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RESUMO

JUNIOR, Deurimar Herénio Gongalves, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, abril
de 2025. Otimizacao da selecao em programa de melhoramento do feijoeiro
comum com énfase em ensaios sequenciais e multiambientes. Orientador:
Pedro Crescencio Souza Carneiro. Coorientador: Jose Eustaquio de Souza Carneiro.

Neste estudo, abordou-se o melhoramento do feijoeiro comum (Phaseolus vulgaris
L.) por meio de andlises de dados oriundos de ensaios sequenciais realizados em
diferentes geragcdes e ambientes, enfrentando os desafios decorrentes do
desbalanceamento genético e estatistico. No Capitulo I, 400 progénies F4:6 foram
avaliadas inicialmente sob delineamento de blocos casualizados completos, e, a
partir delas, 95 progénies selecionadas foram submetidas a avaliacbes em trés
safras subsequentes (F4:7, F4:8 e F4:9) utilizando um delineamento latice triplo.
Foram testados cinco modelos com distintas estruturas de variancia-covariancia para
os efeitos residuais, e a metodologia REML/BLUP foi empregada para estimar os
componentes de variancias genéticos e residuais, permitindo a identificagdo do
modelo que melhor se ajustou aos dados, o qual adotou a estrutura fator analitico de
primeira ordem para o efeito de progénie dentro de cada geracdo, associada a uma
variancia residual diagonal heterogénea. Esse modelo apresentou um ganho
genético médio 68% superior aos demais e incrementou significativamente a
herdabilidade, além de modificar a classificagdo das progénies com base nos valores
genotipicos preditos ao longo das safras. No Capitulo I, a investigagcao foi ampliada
para avaliar desempenho e estabilidade de progénies utilizando dados de mdltiplas
caracteristicas e ambientes, por meio da aplicacdo de Factor Analytic Selection
Tools (FAST), que integraram dados quantitativos e categéricos para fornecer uma
analise multivariada robusta. A aplicacao da FAST possibilitou a identificacao precisa
de gendtipos com alto desempenho e estabilidade, demonstrando a eficacia dessa
abordagem na selecdo de progénies superiores. Em sintese, a integracdo de
modelos mistos com estruturas de variancia-covariancia ajustadas e as Factor
Analytic Selection Tools mostrou-se a estratégia mais eficaz para lidar com a
complexidade dos dados desbalanceados em ensaios multiambientes,
proporcionando maior acuracia na predicdo dos valores genotipicos e
fundamentando a recomendacdo de progénies para recombinacado ou extracdo de
linhagens. Assim, o presente trabalho contribui significativamente para o
aprimoramento dos programas de melhoramento do feijoeiro, ao demonstrar que
metodologias estatisticas inovadoras podem potencializar os ganhos genéticos e
aumentar a confiabilidade das analises de selecdo em ambientes experimentais



complexos.

Palavras-chave: melhoramento do feijao comum; modelos mistos; andlise fator-
analitica; ensaios multiambientes; estruturas de variancia-covariancia



ABSTRACT

JUNIOR, Deurimar Herénio Gongalves, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, April,
2025. Optimization of selection in common bean breeding program with
emphasis on sequential and multi-environment trials. Adviser: Pedro Crescencio
Souza Carneiro. Co-adviser: Jose Eustaquio de Souza Carneiro.

In this study, we addressed common bean (Phaseolus vulgaris L.) breeding through
advanced analyses of sequential trials across generations and environments,
targeting challenges posed by unbalanced data in genetic and statistical analyses. In
Chapter |, 400 F4:6 progenies were initially evaluated under a randomized complete
block design; from these, 95 selected progenies were subsequently assessed over
three following seasons (F4:7, F4:8, and F4:9) using a triple lattice design. Five
models with distinct variance—covariance structures for the residual effects were
tested, and the REML/BLUP methodology was employed to estimate genetic and
residual components. This approach allowed the identification of the best-fitting
model, which adopted a first-order factor analytic structure for the progeny effect
within each generation combined with a heterogeneous diagonal residual variance.
This model produced a 68% higher average genetic gain compared to the alternative
models, significantly increased heritability, and altered the classification of progenies
based on predicted genotypic values throughout the seasons. In Chapter Il, the
investigation was extended to evaluate progeny performance and stability using data
on multiple traits and environments through the application of Factor Analytic
Selection Tools (FAST), which integrated quantitative and categorical data to provide
a robust multivariate analysis. The use of FAST enabled the precise identification of
high-performing, stable genotypes, demonstrating the effectiveness of this approach
in selecting superior progenies. In summary, the integration of mixed models with
tailored variance—covariance structures and factor analytic tools proved to be the
most effective strategy for managing the complexity of unbalanced data in multi-
environment trials, delivering enhanced accuracy in predicting genotypic values and
supporting the recommendation of progenies for recombination. Thus, this work
significantly contributes to the advancement of common bean improvement programs
by demonstrating that innovative statistical methodologies can potentiate genetic
gains and increase the reliability of selection analyses in complex experimental
settings.

Keywords: common bean breeding; mixed models; factor-analytic analysis; multi-
environment trials; variance-covariance structures
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INTRODUGAO GERAL

Os programas de melhoramento do feijoeiro comum (Phaseolus
vulgaris L.) visam desenvolver linhagens superiores com caracteristicas
desejaveis, como alta produtividade, graos de aceitagao comercial, arquitetura
ereta e resisténcia a estresses bidticos e abidticos (RAMALHO; ABREU, 2015,
p. 96-103). Esse processo é realizado de forma sequencial, em que 0 sucesso
de cada etapa depende de decisbes acertadas nas fases anteriores
(RAMALHO; CARVALHO; NUNES, 2013; ROCHA et al., 2019). Uma
metodologia eficaz para caracteristicas quantitativas € a selegado recorrente,
que busca aumentar a frequéncia de alelos favoraveis por meio de ciclos
continuos de avaliagdo, selegdo e recombinagcdo. Essa abordagem promove
progresso genético e preserva variabilidade genética (BERNARDO, 2020, pp.
299-318).

Para espécies autbgamas, como o feijoeiro, que apresentam limitagdes
nos cruzamentos entre multiplos genitores, destaca-se a sele¢do recorrente
multipopulacional (MRS) (FOUILLOUX; BANNEROT, 1988, p. 503-542). Nessa
estratégia, os melhoristas realizam cruzamentos entre numerosos pares de
genitores, originando diversas populagbées. A MRS promove o avango das
populagdes por meio de geragbes endogamicas, selecionando as melhores
progénies em cada ciclo para recombinagcdo subsequente, com cruzamentos
intrapopulacionais e pareados (MAICH et al., 2017; MORAIS JUNIOR et al.,
2017; POSADAS et al., 2014; RAMALHO; ABREU; DOS SANTOS, 2005). Esse
meétodo facilita a exploragdo da variabilidade genética e permite a introducéo
gradual de novos pais ao longo dos ciclos (ALVES et al., 2015; MOURA et al.,
2018).

No entanto, mesmo com estratégias como a MRS, o melhoramento do
feijoeiro enfrenta desafios adicionais, como a escassez de sementes nas
etapas iniciais, limitagdes financeiras, espago experimental restrito e a grande
quantidade de genotipos a serem avaliados (ZYSTRO; COLLEY; DAWSON,
2018). Para superar essas dificuldades, sao empregados diferentes
delineamentos experimentais ao longo do melhoramento do feijoeiro
(FEDERER, 1956; WILLIAMS; PIEPHO; WHITAKER, 2011), permitindo a
selecdo e descarte de gendtipos de acordo com os objetivos dos programas
em cada safra, ano e local (PIEPHO; MOHRING, 2006; SANTANA et al., 2023).
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Na etapa final, os gendtipos mais promissores sdo avaliados em multiplos
ambientes, com delineamentos que garantem maior precisao na estimativa do
erro experimental, aumentando a confiabilidade das recomendacdes (CASLER,
2015).

Todo esse procedimento gera heterogeneidade nos dados, decorrente
de fatores como a selegao continua de gendtipos, perdas em experimentos de
campo, delineamentos n&do ortogonais e diferentes delineamentos
experimentais (PIEPHO; MOHRING, 2006; VIANA et al., 2012). Essa
complexidade é agravada quando a seleg¢do se concentra apenas nos ensaios
mais recentes, sem aproveitar os dados histéricos acumulados, o que pode
reduzir a confiabilidade dos resultados das analises (ARIEF et al., 2019;
RESENDE, 2002). Além disso, a interacdo genodtipos x ambientes (GxA) e a
correlacdo de dados entre parcelas em diferentes ambientes tornam a
avaliacao genotipica ainda mais desafiadora (ARIEF et al., 2019; RESENDE,
2002). Para agravar ainda mais a situagdo, dados ausentes ndo aleatorios
(MNAR), decorrentes de exclusdes baseadas em caracteristicas especificas,
podem introduzir viés nas estimativas de variancia, dificultando analises e
recomendacdes confiaveis (HARTUNG; PIEPHO, 2021; PIEPHO; MOHRING,
2006).

Nesse contexto, a interagdo GxA surge como um dos principais
desafios para a recomendacao de cultivares (PRIYADARSHAN, 2019, p. 457-
472). Nesse sentido, os melhoristas recorrem a ensaios multiambientes (EM),
que possibilitam identificar padroes de interagdo GxA e selecionar gendtipos
com maior adaptabilidade e estabilidade (KELLY et al., 2007; SMITH; CULLIS;
GILMOUR, 2001). Inicialmente, a analise desses ensaios se baseava no
método de minimos quadrados ordinarios (OLS) para avaliar essas interagdes
(MALOSETTI; RIBAUT; VAN EEUWIJK, 2013).

A anadlise de variancia (ANOVA) é amplamente utilizada no
melhoramento de plantas, embora suas pressuposi¢cdes nem sempre sao
atendidas, especialmente em casos de desbalanceamento, perda de parcelas
ou variagao nos delineamentos experimentais (COCHRAN, 1947; PIMENTEL-
GOMES, 2009; SOKAL; ROHLF, 1995). Alem disso, a ANOVA tradicional n&o
considera o parentesco entre individuos nem a covariancia entre efeitos

genéticos e ndo genéticos em ensaios multiambientes (HENDERSON, 1975).
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Para superar essas limitacdes, os modelos mistos via REML/BLUP oferecem
uma abordagem mais robusta e flexivel, permitindo estruturas complexas de
variancia-covariancia e resultados mais confiaveis em condi¢gées experimentais
desafiadoras (HILL; ROSENBERGER, 1985; PIEPHO et al., 2008).

Com o tempo, novas abordagens surgiram para melhorar a andlise da
interacdo GxA, como a analise de regressdo conjunta, proposta por Yates e
Cochran (1938) e aprimorada por Finlay e Wilkinson (1963) e Eberhart e
Russell (1966), modela a interacdo GxA com base na regressdo do
desempenho genotipico na média ambiental. Apesar de sua relevancia, essa
abordagem pode introduzir vieses devido aos erros compartilhados entre o
regressor e a variavel resposta (CROSSA, 1990; MALOSETTI; RIBAUT; VAN
EEUWIJK, 2013; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2005). Métodos como AMMI
(GAUCH, 1988) e biplots GGE (YAN et al., 2000) surgiram para explorar a
interacdo GxA usando termos multiplicativos e representagbes graficas
(GABRIEL, 1971), no entanto, esses métodos podem ser dificeis de interpretar
em conjuntos de dados grandes (DIAS et al., 2022; SMITH; CULLIS, 2018) e
dependem de condicbes especificas, como dados balanceados e efeitos
genotipicos fixos, 0 que acaba limitando sua aplicagdo em situagdes mais
complexas (CROSSA, 2012; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2005).

Nesse contexto, metodologias baseadas em modelos mistos, como o
Modelo Misto Fator-Analitico (FA), oferecem uma abordagem mais robusta
para interpretar a interacdo GxA, superando limitagdes de métodos tradicionais.
Desenvolvido por Piepho (1998) e refinado em estudos subsequentes, o FA
considera a heterogeneidade da covariancia de GEl, a correlagdo entre esses
efeitos e utiliza estruturas de variancia espacial adequadas, sem exigir
equilibrio genético ou estatistico, aproveitando os beneficios do efeito
genotipico aleatério (SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2005, 2001). Além disso,
identificar genotipos que se destacam em multiplas caracteristicas
simultaneamente é outro desafio (OLIVOTO; NARDINO, 2021), ja que a analise
de caracteristicas unicas pode introduzir vieses na selecao, especialmente em
contextos multivariados. A correlacdo entre caracteristicas, causada pelo
pleiotropismo, desequilibrio na fase gamética, e/ou influéncia comum do
ambiente, exige metodologias que integrem essas complexidades para uma
selecao mais precisa e eficiente (POLLAK; VAN DER WERF; QUAAS, 1984).
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Com o avango dos estudos, diversas abordagens foram desenvolvidas
para a avaliagao simultdnea de multiplas caracteristicas, destacando-se o0 uso
amplamente disseminado dos indices de selecdo. Introduzidos por Smith
(1936) no melhoramento de plantas e Hazel (1943) no melhoramento animal,
esses indices apresentam desafios como a definicdo de pesos econdmicos
adequados (CERON-ROJAS et al., 2006; STEPHENS et al., 2012),
frequentemente baseados em parametros genéticos (BHERING et al., 2012) ou
atribuidos arbitrariamente (CRUZ; CARNEIRO; REGAZZI, 2014, p. 221-294), o
que pode limitar os ganhos genéticos e desconsiderar a interagcdo GxA
(OLIVOTO; NARDINO, 2021). Métodos mais avangados, como o indice FAI-
BLUP (ROCHA; MACHADO; CARNEIRO, 2018), que incorpora analise de
fatores e distancia gendtipo-idedtipo, e o indice MGIDI, baseado em modelos
mistos, tém superado essas limitagdes ao reduzir problemas de
multicolinearidade e eliminar a necessidade de atribuicdo arbitraria de pesos,
oferecendo maior eficiéncia na selecdo multivariada (OLIVOTO; NARDINO,
2021).

Em sintese, o melhoramento do feijoeiro comum enfrenta desafios
complexos, desde a selegdo de gendtipos superiores até a interpretacéo da
interacdo gendtipos x ambientes (GxA) e a avaliagdo de multiplas
caracteristicas em diferentes ambientes. A utilizagdo de metodologias
avangadas, como modelos mistos via REML/BLUP e abordagens fator-
analiticas, tem se mostrado essencial para superar essas dificuldades,
especialmente em cenarios de desbalanceamento genético e estatistico. Esta
tese busca contribuir para o avango do melhoramento do feijoeiro, explorando
estratégias que integram analises robustas de dados sequenciais e
multiambientes. No primeiro capitulo, a conexdo de experimentos sequenciais
permitiu identificar o modelo de melhor ajuste, promovendo ganhos genéticos
superiores. No segundo capitulo, a aplicagdo de Factor Analytic Selection Tools
(FAST) destacou-se na identificagcdo de progénies com alto desempenho e
estabilidade em multiplas caracteristicas e ambientes, oferecendo uma
estrutura robusta para a selecdo de gendtipos superiores. Dessa forma, esta
tese visa aprimorar a eficiéncia dos programas de melhoramento de plantas,
garantindo a recomendagdo de gendtipos mais produtivos, estaveis e
adaptados a diferentes condi¢des de cultivo.
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RESUMO

No melhoramento do feijoeiro comum (Phaseolus vulgaris L.), sdo conduzidos
ensaios sequenciais ao longo de sucessivas geracgdes, enfrentando desafios
como desbalanceamento genético e/ou estatistico. Nesse contexto, diferentes
delineamentos experimentais sao utilizados, e, a medida que o programa
avancga, os ensaios sao realizados em diversos ambientes. Para lidar com
dados desbalanceados, a metodologia de modelos mistos € amplamente
empregada, permitindo modelar as matrizes de variancia-covaridncia dos
efeitos aleatérios. Assim, o objetivo do presente estudo foi conectar
experimentos sequenciais de avaliacdo de progénies de feijoeiro, considerando
diferentes delineamentos experimentais com desbalanceamento genético e
estatistico, com a finalidade de selecionar o modelo de melhor ajuste e avaliar
o impacto da utilizagdo dos dados de rendimento de gréos (kg ha™) disponiveis
nos ensaios sequenciais no processo de selegdo. Inicialmente, um grupo de 20
experimentos, totalizando 400 progénies F,., foi avaliado durante a safra seca
de 2019, utilizando delineamento de blocos completos casualizados.
Posteriormente, 95 progénies selecionadas foram avaliadas em trés safras
subsequentes: aguas/2019, inverno/2020 e aguas/2020 (F,.;, Fis € Fuo,
respectivamente), conduzidas em delineamento latice triplo 10x10. Foram
testados cinco modelos, considerando diferentes estruturas de variancia-
covariancia para os efeitos residuais de progénies dentro de cada geragao. O
modelo que assumiu estrutura Fator Analitico de 12 Ordem para o efeito de
progénie dentro de geracdo e variancia residual diagonal heterogénea foi o que
apresentou melhor ajuste aos dados. O ganho genético médio predito obtido a
partir do modelo de melhor ajuste foi 68% superior ao dos demais modelos. Da
mesma forma, houve um incremento significativo na herdabilidade média.
Observou-se também alteracdo na classificagdo das progénies com base nos
valores genotipicos preditos ao longo das safras. A utilizacdo de modelos
mistos, ajustando as matrizes de variancia-covariancia, mostrou-se a melhor
opgdo em comparagao ao modelo tradicional (simetria composta),
especialmente em cenarios com desbalanceamento estatistico e/ou genético.

Palavras-chave: feijdo carioca; modelos mistos; variancia-covariancia.
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ABSTRACT

In our efforts to improve common bean (Phaseolus vulgaris L.), we conducted
sequential trials over successive generations, facing challenges from
unbalanced genetic and statistical data. We employed different experimental
designs as the breeding program progressed, carrying out trials in multiple
environments. To handle unbalanced data, we applied mixed models
methodology, which enabled us to model variance-covariance matrices of
random effects effectively. This study aimed to connect sequential experiments
for evaluating bean progenies—accounting for different experimental designs
with unbalanced genetic and statistical data—to select the best-fitting model
and assess how using available grain yield data (kg ha™) from sequential trials
impacted the selection process. We initially evaluated 400 F,:s progenies
across 20 experiments during the 2019 dry season using a randomized
complete block design. We then assessed 95 selected progenies in three
subsequent seasons (wet season 2019, winter 2020, and wet season 2020;
F47, Fas, and F49 generations) through a triple lattice design (10x10). We
tested five models with different variance-covariance structures for progeny
residual effects within each generation. The model combining a first-order factor
analytic structure for progeny effects with heterogeneous diagonal residual
variance provided the best fit. This optimal model delivered 68% higher
predicted average genetic gain than alternative models and significantly
increased average heritability. We also observed changes in progeny rankings
based on predicted genotypic values across seasons. Our results demonstrated
that mixed models with adjusted variance-covariance matrices outperformed
traditional compound symmetry models, particularly in scenarios with
unbalanced genetic or statistical data.

Keywords: carioca bean; mixed models; variance-covariance.
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1 INTRODUGAO

Os programas de melhoramento do feijao comum (Phaseolus vulgaris
L.) visam desenvolver gendtipos superiores com caracteristicas como alta
produtividade, qualidade de graos, resisténcia a estresses bidticos e abioticos,
e adaptagdo a varios locais (RAMALHO; ABREU, 2015, p. 96-103). O
melhoramento do feijdo comum envolve varias etapas sequenciais e requer
decisbes bem-sucedidas em cada uma delas (RAMALHO; CARVALHO;
NUNES, 2013; ROCHA et al., 2019). A selecdo recorrente € uma metodologia
chave, a qual envolve ciclos continuos de avaliacido, selecdo e recombinagao
para incrementar as frequéncias dos alelos desejados e preservar a
variabilidade genética (BERNARDO, 2020a, p. 299-318).

Tal processo enfrenta varios desafios, incluindo escassez de sementes
nas fases iniciais, restricoes financeiras e de recursos, € a necessidade de
avaliar muitos gendtipos (ZYSTRO; COLLEY; DAWSON, 2018, p. 87-117).
Para lidar com esses desafios, sdo empregados diferentes delineamentos
experimentais (FEDERER, 1956; WILLIAMS; PIEPHO; WHITAKER, 2011),
com a selegao e descarte de gendtipos menos promissores apos testes sob
diversas condigbes (CASLER, 2015). No entanto, a reducédo deliberada de
dados cria padrdes informativos de dados ausentes ndo aleatérios (MNAR)
(LITTLE; RUBIN, 2002, p. 24-40), que podem introduzir viés nas estimativas
dos componentes de variancia, especialmente se a selegdo dos gendtipos
depender da caracteristica em questdao (HARTUNG; PIEPHO, 2021; PIEPHO;
MOHRING, 2006).

O método tradicional de Analise de Variancia (ANOVA), comumente
usados no melhoramento de plantas (COCHRAN, 1947; PIMENTEL-GOMES,
2009; SOKAL; ROHLF, 1995), enfrenta limitagbes como suposigdes nem
sempre atendidas, desbalanceamento estatistico e/ou genético e a
incapacidade de contabilizar o parentesco entre individuos ou a covariancia
entre efeitos genéticos e residuais em diferentes ambientes. Estes desafios
exigem abordagens alternativas no melhoramento de plantas (Resende, 2002;
Piepho e Mdhring, 2006; Viana et al., 2012).

A metodologia de modelo misto, particularmente por meio de maxima
verossimilhanga restrita/melhor preditor linear imparcial (REML/BLUP), oferece

uma solugdo mais flexivel e robusta (HENDERSON, 1975). Ao incorporar
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estruturas complexas de covariancia e explorar interagcdes, o REML/BLUP
melhora a precisdo na estimativa de valores genotipicos, aumentando a
eficiéncia do programa de melhoramento de plantas. Esta metodologia permite
a inclusdo de matrizes de parentesco e interagdo gendtipo-ambiente,
fornecendo representacdes mais fiéis da natureza experimental e permitindo
decisbes de selegdo e recomendagdo mais informadas (HILL;
ROSENBERGER, 1985; PIEPHO et al., 2008).

Aumentar a acuracia das inferéncias sobre os valores genotipicos e
ordena-los para fins de sele¢cao e/ou recomendagao pode tornar os programas
de melhoramento de plantas mais eficientes (RESENDE; DUARTE, 2007).
Conseguir tal feito envolve o emprego de modelos estatisticos que representem
mais fielmente a natureza dos experimentos, onde seja possivel a incorporagéo
de estruturas de (co)variancia que expliquem as relagdes entre os individuos,
facilitadas pela matriz de parentesco, bem como a interagao GxA, entre outras
possiveis interacdes (MELO et al., 2020; RODRIGUEZ-ALVAREZ et al., 2018;
SANTANA et al., 2023).

Deste modo, os objetivos deste estudo consistiram em: i) conectar
experimentos sequenciais de avaliacdo de progénies de feijoeiro comum com
delineamentos distintos, desbalanceamento genético e estatistico através da
metodologia de modelos mistos; ii) investigar diferentes estruturas (co)variancia
para as matrizes de efeitos aleatérios considerando os ensaios multiambientes;
iii) selecionar o modelo de melhor ajuste aos dados; iv) avaliar o impacto da
utilizacdo dos dados disponiveis nos ensaios sequenciais e; V) identificar e

selecionar progénies para recombinagao.
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2 MATERIAL E METODOS
2.2 Material vegetal e delineamentos estatisticos

Foram utilizados dados provenientes de cinco ensaios do Programa de
Selecdo Recorrente (Ciclo CO0) de Feijao Carioca, conduzidos pela
Universidade Federal de Vigosa (UFV) entre 2018 e 2020, com foco na
resisténcia a murcha-de-fusario (Fusarium oxysporum f. sp. phaseoli — FOP),
cuja avaliacdo deve sera conduzida em linhagens homozigotas, e ndo em
familias (progénies) ou individuos segregantes, pois a replicagdo do gendtipo é
necessaria para garantir a confiabilidade dos resultados. Por essa razéo, a
selecdo para resisténcia a murcha-de-fusario ndo é realizada durante os
estagios iniciais do programa de melhoramento do feijoeiro-comum, mas sim
em um grupo reduzido de linhagens previamente selecionadas com base em
caracteristicas agrondmicas desejaveis. A Tabela 1 apresenta os detalhes dos

experimentos.

Tabela 1:Descri¢cao dos quatro ensaios utilizados no presente trabalho.

Ensaio Ano  Safra Geracdo Tratamento* Delineamento Repeticdo Parcela**

1 2019  Seca Fase 20 (5) 20 DBC 3 1L x 2m
2 2019 Aguas Faz 95 (5) Latice 3 2L x 2m
3 2020 Inverno Fas 95 (5) Latice 3 2L x 2m
4 2020 Aguas Fag 95 (5) Latice 3 2L x2m

*Numero de testemunhas comuns entre parénteses.
** L: linhas, m: metros

O programa de selegao recorrente para resisténcia a murcha-de-fusario
iniciou-se em 2014, com a avaliagado do potencial de 12 gendtipos de feijoeiro
em esquema de dialelo parcial. Foram selecionadas cultivares comerciais de
elite e linhagens dos principais programas de melhoramento de feijao do Brasil,
abrangendo genes de resisténcia as principais doengas que afetam a cultura. A
partir dos cruzamentos dialélicos, obtiveram-se 36 populagdes F,, que foram
multiplicadas, resultando em 34 populagcbes F,. Estas foram conduzidas
em bulk até a geracdo F,, das quais foram selecionadas as 20 melhores
populagdes para continuidade do programa. A partir dessas 20 populagoes,
iniciaram-se as avaliagdes das progénies, com 800 progénies F,:5 avaliadas em
delineamento de blocos aumentados na safra aguas/2018 (SILVA et al., 2023).

Da geracao F,s, foram selecionadas as 20 melhores progénies de

cada uma das 20 populagdes, resultando em 400 progénies F,¢. A geragéo
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F4:¢ foi avaliada em 20 experimentos (um experimento para cada populagdo),
em delineamento de blocos casualizados, com trés repeticdes, 20 tratamentos
(progénies) e cinco testemunhas (BRITO; CARNEIRO; SILVA, 2021). A partir
das 400 progénies F,s, selecionaram-se as 95 melhores progénies,
representantes de todas as 20 populagdes, que foram avaliadas em
delineamento latice triplo em trés safras (Tabela 1). As testemunhas utilizadas
em todos os experimentos foram: Manteigdo Fosco (resistente a FOP), Meia
Noite (suscetivel a FOP), Pérola (resistente a FOP e com padrdo de graos
comerciais desejavel), BRS Estilo (suscetivel a FOP e alto potencial de
rendimento de gréos) e VC25 (linhagem elite resistente a FOP).

Todos os ensaios foram realizados na Unidade de Ensino, Pesquisa e
Extensdao de Coimbra da UFV, localizada no municipio de Coimbra, Minas
Gerais. Segundo a classificagdo climatica de Kdppen, o clima da regido é do
tipo Cwa, subtropical de inverno seco (PEEL; FINLAYSON; MCMAHON,
2007b).

A escolha do delineamento experimental para cada ensaio foi baseada
no numero de tratamentos, viabilidade da area experimental e disponibilidade
de sementes para repeticido dos tratamentos. Embora o tamanho das parcelas
tenha variado entre os experimentos (conforme mostrado na Tabela 1), os
sulcos foram preparados de forma consistente, com espacamento de 0,5
metros entre si e densidade de 15 sementes por metro em todos os
experimentos. O manejo e os tratos culturais, como adubagdo e controle de
pragas e doencgas, seguiram as recomendagdes técnicas para a cultura do
feijoeiro na regido (CARNEIRO; DE PAULA JUNIOR; BOREM, 2015).

2.3 Metodologia REML/BLUP e modelagem de estruturas de covariancia
Para abordar o desbalanceamento experimental e genético observado
nos experimentos, foram ajustados cinco modelos, considerando diferentes
estruturas de (co)variancia para efeitos genéticos e residuais. A metodologia da
maxima verossimilhanca residual/melhor predicdo linear nao viesada
(REML/BLUP) (HENDERSON, 1975; PATTERSON; THOMPSON, 1971) foi
utilizada para estimar os componentes de (co)variancia e predizer os valores

genotipicos. O modelo é descrito pela Equacéo [1]:
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y=Xf+Zg+2Z;,b+e [1]
em que:
e y é o vetor de observagdes fenotipicas;
e [ é o vetor de efeitos fixos de geragdes, repeticbes dentro de geragdes
e blocos dentro da geragéao F,:¢, somado a média;
e g é o vetor de efeitos aleatorios de progénies dentro de geragcdo, com
9~N(0,6);
e b é o vetor de efeitos aleatérios de blocos dentro das geragdes onde os
experimentos foram instalados em blocos incompletos, com b~N (0, B);
e ¢ é o vetor de residuos, com e~N(0,R);
e X,Z, eZ,sao as matrizes de incidéncia associadas aos efeitos 8, g e b,
respectivamente.
O vetor de solucdes representando os efeitos fixos e aleatérios do
modelo descrito na Equacao [1] pode ser estimado usando a Equacao [2],
conforme descrito por Henderson et al. (1959):

XTRT1X  XTR7'Z, XTR™1Z,

ﬁf\ XTR—ly
ZIRT'X ZJR'Zy+ Gyt ZIRT'Z, ||g|=|ZiR7'y [2]
ZTR7X ZIR™Z, ZIR*+ G| b ZIR™ 1y

Diferentes estruturas de (co)variancia para G, B e R foram modeladas,
resultando em cinco modelos (Tabela 2). No Modelo 1, Rassumiu
homogeneidade de varidncias, denominada componente de variancia
(CV), 6Z1,, onde 2 é o componente de variancia associado aos residuos e I, &
uma matriz identidade associada aos residuos. Do Modelo 2 ao 5, R assumiu

estrutura de (co)variancia diagonal heterogénea (DIAG), dada por
—mt 2
R =®j-1 0cjle;
assumindo variancias residuais para cada safra e auséncia de covariancia

entre pares de safras. Para o efeito de blocos nas geragdes onde os

experimentos foram instalados em blocos incompletos, foi empregada a
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estrutura de (co)variancia diagonal heterogénea (DIAG) para os cinco modelos

testados:

—mt 2
B =@j-1 05l;

Para o efeito de progénies dentro de geracdo (G), foi inicialmente
testada a estrutura de (co)variancia simetria composta (CS), onde:

G=ng]t+]t®lg

Essa estrutura postula varidncia comum e independéncia dos efeitos genéticos
entre as geragdes (Modelos 1 e 2). No Modelo 3, a estrutura de (co)variancia

empregada para G foi a diagonal heterogénea (DIAG):
G =®j-1 9,

assumindo variancias genéticas para cada geragao e auséncia de covariancia
entre pares de geragdes.

Para avaliar a heterogeneidade das variancias genéticas, foi aplicado
um modelo que avalia correlagbes entre pares de geragbes, permitindo
heterogeneidade na variancia genética e covariancia entre diferentes geragdes
(UN — n&o estruturada com correlagado geral) (Modelo 4). Sua estrutura de

(co)variancia segue a forma:

2 2 2
Oge1  P12012  P13013  P14014
2 2 2 2

_ |P12012 Ogez  P23023 P24024
2 2 2 2

P13013  P23023  Ogez  P34034

2 2 2 2
P14014  P24024 P34034  Ogea

No Modelo 5, foi utilizada a estrutura de (co)variancia Fator Analitico
(FA) para G. O modelo FA apresenta uma estrutura mais parcimoniosa e
flexivel do que o modelo ndo estruturado (KELLY et al., 2007), exigindo menos
parametros. Neste modelo, o efeito aleatério da i-ésima progénie na j-ésima

geragéo, denotado como g;;, € expresso da seguinte forma:
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t
gij = Z Ajkfik + 6ij [3]
k=1

onde
e 1;; € a carga fatorial k na j-ésima geragéo;
e fix € o score da i-ésima progénie para o fator latente k relacionado a j-
ésima geragéo em Aj;
e §;; € otermo residual que representa a falta de ajuste ao modelo.
Assim, o modelo FA expressa o efeito aleatério da i-ésima geragao na j-
ésima progénie como uma fungéo linear dos fatores latentes A;; com
sensibilidade aleatéria f;; para k =1,2,..,t mais um termo de erro §;;. A

especificacado do modelo FA em forma de variancia é:

G =T +y [4]
em que:
)111 )112 Alk All )112 /‘151 1/)1 0 0
R | K R ] I L O I
Asl Asz Ask Alk AZk Ask 0 0 lps

onde A é uma matriz s Xt de cargas, com a k-€sima coluna contendo as
cargas ambientais (geragao) para o k-ésimo fator latente (k = 1,2, ...,t), ey é
uma matriz diagonal s X s com uma variancia especifica para cada geragao. O
numero de fatores latentes é chamado de ordem do modelo, e, no presente

estudo, FAk representa um modelo FA de ordem k. Foi utilizado o modelo FA1.
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Tabela 2: Estruturas de (co)variancia ajustadas aos efeitos aleatorios descritos
na Equacao [1].

. A Modelos™**
Matrizes de (co)variancia 1 > 3 2 5
G CS CS DIAG UN FA1
R CcVv DIAG DIAG DIAG DIAG

*G:_ Matriz de (co)variancia dos efeitos genéticos; R: Matriz de (co)variancia
ifIgll(,jbtjéaa:l-Diagonal Heterogénea; CS: Simetria Composta; UN: Nao Estruturada
com Correlagao Geral; FA1: Fator Analitico de 12 Ordem; CV: Componente de
Variancia.
2.4 Selegao do modelo

Segundo Verbyla (2019), o log-verossimilhanga residual ndo pode ser
utilizado para comparar modelos lineares gerais com diferentes efeitos fixos.
Como os modelos ajustados no presente trabalho possuem os mesmos efeitos
fixos, os critérios de informagao baseados nas razdées do log-verossimilhanga
podem ser aplicados. A qualidade do ajuste dos modelos aos dados foi
avaliada utilizando o critério de informagao de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974) e o

critério de informacéo bayesiano (BIC) (SCHWARZ, 1978):

AIC = —2Log(likelihood) + 2 p [6]
BIC = —2Log(likelihood) + p Log n [7]
onde
e p é o numero de parametros estimados;
e n é o numero de observacodes.
Os modelos com menores valores de AIC e BIC s&o considerados os de
melhor ajuste aos dados.
Os ganhos de selegdo esperados (GS%) para cada modelo foram
calculados considerando as 30 melhores progénies (aproximadamente 7,5% do
conjunto de dados):

Gso% = (& ;g") + 100 (8]

onde:
e g, € a média dos valores BLUP das progénies selecionadas;

e g, € amédia dos valores BLUP da populagéo avaliada;
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e y é amédia fenotipica.
No modelo FA1, foi calculada a porcentagem de variancia acumulada
explicada pelo fator k (%V) (SMITH et al., 2015):

% — (tr(AA’)) 9
o) [°]

onde A" é a matriz hxk de rotagao de cargas.

2.5 Estimativas de parametros genéticos e nao genéticos
A variancia fenotipica (63), a herdabilidade generalizada (H?) para
dados desbalanceados, conforme proposto por Cullis et al. (2006), e a acuracia

(r) (MRODE, 2014, p. 45) foram calculadas utilizando as seguintes equacdes:

Gp =65 + 64 + 68 [10]
V(4)
2 _q1_
H*=1 202 [11]
PEV
r=1-— [12]
9

onde:

e V(M) é a variancia média do erro de predigéo entre progénies par a par;

e 67 é variancia de genotipos;

e PEV é a variancia do erro de predi¢ao per se, obtida a partir da diagonal
da inversa generalizada da matriz de coeficientes das equacbes de
modelo misto (MME).

Os valores de variancia fenotipica (6;), variancia de bloco (65) nos
experimentos em delineamento de blocos incompletos e variancia residual (62)
também foram estimados. O coeficiente de variagéo experimental (CV;,) para

cada geracao foi calculado por meio da seguinte equagao:
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\/;ezi [13]

l

CV,,(%) = 100 X

onde 62 representa a variancia residual na safra i e u € a média fenotipica na
safra i.
As correlagdes genéticas entre pares de geragdes (o) no modelo Fator

Analitico foram estimadas utilizando as cargas fatoriais (4,;) (CULLIS et al.,

2010):
k
21 A;S/J‘A;s’/j’
0= [14]
%)% 51,
onde 1, € a carga fatorial rotacionada do k-ésimo fator na s-ésima

geracgao/safra. No modelo ndo estruturado, as correlagdes genéticas entre as
geragbes foram estimadas utilizando as covariancias da matriz de
(co)variancia G:

a= 691'}'
B 15
[o3.% 3, ol

o 6gij € a covariancia genética das progénies entre os pares de geragdes

onde:

i
e 67 € avariancia genética entre as progénies na geragao i;
o &5}. € a variancia genética entre as progénies na geragao j.

Dado o desbalanceamento do conjunto de dados, avaliar a
confiabilidade na sele¢cdo de cada progénie torna-se essencial para estimar a
incerteza associada a escolha de uma progénie especifica. Para isso, a
confiabilidade de selegdo de cada progénie em cada geragado foi calculada

utilizando a seguinte equagao, conforme descrito por Mrode (2014, p. 45):

=1 [16]
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onde:

e PEV,; € a variancia do erro de predigado do i-€simo gendtipo, obtida pelo
quadrado do erro padrdo de predigao (SEP) para cada progénie em
cada safra;

e 67 € variancia genotipica em cada geragéo.

A correlagdo de Spearman (r,,,) foi calculada para avaliar a
concordancia entre as classificagbes das 30 melhores progénies com base nos
valores genotipicos preditos (BLUPs) em cada geragao para os cinco modelos
testados. Além disso, também foi calculada a correlacdo na classificacdo das
30 melhores progénies a partir da média dos BLUPs considerando todas as
geragbes para os cinco modelos. Para o modelo selecionado (FA1), esse
procedimento foi repetido, avaliando a concordancia na classificacdo de todas
as progénies e das 30 melhores, considerando todas as geragdes.

As andlises estatisticas foram conduzidas no ambiente de
programacao R (versdo 4.2.3), utilizando o pacote ASReml-R (BUTLER et al.,
2023) na versao 4.1.0.176. Os graficos apresentados no presente trabalho
foram construidos com os pacotes ggplot2 (verséo 3.4.2) (WICKHAM, 2016) e
ComplexHeatmap (versao 2.14.0) (GU; EILS; SCHLESNER, 2016).
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3 RESULTADOS
3.1 Selegao do modelo

De acordo com os critérios apresentados na Tabela 3, o0 modelo que
obteve melhor ajuste, apresentando os menores valores de AIC e BIC, foi o
modelo com estrutura FA1 para a matriz G e diagonal heterogénea para a
matriz R (Modelo 5). A acuracia média variou entre 0,55 e 0,91 nos modelos
testados (Tabela 3), representando um incremento de aproximadamente 25%

entre o modelo selecionado e o modelo base (Modelo 1).

Tabela 3: Numero de pardmetros (NP), logaritmo do ponto de maximo da
funcdo de maxima verossimilhanga (LogL), valores dos critérios de informacgao
Akaike (AIC) e bayesiano (BIC), acuracia média (7), herdabilidade média (H?),
ganhos genéticos esperados (GS%).

Matriz de _
Modelo (co)variancia* NP log(L) AlC BIC T HZ GS% %V

G R

1 Cs cv 5 -636.90 | 1283.80 | 1312.65 0.55 0.30 6.48

2 Cs DIAG 8 -634.69 | 1285.39 | 1331.55 0.91 0.30 6.71

3 DIAG DIAG 11 -630.17 | 1282.35 | 1345.82 0.91 0.30 6.76

4 UN DIAG 17 -575.04 | 1184.09 | 1282.17 0.78 0.64 | 10.82 -

5 FA1 DIAG 15 -575.21 1180.43 | 1266.98 0.69 0.50 | 10.84 | 66.09

*CV: Componente de variancia; DIAG: Diagonal heterogénea; UN: N&o estruturada com
correlagao geral; FA1: Fator analitico de 12 ordem.

A herdabilidade média entre as geragbes para os modelos testados
variou de 0,30 a 0,64, representando um aumento de mais de 100%. Enquanto
0 ganho de selecdo médio apresentou um incremento de aproximadamente
67% entre o modelo selecionado e o modelo base (Tabela 3), os Modelos 4 e 5
tiveram os maiores ganhos de selecdo, com valores de 10,82% e 10,84%,
respectivamente. Por outro lado, os Modelos 1, 2 e 3 tiveram ganhos de
selecdo mais baixos, variando de 6,48% a 6,76%. No Modelo 5, cuja estrutura
de (co)variancia utilizada para Gfoi a FA1, a porcentagem de variancia
acumulada foi de 66,09%.

A Figura 1 apresenta os valores de correlagao entre os cinco modelos
testados na classificacdo das progénies avaliadas nas quatro safras, com base
no valor genotipico predito das progénies em cada geragcdo e ao longo das
geragdes. Os resultados mostram que a correlagdo entre os rankings dos
modelos € alta, variando de 0,89 a 1,00 na classificacdo individual das
progénies em cada geragao (Figura 1A) e de 0,97 a 1,00 na classificagéo
média das progénies ao longo das geragdes (Figura 1B).
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Tanto na classificacdo das progénies em cada safra quanto ao longo
das safras, nota-se que a mudanga no posto das progénies, com base nos
BLUPs, altera-se apenas quando se comparam os Modelos 1, 2 e 3 com os
Modelos 4 e 5, que possuem estruturas de (co)varidncia mais complexas,

exceto na comparagao entre os Modelos 5 e 4, cuja classificagao foi idéntica.

Model 1
Model 2 ;’Z_U
Model3 |,
Model 4

Model 5

Model 1
Model 2
Model 3
Model 4
Model 5
Model 1
Model 2
Model 3
Model 4
Model 5

Figura 1. Concordancia (correlagédo de Spearman) entre a classificacdo das
progénies com base nos valores dos BLUPs para cada modelo em cada

geracao (A) e nas médias dos BLUPs das progénies considerando todas as
geracgoes (B).

3.2 Parametros genéticos e nao genéticos

Considerando o modelo de melhor ajuste (Modelo 5), a variancia
fenotipica apresentou valores entre 700.682,05 (F,:5) € 914.200,97 (F,:;) entre
as geragbes, enquanto a variancia genotipica, representando a contribuigdo
genética para a variabilidade total, variou de 273.605,0 (F,:g) a 516.042,5 (F,:)
(Tabela 4). Em relagao as herdabilidades, houve variagéo de 0,37 (F49) a 0,70
(Fa6), com um declinio significativo ao longo das geragbes, de

aproximadamente 47%. A acuracia seletiva variou de 0,59 (F,:) a 0,84 (Fu)
(Tabela 4).
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Tabela 4: Componentes de variancia e parametros genéticos estimados com
base no Modelo 5 (FA1) para o conjunto de dados.

A Parametros
Geragio Componentes de variancia genéticos™ C:/e,-
a2 a2 3 52 ™
Fa:e 737649.33 317444.0 - 420205.33 0.70 0.84 16.21
Fa:7 914200.9 516042.5 44012.28 354146.12 0.52 0.72 17.98
Fa:s 788123.81 273605.0 146313.48 368205.33 0.38 059 17.24
Fa:o 700682.05 360003.1 15216.91 325462.04 0.37 0.60  20.30

*63: Variancia fenotipica; 62: variancia genotipica; 7: variancia do bloco; 62: variancia residual.
**H?: herdabilidade; r: acuracia. CV,,(%): coeficiente de variagcdo ambiental.
Os valores do coeficiente de variagdo ambiental (CV;,) variaram de

16,21% (F46) @ 20,30% (F4:9) (Tabela 4). As correlagbes genéticas entre as

geragdes foram moderadas, variando de 0,49 a 0,79.

Figura 2. Correlagdes genéticas entre pares geragoes.

A correlagéo entre a classificagao considerando todas as progénies
avaliadas e as 30 progénies de melhor desempenho, com base nos valores dos
BLUPs em cada uma das geragdes utilizando o Modelo 5, esta ilustrada na
Figura 3A e 3B, respectivamente. E fundamental destacar que a classificacdo
das progénies de melhor desempenho em uma geragdo ndo necessariamente
se alinha com a classificagdo em outra, embora as correlagdes entre os ranks

estejam préximas de 1.
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Figura 3. Concordancia (correlagdo de Spearman) na classificagdo de todos os
gendtipos (A) e dos 30 melhores (B) com base nos BLUPs em cada geragéo,
utilizando o modelo selecionado (Modelo 5).

Em geral, a confiabilidade das melhores predigdes lineares néao
viesadas (BLUPs) dos valores genotipicos individuais das 30 melhores
progénies em cada safra apresentou valores bem proximos (Tabela 5). Na
geragcao F,¢, a variagao foi de 4,30%; na F,,, de 0,0095%; na F,s, de
0,0063%; e na F4o, de 0,0024%. E possivel observar que 80% das progénies
estdo presentes entre as 30 melhores em todas as geragdes. A auséncia das
progénies 256, 679, 1, 510, 772 e 680 em todas as geragbes deve-se a
mudanca no posto em funcao do valor da confiabilidade.

As progénies 256 e 680 foram avaliadas apenas na geragao F,s. No
entanto, a progénie 680 apresentou valor de 0,8397637, ocupando a 312
colocagao na geragao F,.;,, mas na geragao F,o, 0 valor de confiabilidade
decaiu drasticamente. Ja a progénie 256 apresentou um declinio significativo a
partir da geracao F,:;, de aproximadamente 66,2% no total.

Pode-se constatar que cada geragcdo tem seu proprio padréao de
valores de confiabilidade. A geragcdo F,, apresenta progénies com
confiabilidades consistentemente altas, enquanto na F,:¢, ha maior variagéo
nas confiabilidades das progénies. Além disso, considerando todas as
progénies avaliadas, a variagdo entre os valores de confiabilidade &

expressivamente maior do que entre as 30 melhores
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Tabela 5: Confiabilidade (r?) acuracia (r) e erro padrao de predigdo (SEP) das melhores predi¢cdes lineares n&o viesadas (BLUPS)
para valores genotipicos individuais das 30 melhores progénies em cada geragéo, com base no modelo selecionado (FA1).

Progénie Progénie Progénie Progénie
Classificagao F4:6 r? r SEP . Fa7 r? r SEP F4:8 r? r SEP . F4:9 r? r SEP
(Secal2019) (Aguas/2019) (Inverno/2020) (Aguas/2020)
1 668 0.7731 0.8793 268.3705 668 0.8398 0.9164 287.4833 668 0.7107 0.8430 281.3413 30 0.7885 0.8880 275.9229
2 738 0.7731 0.8793 268.3813 30 0.8398 0.9164 287.4973 30 0.7107 0.8430 281.3449 224 0.7885 0.8880 275.9232
3 191 0.7731 0.8793 268.3824 224 0.8398 0.9164 287.5006 740 0.7107 0.8430 281.3474 191 0.7885 0.8880 275.9238
4 224 0.7731 0.8793 268.3860 191 0.8398 0.9164 287.5040 224 0.7107 0.8430 281.3476 738 0.7885 0.8880 275.9239
5 733 0.7731 0.8793 268.3869 740 0.8398 0.9164 287.5049 733 0.7107 0.8430 281.3480 740 0.7885 0.8880 275.9241
6 740 0.7731 0.8793 268.3873 738 0.8398 0.9164 287.5050 191 0.7107 0.8430 281.3483 53 0.7885 0.8880 275.9243
7 30 0.7731 0.8792 268.3935 733 0.8398 0.9164 287.5057 738 0.7107 0.8430 281.3487 364 0.7885 0.8880 275.9254
8 439 0.7731 0.8792 268.3982 53 0.8398 0.9164 287.5078 53 0.7107 0.8430 281.3505 48 0.7885 0.8880 275.9261
9 419 0.7731 0.8792 268.3992 364 0.8398 0.9164 287.5149 48 0.7107 0.8430 281.3521 187 0.7885 0.8880 275.9261
10 214 0.7731 0.8792 268.4038 48 0.8398 0.9164 287.5174 454 0.7107 0.8430 281.3524 454 0.7885 0.8880 275.9262
" 364 0.7731 0.8792 268.4048 187 0.8398 0.9164 287.5180 187 0.7107 0.8430 281.3526 439 0.7885 0.8880 275.9265
12 454 0.7731 0.8792 268.4059 454 0.8398 0.9164 287.5184 679 0.7107 0.8430 281.3528 419 0.7885 0.8880 275.9265
13 679 0.7731 0.8792 268.4059 679 0.8398 0.9164 287.5199 364 0.7107 0.8430 281.3531 42 0.7885 0.8880 275.9268
14 187 0.7731 0.8792 268.4069 439 0.8398 0.9164 287.5217 214 0.7107 0.8430 281.3544 214 0.7885 0.8880 275.9268
15 48 0.7731 0.8792 268.4072 419 0.8398 0.9164 287.5223 439 0.7107 0.8430 281.3551 668 0.7885 0.8880 275.9270
16 53 0.7730 0.8792 268.4101 214 0.8398 0.9164 287.5226 772 0.7107 0.8430 281.3552 711 0.7885 0.8880 275.9278
17 287 0.7730 0.8792 268.4179 42 0.8398 0.9164 287.5241 419 0.7107 0.8430 281.3558 287 0.7885 0.8880 275.9282
18 10 0.7730 0.8792 268.4224 711 0.8398 0.9164 287.5290 42 0.7107 0.8430 281.3567 10 0.7885 0.8880 275.9288
19 1 0.7730 0.8792 268.4241 287 0.8398 0.9164 287.5324 711 0.7107 0.8430 281.3568 158 0.7885 0.8880 275.9290
20 42 0.7730 0.8792 268.4263 772 0.8398 0.9164 287.5338 503 0.7107 0.8430 281.3582 101 0.7885 0.8880 275.9298
2 711 0.7730 0.8792 268.4269 1 0.8398 0.9164 287.5344 10 0.7107 0.8430 281.3584 510 0.7885 0.8880 275.9298
22 688 0.7730 0.8792 268.4375 10 0.8398 0.9164 287.5350 1 0.7107 0.8430 281.3586 80 0.7885 0.8880 275.9302
23 101 0.7730 0.8792 268.4399 158 0.8398 0.9164 287.5387 287 0.7107 0.8430 281.3589 503 0.7885 0.8880 275.9305
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4 DISCUSSAO
4.1 Sele¢ao do modelo

A utilizagcao de modelos mistos apresenta-se como uma alternativa viavel em
cenarios marcados por desbalanceamentos de dados, tornando a analise mais
gerenciavel ao permitir a consideragdo de grupos de efeitos como fatores aleatdrios,
em vez de fatores fixos (PIEPHO et al., 2008; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001).
Um argumento antigo contra o emprego de modelos mistos no melhoramento de
plantas era a auséncia de software adequado ou poder computacional suficiente. No
entanto, no cenario atual, recursos computacionais mais robustos estdo disponiveis,
permitindo a utilizagdo de metodologias estatisticas mais eficientes, juntamente com
ferramentas de software apropriadas.

Varios critérios de informacdo atendem a propoésitos distintos, cada um
otimizado para objetivos especificos. Por exemplo, o AIC é conhecido por sua
eficiéncia, enquanto o BIC é reconhecido por sua consisténcia (CHRISTENSEN,
2018). Ambos permitem comparar multiplos modelos, sejam aninhados ou n&o, e
avaliar efetivamente a incerteza associada a selecdo do modelo (BURNHAM,;
ANDERSON, 1998). No presente estudo, o AIC e o BIC indicaram que as estruturas
de covariancia DIAG e FA1 sdo adequadas para modelar os efeitos residuais e
genéticos, respectivamente.

O Modelo 1, considerado padrdao ao assumir homogeneidade de
(co)variancia para R, apresentou valores de AIC e BIC menores que o Modelo 2,
cuja estrutura de (co)varidncia para Rja assume heterogeneidade entre as
diferentes geragdes. No entanto, admitir que os erros sao nao correlacionados e que
as variancias sdo homogéneas entre as geragdes € um pressuposto irreal dentro do
contexto dos dados analisados e, de modo geral, no campo do melhoramento de
plantas. Tal simplificagdo pode enviesar as predigdes dos valores genotipicos e as
estimativas dos demais parametros de interesse (MEYER, 2009).

Além disso, espera-se que qualquer estrutura de (co)variancia proposta para
a matriz R, em contraste com a abordagem convencional Ic?, melhore
significativamente o ajuste do modelo aos dados. Isso ocorre porque se alinha a
nogéo légica de contabilizagcdo de correlagbes entre geragbes (ACHARYA et al.,
2020; PEIXOTO et al., 2021; SMITH et al., 2007).

A modelagem de (co)variancia genética utilizando a estrutura Fator Analitico

(FA), que é uma aproximagao da estrutura Nao Estruturada (UN), ganhou forga e
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provou ser eficaz, principalmente em andlises multiambientes (EM) e
multicaracteristicas (ARAUJO et al., 2023; EVANGELISTA et al, 2023;
HERNANDEZ et al., 2019.

O modelo nao estruturado assume uma estrutura ampla, onde G é
totalmente n&o estruturado e envolve J(J+ 1)/2 pardmetros para variagdes
genéticas distintas em cada geragao, bem como covariancias genéticas separadas
entre pares de geragbes. No entanto, ao tratar de um numero substancial de
geragbes avaliadas, estimar essa matriz torna-se ineficiente ou inviavel, mesmo
quando o numero de geragbes é moderado. Portanto, uma estrutura mais
parcimoniosa, como a FA, é preferivel (SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001).

Em relacdo a herdabilidade, observa-se que ndo houve variagao entre os
Modelos 1, 2 e 3, cujas estruturas de (co)variancia eram mais simples. No entanto,
houve um aumento de mais de 100% no Modelo 4. Segundo Schmidt et al. (2019), a
utilizacdo de modelos inadequados pode levar a superestimagcdo ou subestimacao
da herdabilidade.

Quanto aos ganhos de selegcdo esperados, ndo houve uma variagao
percentual consideravel entre os modelos com estruturas de (co)varidncia mais
simples. No entanto, entre o Modelo 1, considerado o mais simples, e o modelo
selecionado (Modelo 5), houve um incremento de aproximadamente 68%. Ramalho
et al. (1993) observaram que o fator especifico da safra exerce uma influéncia
substancial na interagdo gendotipo x ambiente (GxA), concluindo que a realizagao de
avaliagcbes em varias safras € essencial para garantir recomendagdes mais robustas
e confiaveis em programas de melhoramento de feijao.

De fato, a expressao de um gendtipo pode ser influenciada por condi¢des
ambientais variaveis, conforme observado por Meyer (2009). Esse fenbmeno pode
levar a diferengas na classificagdo das progénies entre as diferentes safras, como
observado na Figura 3. Consequentemente, quando as avaliagbes sao conduzidas
exclusivamente em um unico local ou quando se assume independéncia e
homogeneidade de variancia, a interacdo GxA pode inflacionar a estimativa da
variancia genética e levar a estimativas tendenciosas dos ganhos genéticos de
selecao, resultando em ganhos reais inferiores aos previstos.

A selecdo e o descarte de genotipos realizados a partir da geragdo F,i¢
influenciam diretamente a classificagdo das progénies nas geragdes subsequentes,

uma vez que nem todas as progénies avaliadas inicialmente foram reavaliadas nos
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ciclos seguintes. Esse processo pode introduzir vieses de selegao, ja que a perda de
diversidade genética ou a eliminacdo de gendtipos promissores em ambientes
especificos nao ¢ trivialmente mensurada.

Nesse contexto, para selecionar progénies de alto desempenho em
ambientes heterogéneos — especialmente para caracteristicas de heranga complexa
—, a adogao de modelos estatisticos que incorporam estruturas de (co)variancia para
efeitos genéticos, ambientais e interagdes GxA torna-se indispensavel. Esses
modelos permitem estimar valores genéticos com maior precisdo, ajustando a
variabilidade ambiental e a heterogeneidade dos dados (OGUT et al., 2014; SMITH
et al., 2015; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2005).

4.2 Parametros genéticos e nao genéticos

Os resultados das herdabilidades demonstraram variagdes notaveis ao longo
das geracdes. Na safra da seca, foi observada a maior estimativa de herdabilidade.
Melo et al. (2020) relataram comportamento semelhante ao avaliar progénies de
feijjdo vermelho. Por outro lado, nas safras subsequentes, as estimativas de
herdabilidade apresentaram tendéncia de reducdo, o que pode ser explicado pela
baixa variabilidade genética observada.

Essa diminuicdo nas estimativas de herdabilidade ao longo das safras deve-
se a uma série de fatores. Um deles € a selecdo realizada nas safras anteriores, que
reduz a variabilidade genética disponivel para selegdo. Além disso, condigbes
ambientais especificas em cada safra influenciam a expressdo genética da
caracteristica. De modo geral, € comum encontrar valores de baixa magnitude para
herdabilidade em feijoeiro para caracteres quantitativos (MELO et al., 2020;
SALVADOR et al., 2022, 2021; SANTANA et al., 2023).

De acordo com Schmidt et al. (2019), como a Hcuiis depende da precisdo das
comparagoes pareadas envolvendo os BLUPs genotipicos, suas estimativas tendem
a diminuir ao passar de 100% de sobreposicdo genotipica entre
anos/safras/geracdes para 0%. Esse declinio ocorre porque um numero substancial
de comparagdes indiretas torna-se necessario ao avaliar gendtipos que nao foram
cultivados nos mesmos anos/safras/geragées. De qualquer forma, o uso da
herdabilidade padrdo, que utiliza a relagdo entre variancias em dados
desbalanceados, tende a superestimar H?>, enquanto métodos alternativos

proporcionam uma melhor aproximagao (SCHMIDT et al., 2019).
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Bernardo (2020) comenta que, uma vez que a herdabilidade quantifica a
proporcao de efeitos genéticos que podem ser transmitidos aos descendentes, os
melhoristas de plantas estdo normalmente mais interessados em avaliar o
desempenho dos préprios candidatos do que o desempenho de sua descendéncia,
como ocorre no melhoramento animal. O autor argumenta ainda que a confiabilidade
pode ser uma alternativa a herdabilidade classica, uma vez que esta estritamente
ligada a unidade de selecdo utilizada. No entanto, os melhoristas de plantas
manterdo seu interesse em compreender a interagdo entre a genética e as
influéncias ambientais nas caracteristicas quantitativas (BERNARDO, 2020b).

Assim como os resultados das herdabilidades ao longo das geracgdes, a
acuracia apresentou um decréscimo significativo entre a geragdo F,¢ € Fyuo,
interferindo diretamente na relagéo entre esses dois parametros (Tabela 4), uma vez
que a raiz quadrada da herdabilidade pode ser interpretada como a correlagao entre
0 gendtipo e o fendtipo (Ramalho et al., 2012; Resende e Alves, 2022).

Em relacdo aos valores de herdabilidade e acuracia, os distintos
delineamentos utilizados nas diferentes safras também podem explicar o declinio
observado. O uso de um delineamento em blocos completos casualizados (DBC) na
primeira safra, em contraste com o latice nas trés safras subsequentes, pode ter
proporcionado uma avaliagdo inicial mais precisa, a0 minimizar o impacto de
variagdes ambientais, conforme destacado por Masood et al. (2008). Além disso, os
valores de CVres reforgam esse argumento, embora os valores se encontrem na
faixa de precisdo média em todas as safras, o CVres foi menor na primeira safra
(OLIVEIRA et al., 2009).

No entanto, o melhoramento do feijoeiro envolve um processo sequencial de
avaliacdo e selecdo até a obtencdo de linhagens endogémicas em geragdes
avancadas, como F¢ ou posteriores, em que o uso do delineamento em blocos
completos casualizados se torna inviavel, seja pelo numero insuficiente de sementes
nos estagios iniciais ou pela grande quantidade de gendtipos a serem testados,
entre outros fatores. Dessa forma, diferentes delineamentos séo utilizados ao longo
do melhoramento do feijoeiro para otimizar as etapas.

A Figura 2 indica a importédncia do efeito especifico da geragdo no
comportamento genotipico das progénies avaliadas. A correlacdo genética
moderada observada entre as geragdes deve-se principalmente a interacédo entre o

gendtipo e as condigbes ambientais de cada safra em que as progénies foram
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testadas. Em termos gerais, as distintas condi¢gdes climaticas entre as safras levam
a padrdes variados de expressao génica entre as progénies, conforme observado
por Malosetti et al. em 2013. As diferencas nas caracteristicas ambientais
provenientes das diferentes safras e anos em que as progénies foram avaliadas
tendem a influenciar diretamente as caracteristicas. No Brasil, o cultivo do feijao é
realizado anualmente em trés safras: Aguas, Seca e Inverno (CARNEIRO; DE
PAULA JUNIOR; BOREM, 2015).

As disparidades nas condicdes ambientais entre a safra de inverno, que
depende de irrigacdo, e a safra das aguas, cultivada em condigbes secas, levam a
presenca de estresses bidticos e abidticos que prejudicam a produtividade do
feijoeiro. Essa heterogeneidade de variancia presente no modelo possibilita inferir
sobre tais fatores ambientais, que se diluem na interagdo GxA (MELO et al., 2020).
Por exemplo, as safras colhidas durante a estagdo chuvosa geralmente produzem
graos de qualidade comercial e industrial inferior, pois o momento da colheita
frequentemente coincide com o periodo chuvoso (SANTANA et al., 2023).

A confiabilidade de um valor genotipico predito depende de sua variancia do
erro de predi¢ao (PEV) em relagao a variancia genética. Em esséncia, pode ser vista
como uma métrica que encapsula o valor informativo derivado do calculo do BLUP
(MRODE, 2014, p. 44). Além disso, a confiabilidade depende da quantidade de
informagdes empregadas nas analises. Algumas progénies sdo avaliadas em todas
as safras, enquanto outras sdo descartadas ao longo das avaliagbes. Essa
afirmacao pode ser ratificada pelo fato de as progénies 256 e 680, avaliadas apenas
na geragao F,,, terem seus valores genotipicos preditos drasticamente reduzidos
nas demais geragoes.

No contexto de experimentos sequenciais em programas de melhoramento
de feijoeiro comum, considerando o desbalanceamento genético e/ou estatistico, a
metodologia de modelos mistos aliada a modelagem de matrizes de (co)variancia
dos efeitos genéticos e ndo genéticos aumenta a eficiéncia da selegéo, uma vez que
€ possivel representar mais fielmente a natureza dos experimentos e a
especificidade dos dados. Além disso, a inclusdo dos dados de gendtipos
descartados nas analises ndo pode ser ignorada, pois tem o potencial de afetar
diretamente a tomada de decisbées (Piepho e Mdhring, 2006; Viana et al., 2012).

Embora as pesquisas que adotam essas abordagens sejam escassas, elas revelam-
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se promissoras na consecugao de seus objetivos, apresentando resultados
satisfatorios (MELO et al., 2020; SALVADOR et al., 2022; SANTANA et al., 2023).
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5 CONCLUSOES

O presente estudo demonstrou que a modelagem adequada de estruturas
de (co)variancia em modelos mistos é fundamental para otimizar a selegcdo de
progénies em programas de melhoramento de feijoeiro comum, especialmente em
cenarios de desbalanceamento genético e estatistico. A adogdo do Modelo Fator
Analitico de 12 Ordem (FA1) destacou-se como a abordagem mais eficiente,
proporcionando ganhos genéticos 68% superiores aos modelos convencionais, além
de maior precisdo nas predi¢cées de valores genotipicos. Esses resultados reforgam
a importancia de estruturas de covariancia flexiveis para capturar a heterogeneidade
ambiental e genética em experimentos sequenciais

A inclusdo de dados historicos (genodtipos selecionados e descartados)
revelou-se critica para mitigar viés de sele¢do, uma vez que a classificagdo das
progénies se alterou significativamente entre geragdes, principalmente devido a
interacdo gendtipo x ambiente (GxA) e a redugdo progressiva da variabilidade
genética. Esse achado ressalta a necessidade de abordagens estatisticas
integrativas, que considerem ndo apenas os dados atuais, mas também o histérico
de selecao, para garantir decisbes mais robustas em programas de melhoramento
de plantas.

Os resultados sugerem que a tomada de decisdo dos melhoristas em
programas de melhoramento de plantas que avaliam numerosas progénies em
diferentes locais, anos e safras deve incluir, na analise estatistica dos dados,
informagdes prévias das progénies por meio de abordagens que considerem o
desbalanceamento de dados. Essa alternativa ndo acarreta custos adicionais para o
programa de melhoramento de plantas e pode melhorar significativamente a

precisdo das selegdes.
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CAPITULO I

DESEMPENHO E ESTABILIDADE DE PROGENIES DE FEIJOEIRO COM DADOS
DE MULTIPLAS CARACTERISTICAS E AMBIENTES: APLICAGAO DAS FACTOR
ANALYTIC SELECTION TOOLS - FAST
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RESUMO

O objetivo deste estudo foi selecionar progénies de feijdo comum (Phaseolus
vulgaris L.) com alto desempenho e estabilidade fenotipica em multiplos ambientes,
utilizando ferramentas estatisticas. Para isso, adotou-se uma abordagem em dois
estagios: (1) estimagcdo de médias ajustadas por ensaio e (2) analise de modelo
misto com estrutura de variancia-covariancia fator-analitica (FA) aplicada as médias
ajustadas. Os dados utilizados foram obtidos de cinco ensaios em multiplos
ambientes conduzidos entre 2018 e 2020 no a&mbito do programa de selecéo
recorrente da Universidade de Vicosa. O modelo fator-analitico de oitava ordem
(FA8) foi selecionado com base no Critério de Informacdo de Akaike (AIC).
Posteriormente, as Factor Analytic Selection Tools (FAST) foram aplicadas para
identificar progénies superiores. Como resultado, 20 progénies destacaram-se por
apresentarem alto desempenho geral (OP, Overall Performance), baixo desvio
quadratico médio (RMSD, Root Mean Square Deviation) e confiabilidade superior a
0,80. Esses achados reforcam a importdncia da integragdo de analises
multiambientes e multivariadas em programas de melhoramento de plantas. O FAST
demonstrou ser uma ferramenta eficaz para sintetizar dados complexos em métricas
decisorias, permitindo a identificagdo de gendtipos com desempenho e estabilidade
desejaveis. Conclui-se que a estrutura proposta oferece um arcabougo robusto para
a selecdo de progénies adaptaveis e produtivas, sendo recomendada sua
incorporagdo em programas de melhoramento de feijdo comum. Além disso, a
adocdao dessa abordagem pode aprimorar a andlise de dados de multiplas
caracteristicas e ambientes, garantindo maior eficiéncia na selecdao de gendtipos
superiores.

Palavras-chave: selegdo multiambiente; modelos fator-analiticos; desempenho e

estabilidade fenotipica.
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ABSTRACT
We aimed to select common bean (Phaseolus vulgaris L.) progenies with high
performance and phenotypic stability across multiple environments using statistical
tools. We adopted a two-stage approach: (1) estimating trial-adjusted means and (2)
applying a mixed model analysis with a factor-analytic (FA) variance-covariance
structure to the adjusted means. We obtained data from five multi-environment trials
conducted between 2018 and 2020 under the recurrent selection program of the
Universidade Federal de Vigosa. Based on the Akaike Information Criterion (AIC), we
selected the eighth-order factor-analytic model (FA8). We then applied Factor
Analytic Selection Tools (FAST) to identify superior progenies. Our results highlighted
20 progenies that demonstrated high overall performance (OP), low root mean
square deviation (RMSD), and reliability above 0.80. These findings reinforce how
integrating multi-environment and multivariate analyses benefits plant breeding
programs. FAST effectively synthesized complex data into decision-making metrics,
enabling us to identify genotypes with desirable performance and stability. We
conclude that this framework provides a robust structure for selecting adaptable and
productive progenies and recommend its adoption in common bean breeding
programs. Moreover, this approach could enhance multi-trait and multi-environment
data analysis, improving efficiency in selecting superior genotypes.
Keywords: multi-environment selection; factor-analytic models; phenotypic
performance and stability.
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1 INTRODUGAO

A recomendacéo de cultivares de feijao comum enfrenta um desafio central:
ainteracdo gendtipos x ambientes (GxA), que influencia diretamente a
adaptabilidade e estabilidade dos genotipos (Priyadarshan, 2019, p. 457-472). Para
contornar essa complexidade, melhoristas recorrem a ensaios multiambientais (EM),
ferramentas essenciais para avaliar e selecionar genoétipos superiores (KELLY et al.,
2007; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001). A analise dessa interagdo evoluiu
significativamente nas ultimas décadas. Inicialmente, métodos baseados
em minimos quadrados ordinarios (OLS) foram utilizados para modelar a interagéo
GxA (MALOSETTI; RIBAUT; VAN EEUWIJK, 2013), seguidos por abordagens como
a regressao de Finlay e Wilkinson (1963), que relacionavam o desempenho dos
genotipos a indices ambientais. Contudo, a dependéncia de indices derivados dos
proprios dados fenotipicos introduzia viés estatistico, devido a correlacdo entre
regressores e variaveis resposta (CROSSA, 1990; SMITH; CULLIS; THOMPSON,
2005).

Para superar essas limitacoes, meétodos multiplicativos
como AMMI (GAUCH, 1988) e biplots GGE (YAN et al., 2000) emergiram,
explorando decomposi¢cdes matriciais e representagdes graficas (GABRIEL, 1971).
No entanto, sua aplicagdo pratica mostrou-se restrita a conjuntos de dados
balanceados e de pequena escala, além de dependerem de pressupostos rigidos,
como efeitos genotipicos fixos (DIAS et al., 2022; SMITH; CULLIS, 2018). A virada
metodoldgica ocorreu com a introdugdo do Modelo Misto Fator-Analitico (FA) por
Piepho (1997, 1998a), que incorporou heterogeneidade de covariancia entre
ambientes e estruturas de varidncia espacial, além de permitir efeitos genotipicos
aleatodrios e dados desbalanceados (SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2005, 2001).

Apesar desses avangos, a selegdo simultdnea  de multiplas
caracteristicas em diversos ambientes permanece um desafio, sobretudo devido a
correlagdo entre caracteristicas quantitativas e ao risco de viés de selegao
(POLLAK; VAN DER WERF; QUAAS, 1984). indices classicos de sele¢&o, como os
propostos por Smith (1936) e Hazel (1943), embora uteis para ponderar
caracteristicas economicamente relevantes, frequentemente negligenciam a
complexidade da interacdo GxA (CERON-ROJAS et al., 2006; CRUZ; CARNEIRO;
REGAZZI, 2014). Uma inovagédo promissora nesse contexto foi o Factor Analytic
Selection Tools (FAST), proposto por Smith e Cullis (2018). Essa ferramenta integra
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as estimativas do modelo fator-analitico (FA) em métricas decisérias praticas, como
o Desempenho Geral (OP, Overall Performance) e a Raiz dos Quadrados Médios
dos Desvios (RMSD, Root Mean Square Deviation), que quantifica a estabilidade.
Essas métricas permitem identificar gendtipos ideais — aqueles com OP elevado,
RMSD baixo e RE préximo de zero — e tém sido aplicadas com sucesso em culturas
como soja, trigo, milho e algoddo (ARAUJO et al., 2024; BAKARE et al., 2022;
CHAVES et al., 2023a; TOLHURST et al., 2019).

No entanto, nenhum estudo reportou a aplicagdo das FAST no feijoeiro
comum, lacuna que pode limitar o avango de programas de melhoramento
dedicados a essa cultura. Diante disso, este trabalho teve como
objetivos (i) identificar progénies de feijoeiro comum com alto desempenho
agrondémico e estabilidade fenotipica utilizando as FAST, e (ii) validar a eficacia
dessa abordagem para a selegédo de progénies para extracado de linhagens avaliadas

para multiplas caracteristicas em condi¢gées multiambientes.
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2.MATERIAL E METODOS
2.1 Material

Foram utilizados dados provenientes de cinco ensaios do Programa de Se-
lecdo Recorrente (Ciclo CO) de Feijao Carioca, conduzidos pela Universidade Fede-
ral de Vigosa (UFV) entre 2018 e 2020, com foco na resisténcia a murcha-de-fusario
(Fusarium oxysporum f. sp. phaseoli — FOP), cuja avaliagado sera conduzida em li-
nhagens homozigotas, e ndo em familias (progénies) ou individuos segregantes,
pois a replicacdo do gendtipo € necessaria para garantir a confiabilidade dos resul-
tados. Por essa razao, a selecao para resisténcia a murcha-de-fusario nao é realiza-
da durante os estagios iniciais do programa de melhoramento do feijoeiro-comum,
mas sim em um grupo reduzido de linhagens previamente selecionadas com base

em caracteristicas agronémicas desejaveis.

Os experimentos, detalhados na Tabela 6, abrangeram diferentes safras
(aguas, seca, inverno) e geracgdes (F4s a Fa9), com delineamentos variando en-
tre blocos aumentados (DBA), blocos casualizados (DBC) e latice triplo, conforme o

numero de tratamentos e a disponibilidade de recursos.

Tabela 6: Descricdo dos cinco ensaios utilizados no presente trabalho.

Ensaio Ano Safra Geragdo Tratamento* Delineamento Repeticido Parcela*

1 2018  Aguas Fas 800 (5) DBA - 1L x 2m
2 2019  Seca Fas 20 (5) 20 DBC 3 1L x 2m
3 2019  Aguas Faz 95 (5) Latice 3 2L x 2m
4 2020 Inverno Fas 95 (5) Latice 3 2L x 2m
5 2020  Aguas Fao 95 (5) Latice 3 2L x 2m

*Numero de testemunhas comuns entre parénteses.
** L: linha, m: metros

O programa iniciou-se em 2014 com a avaliagdo de 12 gendtipos de feijoeiro
em esquema dialelo parcial, selecionando cultivares comerciais de elite e linhagens
portadoras de genes de resisténcia a doengas-chave de programas brasileiros. Dos
cruzamentos dialélicos, obtiveram-se 36 popula¢des F1, das quais 34 progrediram
para F2 (SILVA et al., 2023). Apos selegdo em bulk até a geragao F4, 20 populagdes
superiores foram escolhidas, das quais 800 progénies foram derivadas. Na safra
aguas/2018, estas 800 progénies Fa:5 foram avaliadas em delineamento de blocos

aumentados (DBA), com parcelas de 1 linha de 2 metros.

Posteriormente, selecionaram-se as 20 melhores progénies Fas5de cada

populagéo, totalizando 400 progénies Fas, avaliadas em um grupo de 20
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experimentos (um por populagdo) em delineamento de blocos completos
casualizados (DBC), com trés repeticoes, 20 tratamentos e 5 testemunhas comuns
(BRITO; CARNEIRO; SILVA, 2021). A partir da avaliagdo dessas 400 progénies,
as 95 progénies mais promissoras foram selecionadas representando as 20
populagdes originais. Essas 95 progénies selecionadas foram avaliadas em latice

triplo em trés safras (Tabela 6).

As testemunhas incluiram cultivares com perfis contrastantes: Manteigao
Fosco e VC25 (resisténcia a FOP), Meia Noite e BRS Estilo (suscetibilidade a FOP),
e Pérola (com padrao de graos comerciais desejavel e resisténcia a FOP).
A avaliagdo especifica para resisténcia a FOP, no entanto, sera realizada
posteriormente em linhagens homozigotas ja estabilizadas, por meio de inoculagao
controlada em condi¢des padronizadas. Essa etapa nao foi implementada nas fases
iniciais (F45 a Fa9), nas quais a selecdo focou exclusivamente em atributos

agrondémicos.

Todos os ensaios foram conduzidos na Unidade de Ensino, Pesquisa e
Extensao de Coimbra (UFV), localizada em Coimbra-MG, regido de clima subtropical
de inverno seco (Cwa, segundo Koppen) (Peel et al.,, 2007). O delineamento
experimental foi definido com base no numero de tratamentos, viabilidade de area e
disponibilidade de sementes. Embora o tamanho das parcelas tenha variado (1L x
2m ou 2L x 2m), o espagamento entre sulcos (0,5 m) e a densidade de semeadura
(15 sementes/m) foram padronizados. O manejo seguiu recomendagdes técnicas
para a cultura, incluindo adubacéao equilibrada e controle fitossanitario (CARNEIRO;
DE PAULA JUNIOR; BOREM, 2015).

2.2 Caracteristicas avaliadas

Foram avaliadas trés caracteristicas agrondmicas em diferentes safras:
produtividade de graos (PROD), arquitetura de planta (ARQ) e aspecto comercial de
graos (ASP). A Tabela 9 sumariza os dados coletados, enquanto as metodologias
especificas para cada caracteristica sdo detalhadas abaixo.



72

2.2.1 Produtividade de graos (PROD)

A produtividade de graos foi determinada em todas as safras apds colheita,
trilha, remogao de impurezas e pesagem dos gréos por parcela. Os valores foram
convertidos de gramas para quilogramas por hectare (kg ha™) utilizando o fator de

conversao padrao para a cultura.
2.2.2 Arquitetura de planta (ARQ)

A arquitetura de planta foi avaliada nas safras Aguas/2018, Seca/2019 e
Aguas/2020. Na safra Seca/2019, adotou-se uma escala de notas de 1 a 5,
conforme descrito por Ramalho et al. (1998). Nas demais safras, utilizou-se uma
escala de 1 a 9 proposta por Collicchio et al. (1997) (Tabela 7).

Tabela 7. Escala de avaliac&o de arquitetura de planta.

Nota Descricao
1 Planta do tipo Il: ereta, com uma haste e com insergao alta das primeiras
vagens
3 Planta do tipo II: ereta e com algumas ramificagbes

Planta do tipo Il ou Ill: ereta, com muitas ramificagdes e tendéncia a

S prostrar-se
7 Planta do tipo lll: semiereta e medianamente prostrada
9 Planta do tipo Ill: com entrends longos e muito prostrada

Fonte: Collicchio et al. (1997).

Para uniformizar os dados, as notas da escala de 1-5 (Seca/2019) foram
convertidas para a escala de 1-9 por meio da equagéo proposta por Anjos et al.
(2019).

i"—u'
S’wir = l( ; >(Sui - u)l +u' [17]

IL—Uu
em que:
e S, nota original na escala u-i;
e u: nota do fendtipo indesejavel na escala original;
e i: nota do idedtipo na escala original,
e S’ nota convertida na escala u’ —i’;

« u': nota do fendétipo indesejavel na escala convertida;

e " nota do ide6tipo na escala convertida.
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2.2.3 Aspecto comercial de graos (ASP)

O aspecto comercial foi avaliado em todas as safras com base em uma
escala adaptada de Ramalho et al. (1998) (Tabela 8), onde notas < 2 indicam
excelente qualidade comercial (BARILI, 2015).

Tabela 8: Descricdo da escala de notas de aspecto de grdos do tipo carioca,
adaptada de Ramalho et al. (1998).

Nota Descricao

Gréao tipico carioca: cor creme com estrias marrom-claras, fundo claro, halo
1 g ~
creme, peso médio de 100 sementes de 22 a 24 g e ndo achatado

2 Grao tipo carioca com deficiéncia em uma das caracteristicas mencionadas

no padrao

3 Gréao tipo carioca com deficiéncia em duas caracteristicas mencionadas no
padrao

4 Grao tipo carioca com deficiéncia em trés caracteristicas mencionadas no
padrao

5 Grao de cor creme com estrias marrom-escuras, fundo escuro, com halo

nao creme, peso medio de 100 sementes menor que 22g e achatado

Fonte: Ramalho et al. (1998).

2.2.4 Padronizacao das escalas

Como as escalas de ARQ e ASP atribuem maior mérito fenotipico a
genotipos mais proximos do ideoétipo, aplicou-se a Escala Delta (6,;) para inverter as

notas, facilitando analises comparativas. O mérito fenotipico foi calculado como:

Oui = |Sui — ul [18]

em que:
e S,i: nota original do gendtipo;
e u: nota do fendtipo indesejavel na escala;
e 0y. mérito fenotipico na Escala Delta (valores mais altos indicam maior

proximidade ao ideotipo).

A Tabela 9 apresenta os valores minimo, médio e maximo de PROD, ARQ e
ASP por ano e safra. Os dados de ARQ nao foram coletados nas safras Aguas/2019

e Inverno/2020 (indicados por "-"). Todos os valores correspondem aos fendtipos

originais, antes da padronizagdo para variancia unitaria.
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Tabela 9: Resumo das caracteristicas agrondmicas no conjunto de dados
multiambientes e multicaracteristicas.

PROD (Kg ha) ARQ ASP
Min Média Max Min Média Max Min Meédia Max
2018 597,60 2600,12 5471,10 2 3,69 7 38 269 38
Ano 2019 275,10 3883,45 7383,50 1 3,28 7 35 235 35
2020 480,00 3165,83 5900,00 1 3,11 7 35 254 35
Aguas/2018 597,60 2600,12 5471,10 2 3,69 7 38 269 38
Seca/2019 275,10 3883,45 7383,50 1 3,28 7 35 235 35

0 261 35
- 0 261 35
0 247 35

Safra Aguas/2019 745,00 3307,90 6870,00
Inverno/2020  1020,00 3515,60 5900,00 - -
Aguas/2020 480,00 2814,88 5460,00 1 3,11

~

2.3 Analises estatisticas

Para a analise dos dados, adotou-se um procedimento em dois estagios,
metodologia amplamente reconhecida por seu equilibrio entre rigor analitico e
viabilidade pratica (MOHRING e PIEPHO, 2009). Nesse esquema, a avaliag&o inicial
€ conduzida separadamente para cada ambiente, permitindo a consideracdo das
particularidades experimentais inerentes a cada local, incluindo o delineamento,
variaveis avaliadas, numero de blocos, repeticdes e a estrutura de variancia residual.
Esta abordagem mostrou-se particularmente adequada ao presente estudo, dado: (i)
a marcante heterogeneidade entre os diferentes locais de avaliagéo; (ii) as
particularidades dos delineamentos experimentais empregados; e (iii) a significativa
economia de recursos computacionais em comparagdo com analise de estagio

unico.

Para a analise integrada de multiplas caracteristicas e ambientes, os dados
fenotipicos foram escalonados para média zero e variancia unitaria no primeiro
estagio, garantindo comparabilidade entre escalas distintas. A padronizagcédo foi

realizada utilizando o método z-score:

Z= [19]

em que:
e x: valor fenotipico observado para cada caracteristica em uma safra;
e u: média fenotipica da caracteristica na safra;

e ¢: desvio padrao fenotipico da caracteristica na safra.
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Em ensaios organizados em Delineamento em Blocos Completos
Casualizados (DBC), a padronizagao foi aplicada separadamente para cada bloco,

considerando a heterogeneidade genética entre populagdes.

Os componentes de variancia-covariancia e os valores genotipicos foram
estimados via metodologia REML/BLUP (HENDERSON, 1975; PATTERSON;
THOMPSON, 1971). A analise foi conduzida em dois estagios:

1. Primeiro estagio: Ajuste dos modelos mistos para cada ambiente (e nos 20
Delineamentos em Blocos Casualizados - DBC) para obter as meédias
ajustadas das progénies.

2. Segundo estagio: Integracdo multivariada dos resultados parciais (médias

ajustadas) para estimacao de parédmetros genéticos conjuntos.

Todas as analises foram implementadas no ambiente de desenvolvimento
integrado (IDE) RStudio, utilizando a linguagem de programag¢ao R (R Core Team,
2023, versdo 4.2.3) e pacotes especializados para modelagem estatistica e
visualizagdo de dados. Foram empregados os pacotes ggplot2 (versao 3.4.2)
(WICKHAM, 2016) para geragao de graficos, ComplexHeatmap (versdo 2.14.0) (GU,
EILS; SCHLESNER, 2016) para constru¢cao de heatmaps multivariados e ASReml|-R
versao 4.1.0.176 (BUTLER et al., 2023) para ajuste de modelos. Adicionalmente,
utilizou-se a funcdo personalizada fa.outs.R, disponivel no repositorio GitHub
(https://github.com/saulo-chaves/May_b_useful/blob/main/fa.outs.R), que compila as
saidas dos modelos fator-analiticos ajustados pelo ASReml-R.

A execugao das andlises foi realizada em um sistema com processador
Intel® Core 15 11400H 2,70GHz, 16GB de RAM DDR4 3200 Mhz, 512GB SDD,
placa grafica NVIDIA® RTX 3050 4GB GDDRG6, rodando o sistema operacional

Microsoft® Windows 11 Home.

2.4 Andlise dos dados em estagios

A analise em dois estagios envolve dois elementos cruciais:

1. Estimativas imparciais no primeiro estagio: Para garantir imparcialidade,
os efeitos genotipicos foram modelados como fixos em cada ensaio
individual, permitindo a obtencdo das melhores estimativas lineares nao

viesadas empiricas (e-BLUEs, do inglés empirical Best Linear Unbiased
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Estimators). Essas médias ajustadas (e-BLUEs) representam o desempenho
fenotipico dos gendtipos, livre de variagdes ambientais e de erro

experimental.

2. Matriz de ponderagao no segundo estagio: As médias ajustadas do
primeiro estagio foram analisadas conjuntamente em um modelo misto
multivariado, ponderado por uma matriz w que considera a precisdao das
estimativas. Essa matriz é definida como w = diag(V;""), em que V' é a
matriz de variancia-covariancia das medias ajustadas por ambiente (SMITH;
CULLIS; GILMOUR, 2001). A Figura 4 ilustra o fluxo analitico, destacando a

interdependéncia entre os estagios.

. - Estagio 2
Andlise em estagios | =) EStag'rO;n é:ir:)a)llse - (ponderado -
P pesos)

Figura 4. Esquema da analise em estagios.

As subsegbes seguintes apresentam as analises do estagio 1 e estagio 2

detalhadamente.

2.5 Andlises individuais para cada ensaio — Estagio 1

No primeiro estagio da analise, modelos mistos lineares foram ajustados
individualmente para cada ambiente/safra (ensaio) e caracteristica, com o objetivo
de obter as médias ajustadas das progénies. Os modelos variaram conforme o
delineamento experimental utilizado (DBA, DBC e Latice), conforme detalhado a

sequir.
Ensaio em Delineamento em Blocos Aumentados (DBA) — Aguas/2018
Para o ensaio em DBA, empregou-se o seguinte modelo:
y=Xgu+2Z,0+Z,1+¢€ [20]

em que:
e y: vetor de dados fenotipicos (n X 1), sendo n o numero de observagdes.

e X,: matriz de incidéncia do efeito da média geral, de dimenséo n x 1;
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u: constante fixa (média geral das progénies no ensaio);

e Z,: matriz de incidéncia dos efeitos de blocos (n x 16);

e 0: vetor de efeitos aleatérios de blocos (16 x 1);

e Z,. matriz de incidéncia dos efeitos genotipicos (n x 880);

e 1. vetor de efeitos fixos genotipicos (880 x 1);

e ¢: vetor de erros (nx 1), com € ~N(0,R) e R =1c%, em que I é a matriz

identidade de dimensdon X n e g2 é a variancia do erro experimental.
Ensaios em Delineamento em Blocos Casualizados (DBC) — Seca/2019

Foram instalados 20 experimentos em DBC, um para cada populagao,
conforme descrito na subsecdo "Material". Cada experimento foi analisado
individualmente, considerando a heterogeneidade genética entre populagdes. O

modelo utilizado foi:
y=Xgu+Z,0+Z,t+e [21]

em que:
e y: vetor de dados fenotipicos (n x 1);
e X,: matriz de incidéncia do efeito da média geral (n X 1);
e u: constante fixa (média geral das progénies no ensaio);
e Z,: matriz de incidéncia dos efeitos de blocos (n x 3);
e 0: vetor de efeitos fixos de blocos (3 x 1);
e Z,. matriz de incidéncia dos efeitos genotipicos (n X 25) para cada DBC
montado;
e 1. vetor de efeitos fixos genotipicos (25 x 1);
e ¢: vetor de erros (nx 1), com € ~N(0,R) e R =102, em que I € a matriz

identidade de dimensdon X n e g2 é a variancia do erro experimental.
Ensaios em Latice Triplo — Aguas/2019, Inverno/2020 e Aguas/2020
Para os ensaios em latice triplo, utilizou-se o seguinte modelo:

y=Xgu+Z,y+Z,0+Z,1+e¢€ [22]
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em que:

y: vetor de dados fenotipicos (n X 1);

e X,: matriz de incidéncia do efeito da média geral (n X 1);

e u: constante fixa (média geral das progénies no ensaio);

e Z,: matriz de incidéncia dos efeitos de repetigdes (n x 3);

e y:vetor dos efeitos fixos de repeti¢cdes (3 x 1);

e Z,: matriz de incidéncia dos efeitos de blocos (n x 30);

e 0: vetor de efeitos aleatorios de blocos (30 x 1);

e Z,: matriz de incidéncia dos efeitos genotipicos (n x 100);

e 1. vetor de efeitos fixos genotipicos (100 x 1);

e ¢: vetor de erros (nx 1), com € ~N(0,R) e R =10c%, em que I é a matriz

identidade de dimensdon X n e g2 é a variancia do erro experimental.

2.6 Calculo dos pesos para o estagio 2

Na andlise em dois estagios, a ponderagao das estimativas é critica para
garantir robustez estatistica. Diversos métodos sédo propostos na literatura, sendo
que os pesos geralmente dependem das variancias e covariancias das médias
ajustadas obtidas no primeiro estagio (MOHRING; PIEPHO, 2009). Neste estudo,
adotou-se o método de Smith et al. (2001), que utiliza a matriz de variancia-

covariancia V; das meédias genotipicas ajustadas (calculadas no Estagio 1) para

derivar os pesos do segundo estagio.

A matriz de pesos w foi definida como:
w = diag(V;'") [23]

em que:

e V;: matriz de variancia-covariancia das meédias ajustadas para o ambiente j e
caracteristica s;

o diag(Vj‘l): matriz diagonal cujos elementos correspondem aos valores da

diagonal principal de V;~*.
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Este método aproxima Vj‘1 por uma matriz diagonal, minimizando os erros

quadraticos médios associados as estimativas (SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2005;
SMITH; CULLIS; GILMOUR, 2001).

2.7 Estagio 2 — Analise de multiplas caracteristicas e ambientes

O conjunto de dados analisados compreendeu trés caracteristicas
fenotipicas padronizadas (s = 3), representadas pelas médias ajustadas obtidas no
primeiro estagio da analise: (i) produtividade de gréos (PG), (ii) arquitetura de planta
(ARQ) e (iii) aspecto comercial de grédo (ASP). Estas foram avaliadas em cinco
ambientes (p = 5) correspondentes a diferentes safras: Aguas/2018, Seca/2019,
Aguas/2019, Inverno/2020 e Aguas/2020, totalizando 805 gendtipos (v = 805)

distribuidos em 3.280 parcelas experimentais (n = 3.280).

Para as analises integradas, os dados foram reorganizados
hierarquicamente em um vetor y no formato long, utilizando a
fungéo pivot_longer() do pacote tidyr no R. Esta transformacdo converteu a
estrutura inicial (wide, com uma coluna por caracteristica) para uma disposigcéao
longitudinal (uma linha por observagdo caracteristica-ambiente), conforme

representado matricialmente:
y= [Y1TY2TY3T] [24]

onde cada subvetorY; (i = 1,2,3) corresponde a concatenagao vertical dos dados

da i-ésima caracteristica em todos os ambientes, podendo ser expandido como:
Y=Yy Y] [25]

Nesta estrutura, Y;; representa um vetor coluna de dimenséo n; x 1 contendo
as observagoes da caracteristica i no ambiente j, sendo n; o nimero de parcelas no
ambiente j. Das 15 combinagdes teodricas possiveis (3 caracteristicas x 5
ambientes), foram obtidas 13 combinagdes validas (h = 1,...,13), devido a auséncia
de dados para arquitetura de planta (ARQ) nas safras Aguas/2019 e Inverno/2020 -

restricdo detalhada na Tabela 9. O comprimento total do vetor y foi calculado por:
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13

ns = Z n, = 9.236 [26]

h=1

onde n; representa 0 numero de observagbes na h-ésima combinagao

caracteristica-ambiente.
Modelo Misto Linear Ponderado

As médias ajustadas (y;;) das progénies, obtidas no primeiro estagio, foram

modeladas por:
:)_/ij =Xﬁ+Zgug+e [27]

Componentes do modelo:
1. Efeitos fixos (8): Médias gerais das combinag¢des caracteristica-ambiente.
2. Efeitos aleatdrios (uy): Interagbes genotipo x combinagdo caracteristica-
ambiente, com u,~N (0, Gg).

3. Erroresidual (e): e ~ N(0,V), em que V incorpora a variéncia residual.

Matrizes de variancia:
* Gy=@®pl,056,: Matriz de varidncia genética, com o/; representando a
variancia genética para cada combinagao h.

e [I,,: Matriz identidade de ordem m x m, onde m € o numero de gendétipos.

2.8 Ajuste dos modelos FA para a interagcao genétipo-ambiente-caracteristica
(GETI)

O modelo fator-analitico (FA)foi empregado para modelar covariéncias
genéticas entre ambientes por meio de fatores latentes hipotéticos. Para a interagéo
genotipo-ambiente-caracteristica (GETI), o efeito genotipico da progénie i na

combinagao caracteristica-ambiente h € expresso como:

Ug, = frids + foida + o+ fride +6; (23]
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ou, em notacao compacta:

t
Jin = z Anifik + Oin [29]
k=1

Componentes do modelo:

e A, carga fatorial do fator latente k na h-ésima combinagdo caracteristica-

ambiente.

e fi: Scoreda progénieipara o fator k, representando sua sensibilidade
genética.

e J;,: termo residual, capturando a variabilidade ndo explicada pelos fatores.
Decomposicao da Variancia-Covariancia
A matriz de variancia-covariancia genética (G) € decomposta em:
G=(AA")+¥ [30]

em que:

e A: matriz s X t de cargas fatoriais (s = 13 combinag¢des caracteristica-

ambiente; t = numero de fatores):

/111 /112 /11t
A=t Ao A [31]
/151 Asz Ast

e W: Matriz diagonal s X s de variancias especificas (¥, ¥a,..., ¥s):

y, 0 0
e [32]
0 0 W,

O numero de fatores latentes é chamado de ordem do modelo e no presente
estudo FAk representa um modelo FA de ordem k.
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2.9 Selegao do modelo FA de melhor ajuste

A selegao do modelo fator-analitico (FA) 6timo baseou-se no equilibrio entre
parcimbnia (simplicidade do modelo) e capacidade explicativa (variancia capturada
pelos fatores latentes). Para isso, adotou-se uma abordagem multicritério, conforme

detalhado a seguir:
Critério de Informacgao de Akaike (AIC)
O AIC, proposto por Akaike (1974), foi calculado como:
AIC = =2In(L) + 2p [33]

em que:
e L:Verossimilhanga maxima do modelo;

e p: Numero de parametros estimados.

Modelos com menor AIC sao preferiveis, indicando melhor ajuste relativo.
Contudo, em modelos fatoriais (FA), o AIC pode favorecer estruturas
excessivamente complexas (ISIK; HOLLAND; MALTECCA, 2017; SMITH et al.,

2015). Para contornar limitagdes do AIC, foram incorporadas métricas adicionais:

1. Variancia total explicada pelos fatores (%v), segundo Smith et al. (2015):

o (tr(AA’))
T\rCo

[34]
em que:
e A: Matriz de cargas fatoriais rotacionadas;

2. Variancia explicada por fator em cada combinagéo (vy, ), segundo Smith et al.
(2015):

k 2
Zk=1 Akh

" Z£=1Aih + l.ph

Vg

[35]

em que:

e J,: Carga fatorial rotacionada do fator k na combinagao h;
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e Y,: Variancia especifica residual da combinacéo h.
3. Razado Média das Semivariancias (ASVR)

A Razdo Média das Semivariancias (ASVR) quantifica a propor¢ao da
variancia estruturada (explicada pelos fatores) em relagcéo a variancia total (CHAVES
et al., 2023b):

Numerador
ASVR = . x 100 [36]
Denominador

Componentes:

Numerador: Variancia estruturada entre combinagdes h e h':

1 K K K
. Z Z [— (Z T+ ) I, dk) -> i;hi;;h,dk] [37]
k=1 k=1 k=1

=1 h'=h+1

Denominador: Variancia total entre h e h':

K K
T + P+ ) A die+ By | = > T Ay d 38
h(h_l)z Z [ (Z k+ h P kh’ k+ h) Kn kh' k] [ ]

h'=h+1 k=1
em que:

dy: Variancia do score do fator k (elemento diagonal da matriz D);

iih: Cargas rotacionadas via decomposi¢cdo em valores singulares (SVD) (Smith et

al., 2021).

As cargas fatoriais (loadings) foram rotacionadas empregando o método de
decomposicdo em Valores Singulares (SVD), conforme Smith et al. (2021). A rotagéo
SVD foi adotada para assegurar ortogonalidade entre os fatores e maximizar a
variancia explicada pelas cargas fatoriais. Essa abordagem simplifica a interpretagéo
biolégica dos fatores latentes, além de garantir estabilidade numérica em matrizes

multiambientes.

2.10 Estimativas dos parametros genéticos e nao genéticos

Para calcular a matriz de correlagcbes genéticas entre ambientes

(combinacdo caracteristica-ambiente), a metodologia envolve duas etapas
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principais: (i) estimacdo da matriz de covariancias genéticas e (ii) normalizagao para
obtencdo das correlagbes. A matriz de covariancias genéticas entre ambientes

(Xg) de dimensdo 13 x 13 e definida pela expresséo:
Y, =R DA+ P)®I, [39]

em que:
e A* corresponde a matriz de cargas fatoriais rotacionadas;
e D é a matriz diagonal previamente definida na Segéo 2.8;
e U representa a matriz diagonal 13 x 13 de variancias especificas;

e [, denota a matriz identidade de dimensao compativel com os ambientes.

A matriz de correlagbes genéticas (Y') é derivada da normalizagéo de 2,

conforme proposto por Cullis et al., (2010):
Y =AY A [40]

em que A é uma matriz diagonal cujos elementos s&o o inverso da raiz quadrada
das variancias genéticas (diag(}¥,))"%, garantindo a escala unitaria das
correlagdes. Para visualizagdo, as correlagdes foram representadas em
um heatmap gerado pelo pacote ComplexHeatmap v.2.14.0 (GU; EILS;
SCHLESNER, 2016), com escalas de cores padronizadas para facilitar a
interpretacdo de padrbes ambientais.

Os Melhores Preditores Lineares Imparciais (BLUPs) empiricos condicionais,
que levam em conta efeitos ambientais especificos somados ao intercepto, podem

ser estimados usando a seguinte equacao:
g=N" QL) +5+u [41]

em que f* é o vetor de escores rotacionados, I, € uma matriz identidade cuja

dimens&o é o numero de gendtipos, § é o vetor de efeito especifico (falta de ajuste
da regressao multipla) e u € o intercepto do modelo. Para a estimagao dos e-BLUPs

marginais apenas os efeitos comuns s&o usados na eq. [35], ou seja:

g=0IL)f [42]
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A partir do modelo mais bem ajustado, foram estimadas as herdabilidades
generalizadas para cada ambiente (sz), conforme descrito por Cullis et al. (2006):
V(4)

= [43]
20g2]-

2 __
H? =1-

em que V(A) é a variancia média do erro de predigéo entre progénies par a par e ofu-
€ variancia genotipica para cada ambiente. Além disso foi calculado o coeficiente de

variancia experimental (CVej), dado por:

\/;;f [44]

Hj

Cv,; =

onde ¢?

¢; representa a variancia residual no ambiente j e p representa a média

fenotipica no ambiente j.

2. 11 Factor Analytic Selection Tools - FAST

Para a selegcdo de progénies superiores, aplicou-se as ferramentas de
selecdo para desempenho geral e estabilidade FAST (Factor Analytic Selection
Tools), proposto por Smith e Cullis (2018), em modelos mistos de estrutura fator-
analitica. O modelo fator-analitico de ordem reduzida é definido como:

Para simplificagdo computacional, considerou-se a decomposigao:
9ij = Mfi + € [46]

onde ¢;; = Agjfz*i +/1’§jf3*i + "'+/17<]-f;fi representa os efeitos residuais associados a

estabilidade.

Essa relagao facilita o calculo do desempenho geral (OP;) e estabilidade
(RMSD;), parametros cruciais para a selegcdo das progénies estaveis e de alto

desempenho, conforme descrito por Smith e Cullis (2018):

1
0P, =— > Xif; [47]
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m
1
RMSD; = \/;Z € [48]

Quanto maior o OP; e menor o RMSD;, superior € o genotipo. Para verificar a
estabilidade inerente das progénies selecionadas, foi calculada a capacidade de
resposta a todos os fatores, exceto o primeiro. Esta abordagem foi adotada porque o
primeiro fator representa performance, enquanto os subsequentes significam
estabilidade (CULLIS et al., 2014).

Para determinar as progénies de melhor desempenho, foram empregados
OP; e RMSD; dentro de um indice de selegdo (ID;) (CHAVES et al.,, 2023a;
COWLING et al., 2023):

ID; = 3 X

OP, —OP\ (RMSD; — RMSD
Cimm) ) &

JV(oP) VV(RMSD)

Em adicional ao ID;, foi determinada a confiabilidade de selecéo individual
de cada progénie (MRODE, 2014, p. 45):

PEYV,
g

r= |1

[50]

em que PEV; é a variancia do erro de predi¢ao do i-ésimo genotipo, obtida a partir da
diagonal da inversa generalizada da matriz de coeficientes das equagdes de modelo

misto (MME) e 6 é a variancia genotipica média entre os ambientes.
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3 RESULTADOS
3.1 Seleg¢ao do Modelo Fator-Analitico (FA) de Melhor Ajuste

Os modelos fator-analiticos (FA) foram ajustados para analises de multiplas
caracteristicas e multiplos ambientes, considerando dois critérios principais: (i) a
porcentagem de variancia explicada por todos os k fatores (%v) e (ii) a razdo média
das semivariancias (ASVR). Ambos os critérios foram definidos com um limiar
minimo de 70% para garantir robustez explicativa (Tabela 10). Foram testados
modelos de ordem 1 a 10, avaliando-se o logaritmo da funcédo de maxima
verossimilhanga (LogLik), o Critério de Informacao de Akaike (AIC), a %v e o ASVR.

Os valores de AIC variaram entre -6083,00 (FA4) e -5925,91 (FA1),
indicando que modelos de maior complexidade (ordem 4 a 10) apresentaram melhor
ajuste relativo. Contudo, a selegdo do modelo final considerou ndo apenas o AIC,
mas também a capacidade explicativa (%v = 70%) e o poder preditivo (ASVR 2=
70%). Dessa forma, o modelo FAS8 foi escolhido para analises subsequentes, pois
atendeu a ambos os critérios, explicando 78,44% da variancia total e apresentando
um ASVR de 74,49% (Tabela 10).

Tabela 10: Logaritmo da fungdo de maxima verossimilhanga (LogLik), Critério de
Informacao de Akaike (AIC), porcentagem de variancia explicada por todos os k
fatores (%v) e razdo média das semivariancias (ASVR) para os 10 modelos fator-
analiticos ajustados.

Parametro
Modelo

LogLik AIC %V ASVR
FA1 2989,00 -5925,91 17,04 11,32
FA2 3045,52 -6017,05 41,08 31,28
FA3 3063,52 -6031,04 48,03 39,18
FA4 3098,50 -6083,00 57,00 48,96
FA5 3104,49 -6079,00 64,26 57,77
FA6 3109,01 -6074,03 69,00 63,13
FA7 3111,32 -6062,64 71,41 66,14
FA8 3112,29 -6058,58 78,44 74,49
FA9 3112,49 -6051,00 81,34 77,95
FA10 3112,61 -6045,22 87,78 85,53

O modelo FA8 demonstrou variabilidade explicativa distinta entre as
combinacgdes caracteristica-ambiente. Para a caracteristica ARQ, a porcentagem de

variancia explicada foi de 41,08% na safra Aguas/2018, 48,03% na safra
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Aguas/2020 e 57,00% na safra Seca/2019. Para ASP, os valores foram 64,26% na
safra Aguas/2018, 69,00% na safra Aguas/2019, 71,41% na safra Aguas/2020,
78,44% na safra Inverno/2020 e 81,34% na safra Seca/2019. Ja para PROD,
observou-se 87,78% de variancia explicada na safra Aguas/2018, 17,04% na safra
Aguas/2019, 41,08% na safra Aguas/2020, 48,03% na safra Inverno/2020 e 57,00%
na safra Seca/2018. Nota-se que algumas combinagdes caracteristica-ambiente
apresentaram baixa variancia explicada, como PROD na safra Aguas/2019
(17,04%), indicando que fatores nao capturados pelo modelo podem influenciar
significativamente essas combinagdes. Essa limitagdo estda associada a

porcentagem de variancia residual inexplicavel, conforme ilustrado na Figura 5.

Porcentagem de Variancia (%
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Figura 5. Porcentagem de variagdo explicada acumulada por cada modelo (entre
parénteses) e por cada fator em cada combinacao caracteristica-ambiente.

3.2 Estimativas dos parametros genéticos e nao genéticos

Considerando os resultados do modelo selecionado, as estimativas de
herdabilidade generalizada (H?) e coeficiente de variagdo experimental (CV) para as
combinagdes caracteristica-safra apresentaram variagdes significativas (Figura 6).
Para a arquitetura de planta (ARQ), os valores de H? variaram de 0,11 (aguas/2020)
a 0,53 (seca/2019), com CV entre 18,79% (aguas/2018) e 35,50% (aguas/2020),
sendo este ultimo o maior CV observado no estudo. Para o aspecto comercial de

grdao (ASP), a herdabilidade alcangou seu pico na safra Aguas/2018 (0,79),
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associada ao menor CV (5,99%), enquanto os menores valores de H? foram
registrados nas safras Inverno/2020 (0,10) e Aguas/2020 (0,10), com CV em torno
de 20-21%.

Na produtividade de graos (PROD), as herdabilidades variaram
de 0,22 (inverno/2020) a 0,58 (aguas/2018), com CV entre 16,08% (seca/2019)
e 21,79% (aguas/2020). Destaca-se que a combinagdo aspecto de grdao nas
aguas/2018 apresentou a maior herdabilidade (0,79)e omenor CV (5,99%),
indicando alta precisdo experimental e forte controle genético para essa
caracteristica-ambiente. Em contraste, a arquitetura de planta nas aguas/2020 exibiu
a menor herdabilidade (0,11) e o maior CV (35,50%), sugerindo maior influéncia de
fatores ambientais ou interagbes gendtipo-ambiente ndao capturadas pelo modelo. A
maioria das combinagdes caracteristica-safra exibiu herdabilidades moderadas a
baixas (H?* < 0,60) e CV experimentais entre 15% e 25%, exceto para os casos

extremos mencionados.
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Figura 6. Grafico de barras horizontais comparando os valores de Herdabilidade
(barras azuis) e Coeficiente de Variagao (CV) (barras laranjas) para diferentes
combinagdes de caracteristicas e safras. No eixo X, sdo apresentados os valores
numéricos de Herdabilidade e CV, enquanto no eixo Y sdo listadas as combinagdes
de Caracteristica-Safra

As correlagbes genéticas entre as combinagdes caracteristicas-ambiente
variaram de -0,29 a 0,67, com média geral de 0,14 (Figura 7). A maior correlagao

positiva (0,67) foi observada entre aspecto comercial de grdos nas safras
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Aguas/2018 e Aguas/2019, enquanto a mais negativa (-0,29) ocorreu
entre produtividade de grdos na safra Aguas/2020 e aspecto comercial de grdos na
safra Inverno/2020. Para a arquitetura de planta (ARQ), a correlagdo mais elevada
(0,67) foi registrada entre as safras Seca/2019 e Aguas/2018. Correlacdes negativas
foram observadas entre arquitetura de planta nas safras
Aguas/2020 e Inverno/2020 (-0,16) e entre arquitetura de planta nas safras
Aguas/2020 e Seca/2019 (-0,16).

Na produtividade de graos (PROD), as correlagdes positivas mais altas
ocorreram entre as safras Seca/2019 e Aguas/2019 (0,65) e entreas safras
Aguas/2018 e Aguas/2020 (0,52). Uma correlagdo negativa (-0,19) foi verificada
entre produtividade de grdos na safra Aguas/2020 e arquitetura de planta na safra
Aguas/2020. Para oaspecto comercial de grdo (ASP),a safra
Aguas/2018 apresentou correlagdo positiva com produtividade de grdos na safra
Aguas/2018 (0,57) e correlagdo negativa com aspecto comercial de grdo na safra
Aguas/2020 (-0,14). aspecto comercial de gréo na safra Seca/2019 correlacionou-se
moderadamente com aspecto comercial de grdo na safra Aguas/2018 (0,59)
e ASP/Aguas/2019 (0,60).

PROD/Inverno/2020
PROD/Aguas/2020
PROD/Aguas/2019

PROD/Aguas/2018 &
Correlacdo
1.0

ASP/Seca/2019

ASP/Inverna/2020 05

ASPIAguasi2020 0.0

ASP/Aguasi2019 0.5

Caracter{stica x Ambiente

ASPAguas/2018 -1.0

ARQ/Seca/2019

ARQ/Aguas/2020

ARQ/Aguas/2018

ARQ/Seca2019
ASP/Aguasi2018
ASP/Agquasi2019
ASP/Aguas/2020
ASP/nverno/2020
ASP/Seca/2018
PRODfAguas/2018
PRODfAguas2018
PROD/Aguas/2020
PROD/Anvermo/2020
PROD/Seca/2019

o
&
=]
o

@
©
=
@
=
(s}
o
<

Caracteristica x Ambiente

Figura 7. Heatmap das correlagbes genéticas entre combinagdes caracteristica-
ambiente. ARQ: arquitetura de planta; ASP: aspecto comercial de grdo; PROD:
produtividade de graos.
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3.3 Factor Analytic Selection Tools

Foram identificadas 20 progénies mais produtivas e estaveis com base nas
analises fator-analiticas, utilizando um indice que combinou Performance Geral
(OP) e Raiz do Quadrado Médio dos Desvios (RMSD) (Figura 8). As testemunhas
foram excluidas do processo de selegcédo. O indice OP classificou as progénies de
acordo com o desempenho em multiplas caracteristicas e ambientes, com valores
mais altos indicando melhor performance. O RMSD avaliou a estabilidade geral,

sendo valores mais baixos associados a maior consisténcia.
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Figura 8. Performance Geral (OP, eixo y) e estabilidade (RMSD, eixo x) das 95
progénies de feijao carioca, com destaque para as 20 selecionadas. A barra de
cores indica a confiabilidade da selegao.

A confiabilidade da selegdo (Figura 8) esta intrinsecamente ligada a
quantidade de informagdes utilizadas nas analises. As 20 progénies selecionadas
(248, 379, 606, 416, 220, 786, 252, 419, 101, 97, 155, 179, 271, 588, 161, 386, 668,
427, 365 e 439) estiveram presentes em todas as cinco safras avaliadas, resultando
em valores de confiabilidade superiores a 0,80.
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4 DISCUSSAO

Este estudo propde uma abordagem de avaliagao e selegao de progénies de
feijdo comum em dois estagios, integrando informagdes de multiplas caracteristicas
e ambientes no segundo estagio por meio de uma estrutura fator-analitica para a
matriz de variancia-covariancia genética e aplicagdo da metodologia FAST (Factor
Analytic Selection Tools). A combinagcao dessas estratégias permite o uso eficiente
da interagdo gendtipo-ambiente-caracteristica (GETI), otimizando predigcbes em
caracteristicas e ambientes correlacionados (BANCIC et al., 2023). A metodologia
em dois estagios mostra-se util em cenarios onde os individuos sdo avaliados para
todas as caracteristicas em um ambiente, mas apenas um subconjunto em outros,
ou quando caracteristicas especificas sdo mensuradas em grupos distintos de
individuos entre ambientes. Além disso, a abordagem facilita a analise de conjuntos
de dados complexos, compostos por experimentos com delineamentos variados,
desbalanceamento genético ou estatistico, e particularidades como outliers ou
unidades de medida heterogéneas.

A principal vantagem desta abordagem reside em sua flexibilidade
operacional, permitindo analises por ambiente e caracteristica de forma isolada no
primeiro estagio, seguida de integragdo via modelo fator-analitico no segundo
estagio. Essa estratégia reduz a dimensionalidade dos dados e identifica padrdes
latentes, simplificando a complexidade multivariada (SMITH et al.,, 2021).
Adicionalmente, ganhos computacionais significativos foram observados, com
reducdes no tempo de processamento em comparagao a analises de estagio unico
(embora ndo apresentado), devido a menor quantidade de parametros estimados em
cada modelo parcial e a convergéncia mais rapida de algoritmos. Essa eficiéncia é
crucial em programas de melhoramento de plantas de larga escala, onde recursos

computacionais sao frequentemente limitantes (PIEPHO et al., 2012).

4.1 Andlise de dois estagios dos dados

A analise de dois estagios para dados de melhoramento de plantas adota
uma abordagem sequencial, na qual os efeitos genotipicos sado tratados como fixos
no primeiro estagio, conforme proposto por Méhring e Piepho (2009). Essa escolha
visa evitar o duplo shrinkage (subestimacao sistematica de efeitos) que ocorre
quando o BLUP (Best Linear Unbiased Predictor) é aplicado em ambos os estagios,

conforme alertado por Smith et al. (2001). No segundo estagio, a transi¢cado para o
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uso do BLUP é estratégica, pois este método supera o BLUE (Best Linear Unbiased
Estimator) em precisdo preditiva, especialmente em cenarios com
desbalanceamento de dados ou interagbes genaotipo-ambiente complexas (PIEPHO
et al., 2008).

A recomendacgao de tratar efeitos genotipicos como fixos em estagios
intermediarios e reservar o BLUP para o estagio final foi estendida por Piepho et al.
(2012) a modelos com multiplos estagios, garantindo que a penalizagdo excessiva
de efeitos (shrinkage) seja minimizada enquanto se mantém a robustez estatistica.
Essa abordagem é particularmente vantajosa em programas de melhoramento de
plantas, onde a precisao na selegao de gendtipos superiores € critica, e a eficiéncia
computacional é necessaria para lidar com grandes volumes de dados de multiplos
ambientes e caracteristicas. A sinergia entre a fixacdo de efeitos em estagios
preliminares e a predicdo via BLUP no estagio final pode equilibrar a acuracia
estatistica com a praticidade operacional, sugerindo como padrdo metodolégico em

analises multivariadas em programas de melhoramento de plantas.

4.2 Ajuste dos modelos FA para a interagdo gendtipo x ambiente x
caracteristica (GETI)

No presente estudo, modelos fator-analiticos (FA) com numero variavel de
fatores (FA1 a FA10) foram comparados para analisar a interacdo genotipo x
ambiente x caracteristica (GETI). Embora estruturas nao estruturadas de matrizes de
covariancia genética sejam teoricamente possiveis, sua aplicagao pratica pode
enfrentar desafios computacionais, especialmente em conjuntos de dados extensos,
devido ao alto numero de parametros estimados (KELLY et al., 2007). Nesse

contexto, modelos fator-analiticos podem oferecer uma alternativa mais

. . . . P t(t+1
parcimoniosa, reduzindo a complexidade paramétrica para(T)quandokfatores

sdo ajustados (SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001). A literatura sugere que essa
abordagem pode ser adequada para analises multivariadas, como multiambientes e
multicaracteristicas e em varios contextos experimentais (BAKARE et al., 2022;
HUNT et al., 2020).

O numero ideal de fatores pode variar conforme o numero de ambientes (t)

e critérios estatisticos. Smith et al. (2001b) propdem um limite tedrico dado por k <

[Zt +1—-(8t+ 1)], mas estudos empiricos divergem: alguns apontam dois
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fatores como suficientes (KELLY et al., 2007; PIEPHO, 1998), enquanto outros
defendem até quatro fatores (Studnicki et al., 2016). Essa variacdo pode estar
relacionada a diferengas nos tamanhos das amostras ou na heterogeneidade dos
dados. Por exemplo, Studnicki et al. (2016) argumentam que conjuntos de dados
maiores podem exigir mais fatores para capturar padrdes latentes, ao contrario de
estudos com amostras menores. Smith et al. (2015), ao selecionarem o modelo FA5
como otimo, sugerem a possibilidade de ajustes com mais fatores, mas destacam
que limitagbes computacionais, como problemas de convergéncia ou conectividade

dos dados, podem restringir essa escolha.

Em contraste, Zhang et al. (2020) nao relataram dificuldades ao ajustar
modelos FA1 a FA17 em dados com 22 ambientes, indicando que a viabilidade pode
depender de fatores como algoritmos de otimizagdo e qualidade dos dados. As
discrepancias entre estudos podem decorrerndao apenas de diferencas
metodoldgicas, mas também de critérios de avaliagdo divergentes, como a
porcentagem de variancia explicada ou a razdo meédia das semivariancias (CHAVES
et al.,, 2023a; PIEPHO, 2019). Assim, embora o numero de fatores ndo deva
ultrapassaro numero de ambientes, a definicio do modelo ideal pode
exigir equilibrio entre critérios estatisticos, capacidade computacional e objetivos

especificos do estudo, como adotado no presente trabalho.

4.3 Sele¢ao do modelo FA de melhor ajuste

A selecdo do modelo fator-analitico (FA) de melhor ajuste requer critérios
que excedam o uso isolado do AIC (Critério de Informagao de Akaike). Conforme
destacado por Chaves et al. (2023), priorizar modelos que equilibrem parcimdnia,
eficiéncia computacional e capacidade de explicar variagdo substancial dos dados
constitui uma abordagem metodologicamente robusta. Para tanto, recomenda-se
integrar ao AIC métricas complementares, como a porcentagem de variancia total
explicada pelos fatores (ISIK; HOLLAND; MALTECCA, 2017; SMITH et al., 2015;
ZHANG; HAN; HU, 2020) e a razdo média das semivaridncias (ASVR, Average
Semivariance Ratio), parametro que quantifica o poder explicativo do modelo frente
a variabilidade residual.

No presente estudo, embora o AIC indicasse otimalidade para o modelo
FA4, optou-se pelo FA8 com base em critérios multidimensionais. Este modelo
explicou 78% da variancia total (superior ao limiar de 70% recomendado por Isik et
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al.,, 2017) e registrou ASVR de 74%, indicando maior capacidade de capturar
padrdes estruturais subjacentes aos dados. A preferéncia por esse arcabougo
alinha-se a praticas consolidadas em estudos analogos (ARAUJO et al., 2024;
CHAVES et al.,, 2023b; FELDMANN et al., 2021), nos quais a combinagdo de
variancia explicada e métricas de semivaridncia demonstra superioridade frente a

critérios baseados exclusivamente em ajuste estatistico.

4.4 Estimativas dos parametros genéticos e nao genéticos

Devido a natureza especifica de cada populagdo, as estimativas de
herdabilidade podem variar entre estudos, refletindo a diversidade genética e as
condi¢des experimentais unicas de cada conjunto de dados. Portanto, ndo existe
uma norma universal para qualificar esse parametro, e a herdabilidade nao deve ser
considerada como o unico indicador de um cenario favoravel para a selegao. Por
exemplo, em um estudo conduzido por Santana et al. (2023), a estimativa de
herdabilidade para a caracteristica ASP na safra das Aguas/2019 foi de 0,000017,
um valor significativamente menor do que o encontrado no presente estudo. Essa
disparidade pode ser atribuida a diferengas nas popula¢des avaliadas, bem como
em outras caracteristicas especificas dos experimentos. Ainda neste exemplo, os
autores avaliaram feijao-preto em uma populagdo maior e em geragdes mais
avancgadas, entre outras distincbes experimentais que podem influenciar as
estimativas de herdabilidade.

E possivel observar que existe uma relagdo entre herdabilidade e o
coeficiente de variagdo experimental (Figura 6), todavia, tal relagdo pode variar
dependendo das caracteristicas especificas estudadas e das condicbes ambientais
nas quais elas sdao computadas. Em geral, no entanto, tende a haver uma relagao
inversa entre herdabilidade e o coeficiente de variagdo experimental. Além disso, a
correlagao entre herdabilidade e o coeficiente de variagdo experimental pode variar
dependendo da populagcdo estudada e dos métodos estatisticos utilizados para

estimar esses parametros.

A analise das correlagbes genéticas revela que cerca de 68% delas
apresentaram valores positivos, embora nenhuma tenha excedido 0,67. Conforme
ilustrado na Figura 7, as estimativas obtidas por meio do Modelo FA8, que avalia as

interacoes entre caracteristicas e ambientes, confirmam a presenca de relagdes
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complexas entre gendtipo, ambiente e caracteristicas. Esses resultados reforgam a
ocorréncia de interagbes multifatoriais que influenciam a expressao fenotipica,
destacando a importéncia de considerar esses elementos de forma integrada em
estudos de melhoramento de plantas.

A forte correlagdo positiva (0,67) entre ARQ/Seca2019 e ARQ/Aguas2018
indica que a arquitetura de planta apresenta estabilidade genética em safras de
estacbes distintas (seca e aguas). Por outro lado, as correlagdes negativas entre
ARQ/Seca2019 e ARQ/Aguas2020 (-0,16) sugerem que condigbes ambientais
atipicas durante a safra de Aguas/2020.

No caso do ASP (Aspecto Comercial de Graos), a alta correlagdo positiva
(0,67) entre ASP/Aguas2018 e ASP/Aguas2019 revela uma estabilidade genética
nas condigdes de cultivo dessas safras, facilitando a identificagdo e selecao de
gendtipos com qualidade estavel. Contudo, a correlagdo negativa (-0,14) entre
ASP/Aguas2020 e ASP/Aguas2018 também sugere que condicdes ambientais
adversas em 2020.

De fato, os experimentos da safra Aguas/2019, cujas plantas foram
cultivadas em outubro e colhidas em janeiro de 2020, enfrentaram condi¢des
climaticas desfavoraveis, com chuvas intensas que resultaram em perda de
qualidade dos graos e redugao de produtividade devido a perda de varias parcelas.
Esses efeitos s&do evidenciados pelas médias das caracteristicas avaliadas na
Tabela 9. As sementes colhidas em janeiro de 2020 foram utilizadas para plantar os
experimentos da safra Aguas/2020, o que pode ter contribuido para os resultados
observados nessa safra.

Em relagdo a produtividade, a unica caracteristica que se manteve estavel
em todas as safras, as correlagdes genéticas observadas ao longo das safras
mostram que todas as associagdes sao positivas, variando de 0,23 a 0,65. Isso
indica uma estabilidade genética significativa, mesmo diante de variagbes
ambientais. Os gendtipos que se destacaram em uma safra também apresentaram
bom desempenho nas demais, sugerindo que a interagdo genotipo-ambiente (GxA)
€ predominantemente influenciada por sua fragdo simples. Esse padrao reforga a
possibilidade de selecionar gendtipos com adaptagdo ampla, capazes de manter
produtividade consistente em diferentes condi¢des.

As correlagdes negativas recorrentes (por exemplo, PROD/Aguas2020 vs.

ASP/Inverno2020: -0,29) confirmam que a safra de 2020 foi marcada por condi¢oes
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ambientais extremas, como precipitacdo excessiva. Além disso, as baixas
correlagcdes genéticas observadas (como ASP/Aguas2020 vs. ASP/Aguas2018: -
0,14) reforcam a instabilidade genética nesse ambiente especifico. Por outro lado,
as correlagdes positivas consistentes (por exemplo, PROD/Seca2019 vs.
PROD/Aguas2019: 0,65) sugerem que esse ambiente é propicio para a selecdo de
gendtipos com adaptabilidade a diversas condigbes, destacando sua relevancia para
programas de melhoramento de plantas. Adicionalmente, as correlagdes entre as
caracteristicas podem ser atribuidas a interagdo entre genes ou ao pleiotropismo
(DWIVEDI et al., 2024).

Além disso € possivel observar a influéncia da safra e do ano em que os
ensaios foram realizados, por exemplo, ARQ na safra das Aguas no ano de 2018
apresentou maior correlacdo com ARQ na safra da Seca em 2019, enquanto na
safra das Aguas em 2020 e na safra da Seca em 2019, ARQ apresentou valor
negativo. E possivel deduzir que as diferencas ambientais foram um ponto chave
para tal resultado. Uma analise posterior pode ser realizada incluindo covariaveis
ambientais como temperatura, precipitagao, radiagdo solar, humidade, entre outras,
para entender melhor as interagdes entre os ambientes, caracteristicas e gendétipos
(OLIVEIRA et al., 2020; SAE-LIM et al., 2014).

4.5 Factor Analytic Selection Tools

A selecéo de gendtipos para adaptagdo ampla ou especifica representa uma
decisdo importante no melhoramento de plantas, especialmente na presenca da
interacdo GxA. Tradicionalmente, estas decisdes de selegdo baseiam-se em alguma
medida de desempenho geral e estabilidade para cada gendtipo. No modelo de
regressao conjunta, essas medidas correspondem ao intercepto e a inclinagdo das
respostas dos gendtipos individuais, enquanto Kempton (1984) utilizou biplots para
visualizar padrbes de interacdo GxA a partir do modelo de efeitos principais aditivos
e interagdo multiplicativa (AMMI). No entanto, estas abordagens apresentam varias
deficiéncias importantes, particularmente a ultima exigindo dados equilibrados (ou
seja, todos os genodtipos avaliados para todas as caracteristicas em todos os
ambientes), enquanto ambos os métodos assumem efeitos principais de gendtipo
fixo e muitas vezes ndo conseguem fornecer um bom ajuste aos dados (SMITH,;
CULLIS, 2018).
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Cullis (2018) sugeriu empregar as FAST para melhorar a interpretagao dos
resultados de modelos mistos fator-analiticos (FA). Ao resumir os resultados em trés
estimativas, os melhoristas obtém informagdes valiosas que podem ser utilizadas na
construgdo de indices de selegéo ou biplots (figura 8). Esta abordagem proporciona
aos melhoristas a flexibilidade de escolher entre diferentes critérios para fins de
selecao, oferecendo medidas de performance geral (OP) e estabilidade geral
(RMSD), em todos os ambientes amostrados, concisa e significativa.

Em uma analogia ao modelo de simetria composta, onde os efeitos aditivos
de GxA sao divididos em efeitos principais e de interagdo GxA, esta estrutura se
assemelha a uma forma restrita do modelo FA1 em que todas as cargas séo iguais e
determinadas pela raiz quadrada da variancia do efeito principal de gendtipo
(SMITH; CULLIS, 2018). Além disso, as varia¢cdes especificas sdo uniformes entre
os ambientes e ditadas pelo componente de variacdo da interacdo GxA.
Consequentemente, se o0 FAST fosse aplicado ao modelo de simetria composta, o
OP para um genatipo espelharia a predigéo do efeito principal aditivo (TOLHURST et
al., 2019).
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5 CONCLUSOES

A andlise em dois estagios mostrou-se eficaz para diferentes delineamentos
experimentais, reduzindo vieses e melhorando a eficiéncia computacional. Além
disso, permite a integracdo de multiplos ambientes, facilitando a analise de
interacoes GxE.

O modelo FA8 mostrou-se ideal (78,4% variancia explicada), capturando
eficientemente as interagées GxE. As herdabilidades variaram de 0,10 a 0,79 (maior
para aspecto comercial), evidenciando forte influéncia ambiental. Correlagbes
genéticas (-0,29 a 0,67) indicaram respostas genotipicas distintas entre safras,
reforcando a necessidade de avaliagao multiambiental.

As ferramentas FAST otimizaram a selecdo das 20 melhores progénies
(confiabilidade >0,80) através do indice OPxRMSD e biplots, transformando dados
complexos em critérios objetivos. A modelagem GETI revelou padrées cruciais nas
interagbes GxExcaracteristicas, permitindo uma avaliagado integrada que identifica
gendtipos adaptaveis a diferentes condigdes ambientais.

A integracdo da analise em dois estagios com modelagem fator-analitica e
ferramentas multivariadas (FAST/GETI) cria um sistema eficaz para o melhoramento
de plantas, unindo: (1) precisdo estatistica no ajuste de dados multiambientes e
multicaracteristicas e (2) eficiéncia operacional via critérios objetivos de selegao.
Esse framework otimiza desde a avaliacido experimental até a recomendacao de

cultivares superiores e adaptaveis, elevando a eficacia global do programa.
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