ...104), r é o número de linhas, c é o número de colunas e 

b é o número de blocos (f = 1,2, ...3) e a é o número de ambientes (j= 1,2, ...16). Os dados de 

PROD foram analisados utilizando o modelo base (sem análise espacial) e SpATS, em cada 

ambiente de maneira individual. No modelo conjunto, utilizou-se a estrutura do modelo Fator 

Figura 2. Discriminação da presença/ausência dos genótipos não avaliados (no eixo X de G001 

a G104) nos ambientes (no eixo Y de E01 a E16). 
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Analítico. REML foi utilizado para estimar os componentes de variância e o BLUP para 

obtenção dos BLUE’s e BLUP’s em todas as análises (PATTERSON, THOMPSON, 1971; 

HENDERSON, 1975).  

 

3.3.1 Modelo Base sem Análise Espacial com Erros Independentes – Modelo Linear Misto 

 

Primeiramente, para todos os ambientes, foram preditos os valores genotípicos com 

base em um modelo sem análise espacial. Considerou-se o modelo linear misto assumindo a 

independência dos erros (R = 𝜎𝑒2𝑰𝑒), considerando somente os efeitos inerentes ao delineamento 

experimental: 

 𝒚 = 𝟏𝜇 +  𝑿𝑏𝝉𝑏 + 𝒁𝑔𝒖𝑔 + 𝒆 

 

onde 𝒚(n×1) refere-se ao vetor de observação dos efeitos fenotípicos para cada ambiente; 𝜇 é o 

intercepto de cada ambiente multiplicado pelo vetor de uns 𝟏(n×1); 𝝉𝑏(b×1)  é o vetor de efeitos 

fixos de blocos com uma matriz de incidência 𝑿𝑏(n×b); 𝒖𝑔(g×1) é o vetor de efeitos aleatórios de 

genótipos, com 𝒖𝑔~  𝑁(0, 𝜎𝑔2𝑰𝑔) e matriz de incidência associada 𝒁𝑔(n×g); 𝒆(n×1) é o vetor de 

resíduos aleatórios, com 𝒆 ~  𝑁(0, 𝜎𝑒2𝑰𝑒); 𝜎𝑔2 e 𝜎𝑒2 são os componentes de variância dos efeitos 𝒖𝑔 e 𝒆, respectivamente.  

 

3.3.2 Análise Espacial dos Ambientes Utilizando Modelagem Via Spline – Modelo SpATS 

 

A fim de capturar a heterogeneidade ambiental presente nos ambientes, foi empregado 

a metodologia SpATS, que se baseia nas coordenadas espaciais das parcelas expressas em 

vetores de coordenadas de linhas (𝒓) e colunas (𝒄). Essa técnica utiliza a metodologia 2D P-

splines para suavizar as tendências espaciais ao longo da área experimental, por meio de uma 

função bivariada das coordenadas espaciais 𝑓(𝒓, 𝒄), representando a função de suavização 

espacial nos sentidos das linhas e colunas, controlada pelo parâmetro de suavização 𝜆𝑺𝑘 =𝜎̂𝑒2/𝜎̂𝑺𝑘2 , para modelar as tendências espaciais e obter estimativas confiáveis dos efeitos fixos e 

aleatórios. Os parâmetros de suavização são estimados via REML, a partir de um processo 

anisotrópico que procura modelar a variabilidade espacial em todas as direções possíveis, a fim 

de minimizar o erro de predição (RODRÍGUEZ-ÁLVAREZ et al., 2018), sendo: 
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𝒚 = 𝟏𝜇 + 𝑓(𝒓, 𝒄) + 𝒁𝑑𝒖𝑑 + 𝒁𝑔𝒖𝑔 + 𝒆 

 

em que 𝑓(𝒓, 𝒄) é a função de suavização bivariada das coordenadas espaciais, sendo igual à 

soma dos termos 𝑿𝑠𝝉𝑠 e 𝒁𝑠𝒖𝑠, onde 𝑿𝑠𝝉𝑠 é a parte de natureza fixa e não penalizado, 

representando às tendências lineares ao longo das linhas (𝛽𝑠1𝒓), colunas (𝛽𝑠2𝒄) e da interação 

entre elas (𝛽𝑠3𝒓𝒄); e o 𝒁𝑠𝒖𝑠, a parte de natureza aleatória, que é penalizada correspondendo às 

tendências lineares de suavização ao longo das linhas (𝑓1(𝒓)), colunas (𝑓2(𝒄)), às tendências 

suavizadas devido a inclinação da tendência linear ao longo das linhas (ℎ3(𝒓)𝒄), colunas 

(𝑟ℎ4(𝒄)) e a interação entre a tendência suavizada nos sentidos das linhas e colunas (𝑓5(𝒓, 𝒄)) 

(VELAZCO et al., 2017). O vetor 𝒖𝑑 é o vetor aleatórios de linhas e colunas, contabilizando 

variação de campo descontinua com uma matriz de incidência 𝒁𝑑. 

A superfície suavizada foi obtida com nós igualmente espaçados, com B-splines 

cúbicos, sendo o número interno de nós igual ao número de linhas e de colunas, e com a 

penalidade de segunda ordem. O modelo SpATS é um modelo misto espacial que utiliza da 

metodologia P-spline ANOVA (PS-ANOVA) desenvolvida por Lee, Durbán e Eilers (2013), 

para representar o processo 2D P-spline com a estrutura de modelos mistos. Para melhor 

compreensão das matrizes 𝑿𝑠, 𝒁𝑠 e matriz de covariância S, que compõem o modelo, são 

apresentadas por Lee, Durbán e Eilers (2013) e Rodríguez-Álvarez et al. (2018). 

 

3.3.3 Seleção de Modelos para Efeito Residual 

 

Para obter o melhor modelo ajustado, comparou-se o modelo SpATS com o modelo 

base sem considerar a análise espacial, em termos de parâmetros utilizados no melhoramento 

de plantas, que impactam de forma prática na seleção/recomendação dos melhores genótipos, 

sendo eles:  

 

3.3.4 Coeficiente de Variação Genotípica (𝑪𝑽𝒈) e Ambiental (𝑪𝑽𝒆) 

  

Através do modelo SpATS e do modelo base não espacial, foi possível quantificar a 

variabilidade genética entre os genótipos e a variação experimental em cada ambiente. Esses 

estimadores são úteis e comparáveis por serem adimensionais. O coeficiente de variação 

genética (𝐶𝑉𝑔) é a razão, em termos percentuais, entre a estimativa do desvio-padrão genotípico 
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e a média, demonstrando a extensão da variabilidade em relação à estimativa da média dos 

genótipos, sendo: 

 𝐶𝑉𝑔 =  √𝜎̂𝑔2𝜇̂ × 100 

 

O coeficiente de variação ambiental (𝐶𝑉𝑒) é a razão, em termos percentuais, entre a 

estimativa do desvio-padrão residual e a média, onde estima-se a influência do ambiente na 

produtividade dos genótipos, sendo:  𝐶𝑉𝑒 =  √𝜎̂𝑒2𝜇̂ × 100 

 

onde: 𝜎̂𝑔2 = estimativa do componente de variância genética entre os genótipos; 𝜎̂𝑒2 = estimativa do componente de variância residual experimental; 𝜇̂ = estimativa da média do ambiente de acordo com cada modelo. 

 

3.3.5 Herdabilidade 

 

A herdabilidade representa a proporção herdável da variabilidade total, medindo a 

relação entre o fenótipo e o valor genético. A comparação entre herdabilidades parte do 

princípio que, se houve maior expressão da variância devido aos efeitos genéticos quando 

utilizado determinado modelo, este modelo possui menor variância residual e, portanto, 

proporciona inferências mais confiáveis. Desta forma, modelos com maior herdabilidade foram 

escolhidos.  

 

A herdabilidade estimada para o modelo base (𝐻2) foi calculada utilizando a equação 

proposta por Cullis, Smith e Coombes (2006): 

 𝐻2 =  1 −  𝑉̅(𝛥)2𝜎̂𝑔2  

onde:  𝑉̅(𝛥) = variância média do erro de predição; 
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Para o modelo SpATS, a herdabilidade (𝐻2) foi calculada utilizando a metodologia 

proposta de Rodríguez-Álvarez et al. (2018): 

 𝐻2 = 𝐸𝐷𝑔𝑛𝑔  

 

onde:  𝐸𝐷𝑔 = dimensão efetiva associada aos efeitos genotípicos; 𝑛𝑔 = número total de genótipos. 

 

Esses dois estimadores da herdabilidade são equivalentes, e assim podem ser utilizados 

para comparação direta entre a herdabilidade do modelo SpATS e do modelo base sem análise 

espacial (VELAZCO et al., 2017), de tal forma que: 

 𝐻2 =  1 −  𝑉̅(𝛥)2𝜎̂𝑔2 =  𝐸𝐷𝑔𝑛𝑔  

 

Em ambientes com valores idênticos de 𝐻2, optou-se pelos BLUE’s do modelo base não 

espacial, tendo em vista que a dependência residual está sendo captada pelo delineamento em 

blocos.  

  

3.3.6 Correlação entre os BLUP’s  

 

Visando avaliar o impacto dos métodos espaciais na seleção dos melhores genótipos 

foi processada a correlação de Spearman entre o modelo SpATS e o modelo base sem análise 

espacial dos BLUP’s nos diferentes ambientes, podendo servir como uma medida comparativa. 

Essa correlação é uma medida não paramétrica da dependência estatística baseada em 

classificação entre duas variáveis, sendo:  

 ρ𝑗 =  𝛴(𝑥′ − 𝐵𝐿𝑈𝑃𝑥′)(𝑦𝑖′ − 𝐵𝐿𝑈𝑃𝑦′)√𝛴(𝑥′ − 𝐵𝐿𝑈𝑃𝑥′)2(𝑦𝑖′ − 𝐵𝐿𝑈𝑃𝑦′)2 
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onde:  𝑥′ = ranque do genótipo x no ambiente j para o modelo SpATS; 𝑦𝑖′ = ranque do genótipo x no ambiente j para o modelo base sem análise espacial; 𝐵𝐿𝑈𝑃𝑥′ = BLUP do genótipo x no ambiente j para o modelo SpATS; 𝐵𝐿𝑈𝑃𝑦′ = BLUP do genótipo x no ambiente j para o modelo base sem análise espacial. 

 

3.4 Análise em Dois Estágios  

 

Usualmente, em contexto de MET, os dados são analisados em dois estágios (two-

stage). No primeiro estágio os ensaios são analisados com modelos que inclui o efeito de 

delineamento e o de tendência espacial. Em seguida, a partir das análises dos ensaios 

individuais, os BLUE’s e os pesos ajustados, que normalmente são as variâncias dos BLUE’s, 

são carregados para o segundo estágio. No segundo estágio a saída dos dados da primeira fase 

são combinados para formar a análise conjunta dos MET (SMITH; CULLIS; THOMPSON, 

2005; MALOSETTI; RIBAUT; EEUWIJK, 2013). Neste estudo, os BLUE’s e os pesos 

ajustados de cada modelo selecionado no primeiro estágio foram transportados para o modelo 

conjunto. 

 

3.5 Modelos FAMM 

 

Os modelos FAMM, propostos por Piepho (1997, 1998) e descritos Smith, Cullis e 

Thompson (2001), fornecem informações confiáveis e precisas do comportamento per se de 

cada genótipo, em cada ambiente alvo, levando em consideração a interação GxA. O modelo 

conjunto que utiliza a estrutura fator analítico para modelar os efeitos genéticos foi definido 

por: 

 𝒚 = 𝟏𝜇 + 𝑿𝑎𝝉𝑎 + 𝒁𝑔𝒖𝑔 + 𝒆 

 

onde: 𝒚(n×1) é o vetor de efeitos fenotípicos nos 𝑗 ambiente, sendo 𝑛 =  ∑ 𝑛𝑗𝑎𝑗=1 , em que 𝑛𝑗  é o 

número de parcelas em 𝑎 ambientes; 𝝉𝑎(𝑎𝑥1) é o vetor de efeitos fixos de ambiente com uma 

matriz de incidência 𝑿𝑎(n×a); 𝒖𝑔(ga×1) é o vetor de efeitos aleatórios de genótipos nos 𝑎 

ambientes, com 𝒖𝑔~  𝑁(0, 𝜎𝑔2𝑰𝑔) e matriz de incidência associada 𝒁𝑔(n×ga); 𝟏(n×1) é um vetor que 

na sua diagonal contém número uns e 𝜇 é a média de cada ambiente. 
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O modelo ajustado no contexto FAMM para os efeitos de genótipos foi dado por:  

 𝑔𝑖𝑗 = ∑ 𝜆𝑗𝑘𝑓𝑖𝑘 +  𝛿𝑖𝑗𝑟
𝑘=1  

 

onde: 𝑔𝑖𝑗 = efeito do genótipo i para o ambiente j; 𝜆𝑗𝑘 = carga fatorial no fator k para o ambiente j; 𝑓𝑖𝑘 = escore fatorial do genótipo i para o fator k;  𝛿𝑖𝑗 = erro residual, denominado como fator específico, devido à falta de ajuste para o modelo. 

 

Em termos de denotação de vetores, de maneira compacta é:  

 𝐠 = (𝚲 ⊗ 𝐈𝑔)𝒇 + 𝛅 

 

onde: 𝚲(jxk) = matriz de cargas fatoriais (𝜆𝑗𝑘), sendo [𝜆1 … 𝜆𝑘]; 𝒇(ikx1) = vetor de escores fatoriais (𝑓𝑖𝑘), sendo [𝑓1 … 𝑓𝑘]; 𝛅(ijx1) = vetor de efeitos específicos (𝛿). 

  

A distribuição simultânea de 𝒇 e 𝜹 é expressa da seguinte forma: 

 (𝒇𝜹) ~ 𝑁 [(00) , (𝑮𝑓 ⊗ 𝑰𝑔 00 𝚿 ⊗ 𝑰𝑔)] 

 

onde: 𝚿 = matriz das variâncias específicas, sendo diag[𝛹1…𝛹𝑗]; 𝛹𝑗  = variância específica para o j-ésimo ambiente. 

 

 Os escores fatoriais são assumidos como independentes, com variância unitária, sendo 𝑮𝑓 = 𝑰𝑔. Dessa forma, a matriz de variância para os efeitos dos genótipos é expressa da seguinte 

forma:  
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var (𝒈) = (𝚲⊗ 𝑰𝑔)var(𝒇)(𝚲′⊗ 𝑰𝑔)+var(𝜹) 

                                                     = (𝚲𝚲′+ 𝚿) ⊗ 𝑰𝑔 

 

Com isso, a matriz de covariâncias genéticas do modelo FAMM tem a estrutura: 𝑮ℎ = 𝚲𝚲′+ 𝚿 

 

Para obtenção de fatores ortogonais, as cargas fatoriais foram rotacionadas. A rotação 

foi feita com base em Cullis et al. (2010), chamada de decomposição por valores singulares, 

obtendo-se 𝚲∗ e 𝒇 ∗, cargas e escores fatoriais rotacionados. Em posse desses valores, foram 

estimados as covariâncias genéticas e os valores genotípicos preditos. 

 

3.5.1 Escolha do Número de Fatores 

 

O número de fatores foi definido considerando o equilíbrio entre variância explicada 

e a parcimônia. O critério de informação de Akaike (𝐴𝐼𝐶), proposto por Akaike (1974), foi 

utilizado, sendo: 𝐴𝐼𝐶 = −2𝑙𝑜𝑔𝐿 + 2𝑝 

 

onde 𝐿 é ponto máximo da função de verossimilhança e o 𝑝 é o número de parâmetros 

estimados. 

 

De acordo com Smith et al. (2015), o critério de AIC pode levar a inconsistências na 

escolha do modelo, por indicar que modelos de ordem inferior são superiores àqueles com 

maior variância percentual geral para o conjunto dos fatores. Dessa forma, além do AIC é 

necessário utilizar da porcentagem da variância explicada pelo conjunto de fatores como 

parâmetro auxiliar na seleção do modelo, dada por:  

 𝑣̅ = 𝑡𝑟(𝚲𝚲′)𝑡𝑟(𝑮ℎ)  

 𝑣𝑗𝑘 = ∑ 𝜆𝑗𝑘2𝑘1∑ 𝜆𝑗𝑘2 + 𝛹𝑗𝑘1  
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= D𝑮ℎD 

 

onde 𝑣̅ é a variância explicada para todos os 𝑘 fatores e 𝑣𝑗𝑘  para cada fator no j-ésimo ambiente.  

 

3.5.3 Parâmetros Utilizados 

 

A acurácia foi calculada com base em Mrode (2014), sendo: 

  

𝑟 = √1 − 𝑃𝐸𝑉𝜎̂𝑔2  

 

onde a 𝑃𝐸𝑉 é a variância do erro de predição, obtida a partir da diagonal da inversa da matriz 

dos coeficientes. A confiabilidade de cada genótipo também é dada por:  

 𝑟𝑖2 = 1 − 𝑃𝐸𝑉𝑖𝜎̂𝑔2  

 

A herdabilidade estimada é a mesma utilizada para o modelo base sem análise espacial, 

dada por Cullis, Smith e Coombes (2006): 

 𝐻2 =  1 −  𝑉̅(𝛥)2𝜎̂𝑔2  

  

As correlações genéticas entre os ambientes foram calculadas com base no critério 

descrito por Cullis et al. (2010), dada por:  ρ𝑔𝑗𝑗′ =  ∑ 𝜆𝑗𝑘2𝑘𝑖=1 𝜆𝑗′𝑘2√𝜎̂𝑔𝑗2 𝜎̂𝑔𝑗′2  

 

onde 𝜎̂𝑔𝑗2  e 𝜎̂𝑔𝑗′2  são os componentes de variância genotípica nos ambientes 𝑗 e 𝑗′ e a matriz D é 

uma matriz diagonal com os elementos invertidos das raízes quadradas da diagonal dos 

elementos de 𝑮ℎ. A correlação genética foi representada utilizando um mapa de calor, associado 

a um dendrograma que agrupou os ambientes pelo método completo. O pacote 
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ComplexHeatmap, versão 2.14.0 (GU; EILS; SCHLESNER, 2016) foi utilizado para gerar o 

mapa.  

 

3.5.4 Natureza da interação GxA 

 

A natureza do tipo de interação GxA em contexto MET, foi decomposta pela 

metodologia dada por Cooper e DeLacy (1994). Os autores consideram medidas de similaridade 

e dissimilaridade em análises METs. A interação GxA foi ajustada pelo modelo de simetria 

composta, onde as variâncias em cada ambiente são homogêneas (𝜎̂𝑔2 +  𝜎̂𝑔𝑎2 ) e, entre qualquer 

par de ambiente são uniforme (𝜎̂𝑔2). A interação do tipo simples (𝜎̂𝑔𝑎2 ) foi particionada do tipo 

complexa a partir da variância genética dentro de cada ambiente, subtraindo-a pelo covariância 

genética entre os ambientes, estimando a parte simples. 

 

𝜎̂𝑔𝑎2 = ∑ (𝜎̂𝑔𝑗2 + 𝜎̂𝑔𝑗′2 − 2𝜎̂𝑔𝑗𝑗′𝑗<𝑗′,𝑗′ )𝑎(𝑎 − 1) = ∑ 𝑔𝑔 − 1 𝐷𝑗𝑗′𝑗<𝑗′,𝑗′𝑎(𝑎 − 1)  

 

onde 𝜎̂𝑔𝑗𝑗′ é a covariância genética entre os pares de ambientes 𝑗 e 𝑗′. 𝐷𝑗𝑗′ é a diferença no 

desempenho genotípico nos ambientes 𝑗 e 𝑗′.  
 

3.5.5 Factor Analytic Selection Tools – FAST 

 

As ferramentas de seleção propostas por Smith e Cullis (2018), utiliza da estrutura do 

FAMM para obter medidas formais de desempenho geral e estabilidade. Vale lembrar que os 

efeitos comuns previsíveis de genótipos ao longo dos ambientes, a partir da rotação das cargas, 

é dado por: 𝐠 = (𝚲∗ ⊗ 𝐈𝑚)𝒇∗, sendo 𝑔𝑖𝑗 = 𝜆𝑗1∗ 𝑓𝑖1∗ + 𝜆𝑗2∗ 𝑓𝑖2∗ + 𝜆𝑗3∗ 𝑓𝑖3∗ + ⋯ + 𝜆𝑗𝑘∗ 𝑓𝑖𝑘∗   (CULLIS et 

al., 2014). No FAST, esses efeitos comuns são convertidos em efeitos associados ao primeiro 

fator e o restante, e dessa forma  𝑔𝑖𝑗 = 𝜆𝑗1∗ 𝑓𝑖1∗ + e𝑖𝑗, sendo e𝑖𝑗 =  𝜆𝑗2∗ 𝑓𝑖2∗ + 𝜆𝑗3∗ 𝑓𝑖3∗ + ⋯ + 𝜆𝑗𝑘∗ 𝑓𝑖𝑘∗ . 

A partir disso, foi possível estimar os parâmetros recomendados por Smith e Cullis (2018), 

sendo eles a Desempenho Geral (𝑂𝑃𝑖), que é uma medida de desempenho geral; Raiz do 

Quadrado Médio dos Desvio (𝑅𝑀𝑆𝐷𝑖) medida de estabilidade geral e Capacidade de Resposta 

(𝑅𝐸𝑖), dadas por: 
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𝑂𝑃𝑖 = 1𝑎 ∑ 𝜆𝑗1∗ 𝑓𝑖1∗𝑎
𝑗= 1  

 

𝑅𝑀𝑆𝐷𝑖 = √1𝑎 ∑ e𝑖𝑗2𝑎
𝑗=1  

 𝑅𝐸𝑖 = (𝜆̅𝑘+∗ − 𝜆̅𝑘−∗ )𝑓𝑖𝑘∗  

 

onde 𝜆̅𝑘+∗  é a média das cargas positivas e 𝜆̅𝑘−∗  média das cargas negativas do 𝑘-ésimo fator. De 

acordo com Cullis et al. (2014), quando se obtém as cargas rotacionadas e, por conseguinte os 

fatores rotacionados, é possível estudar a estabilidade específica dos genótipos em todos os 

fatores, excetuando-se o primeiro fator que indica desempenho e o restante estabilidade. Os 

plots para a análise FAST foram elaborados utilizando o pacote ggplot2, versão 3.4.0 

(WICKHAM, 2009).  

 Foram selecionados os 15 melhores genótipos em relação a 𝑂𝑃 e 𝑅𝑀𝑆𝐷, sendo que, os 

mais produtivos têm uma maior vantagem no critério de seleção. O seguinte índice de seleção 

(𝐼𝑆𝑖) foi utilizado para os identifica-los: 

 𝐼𝑆𝑖 = 3 × (𝑂𝑃𝑖 − 𝑂𝑃̅̅ ̅̅√𝑉(𝑂𝑃) ) − (𝑅𝑀𝑆𝐷𝑖 − 𝑅𝑀𝑆𝐷̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅√𝑉(𝑅𝑀𝑆𝐷) ) 

 

Todos os procedimentos analíticos foram conduzidos utilizando o software R, versão 

4.2.2 (RCORETEAM, 2022), utilizando os pacotes de ASReml-R, versão 4.1.0.176 (BUTLER 

et al., 2018) e SpATS, versão 1.0-18 (RODRÍGUEZ-ÁLVAREZ et al., 2018). 
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Figura 3. Plots resultados SpATS em dois ambientes (E02 e E12): (a) dados brutos de 

produtividade. Observa-se que há um contraste entre os dois grupos de ambientes, em relação 

a quantidade de linhas, com número igual de colunas, delimitando a repetição dos genótipos; 

(b) distribuição dos resíduos nos ensaios; (c) tendência espacial ajustada; (d) valores 

genotípicos pós modelagem. As parcelas estão representadas por diferentes cores, sendo que 

em branco simbolizam parcelas perdidas. 

4. RESULTADOS 

4.1 Resultado modelagem SpATS 

 

Os resultados para o modelo SpATS (Figura 3), onde optou-se por escolher os dois 

ambientes mais contrastantes em relação a correção espacial realizada pela SpATS. O E12 foi 

melhor corrigido pela SpATS tendo uma maior diferença de herdabilidade corrigida em relação 

ao modelo base não espacial (dif. de 0,10), enquanto o E02 não precisou de correção (dif. de 

0,33). 

Nos dois ambientes, sugere-se que o padrão espacial dos resíduos não foi totalmente 

capturado pelo delineamento experimental (Figura 3b), existindo diferentes padrões residuais 

nos sentidos das linhas e das colunas. Indicando que o uso de metodologias que corrigem 

tendências espaciais a posteriori pode ser efetivo. Por meio da tendência espacial ajustada, é 

possível visualizar os gradientes de tendência espacial ajustados em cada ambiente (Figura 3c). 

Os valores genotípicos, considerando o efeito de genótipos como aleatório, são corrigidos e 

plotados (Figura 3d). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fonte: SpATS (RODRÍGUEZ-ÁLVAREZ et al., 2018) 
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Os resultados obtidos comparando a metodologia da SpATS com o modelo base sem 

espacial foram similares. A mudança no ranqueamento, calculada por meio da correlação de 

Spearman (ρ = 0,976), apresentou-se muito baixa, com pouca variação entre os modelos. É 

possível observar uma tendência quase linear, onde os BLUP’s dos genótipos menos e mais 

produtivos continuam sendo os menores e os maiores valores nos dois modelos (Figura 4). 

 

Figura 4. Distribuição dos BLUP’s para o modelo SpATS vs modelo base não espacial para a 
característica de PROD.  

 
Fonte: O autor (2023) 

 

Os coeficientes de variação genotípica foram divergentes entre o modelo SpATS e o 

sem espacial (Figura 5). Foi possível identificar três grupos distintos de ambientes: 1) Grupo 

de ambientes que apresentaram maior variabilidade genética quando utilizado SpATS; 2) Grupo 

de ambientes que apresentaram maior variabilidade genética quando utilizado o modelo sem 

espacial; 3) Ambientes que mantiveram a variabilidade genética similiar entre os dois modelos, 

localizados no segmento da reta.  

Os coeficientes de variação ambiental (Figura 6), apresentaram o mesmo padrão de 

grupos de ambientes descritos no parágrafo anterior, porém uma menor variabilidade ambiental 

é encontrada no modelo SpATS. O E09 foi o único ambiente com maior variação ambiental na 

SpATS quando comparado com o modelo sem espacial.  
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Figura 5. Comparação entre os coeficientes de variação genotípica no modelo SpATS vs 
modelo não espacial. 

 
Fonte: O autor (2023) 

Figura 6. Comparação entre os coeficientes de variação ambiental no modelo SpATS vs modelo 
não espacial. 

 

Fonte: O autor (2023) 
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Ainda que os resultados dos coeficientes de variação ambiental indicassem que um 

melhor ajuste dos efeitos de tendência seria propiciado pela SpATS, devido a redução da 

variabilidade residual quando comparado com o modelo sem espacial, isso não se refletiu no 

aumento da herdabilidade (Figura 7). Observa-se que, houve um padrão de valores similares 

(12,50%) e maiores valores obtidos pelo modelo não espacial (75,00%), sendo a SpATS bem-

sucedida em ajustar os efeitos espaciais em dois ambientes (12,50%).  

 

Figura 7. Comparação entre os valores de herdabilidade no modelo SpATS vs modelo não 
espacial. 

 

Fonte: O autor (2023) 

 

Esses resultados são promissores no sentido de demonstrar que a modelagem SpATS 

pode ser utilizada como ferramenta auxiliar em ambientes que o delineamento experimental 

não consegue controlar todos os efeitos residuais presentes nos ensaios. Essa ferramenta não 

tem nenhum custo extra experimental, não necessitando de nenhuma mudança no 

posicionamento ou disposição das parcelas no campo, podendo ser utilizada nos mais diversos 

contextos e em diferentes tipos de delineamentos experimentais.  
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4.2 Modelo Fator Analítico Multiplicativo Misto 

 
Os resultados do FAMM foram obtidos considerando a análise em dois estágios, sendo 

os BLUE’s e os pesos dos ambientes E11 e E12 obtidos pela SpATS e o restante pelo modelo 

base sem espacial. Os BLUE’s e os pesos foram arranjados, para posteriormente serem 

utilizados na análise FAMM. 

O modelo escolhido foi definido com base no 𝑣̅ mínimo de 80%, sugerido por Smith 

et al. (2015), e pelo menor valor de 𝐴𝐼𝐶. Nota-se que na classificação do 𝐴𝐼𝐶, os modelos FA3 

e FA4 tiveram menores valores de 8989.38 e 8990.00, respectivamente (Tabela 2). FA3 foi o 

escolhido, por ser um modelo menos parametrizado, tendo menor valor de 𝐴𝐼𝐶 e sendo o primeiro 

modelo FA com um de 𝑣̅ acima de 80%, levando a um ajuste adequado dos dados. 

 

Tabela 2. Parâmetros utilizados para seleção do melhor modelo de fator analítico em conjunto 
de dados MET. 

Modelo Parâmetrosa 𝑨𝑰𝑪 𝒓 𝑯𝟐 𝒗̅ 

FA1 32 9058,68 0,69 0,50 39,62 

FA2 48 9026,50 0,75 0,59 62,91 

FA3 64 8989,38 0,77 0,62 82,45 

FA4 80 8990,00 0,78 0,63 86,74 

FA5 96 8994,25 0,79 0,63 92,37 
a Número de parâmetros estimados é kj + j. Está em negrito o modelo FAMM escolhido. 
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Tabela 3. Valores para o modelo FA3 de cargas fatoriais, variância específica (Ψ), variância 
genética (𝜎𝑔2). 

 
Ambientes 

Cargas fatoriaisa 
 

Variância 

FA1 FA2 FA3 Psi (𝚿) 𝝈𝒈𝟐  
E01 215,30 -232,05 83,01 57136,88 164228,24 
E02 -192,91 173,49 132,14 25864,15 110638,29 
E03 297,89 44,86 61,84 21229,56 115804,77 
E04 247,92 86,48 46,59 0,00 71111,74 
E05 128,22 -112,15 133,35 21670,71 68471,01 
E06 640,10 -166,27 14,11 85091,96 522668,55 
E07 241,01 -38,83 83,18 66903,83 133416,40 
E08 -173,83 313,55 187,70 0,00 163761,05 
E09 0,61 -32,18 52,34 13406,73 17182,35 
E10 -206,91 135,90 271,04 0,00 134743,42 
E11 14,92 5,18 244,11 45977,58 105815,58 
E12 30,46 -94,24 127,29 33156,04 59167,47 
E13 -612,11 -578,86 100,96 49673,55 769627,36 
E14 88,33 -369,41 -60,58 67028,62 214962,10 
E15 334,14 -79,25 142,77 23259,48 161572,76 
E16 196,14 -157,98 163,49 0,00 90156,72 

a Cargas em negrito no fator, representam a maior variância explicada para o ambiente. 

 

Figura 8. Variância explicada para cada fator no j-ésimo ambiente. 

 
Fonte: O autor (2023) 
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As cargas fatoriais estimadas pelo modelo FA3 para cada ambiente, foram 

rotacionadas, a fim de garantir a sua ortogonalidade (Tabela 3). Note que no primeiro fator a 

maioria das cargas são positivas, indicando que os efeitos da interação GxA não são cruzados 

neste fator, ou seja, o somatório dos efeitos de cada ambiente para o Fator 1 não se anulam, 

sendo possível estimar o desempenho dos genótipos com o 𝑂𝑃 e o 𝑅𝑀𝑆𝐷 (SMITH, CULLIS, 

2018). 

A variância explicada para cada fator entre os ambientes (𝑣𝑗𝑘) foi estimada pelo 

modelo FA3 (Figura 8). Note que os ambientes têm uma grande variação entre eles. Ambientes 

que tiveram uma baixa variância explicada pelos fatores comuns, está relacionado com a 

porcentagem de variância não explicada pelo modelo. Os ambientes apresentaram 

aproximadamente 30% de interação do tipo simples e 70% do tipo complexa, demonstrando a 

importância de se utilizar a estrutura Fator Analítico para estudar a previsibilidade do 

comportamento dos genótipos frente as mudanças ambientais.  

 A correlação genética (ρ𝑔𝑗𝑗′), foi calculada para cada par de ambientes, sendo obtido 

em sua maioria correlações positivas e baixas, com valores extremos de -0,8425% (E04 vs E13) 

e 0,8883% (E03 vs E04) (Figura 9). As correlações heterogêneas entre os ambientes corroboram 

com a natureza da interação GxA do tipo complexa. Dado que a presença de ambientes com 

correlações negativas e nulas (ex. E04 vs E13 e E09 vs E02), acarretam em mudanças no 

ranqueamento dos genótipos. Ambientes que mesmo não inseridos geograficamente no mesmo 

local possuem um alto valor de correlação entre eles (Figura 9). Também, o inverso é 

verdadeiro, podendo ser notado pela ausência (próxima a nulidade) e/ou pelas correlações 

negativamente entre ambientes distantes. Ambiente que se diferem em relação à época são 

similares de acordo com a correlação genética.  
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Figura 9. Mapa de calor das correlações genéticas nos 16 ambientes par a par utilizando o 
modelo FA3. A intensidade da cor está relacionada com a magnitude da correlação. 

 

Fonte: O autor (2023) 

 

Os genótipos são apresentados no biplot 𝑂𝑃 vs 𝑅𝑀𝑆𝐷 (Figura 10), os selecionados 

sendo destacados no gráfico. Esse gráfico proporciona uma facilidade na visualização dos 

melhores genótipos no contexto MET. O eixo Y representa o desempenho dos genótipos, sendo 

que, o desempenho geral classifica os genótipos de acordo com sua produtividade, então quanto 

maior o valor de 𝑂𝑃𝑖, mais produtivo é o genótipo. O eixo X representa a estabilidade geral dos 

genótipos, sendo que, genótipos com valores mais próximos de zero, possuem uma maior 

estabilidade, tendo como interpretação oposta ao 𝑂𝑃𝑖. 
 Os valores de 𝑂𝑃 e 𝑅𝑀𝑆𝐷 ficaram entre -152,10 (G087) e 158,42 (G016) e 554,97 

(G003) e 3,74 (G024), respectivamente. O genótipo G016 com maior 𝑂𝑃, teve um valor médio 

de 𝑅𝑀𝑆𝐷 na ordem de 241,62, sendo esses valores em termos de BLUP. O genótipo G024 mais 

estável foi pouco produtivo, tendo 15,34 de 𝑂𝑃. Os genótipos foram selecionados com base no 𝐼𝑆𝑖, onde os 15 melhores genótipos foram escolhidos. Os genótipos destacados em cores 

representam os selecionados, com suas respectivas intensidades de confiabilidade (𝑟𝑖2) (Figura 

10).  
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Figura 10. Desempenho geral (𝑂𝑃𝑖) e estabilidade geral (𝑅𝑀𝑆𝐷𝑖) dos 104 genótipos de soja, 

nos 16 ambientes utilizando o modelo FA3. 

 
Fonte: O autor (2023) 

 

O estudo da estabilidade específica de cada genótipo nos demais fatores é feito 

utilizando o parâmetro 𝑅𝐸𝑖, onde ambientes que possuem grande parte de sua variância 

explicada para os Fatores 2 e 3, podem ser utilizados para indicação mais correta dos genótipos 

(Figura 11). Note que, genótipos próximos a zero no eixo X (responsividade), são os mais 

estáveis para os dois tipos de ambientes, ou seja, para ambientes que são mais explicados por 

cargas fatorais rotacionadas positivas ou negativas nos fatores 2 e 3 (Figura 11A e B). Para 

recomendação em um ambiente específico, deve-se notar a magnitude e o sinal das cargas que 

explicam o ambiente no determinado fator.  

Note que o G001 é o genótipo mais estável dentre os selecionados (Figura 10)  e com 

posição relativa no gráfico 𝑅𝐸 próximas à zero para os dois fatores (Figura 11A e B). Assim 

sendo, há uma ligação direta do parâmetro 𝑅𝐸 com o parâmetro 𝑅𝑀𝑆𝐷. Por exemplo, o G016 

tem uma grande resposta para ambientes com cargas positivas para o segundo fator (Figura 

11A) e uma resposta positiva para o terceiro fator (Figura 11B). Esse genótipo se destaca por 
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possuir o maior valor de 𝑂𝑃 (Figura 10), porém, com alto valor de 𝑅𝑀𝑆𝐷. Assim, essa alta 

instabilidade pode estar vinculada aos ambientes com cargas opostas às recomendadas para esse 

genótipo. Por isso, com o objetivo de capitalizar no efeito da interação GxA, optou-se por 

recomendar esse único genótipo para os ambientes E02, E03, E04, E08, E10 e E11, 

aprimorando o desempenho para as condições ambientais específicas.  

Os genótipos selecionados para a análise geral foram o G062, G016, G068, G063, 

G012, G069, G006, G018, G066, G013, G065, G067, G060, G017 e G001, onde tiveram 

valores de confiabilidade entre 0,57 a 0,89, G062 e G012, respectivamente. Também foi 

proposto a recomendação do G016, com uma confiabilidade de 0,73, para os ambientes com 

condições ambientais específicas, buscando-se obter um maior desempenho desse genótipo. 
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Figura 11. Desempenho geral (𝑂𝑃𝑖) e responsividade (𝑅𝐸𝑖) para o Fator 2 (A) e Fator 3 (B) dos 
104 genótipos de soja, nos 16 ambientes utilizando o modelo FA3. Ambientes com altos valores 
de carga e sinal negativo, genótipos à esquerda são mais adaptados, e para sinal positivo, optar 
por genótipos à direita do zero no eixo X em cada fator. 

 

 

Fonte: O autor (2023) 
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5. DISCUSSÃO  

 

A utilização da metodologia 2D P-splines SpATS se mostrou eficiente como uma 

técnica auxiliar para o controle da dependência espacial. Neste trabalho, a principal 

particularidade observada dessa técnica é a facilidade de se modelar os ambientes sem ter que 

testar os diversos tipos de efeitos que podem incidir nos ambientes, ganhando em rendimento 

operacional. De fato, vários estudos na literatura demonstram que esse método de correção 

espacial é rápido, fácil e flexível para execução em diversos tipos de análises (EEUWIJK et al., 

2019; ANDRADE et al., 2020; XU; CANNON; BEAVIS, 2022). Além disso, é estável, já que 

não costuma demonstrar problemas de convergência, como nos modelos AR1⊗AR1 em alguns 

casos (VELAZCO et al., 2017). Igualmente, a metodologia FAST mostrou-se como uma 

ferramenta importante para o melhorista na seleção de genótipos em contexto MET. Tais 

ferramentas são capazes de selecionar os melhores genótipos frente às variações ambientais, 

utilizando a estrutura Fator Analítico com informações concisas, precisas e resumidas na 

presença de interação GxA. Essa metodologia incluiu medidas 𝑂𝑃, 𝑅𝑀𝑆𝐷 e 𝑅𝐸 para todos os 

ambientes e para cada genótipo, que foram incorporadas no 𝐼𝑆𝐼. 
O ajuste espacial proporcionado pela metodologia foi comparável para a maioria dos 

ambientes, onde a correção do efeito ambiental foi realizada pelo delineamento (Figura 7). 

Esses resultados são apoiados pela invariância do ranqueamento dos genótipos (ρ = 0,976) ao 

longo dos ambientes. Ainda que, o delineamento possa ter controlado as tendências espaciais 

na maioria dos ambientes, não se apresentou como método incontestável no controle da 

dependência espacial. Logo, a utilização da SpATS, como técnica auxiliar, foi bem-sucedida 

em controlar as tendências espaciais onde somente o delineamento não foi suficiente, 

sucedendo uma melhora em 12,5% dos casos. À vista disso, por se tratar de uma técnica 

gratuita, os programas de melhoramento podem se valer dela para melhoria da qualidade 

experimental, levando ao aperfeiçoamento da seleção. Ainda mais que, a precisão da seleção é 

uma importante ferramenta para avaliar o êxito de um programa de melhoramento genético 

(RESENDE; ALVES, 2022). 

Na análise de fator analítico, o modelo FA3 foi o melhor modelo ajustado para este 

conjunto de dados (Tabela 2), já que possuiu o menor AIC e variância explicada acima de 80%. 

Por consequência, o modelo apresentou eficiência computacional por ser mais parcimonioso, e 

representou grande parte da variação do conjunto MET. Isto pode ser validado pelos valores 

individuais de 𝑣𝑗𝑘 (Figura 8), os quais demonstram que maior parte dos ambientes (9 de 16), 
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apresentassem valores individuais superiores a 75%, fornecendo um ajuste adequado aos dados 

(SMITH et al., 2015).  

A magnitude da correlação genética (Figura 9), demonstrou a presença da interação 

GxA, onde o comportamento par a par dos ambientes com épocas distintas, no mesmo 

município, foi sempre positivo e, nos ambientes distantes, variou entre padrões de semelhança, 

dissemelhança e até ausência de quaisquer relações. Conforme Cullis et al. (2010) a 

heterogeneidade da correlação entre os pares, evidenciam a presença da interação GxA do tipo 

complexa. A presença da interação GxA neste trabalho foi corroborada pelo método de Cooper 

e DeLacy (1994), onde a maior parte da interação é de natureza complexa (70%). Os resultados 

enfatizam a importância da análise de fator analítico em contexto de MET, a qual é bem-

sucedida em aproveitar-se da covariância genética entre ambientes para embasar tomadas de 

decisões mais precisas acerca da população de ambientes-alvo. 

A capacidade do modelo em fornecer informações seguras do comportamento dos 

genótipos no contexto MET está diretamente relacionado com a magnitude da covariância entre 

os ambientes, tornando-se um importante parâmetro a ser considerado (SMITH et al., 2015; 

KRAUSE et al., 2020). Note que, no dendrograma (Figura 9) há a formação de grupos de 

ambientes mais correlacionados, onde os ambientes mais próximos têm padrões similares de 

interação GxA do que aos mais afastados. Isso demonstra a possibilidade de estratificação 

ambiental ser feita. Contudo, informações mais robustas devem ser adicionadas para obter uma 

estratificação mais confiável, como informação genômica dos genótipos (KRAUSE et al., 

2023) e considerar a diferença nos efeitos abióticos entre os ambientes por meio das covariáveis 

ambientais (SMITH et al., 2015; OLIVEIRA et al., 2020; CHAVES et al., 2023). 

A análise em dois estágios possibilitou que a dependência espacial fosse corrigida, e, 

consequentemente, o viés das estimativas dos efeitos de genótipos fossem dirimidos. Isto 

propiciou resultados aceitáveis utilizando os modelos FAMM. Vários outros estudos 

relacionados, também tem demonstrado que FAMM pode ser utilizado de forma combinada 

com análises de modelagem espacial, como em milheto (TESFAYE et al., 2023), milho 

(FIGUEIREDO et al., 2015), sorgo (WAGAW et al., 2020) e cevada (TADESE; LAKEW; 

TAYE, 2019). Entretanto, estudos aplicando a metodologia SpATS para correção espacial e a 

análise FAMM, com destaque na utilização do FAST, para recomendação de genótipos de soja 

ainda são escassos.  

FAST (SMITH, CULLIS, 2018) como ferramenta de análise de dados, fornece 

informações sucintas dos resultados emitidos pelo FAMM, sendo demonstrado por diversos 

tipos de trabalhos atuais o poder de sua performance (TOLHURST et al., 2019; SJOBERG et 
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al., 2021; FERRANTE et al., 2021; COAST et al., 2022; CHAVES et al., 2023). Neste trabalho, 

empregamos o FAMM para compreender a dinâmica da interação GxA, resumindo os 

resultados nas três estimativas propostas pelo FAST (Figura 10 e Figura 11), utilizando índice 

de seleção. Logrou-se êxito em recomendar genótipos com adaptação geral e específica, onde 

o genótipo com maior desempenho no conjunto de dados, foi recomendado para as suas 

condições de especificidade, buscando melhorar o seu desempenho, aplicando a ferramenta 

FAST. Isso só foi possível, devido à maioria das cargas serem positivas para o FA1 (Tabela 3). 

Caso houvesse um aumento na magnitude e nos números de ambientes com cargas negativas 

para esse fator, elevando a sua proporção, chegaria a um ponto que a interação GxA complexa 

imperaria, não sendo mais possível utilizar das medidas gerais de seleção de genótipos (SMITH, 

CULLIS, 2018; TOLHURST et al., 2019).  
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6. CONCLUSÃO 

 

A implantação da SpATS corrigiu a dependência espacial em ambientes que o 

delineamento experimental não conseguiu controlar todos os efeitos residuais presentes nos 

ensaios. O uso da ferramenta FAST apresentou robustez, característica da estrutura fator 

analítico e dos modelos lineares mistos, e, simultaneamente, flexibilidade por possibilitar a 

recomendação com base em índices de seleção, seja para desempenho e a estabilidade geral, ou 

para ambientes específicos, almejando a melhora do desempenho de um genótipo. O G016 foi 

recomendado para ambientes específicos; G062, G016, G068, G063, G012, G069, G006, G018, 

G066, G013, G065, G067, G060, G017 e G001 para os ambientes de forma geral, sendo os 

mais produtivos e estáveis. 
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APÊNDICE A – Tabela discriminação dos genótipos 

 

Apêndice A. Discriminação dos genótipos avaliados nos 10 municípios no Mato Grosso do 

Sul, Brasil. 

Genótipos ID Genótipos ID 

96R29-IPRO G001 HO-TERERE-IPRO G053 
97R50-IPRO G002 ICS3032-IPRO G054 
AS3680-IPRO G003 ICS7019-RR G055 
AS3707i2x G004 ICS-RODEO-RR G056 
AS3730-IPRO G005 LG60159-IPRO G057 
BRASMAX-BONUS-IPRO G006 LG-EX60006-IPRO G058 
BRASMAX-COLISEU-I2X G007 M5947-IPRO G059 
BRASMAX-COMPACTA-IPRO G008 M6100-XTD G060 
BRASMAX-DESAFIO-RR G009 M6210-IPRO G061 
BRASMAX-FIBRA-IPRO G010 M6410-IPRO G062 
BRASMAX-FOCO-IPRO G011 M6430-XTD G063 
BRASMAX-GARRA-IPRO G012 M6620-I2X G064 
BRASMAX-GUEPARDO-IPRO G013 NEO660-IPRO G065 
BRASMAX-LENDARIA-CE G014 NEO680-IPRO G066 
BRASMAX-LOTUS-IPRO G015 NEO710-IPRO G067 
BRASMAX-NEXUS-I2X G016 NEO740-IPRO G068 
BRASMAX-OLIMPO-IPRO G017 NEO790-IPRO G069 
BRASMAX-POTENCIA-RR G018 NK6356-IPRO G070 
BRASMAX-TANQUE-I2X G019 NS5933-IPRO G071 
BRASMAX-TORMENTA-CE G020 NS6010-IPRO G072 
BRASMAX-VORAZ-IPRO G021 NS6220-IPRO G073 
BRB201576-IPRO G022 NS6299-IPRO G074 
BRS1061-IPRO G023 NS6433-I2X G075 
CSR1623-IPRO G024 NS6446-I2X G076 
CSR1624-IPRO G025 NS6700-IPRO G077 
CSR2904-IPRO G026 NS7300-IPRO G078 
CSR390-RR G027 POTENT-I2X G079 
CZ26B47-I2X G028 PP-39JM-IPRO G080 
CZ36B96-I2X G029 PP-50JM-IPRO G081 
CZ37B39-I2X G030 PP-MS1107-RR G082 
CZ37B43-IPRO G031 PP-MS1110-RR G083 
DM64I63-IPRO G032 RESULT-I2X G084 
DM66i68-RSF-IPRO G033 RK5519-RR G085 
DM70I71-IPRO G034 RK6022-IPRO G086 
DM79i81-IPRO G035 RK6316-IPRO G087 
EXP-WS02676/3-IPRO G036 RK7518-IPRO G088 
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EXP-WS02775/3-IPRO G037 ST591-I2X G089 
FPS1867-IPRO G038 ST621-I2X G090 
FTR158-RR G039 ST622-IPRO G091 
FTR2660-IPRO G040 ST631-I2X G092 
FTR3165-IPRO G041 ST644-IPRO G093 
FTR3868-IPRO G042 ST700-I2X G094 
FTR4262-IPRO G043 ST783-IPRO G095 
GDMEXP-01 G044 ST794-I2X G096 
HO-AMAMBAY-IPRO G045 ST797-IPRO G097 
HO-APORE-IPRO G046 TEC7022-IPRO G098 
HO-CORUMBA-IPRO G047 TMG2165-IPRO G099 
HO-IGUACU-IPRO G048 TMG2360-IPRO G100 
HO-MARACAI-IPRO G049 TMG2374-IPRO G101 
HO-PARAGUACU-I2X G050 TMG71X57I2X G102 
HO-PIRAPO-IPRO G051 TMG7362-IPRO-INOX G103 
HO-TAQUARI-IPRO G052 TMG7368-IPRO G104 
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