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RESUMO

BATISTA, Tays Silva, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, maio de 2024. Biometria de
dados ambientais aplicada na modelagem e caracterizacio de mega-ambientes no
melhoramento genético da cana-de-acicar. Orientador: Luiz Alexandre Peternelli.

A identifica¢dao de clones com alto potencial produtivo e estabilidade, representa um desafio
para os melhoristas diante da complexa interagdo genotipo X ambiente (GxA), onde gendtipos
produtivos em um ambiente podem ndo ser em outros. A incorporagdo de informagdes
ambientais em estudos com cana-de-agucar ¢ crucial para aumentar a precisdo da avaliacio
dos clones. Ignorar os efeitos do ambiente pode levar a interpretacdes equivocadas e a
exclusdo de genotipos com potencial adaptativo. A expressdo fenotipica ¢ influenciada pela
constituicdo genética e pelos fatores ambientais como tipo de solo, posi¢cdo geografica e
fatores climaticos varidveis. Esses fatores podem ser utilizados para agrupar ambientes
semelhantes, conhecidos como mega-ambientes. O agrupamento de ambientes com base em
limitagdes geograficas pode ser insuficiente para orientar estratégias de melhoramento
genético. Uma abordagem alternativa define mega-ambientes com base nos gendtipos,
identificando areas onde eles mostram respostas semelhantes em diferentes ambientes. No
entanto, confiar exclusivamente nos genotipos para formar mega-ambientes pode ser
problematico, pois os métodos sdo sensiveis a remog¢ao de genotipos, alterando a configuragao
dos agrupamentos. Para melhorar a precisdo na sele¢do de genotipos e nas predi¢des
fenotipicas em locais ndo testados, sdo fundamentais o procedimento FEnvirotyping, que
coleta, armazena e processa dados ambientais, e a abordagem Enviromics, que obtém dados
em larga escala. Modelos como os Modelos Mistos ¢ Modelo Aditivo Generalizado sdo uteis
em compreender a relacdo entre dados ambientais e produtividade, permitindo prever e
explorar o comportamento dos genotipos com maior precisdo. Além disso, outro fator que
afeta a qualidade das predigdes ¢ a falta de dados fenotipicos, que pode levar a estimativas
tendenciosas. Para contornar isso, a simulacdo de dados fenotipicos amplia a populagio de
treinamento com novos individuos. Este estudo buscou comparar a formacdo de mega-
ambientes com base em caracteristicas fenotipicas e em variaveis climaticas, avaliando se
ambas as abordagens resultariam em grupos de ambientes consistentes. Adicionalmente,
investigou-se como a inclusdo de covaridveis ambientais em modelos bayesianos e o aumento
do numero de gendtipos na simulagdo influenciariam na precisdo das predigdes de
produtividade da cana-de-agticar em locais ndo testados. Para isso, este estudo foi estruturado

em trés capitulos para explorar diferentes aspectos da formacdo de mega-ambientes e



aprimorar a predicdo da produtividade da cana-de-agucar em ambientes ndo testados. O
primeiro capitulo investigou como a exclusao de gendtipos especificos afeta a formacao de
mega-ambientes e examinou a correspondéncia desses mega-ambientes com os locais
recomendados para futuros experimentos de melhoramento da cultura. No segundo capitulo,
foi realizada uma analise da formagdo de mega-ambientes usando variaveis climaticas,
avaliando a consisténcia desses grupos ao longo dos estadios fenologicos da cultura.
Adicionalmente, identificaram-se as variaveis ambientais mais relevantes na performance dos
clones de cana-de-agucar por meio do Modelo Aditivo Generalizado (GAM) em diferentes
grupos de clones (estaveis, instaveis e de alta produtividade). Por fim, o terceiro capitulo
abordou o impacto da inclusdo de covariaveis ambientais em modelos mistos bayesianos e
investigou se o aumento do nimero de genotipos na simulagdo reduziria os erros de predi¢ao

da produtividade.

Palavras-chave: Covariaveis; Remocdao de Clones; Interagdo GxA; GGE biplot; dados

climaticos.



ABSTRACT

BATISTA, Tays Silva, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, May, 2024. Biometry of envi-
ronmental data applied in the modeling and characterization of mega-environments in
the genetic improvement of sugarcane. Adviser: Luiz Alexandre Peternelli.

Identifying clones with high productivity and stability potential is a challenge for breeders
given the complex genotype X environment (GXE) interaction, where productive genotypes in
one environment may not be productive in others. Incorporating environmental information
into sugarcane studies is crucial to increase the accuracy of clone assessment. Ignoring envi-
ronmental effects can lead to misinterpretations and the exclusion of genotypes with adaptive
potential. Phenotypic expression is influenced by genetic composition and environmental fac-
tors, such as soil type, geographic position and variable climatic factors. These factors can be
used to group similar environments together, known as megaenvironments. Grouping envi-
ronments based on geographic limitations may be insufficient to guide genetic improvement
strategies. An alternative approach defines megaenvironments based on genotypes, identify-
ing areas where they show similar responses in different environments. However, relying
solely on genotypes for the formation of megaenvironments can be problematic due to sensi-
tivity to removing genotypes through changing group configurations. To improve the accu-
racy of genotype selection and phenotypic predictions in untested sites, Envirotyping proce-
dures, which collect, store and process environmental data, and Enviromics approaches,
which obtain large-scale data, are crucial. Models such as Mixed Models and Generalized Ad-
ditive Models are useful for understanding the relationship between environmental data and
productivity, allowing for more accurate prediction and exploration of genotypic behavior.
Furthermore, the lack of phenotypic data affects the quality of the prediction, potentially lead-
ing to biased estimates. To overcome this, simulating phenotypic data expands the training
population with new individuals. This study aimed to compare the formation of megaenviron-
ments based on phenotypic characteristics and climatic variables, evaluating whether both ap-
proaches would result in consistent environmental groups. Furthermore, we investigated how
including environmental covariates in Bayesian models and increasing the number of geno-
types in the simulation would influence the accuracy of sugarcane yield predictions in
untested locations. Therefore, this study was structured into three chapters to explore different

aspects of megaenvironment formation and improve prediction of sugarcane productivity in



untested environments. The first chapter explored how the exclusion of specific genotypes af-
fects the formation of megaenvironments and examined the alignment of these megaenviron-
ments with recommended locations for future crop improvement experiments. In the second
chapter, an analysis of the formation of megaenvironments using climatic variables evaluated
the consistency of these groups throughout the phenological stages of the crop. Additionally,
the most relevant environmental variables that influence the performance of sugarcane clones
were identified through Generalized Additive Models in different groups of clones (stable, un-
stable and high productivity). Finally, the third chapter addressed the impact of including en-
vironmental covariates in Bayesian mixed models and investigated whether increasing the

number of genotypes in the simulation would reduce yield prediction errors.

Keywords: Covariates; Clone Removal; GXE Interaction; GGE biplot; Climatic Data.
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CAPITULO 1 INTRODUCAO GERAL

1.1 Descrigao geral da cultura da cana-de-agucar

A cana-de-aglicar desempenha um papel crucial na economia agricola, tanto no Brasil
quanto no mundo, devido & sua ampla utilizagdo na produ¢do de actcar e bioenergia, o que
demonstra sua importancia na seguranca alimentar e a sustentabilidade energética (FAO,
2023). Sua relevante participacdo na produgdo mundial de agucar pode chegar a at¢ 70%
(Babu et al., 2022), em virtude de suas caracteristicas morfoldgicas e fisiologicas especificas,
como sua altura variavel de dois a seis metros e seu caule resistente, flexivel e fibroso, capaz
de armazenar altas concentracdes de sacarose nos entrenos (Som-ard et al, 2021). Originaria
do Sudeste Asidtico, Nova Guiné, a cana-de-agucar ¢ comumente cultivada em regides

tropicais e subtropicais (Rodrigues, 1995; FAO, 2023).

Devido a sua grande importancia, a area cultivada de cana-de-agtcar aumentou de cerca
de 9 para 26 milhdes de hectares no mundo todo ao longo de um periodo de 57 anos (1961 -
2018). Essa expansao reflete a relevancia da cana-de-agticar na produgdo agricola global. O
Brasil e a India destacam-se como os maiores produtores de cana-de-agiicar, seguidos pela
China e Tailandia (FAO, 2021). No Brasil, segundo o boletim da CONAB (Companhia
Nacional de Abastecimento) da safra 2023/24, a producao estimada ¢ de 610,1 milhdes de
toneladas. No entanto, as condi¢des climaticas desfavoraveis durante a safra 2021/22,
afetaram a producao atual (CONAB, 2023). Apesar dessas adversidades, na regido centro-sul
do pais, houve uma recuperagao notavel na produtividade, que foi impulsionada por um clima
favoravel, o que resultou em um aumento da area colhida em relagdo a safra anterior. A
produtividade estimada ¢ 6,1% superior a obtida na safra anterior, destacando a resiliéncia do
setor diante das condi¢des climaticas desafiadoras para a producdo de cana-de-actcar

(CONAB, 2024).

A cana-de-agcicar ¢ uma cultura semiperene, cujo ciclo de crescimento dura
aproximadamente de 12 a 18 meses até seu primeiro corte, denominado cana planta. Apds
essa etapa inicial, a cana-de-agucar tem a capacidade de rebrotar, ¢ essa nova brotagdao ¢
chamada de soqueira. Dessa forma, a colheita da cana-de-agucar ¢ realizada anualmente, por
um periodo de 5 a 7 anos, a depender da regido, da variedade e condi¢des de manejo e

tecnologias disponiveis na localidade. A colheita da cana soca ¢ realizada até que a cultura
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ndo gere mais beneficios econdmicos, momento em que o canavial é renovado (Rudorff et al.,

2010; Shukla et al., 2017; Som-ard et al., 2021).

Durante seu ciclo de crescimento, a cana-de-aglicar passa por diferentes estddios de
desenvolvimento, denominados estadios fenologicos. Na primeira fase ocorre a brotagdo e
perfilhamento, seguidos pela fase em que a cana se concentra no crescimento em altura. Por
fim, na ultima fase, ocorre a redu¢do do crescimento, momento em que toda a sacarose ¢
acumulada nos colmos, processo conhecido como amadurecimento (Cardozo and Sentelhas

2013; Gurski et al., 2021; Viana et al., 2023).

As condigdes de crescimento favoravel fazem com que grandes quantidades de sacarose
sejam acumuladas nos colmos (Cardozo and Sentelhas, 2013). Procedimentos especificos ao
longo das fases fenoldgicas podem resultar em alta produtividades, pois cada fase requer
condigdes singulares para um melhor desempenho. Além das praticas de manejo,
disponibilidade de agua e nutrientes adequados, também ¢ fundamental considerar as
condi¢des climaticas e ecofisioldgicas para o desenvolvimento da cultura (Rudorff et al.,

2010; Baghdadi et al., 2009; Lisboa et al., 2018).

E fundamental investigar a influéncia dos fatores ambientais nas plantas, pois a falta ou
excesso dessas varidveis pode inibir ou reduzir sua produtividade. Embora alguns desses
fatores estejam fora do controle humano (Singh et al., 2019), o conhecimento dessas varidveis
capacita o melhorista a lidar com condi¢des adversas para explorar o0 maximo potencial das
plantas, especialmente em relagdo as varidveis meteoroldgicas, que sdo as principais

responsaveis pela produtividade (Cardozo and Sentelhas, 2013).

Ao avaliar cada fase de desenvolvimento, ¢ possivel identificar fatores prejudiciais ao
crescimento das plantas. A literatura ja apresenta estudos sobre as condigdes climaticas ideais
exigidas para a cultura da cana-de-agucar (Teruel et al., 1997; Simdes et al., 2009; Rudorff et
al., 2010; Cardozo and Sentelhas 2013). Na fase inicial, ¢ necessario que a precipita¢ao varie
entre 1.100 e 1.500 mm, com temperatura média entre 32 e 38°C, radiagdo solar de 18 a 36
MJ/m? e umidade relativa de 80 a 85%. Durante a fase em que o crescimento em altura ¢é
prioridade, a temperatura e a precipitagdo adequadas sdo essenciais para um desenvolvimento
satisfatorio (Som-ard et al., 2018). Altos niveis de umidade e intensidade luminosa sao
necessarios para aumentar a taxa fotossintética e de respiracdo. Na fase final, o acimulo de

sacarose ¢ influenciado pela temperatura do ar, precipitacdo, umidade do solo e radiacdo
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solar. Essas variagdes climaticas podem resultar em menor acumulo de sacarose nos colmos e
redu¢do da qualidade do suco (Li and Yang, 2015). Portanto, ¢ fundamental que os niveis de
umidade relativa sejam moderados, ¢ com um déficit hidrico controlado, uma radiagdo solar
adequada com um fotoperiodo de 10-14 horas e valores de 31-36 MJ/m? sao fundamentais
para o acumulo de sacarose. Além disso, temperaturas mais baixas (18 a 30°C) contribuem

para o processo de maturagao adequado da planta.

Entender as condigdes edafoclimaticas ¢ essencial, uma vez que exercem um papel
fundamental no desenvolvimento das culturas. Esse conhecimento ndo s6 permite aprimorar
as praticas agricolas, mas também facilita a escolha de variedades mais adequadas, possibilita
prever a produtividade e otimiza as diversas etapas do programa de melhoramento genético de

plantas (Scarpari et al., 2004; Scarpari et al., 2009; Scarpare et al., 2012; Caetano et al., 2017).

1.2 Impacto da interagdo gendtipo x ambiente no melhoramento genético da cana-de-

agucar

Nos programas de melhoramento genético da cana-de-agucar, para alcangar maiores
produtividades, ¢ crucial selecionar variedades que ndo apenas demonstrem valores 6timos
para as caracteristicas agrondmicas, mas também sejam adaptadas as diferentes regides
(Trenberth et al., 2013). O processo de sele¢do ¢ dividido em fases. Comega-se identificando
um banco de germoplasma com floragdo intensa e sincronizada entre genitores. Apds o
cruzamento entre os genitores selecionados, obtém-se as sementes que dardo origem a um
grande numero de progénies (primeira etapa do programa — T1). O material selecionado ¢
clonado por meio de propagacdo vegetativa e plantados em delineamentos em blocos
aumentados para identificar aqueles com maior potencial agrondmico (T2). Em seguida, os
clones selecionados sdo cultivados em diferentes condigdes ambientais (T3 - Fase
experimental) para avaliar a interagdo genétipo por ambiente (GxA) e selecionar o clone que
apresenta caracteristicas desejaveis para atingir objetivos especificos comerciais. Esse cone

sera chamado de variedade (Cheavegatti-Gianotto et al., 2011).

A GXA existente estd associada ao rendimento e estabilidade dos clones cultivados em
diferentes localidades. Contudo, clones que apresentam uma boa performance em
determinadas localidades podem nao ter um bom desempenho em outros locais (Sibiya et al.,

2012). Para isso, ¢ essencial compreender o ambiente da cultura, com o uso de métodos que
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explorem a GXA para otimizar a alocagdo de produtos capazes de maximizar essa interacao.
Dessa forma, ¢ possivel aumentar a produtividade e atender as demandas futuras do mercado

agricola (Ramburan et al., 2011).

Um dos métodos mais utilizados para investigar a GXA com base em caracteristicas
agronOmicas, como a produtividade, sao o GGE biplot e 0 AMMI (additive main effects and
multiplicative interaction). Esses métodos sao utilizados frequentemente por melhoristas, pela
facilidade em obter diferentes respostas com relacdo a GxA graficamente (Yan, 2001). Por
meio de biplots, ¢ possivel visualizar os padroes de desempenho dos gendtipos e a formacgao

de mega-ambientes.

Mega — ambientes sdo um grupo de localidades distintas onde as plantas apresentam um
comportamento semelhante, ou seja, ndo ha mudan¢a no ordenamento dos genotipos (Gauch
and Zobel, 1997). No entanto, embora esse agrupamento de localidades ja fosse amplamente
utilizado por meio das zonas agroecoldgicas, uma critica feita por Yan et al. (2023) ¢ que as
zonas agroecoldgicas ndo sdo especificas da cultura. O agrupamento de regides ¢ baseado em
fatores ambientais, normalmente definidos por latitude, longitude, altitude, solo, temperatura,

precipitacdo, entre outros.

A andlise dos mega - ambientes na selecdo de variedades agricolas ¢ fundamental para
maximizar a produtividade e adaptabilidade das culturas as condi¢des locais. No entanto, ¢
crucial reconhecer que essa abordagem nao esta isenta de desafios e limitagcdes. Ao depender
exclusivamente do genotipo para identificar os mega - ambientes, corre-se o risco de
subestimar a complexidade das intera¢des entre as caracteristicas genéticas das plantas e o
ambiente em que sdo cultivadas (Annicchiarico, 2002). Isso pode resultar em uma selecao de

clones que ndo sdo as mais adequadas para condi¢des locais especificas e mais produtivas.

E importante destacar que os métodos de selecio utilizados sdo sensiveis a exclusdo de
determinados gendétipos, podendo alterar significativamente o padrdo de agrupamento dos
ambientes. Além disso, a qualidade das medidas fenotipicas utilizadas na avaliacdo dos
ambientes ¢ crucial. Erros na coleta ou na mensuragdo dessas variaveis podem distorcer as
estimativas e levar a escolha inadequada de gen6tipos, comprometendo a eficacia do processo

seletivo (Annicchiarico, 2002).

Nesse sentido, ¢ essencial considerar qualquer tipo de estresse, tanto bidtico quanto

abidtico, ao avaliar o desempenho dos genotipos em diferentes regides. A compreensdo das
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interacdes entre as caracteristicas genéticas das plantas e os fatores ambientais permite uma
selecdo mais precisa e eficiente, evitando interpretagdes equivocadas e a elimina¢do de
gendtipos adaptativos diante das mudancgas climaticas (Zhao & Li, 2015). Dessa forma, ¢
possivel otimizar a selecdo de variedades agricolas que sejam capazes de prosperar em
diferentes condi¢des ambientais, contribuindo para a sustentabilidade e resiliéncia dos

sistemas agricolas.

Assim, as andlises da interagdo GxA trazem vantagens significativas para o melhoramento
de plantas, pois aumenta a eficiéncia da selecdo e, consequentemente, aumenta a
herdabilidade. Isso possibilita a otimizacdo a selecdo de variedades adaptadas a locais
especificos, o que resulta em um aumento da produtividade da regido (Yan et al., 2023). Além
disso, o uso dessas andlises de interacdo GxA permite a identificacio de mega-ambientes,
onde locais com caracteristicas ambientais semelhantes podem ser agrupados, inferindo-se
que os individuos terdo comportamentos similares. Dessa forma, em vez de realizar mais
experimentos ou coletas custosas de dados fenotipicos, uma alternativa para redugdo de custos

¢ predizer os valores de produtividade em ambientes onde os individuos nao foram cultivados.

1.3 Integracao de variaveis ambientais em modelos de predi¢do para a cultura da cana-de-

acucar

A inclusdo de varidveis ambientais em modelos de predicdo nos programas de
melhoramento genético da cana-de-agiicar ainda ¢ uma d4rea pouco explorada. A
confiabilidade dessas predicdes, especialmente na fase experimental, permite a selegdao
precoce de genotipos promissores € a predigdo de seu desempenho em diferentes condigdes
ambientais. Com o comportamento desses genotipos previamente conhecido, torna-se viavel
evitar a necessidade de cultivo em um numero excessivo de ambientes, reduzindo custos de
mao de obra e insumos, acelerando o ganho genético e encurtando o tempo do programa de

melhoramento (Neyhart et al., 2022).

Inicialmente, o uso de informagdes ambientais foi integrado em modelos de regressao
linear simples, como a regressdo fatorial (Basilevsky, 1981; Romay et al., 2010) ¢ minimos
quadrados parciais (Vargas et al., 1999; Monteverde et al., 2019). Esses modelos de regressao
tém sido amplamente utilizados, pois facilitam a convergéncia do modelo ao lidar com
grandes conjuntos de dados em diversos ambientes (Krause et al., 2022). No entanto, modelos

mais flexiveis como o Modelo Aditivo Generalizado (GAM) (Hastie & Tibshirani, 1987), tém
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demonstrado eficiéncia tanto em modelos preditivos quanto exploratdrios, sendo cruciais para
capturar relacdes complexas entre varidveis explicativas e a produtividade agricola,

especialmente em contextos em que essas relagdes ndo sao lineares (Heinemann et al., 2022).

Dentre os modelos utilizados, os modelos mistos destacam-se pela capacidade de
incorporar matrizes de covariancia relacionadas as caracteristicas fenotipicas, genotipicas e ao
ambiente. Esses modelos reconhecem que a resposta as covariaveis ambientais ndo ¢ linear e
permitem uma representacdo mais fiel da variagdo observada nos genotipos. Isso ¢
fundamental para melhorar a precisdo das previsdes e para entender como diferentes fatores
ambientais influenciam o desempenho das variedades de cana-de-actcar em diferentes locais

e condi¢des climaticas (Granato et al., 2018).

Com os dados ambientais tornando-se menos onerosos ¢ de facil acesso, foram propostos
alguns modelos para integrar as covariaveis ambientais em modelos de predi¢cao (Piepho et
al., 1998; Annicchiarico et al., 2006; Jarquin et al. 2014; Saint Pierre et al. 2016; Monteverde
et al. 2019 ; Millet et al. 2019). A interacdo entre os ambientes de teste pode ser modelada
com o uso de covaridncias lineares (Jarquin et al., 2014) e métodos nao lineares (kernel
gaussiano) (Costa-Neto et al., 2021). A integracdo de dados ambientais tem se mostrado
particularmente util na previsdo do desempenho das culturas, permitindo uma melhor
compreensdo das interagcdes GxA. Isso ¢ essencial para o melhoramento de plantas, pois
possibilita a identificacdo de gendtipos com maior adaptabilidade e estabilidade em diferentes

condi¢des ambientais.

Modelos como o GBLUP bayesiano tém incorporado com sucesso covariaveis ambientais
(Jarquin et al., 2014), melhorando a precisdo da predi¢do ao considerar tanto os efeitos
principais gendmicos quanto as interagdes GXA especificas do ambiente. Além disso,
abordagens baseadas em kernel, demonstraram maior eficacia ao capturar efeitos de interagao
complexos (Pérez-Rodriguez et al., 2012). Estudos de Souza et al. (2017) confirmam que
métodos com kernels ndo lineares superam os kernels lineares em termos de precisdo
preditiva, especialmente em ambientes com correlagdes positivas. Esses avangos destacam a
importancia de utilizar dados ambientais detalhados e metodologias avangadas para otimizar a
selecdo e o desenvolvimento de novas cultivares. A combina¢do de dados genotipicos,
fenotipicos e ambientais, oferece uma abordagem robusta para explorar e utilizar essas

interagcdes de maneira eficiente.
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Esses métodos tém sido avaliados em diversos estudos, como o realizados por los Campos
et al. (2020) que investigou padrdes genotipicos e ambientais em locais de teste, que permitiu
a predicdo do desempenho das cultivares em novos ambientes e sob diferentes condic¢des
climaticas. Essa abordagem demonstrou ser capaz de acelerar a avaliacdo de adaptabilidade e
estabilidade dos individuos. Além disso, o uso de kernels nao lineares tem sido explorado
(Cuevas et al., 2016; Montesinos-Lopez et al., 2018), oferecendo insights sobre o desempenho
das culturas em diferentes estddios de desenvolvimento (Costa-Neto et al., 2021). A inclusdo
de informacdes ambientais tem contribuido significativamente para aprimorar a capacidade
preditiva dos modelos, destacando a importancia de considerar esses dados na predi¢do do
rendimento das culturas (Jarquin et al., 2014; Acosta-Pech et al., 2017). O desenvolvimento
continuo de modelos que integram dados ambientais, genotipicos e fenotipicos, com a
utilizacdo de técnicas avangadas de machine learning e andlise estatistica, ¢ essencial para

enfrentar os desafios agricolas futuros e garantir a seguranca alimentar global.
1.4 Objetivo geral e especifico

O objetivo geral deste trabalho foi investigar o impacto da inclusdo de varidveis
ambientais na formacdo de mega-ambientes e na predi¢do da produtividade da cana-de-
acUcar, e sua importancia em um programa de melhoramento genético. Para isso, foram
realizados trés artigos cientificos, cada um com seus objetivos especificos. No primeiro
estudo, verificou-se como a formagdo de grupos de localidades foi afetada pela remogdo de
clones com diferentes comportamentos na analise GGE biplot. Além disso, investigou-se a
definicdo de mega-ambientes com base no gendtipo € consistente na indicacdo de localidades
para futuros experimentos em melhoramento de cana-de-agucar. O segundo estudo teve como
objetivos especificos: (i) analisar a formac¢do de mega-ambientes utilizando variaveis
climaticas; (ii) avaliar a consisténcia dos grupos de ambientes em diferentes estadios
fenologicos da cultura; e (iii) determinar quais variaveis climaticas contribuem mais para a
compreensdo da performance das variedades de cana-de-agucar em cada grupo de clones
(mais instaveis, mais estaveis e melhor classificados), utilizando o modelo GAM. No terceiro
estudo, o objetivo foi avaliar se a inclusdo de varidveis ambientais resultaria em melhorias no
ajuste dos modelos na predicdo da produtividade da cana-de-agucar (TCH - Tonelada de Cana
por Hectare). Também foi analisado se o aumento no numero de genotipos usados na

ampliacdo dos dados resultaria em menores erros de predigao.



18

1.5 Referéncia bibliografica

Akbarian, S., Xu, C., Wang, W., Ginns, S., & Lim, S. (2022). Sugarcane yields prediction at
the row level using a novel cross-validation approach to multi-year multispectral images.

Computers and Electronics in Agriculture, 198, 107024.

Annicchiarico, P. (2002). Genotype x environment interactions: challenges and opportunities

for plant breeding and cultivar recommendations.

Annicchiarico, P., Bellah, F., & Chiari, T. (2006). Repeatable genotypex location interaction
and its exploitation by conventional and GIS-based cultivar recommendation for durum wheat

in Algeria. European Journal of Agronomy, 24(1), 70-81.

Acosta-Pech, R., Crossa, J., de Los Campos, G., Teyssédre, S., Claustres, B., Pérez-Elizalde,
S., & Pérez-Rodriguez, P. (2017). Genomic models with genotypex environment interaction
for predicting hybrid performance: an application in maize hybrids. Theoretical and Applied

Genetics, 130, 1431-1440.

Babu, D. K. S., Janakiraman, V., Palaniswamy, H., Kasirajan, L., Gomathi, R., & Ramkumar,
T. R. (2022). A short review on sugarcane: its domestication, molecular manipulations and fu-

ture perspectives. Genetic Resources and Crop Evolution, 69(8), 2623-2643.

Baghdadi, N., Boyer, N., Todoroff, P., El Hajj, M., & Bégué, A. (2009). Potential of SAR
sensors Terra SAR-X, ASAR/ENVISAT and PALSAR/ALOS for monitoring sugarcane crops

on Reunion Island. Remote sensing of environment, 113(8), 1724-1738.

Basilevsky, A. (1981). Factor analysis regression. Canadian Journal of Statistics, 9(1), 109-
117.

Berding, N., Hurney, A. P., Salter, B., & Bonnett, G. D. (2005). Agronomic impact of sucker
development in sugarcane under different environmental conditions. Field crops research,

92(2-3), 203-217.

Caetano, J. M., & Casaroli, D. (2017). Sugarcane yield estimation for climatic conditions in

the state of Goias. Revista Ceres, 64, 298-306.



19

Canata, T. F., Wei, M. C. F., Maldaner, L. F., & Molin, J. P. (2021). Sugarcane yield mapping
using high-resolution imagery data and machine learning technique. Remote Sensing, 13(2),

232.

Cardozo, N. P., & Sentelhas, P. C. (2013). Climatic effects on sugarcane ripening under the

influence of cultivars and crop age. Scientia Agricola, 70, 449-456.

Cavalier, L. (2008). Nonparametric statistical inverse problems. Inverse Problems, 24(3),

034004.

Chea, C., Saengprachatanarug, K., Posom, J., Wongphati, M., & Taira, E. (2020). Sugar yield
parameters and fiber prediction in sugarcane fields using a multispectral camera mounted on a

small unmanned aerial system (UAS). Sugar Tech, 22, 605-621.

Cheavegatti-Gianotto, A., De Abreu, H. M. C., Arruda, P., Bespalhok Filho, J. C., Burnquist,
W. L., Creste, S. & César Ulian, E. (2011). Sugarcane (Saccharum X officinarum): a refer-
ence study for the regulation of genetically modified cultivars in Brazil. Tropical plant

biology, 4, 62-89.

CONAB - COMPANHIA NACIONAL DE ABASTCIMENTO. Acompanhamento da safra
brasileira de cana-de-agucar safra 2022/23. 4° levantamento, Brasilia, DF, v. 10, n. 4 abril

2023.

CONAB - COMPANHIA NACIONAL DE ABASTCIMENTO. Acompanhamento da safra
brasileira de cana-de-agucar safra 2023/24. 3° levantamento, Brasilia, DF, v. 11, n. 3

novembro 2023.

Costa-Neto, G., Galli, G., Carvalho, H. F., Crossa, J., & Fritsche-Neto, R. (2021). EnvRtype:
a software to interplay enviromics and quantitative genomics in agriculture. G3, 11(4),

ikab040.

Crossa, J., Pérez-Rodriguez, P., Cuevas, J., Montesinos-Lopez, O., Jarquin, D., De Los
Campos, G., & Varshney, R. K. (2017). Genomic selection in plant breeding: methods, mod-
els, and perspectives. Trends in plant science, 22(11), 961-975.

Cuevas, J., Pérez-Elizalde, S., Soberanis, V., Pérez-Rodriguez, P., Gianola, D., & Crossa, J.
(2014). Bayesian genomic-enabled prediction as an inverse problem. G3: Genes, Genomes,

Genetics, 4(10), 1991-2001.



20

Cuevas, J., Crossa, J., Soberanis, V., Pérez-Elizalde, S., Pérez-Rodriguez, P., De los Campos,
G., & Burgueiio, J. (2016). Genomic prediction of genotype: environment interaction kernel

regression models. Plant Genome 9: 1-20.

Cuevas, J., Crossa, J., Montesinos-Lopez, O. A., Burgueiio, J., Pérez-Rodriguez, P., & de Los
Campos, G. (2017). Bayesian genomic prediction with genotypex environment interaction

kernel models. G3: Genes, Genomes, Genetics, 7(1), 41-53.

De Los Campos, G., Pérez-Rodriguez, P., Bogard, M., Gouache, D., & Crossa, J. (2020). A
data-driven simulation platform to predict cultivars’ performances under uncertain weather

conditions. Nature communications, 11(1), 4876.

Deomano, E., Jackson, P., Wei, X., Aitken, K., Kota, R., & Pérez-Rodriguez, P. (2020). Ge-
nomic prediction of sugar content and cane yield in sugar cane clones in different stages of se-
lection in a breeding program, with and without pedigree information. Molecular Breeding,

40, 1-12.

Everingham, Y., Sexton, J., Skocaj, D., & Inman-Bamber, G. (2016). Accurate prediction of
sugarcane yield using a random forest algorithm. Agronomy for sustainable development, 36,

1-9.

FAO. 2021. World Food and Agriculture - Statistical Yearbook 2021. Rome. https://doi.org/
10.4060/cb4477en

Food and Agriculture Organization of the United Nations (FAO). Sugarcane. 2023. Available
online: http://www.fao.org/land-water/databases-and-software/crop-information/sugarcane/en/

(accessed on 16 April 2024).

Fernandes, J. L., Ebecken, N. F. F., & Esquerdo, J. C. D. M. (2017). Sugarcane yield predic-
tion in Brazil using NDVI time series and neural networks ensemble. International journal of
remote sensing, 38(16), 4631-4644.Gauch Jr, H. G., & Zobel, R. W. (1997). Identifying

mega-environments and targeting genotypes. Crop science, 37(2), 311-326.

Granato, 1., Cuevas, J., Luna-Vazquez, F., Crossa, J., Montesinos-Lopez, O., Burguefio, J., &
Fritsche-Neto, R. (2018). BGGE: a new package for genomic-enabled prediction incorporat-
ing genotypex environment interaction models. G3: Genes, Genomes, Genetics, 8(9), 3039-

3047.


https://doi.org/10.4060/cb4477en
https://doi.org/10.4060/cb4477en

21

Gurski, B. C., Moretti de Souza, J. L., Gerstemberger, E., & de Oliveira, R. A. (2020). Water
requirements and restrictions to sugarcane in cane plants and ratoon cane cycles in Southern

Brazil. Acta Agronémica, 69(2), 136-144.

Hastie, T. & Tibshirani, R. (1987). Generalized additive models: some applications. Journal
of the American  Statistical  Association, 82(398), 371-386.  http://doi.org/
10.1080/01621459.1987.10478440.

Hayes, B. J., Wei, X., Joyce, P., Atkin, F., Deomano, E., Yue, J., ... & Voss-Fels, K. P.
(2021). Accuracy of genomic prediction of complex traits in sugarcane. Theoretical and Ap-

plied Genetics, 134, 1455-1462.

Heinemann, A. B., Costa-Neto, G., Fritsche-Neto, R., da Matta, D. H., & Fernandes, 1. K.
(2022). Enviromic prediction is useful to define the limits of climate adaptation: a case study

of common bean in Brazil. Field Crops Research, 286, 108628.

Jarquin, D., Crossa, J., Lacaze, X., Du Cheyron, P., Daucourt, J., Lorgeou, J., ... & de los
Campos, G. (2014). A reaction norm model for genomic selection using high-dimensional ge-

nomic and environmental data. Theoretical and applied genetics, 127, 595-607.

Li, Y. R, & Yang, L. T. (2015). Sugarcane agriculture and sugar industry in China. Sugar
Tech, 17(1), 1-8.

Lisboa, I. P., Cherubin, M. R., Lima, R. P., Cerri, C. C., Satiro, L. S., Wienhold, B. J,, ... &
Cerri, C. E. (2018). Sugarcane straw removal effects on plant growth and stalk yield. Indus-
trial Crops and Products, 111, 794-806.

Mahadevaiah, C., Appunu, C., Aitken, K., Suresha, G. S., Vignesh, P., Mahadeva Swamy, H.
K., ... & Ram, B. (2021). Genomic selection in sugarcane: Current status and future prospects.

Frontiers in Plant Science, 12, 708233.

Millet, E. J., Kruijer, W., Coupel-Ledru, A., Alvarez Prado, S., Cabrera-Bosquet, L., Lacube,
S., & Tardieu, F. (2019). Genomic prediction of maize yield across European environmental

conditions. Nature genetics, 51(6), 952-956.

Montesinos-Lopez, O. A., Montesinos-Lopez, A., Crossa, J., Gianola, D., Hernandez-Suérez,
C. M., & Martin-Vallejo, J. (2018). Multi-trait, multi-environment deep learning modeling for
genomic-enabled prediction of plant traits. G3: Genes, genomes, genetics, 8(12), 3829-3840.


http://doi.org/10.1080/01621459.1987.10478440
http://doi.org/10.1080/01621459.1987.10478440

22

Monteverde, E., Gutierrez, L., Blanco, P., Pérez de Vida, F., Rosas, J. E., Bonnecarrére, V., ...
& McCouch, S. (2019). Integrating molecular markers and environmental covariates to inter-
pret genotype by environment interaction in rice (Oryza sativa L.) grown in subtropical areas.

G3: Genes, Genomes, Genetics, 9(5), 1519-1531.

Neyhart, J. L., Silverstein, K. A., & Smith, K. P. (2022). Accurate predictions of barley phe-
notypes using genomewide markers and environmental covariates. Crop Science, 62(5), 1821-

1833.

Nybom, H., & Lacis, G. (2021). Recent large-scale genotyping and phenotyping of plant ge-

netic resources of vegetatively propagated crops. Plants 10: 415.

Pérez-Rodriguez, P., Gianola, D., Gonzalez-Camacho, J. M., Crossa, J., Mangs, Y., &
Dreisigacker, S. (2012). Comparison between linear and non-parametric regression models for

genome-enabled prediction in wheat. G3: Genes| Genomes| Genetics, 2(12), 1595-1605.

Piepho, H. P., Denis, J. B., & van Eeuwijk, F. A. (1998). Predicting cultivar differences using

covariates. Journal of Agricultural, Biological, and Environmental Statistics, 151-162.

Rahman, M. M., & Robson, A. J. (2016). A novel approach for sugarcane yield prediction us-
ing landsat time series imagery: A case study on Bundaberg region. Advances in Remote

Sensing, 5(2), 93-102.

Ramburan, S., Zhou, M., & Labuschagne, M. (2011). Interpretation of genotypex environ-
ment interactions of sugarcane: Identifying significant environmental factors. Field Crops

Research, 124(3), 392-399.
Rodrigues, J. D. (1995). Fisiologia da cana-de-acucar. Botucatu: Unesp, 419-449.

Robson, A., Abbott, C., Lamb, D., & Bramley, R. O. B. (2012). Developing sugar cane yield

prediction algorithms from satellite imagery.

Rogers, A. R., Dunne, J. C., Romay, C., Bohn, M., Buckler, E. S., Ciampitti, I. A., ... & Hol-
land, J. B. (2021). The importance of dominance and genotype-by-environment interactions

on grain yield variation in a large-scale public cooperative maize experiment. G3 (Bethesda)

11: jkaa050.

Romay, M. C., Malvar, R. A., Campo, L., Alvarez, A., Moreno-Gonzélez, J., Ordas, A., &
Revilla, P. (2010). Climatic and genotypic effects for grain yield in maize under stress condi-

tions. Crop Science, 50(1), 51-58.



23

Rudorff, B. F. T., Aguiar, D. A, Silva, W. F., Sugawara, L. M., Adami, M., & Moreira, M. A.
(2010). Studies on the rapid expansion of sugarcane for ethanol production in Sdo Paulo State

(Brazil) using Landsat data. Remote sensing, 2(4), 1057-1076.

Saint Pierre, C., Burguefio, J., Crossa, J., Fuentes Davila, G., Figueroa Lopez, P., Solis Moya,
E., & Singh, S. (2016). Genomic prediction models for grain yield of spring bread wheat in

diverse agro-ecological zones. Scientific reports, 6(1), 27312.

Scarpare, F. V., van Lier, O. D. J., Corréa, S. T. R., Hugo, A., Barros, C., Marin, F. R, &
Nassif, D. S. P. (2012). modelos de crescimento da cana-de-agtcar e sua parametrizagao.

Revista de Agricultura, 87(1), 66-80.

Scarpari, M. S., & Beauclair, E. G. F. D. (2004). Sugarcane maturity estimation through

edaphic-climatic parameters. Scientia Agricola, 61, 486-491.

Simodes, M. D. S., Rocha, J. V., & Lamparelli, R. A. C. (2009). Orbital spectral variables,
growth analysis and sugarcane yield. Scientia Agricola, 66, 451-461.

Singh, N., & Parida, B. R. (2019). Environmental factors associated with seasonal variations
of night-time plant canopy and soil respiration fluxes in deciduous conifer forest, Western Hi-

malaya, India. Trees, 33(2), 599-613.

Shanmugavadivu, R., & Gururaja Rao, P. N. (2009). A comparison of flowering behaviour of

sugarcane clones in two different locations. Sugar Tech, 11, 401-404.

Shi, L., Hu, S., & Zha, Y. (2018). Estimation of sugarcane yield by assimilating UAV and
ground measurements via ensemble Kalman filter. In IGARSS 2018-2018 IEEE International
Geoscience and Remote Sensing Symposium (pp. 8816-8819).

Shendryk, Y., Davy, R., & Thorburn, P. (2021). Integrating satellite imagery and environmen-
tal data to predict field-level cane and sugar yields in Australia using machine learning. Field

Crops Research, 260, 107984.

Sibiya, J., Tongoona, P., Derera, J., & van Rij, N. (2012). Genetic analysis and genotypex en-
vironment (G X E) for grey leaf spot disease resistance in elite African maize (Zea mays L.)

germplasm. Euphytica, 185, 349-362.

Shukla, S. K., Sharma, L., Awasthi, S. K., & Pathak, A. D. (2017). Sugarcane in India. Pack-
age of practices for different agro—climatic zones, All Indian Coordinated Research Project on

Sugarcane, IISR Lucknow, Uttar Pradesh, 1-64.



24

Sofonia, J., Shendryk, Y., Phinn, S., Roelfsema, C., Kendoul, F., & Skocaj, D. (2019). Moni-
toring sugarcane growth response to varying nitrogen application rates: A comparison of
UAV SLAM LiDAR and photogrammetry. International Journal of Applied Earth Observa-
tion and Geoinformation, 82, 101878.

Som-ard, J., Hossain, M. D., Ninsawat, S., & Veerachitt, V. (2018). Pre-harvest sugarcane
yield estimation using UAV-based RGB images and ground observation. Sugar Tech, 20(6),
645-657.

Som-Ard, J., Atzberger, C., Izquierdo-Verdiguier, E., Vuolo, F., & Immitzer, M. (2021). Re-

mote sensing applications in sugarcane cultivation: A review. Remote sensing, 13(20), 4040.

Sousa, M. B., Cuevas, J., de Oliveira Couto, E. G., Pérez-Rodriguez, P., Jarquin, D., Fritsche-
Neto, R., ... & Crossa, J. (2017). Genomic-Enabled Prediction in Maize Using Kernel Models

with Genotype 3 Environment Interaction.

Teruel, D. A., Barbieri, V., & Ferraro Jr, L. A. (1997). Sugarcane leaf area index modeling

under different soil water conditions. Scientia Agricola, 54, 39-44.

Todd, J., Hardev Sandhu, H. S., Hale, A., Glaz, B., & Wang JianPing, W. J. (2017). Pheno-
typic evaluation of a diversity panel selected from the world collection of sugarcane (Saccha-

rum spp.) and related grasses.

Trenberth, K. E., Dai, A., Van Der Schrier, G., Jones, P. D., Barichivich, J., Briffa, K. R., &
Sheffield, J. (2014). Global warming and changes in drought. Nature Climate Change, 4(1),
17-22.

Vargas, M., Crossa, J., van Eeuwijk, F. A., Ramirez, M. E., & Sayre, K. (1999). Using partial
least squares regression, factorial regression, and AMMI models for interpreting genotypex

environment interaction. Crop science, 39(4), 955-967.

Viana, J. L., de Souza, J. L. M., Hoshide, A. K., de Oliveira, R. A., de Abreu, D. C., & da
Silva, W. M. (2023). Estimating Sugarcane Yield in a Subtropical Climate Using Climatic
Variables and Soil Water Storage. Sustainability, 15(5), 4360.

Waldron, J. C., Glasziou, K. T., & Bull, T. A. (1967). The Physiology of Sugar-Cane. IX.-
Factors Affecting Photosynthesis and Sugar Storage. Australian Journal of Biological Sci-

ences, 20(6), 1043-1052.



25

Wang, X., Xu, Y., Hu, Z., & Xu, C. (2018). Genomic selection methods for crop improve-
ment: Current status and prospects. The Crop Journal, 6(4), 330-340.

Yan, W. (2001). GGEbiplot—A windows application for graphical analysis of multienviron-
ment trial data and other types of two-way data. Agronomy Journal, 93(5), 1111-1118.
https://doi.org/10.2134/agronj2001.9351111x

Yan, W., Nilsen, K. T., & Beattie, A. (2023). Mega-environment analysis and breeding for
specific adaptation. Crop Science, 63(2), 480-494.

Zhao, D. & Li, Y. R. (2015). Climate change and sugarcane production: potential impact and
mitigation strategies. International Journal of Agronomy, 2015, 1-10.  http://doi.org/
10.1155/2015/547386.

CAPITULO 2 IMPACT OF THE REMOVAL OF GENOTYPES ON THE FORMA -
TION OF MEGA-ENVIRONMENTS BASED ON GGE BIPLOTS ANALYSIS

Accepted by the Journal of Agricultural, Biological and Environmental Statistics

(JABES).

Tays Silva Batista, Luiz Alexandre Peternelli, Wagner Faria
Barbosa, Antonio Policarpo Souza Carneiro, and Felipe Lopes da

Silva

ABSTRACT

The GGE biplot analysis is an essential technique for optimizing genotype selection. How-
ever, it is particularly sensitive as its effectiveness depends on the genotypic effect, which can
vary greatly according to the cultivation environment. This study thoroughly explores how the
formation of mega-environments can be affected by the exclusion of specific genotypes and
whether the categorization of mega-environments based on genotypes aligns with recom-
mended locations for future sugarcane breeding experiments. Eight experiments were con-
ducted in Minas Gerais, Brazil 2021, evaluating 11 sugarcane clones planted in 2019, with

data collected in 2021. The exclusion of genotypes impacts the formation of mega-environ-
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ments: unstable genotypes exhibit variable performance in different environments, while their
exclusion may compromise the interpretation of genotype x environment interaction; on the
other hand, stable genotypes maintain consistent performance, minimizing the impact on
mega-environment formation. The study enhances the understanding of GGE biplot analysis
and its application in sugarcane genetic improvement, underscoring the relevance of precise

genotype selection in diverse environmental contexts.

Keywords: Adaptability, Plant selection, Sugarcane, Stability.

2.1 INTRODUCTION
Sugarcane is an important crop grown in Brazil and other tropical and subtropical regions
(Zhao and Li, 2015). Its main products are sugar and ethanol, which are used by the local in-
dustry and for export (UDOP, 2022). In addition, sugarcane has other uses, such as biogas,

biomethane, plastic, and other uses in the chemical industry (CONAB, 2023).

Brazil had a 1.9% decrease in the sugarcane cultivated area compared to the previous har-
vest. However, the average yield increased by 1.3%, reaching 72,609 Kg/ha (CONAB, 2023).
The increase in yield results from plant genetic improvement, which develops varieties resis-
tant to pests and diseases, and adapted to different regions (Bezerra et al., 2018). In addition,
improvements in management practices, fertilization, and irrigation also contribute to the in-

crease in production (de Morais et al., 2015).

Sugarcane improvement programs develop new commercial varieties adapted to different

regions. The varieties are grown in various locations to assess their performance in different
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environmental conditions. The data collected in this experimental phase identify the most

promising varieties, which are then launched on the market (Ramburan et al. 2011).

Genotypes often display distinct behaviors in each region, making it challenging to select
superior varieties and resulting in genotype % environment interaction (GXE) (Baker, 1988;
Ramburan et al., 2011). To address this, conducting multi-environment trials (METs), where
the performance of varieties is assessed under various environmental conditions, becomes

crucial to identify superior genotypes specifically adapted to certain environments.

METs can be subdivided, and one notable advantage is the reduction in the number of trial
locations, consequently lowering implementation costs and enabling the establishment of spe-
cific improvement strategies for each region (Ramburan and Zhou, 2011). This subdivision is
known as mega-environments, a concept defined by Gauch and Zoebel (1997) as part of the
cultivation area characterized by a homogeneous environment, where plants exhibit similar

behavior even when cultivated in distinct regions.

However, different terms are used in the literature to define mega-environments or regions
with distinct agroecological characteristics (Krause et al., 2022). These designations are used
to delimit geographical areas with similar environmental characteristics, such as climate, soil,
and crop management, which can affect biotic and abiotic stress and, consequently, plant pro-

ductivity (Clay and Dejaegher, 1987; Fischer et al., 2000).

However, grouping the environments based on geographical limitations may not be suffi-
cient to guide genetic improvement strategies in the face of climate change (Yan et al., 2022).
It is necessary to conduct evaluations for several consecutive years to verify the relationship
between the test environments and the response of the genotypes. This approach allows us to
assess whether the genotypes maintain stable performance in different times and climatic con-

ditions, providing a more robust and reliable assessment (Yan and Kang, 2003).
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Thus, another definition of mega-environments is directly related to the genotype. Within
heterogeneous regions, it is possible to identify cultivation areas where the genotypes exhibit
similar responses (Gauch and Zobel, 1997). This approach considers the similarity in the re-
sponse of the genotypes as a criterion for grouping environments, which can help identify pat-

terns and direct cultivation recommendations.

However, using statistical models to investigate the GXE interaction in selecting high-
yielding, stable, and adaptable genotypes is common. Breeders frequently use the GGE bi-
plots method, as it is easy to graphically obtain different responses concerning the GXE inter-
action (Yan and Kang, 2003). With this, through biplots, it is possible to visualize the patterns

of performance of the genotypes and the formation of mega-environments.

Biplots are diagrams that show the position of genotypes and environments in a two-di-
mensional space (Yan et al., 2007). The distances between the genotypes and environments in
the biplots reflect the similarity of their phenotypic responses. Biplots can be used to identify
groups of genotypes responsive to similar environments and to identify environments favor-

able to specific genotypes.

GGE biplot analysis is a statistical technique that can be used to improve the efficiency of
genotype selection. It is a relatively simple technique to understand and use and can be ap-
plied to various GXE data. However, as the analysis is based on the genotype, it is essential to
consider the quality and precision of phenotypic measurements when performing these analy-
ses. Errors in collecting or measuring phenotypic variables can lead to biased estimates, re-
sulting in inappropriate choices of genotypes and the identification of mega-environments

(Annicchiarico, 2002).

In addition, it is common for some genotypes to be discarded throughout the breeding pro-

gram. The clones are generally evaluated based on several criteria: productivity, disease resis-
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tance, and drought tolerance. If a clone does not meet these criteria, it will be discarded. This
result can affect GGE analysis, as the environments formed may differ. Therefore, performing
the analysis for several years is expected to verify the consistency of the mega-environments

formed (Yan et al. 2022).

Therefore, the objective of this study was to verify how the formation of groups of locali-
ties would be affected by removing clones with different types of behaviors in the GGE biplot
analysis and if the definition of mega-environments based on the genotype is consistent in the

indication of the locations for future experiments in a sugarcane breeding program.

2.2 METHODS

2.2.1 Experiment Description

The experimental data were obtained from experiments developed in the experimental
phase of the sugarcane breeding program at the Universidade Federal de Vigosa (PMGCA-
UFV) (Barbosa and da Silveira, 2015). The 11 clones evaluated were planted in 2019 (Table
1). However, only the measurements obtained in 2021 (cane ratoon) from eight experiments
located in eight municipalities or localities in Minas Gerais, Brazil (Fig. 1) were used. In all
experiments, the experimental plots were four furrows of five meters in length, with a spacing

of 1.4 m between rows.
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Figure 1 Locations where the experiments were implemented in Minas Gerais state, Brazil.

Table 1 (a) Geographic positions and municipalities of each experimental location in the state of
Minas Gerais and (b) coding of clones used in each location.

(a)

Locality Latitude Longitude County Altitude
ULC 19°50'13.691"S 45°23'5.577"W Moema 739
UJA 20°25'18.190"S 42°47'0.764"W Oratorios 524
AGR 19°23'35.510"S 44°57'54.840"W Pompéu Velho 638
usv 18°47'14.843"S 50°14'36.817"W Perdilandia 490
BIO 18°48'45.257"S 48°36'4.312"W Xapetuba 903
UIR 19°43'7.080"S 50°13'43.624"W Iturama 466

UAV 18°31'20.310"S 49°8'7.069"W Alceu Garcia 513
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UVG 19°58'45.875"S 48°8'43 437"W Comprida 556
(b) Varieties (code)

Gl RB037059 G5 RB107060 G9 1{7%1072

G2 RB057310 G6 RB107070 G10 RBI1074

G3 RB097021 G7 RB107210 Gl Ri900y

G4 RB107020 G8 RB107264

The phenotypic data collected were Recoverable total sugar (RTS), fiber content (FIBER),
and tons of stems per hectare (TSH), calculated according to the CONSECANA (2012) man-

ual. The method of collecting these data is defined in the Program's protocol manual.

2.2.2 Individual and joint analysis of variance

The experimental design adopted at each locality (environment) was in randomized com-
plete blocks (RCBD) with four replications. Four blocks were used in each environment, with
no repetition of the same genotype within a single block. The statistical model considered
fixed effects for environments and genotypes and random effects for blocks (Equation 1).
This model allows independent evaluation of the effect of each locality and genotype on the

variables of interest (Kutner et al. 2004).

Yij:IJ+bj+gi+gij
11
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Where Y s the observed value for the plot with genotype i (i=1,2,...g) in block
j(j=1,2,...b); u is the model constant; b; is the random effect of block j b; N(O,Gi); g; is

the fixed effect of genotype i; and e; N (0 , 02) is the random error.

In addition, a joint analysis (Equation 2) was performed. This model allows for combining
and analyzing data from all locations, considering the differences between the locations and
the environmental effects. Environmental effects are due to the different climatic, soil, and
management conditions that affect plant productivity. The genotype is also considered in the

model (Baker, 1969).
Yijk:IJ+gi+ej+‘jZ’)ij+bkvej+gijk (2)

Where Y ; is the mean of genotype i in environment j in the k™ block; u is the model con-
stant; g; is the effect of genotype i; €; is the environment effect j(j=1,2,...e); { is the inter-
action between genotype i and environment j; €, is the random experimental error, assuming

that e, N (0, 02) . The broad-sense heritability for each location was estimated using the for-

2

gxe 1s the variance of the

mula H= 03/ (ozgé+ozgxe+oi)é, where 05 is the genotypic variance, o
GxE interaction and o is the residual variance (Sampaio Filho et al., 2023).

The individual and joint analysis of variance and the estimation of heritability were performed

using the metan package in the R programming environment (Olivoto and Lucio, 2020).

2.2.3 GGE analysis

The previous analyses were functional in verifying the significance of the effects present in
the ANOVA model. They assess the overall accuracy of the experiment and genetic parame-
ters. However, through GGE analysis, it is possible to represent the GXE interaction patterns

visually.
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Various biplots are generated according to the specific objectives of each study (Faheem et
al., 2023). In this study, stability versus yield graphs were used to identify, in each trait, the
clone with the highest yield and the most unstable and stable. This identification of clones is
essential for evaluating the graph called Who Won Where (who won where), which allows ob-
serving the changes in the formation of mega-environments with the removal of each type of

clone.

However, in obtaining the biplots of the GGE analysis, the dataset of phenotypic traits
(TCH, FIBER, and ATR) of sugarcane varieties across eight locations underwent singular
value decomposition (SVD) to generate the principal components (PC). The method details
are described by Yan and Kang (2003); however, the basic model used in this study is
Y,—pu—B;=4,&;1n,;+A,§,,1,+€;. In this equation, Y; represents the average yield of geno-
type i in j environments. p stands for the overall mean, B; is the main effect of environment j,
Aiand A, are the singular values for PC1 e PC2, &, and &, are the eigenvectors of genotype i
for PC1 e PC2, n;; e N,; are the eigenvectors of environment j for PC1 and PC2, and € is the

residual associated with genotype i in environment j.

This analysis used the gge function from the metan package in the R programming en-

vironment (Olivoto and Lucio, 2020).

2.3 RESULTS
The results are presented in three topics. In the first topic, the results of the variance analy-
sis are presented to highlight significant differences between genotypes and environments, as
well as the GXA interaction. Coefficients of variation are also discussed to demonstrate the
experiment's reliability and heritability, providing an analysis of one of the reasons causing
differentiation in forming mega-environments for each characteristic. Before detailing the re-

sults, it is crucial to present the criteria for selecting genotypes to be excluded from the GGE
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analysis, as presented in topic 3.2. Finally, in topic 3.3, we examine the impact of genotype

removal on mega-environment formation.

2.3.1. Joint And Individual ANOVA

The individual variance analysis presents the coefficient of variation (CV %) values for
each location and phenotypic trait (Table 2). RTS and FIBER variables presented the lowest
CV values, generally below 7%, except for the USV location, where the CV was close to
10%. This result indicates a lower dispersion of errors relative to the mean for these variables,
which suggests greater experimental precision. On the other hand, the TSH variable presented
higher CV values, above 20%, in the AGR and USV locations. For this variable, the CV in
the range of 15 to 20% is considered high according to the classification of Couto et al.

(2013).

The heritability values for the different phenotypic traits in each location of the experiment
are presented in Table 2. It is observed that the RTS and FIBER variables presented heritabil -
ity values above 60% in all locations. For the TSH variable, heritability varied from 27 to
87%, depending on the location of the experiment. This variation in the values can be attrib-
uted to the different environmental conditions in each location, which can influence gene ex-
pression and, consequently, phenotypic variation. These results are similar to the studies by
Barreto et al. (2019) and Tomaz et al. (2020), which also found variable heritability values de-
pending on the trait under study and the locations of the experiment. These results reinforce
the understanding that a trait's heritability is conditioned to the study population and the envi-

ronment in which the experiment is conducted (Tena et al., 2019).

Table 2 Original means and genetic parameters for the characteristics of RTS (Kg), FIBER (%),
and TSH (t/ha) of the 11 clones at each location, evaluated in 2021.

ULC UJA AGR USV  BIO UIR UAV  UVG
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Mean 132.64 127.77 133.88 133.02 162.48 131.02 129.11 14742

RTS Cv 5.66 8.28 7.15 9.82 3.89 7.12 6.71 4.95

FIBER CV 5.39 59 4.9 9.3 5.5 4.97 3.59 3.92

TSH Cv 13.71  18.7 20.61 2401 1193 11.51 16.14 1847

h? 77.63 8751 60.79 6441 555 56.62 83.16 29.38

CV = coefficient of variation (%); h*> = broad-sense heritability (%); RTS = recoverable total
sugar; TSH = ton of stalk per hectare.

The results of the joint analysis of variance are presented in Table 3. The effect of the
environments for all the traits was responsible for the most extensive total variation of the
sum of squares, about 70% to 90%, concerning the effect of genotypes and the GXE interac-
tion, as also seen in some studies (Badu-Apraku et al. 2011; Tena et al. 2019; Kumar et al.
2023). Generally, most of the total variation is due to environmental causes, so the importance
of evaluating the environment more closely and understanding its behavior in each location

and its influence on plant development is emphasized.

The results were significant (p < 0.01) for all sources of variation in all traits. Therefore, it
is possible to identify superior and divergent genotypes and select individuals according to the
Program's purpose. The significance of the GXE interaction effects allows for identifying
highly productive genotypes in a specific environment. In each environment, genotypes can
show distinct behaviors, which causes changes in ranking. Defining which genotypes are

more adapted and stable in a given environment is possible in this case.
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Table 3 Summary of the joint analysis of variance for RTS, FIBER, and TSH evaluated in eight lo-
cations in 2021, plus the mean and coefficient of variation (CV%) for each variable.

RTS FIBER TSH
Source of variation DF - — ———7-+—"7+"—"——"F"+"—"—+——————————— — — — — —
MSE p-value  MSE  p-value MSE p-value
Block/A 24 136.01 445E-02 049  6.82E-01 706.88 8.55E-04
Genotype (G) 10 2122.69* 7.35E-32 12.1* 2.03E-27 2897.57* 3.98E-13

Environment (E) 7 6195.02* 1.52E-55 88.24* 4.73E-84 93774.92* 2.00E-115

GxE 70 149.84*  1.05E-03 1.09* 2.87E-04  584.73* 2.03E-04
Residue 240 85.73 0.59 308.64

Mean - 137.17 13.12 103.11

CV (%) - 12.24 12.66 46.8

* Significant at 1% probability by the F test.

2.3.2 Analysis of yield mean vs stability

The selection of genotypes for removal in the GGE analysis was made by visualizing the
stability versus yield mean graph. The average environment coordinate (AEC) is obtained to
evaluate these phenotypic responses. The AEC is calculated from the scores of the PC1 and
PC2 coordinates of the environments, representing the average yield between the locations

(blue line horizontally — Figs. 2, 3, and 4).

The visual distance between the genotypes in the graph indicates their magnitude differ-
ence. The line perpendicular to the x-axis, which passes through the origin of the biplots, rep-
resents the AEC ordinate. The projection of the genotypes on this ordinate indicates the mea-
sure of variability or instability (blue line vertically). The greater the projection along the
AEC ordinate, the greater the instability of the genotype (each dotted line refers to the insta-

bility measure of a genotype) (Yan et al. 2007).

Based on this analysis, the genotypes that showed the highest yield for the TSH variable

were G11, G5, and G6, with G9 being the most unstable (Fig. 2). Regarding the RTS variable,
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the clones with the highest averages were G1, G3, G11, and G7, with clone G7 being the most
unstable (Fig. 3). In the case of the FIBER variable, the clones did not show significant varia-
tions in yield and instability. However, based on the coordinates, it was possible to identify

the best classified, emphasizing G10, followed by G2 and G11 (Fig. 4).
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Figure 2 Stability of the average yield of the 11 clones cultivated in eight locations for the TSH
characteristic.
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Figure 3 Stability of the average yield of the 11 clones cultivated in eight locations for the RTS
characteristic.
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Figure 4 Stability of the average yield of the 11 clones cultivated in eight locations for the FIBER
characteristic.

3.3.3 Mega-Environments Based On GGE Biplot Analysis

The GGE biplot analysis was used to cluster the environments using the "who won where"
method (Yan et al. 2007). In this graph, the genotypes farthest from the origin of the biplot are
connected by a line, forming a polygon. The longer vectors, referring to the genotypes, indi-
cate a greater phenotypic response in the test environments, while shorter vectors within the
polygon represent a lower response concerning the interaction with the environment in a spe-
cific sector (Yan et al., 2010). The dotted lines perpendicular to the connecting lines divide
the polygon into sectors, which in this analysis are defined as mega-environments when at

least two environments are present in a given sector (Tena et al. 2019).

The genotypes located at the vertices of the polygon have a superior performance in the en-
vironments within the same sector in which they are present, which suggests an adaptation to

the specific conditions of these environments (Yan and Kang, 2003). However, in the sectors
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without environments and, consequently, without forming groups, the genotypes have lower

values than those in those with environments.

In Fig. 5a, it can be observed that G11 performed better in a specific sector for the TSH
variable, while the locations UJA, UIR, BIO, AGR, ULC, UAV, and UVG formed a mega-
environment, which indicates that these areas share similar characteristics that favor the per-
formance of this clone. On the other hand, the clone G9 presented higher averages in a spe-
cific sector but only in one location (USV). This result indicates that clone G9 had a superior

performance only in that region, while it may have presented lower results in other locations.

When the clone with the highest average TSH in most locations (G11) was removed, there
was a change in the formation of mega-environments (Fig. 5a). Three environmental groups
were formed: Group 1 with the locations USV and UIR, Group 2 with ULC, BIO, and UJA,
and Group 3 with AGR, UAV, and UVG. When the best-ranked clone is removed, other
clones will take the winner's position in specific environments, and these new clones are
likely to be unsuccessful in the same environments. For this reason, the separation of the envi-

ronments will not be the same.

The change in mega-environments' formation also occurred after removing the most unsta-
ble clone, coincidentally the clone G9, which was also the winner in one location. Three loca-
tions were formed: Group 1 with UJA and UAV, Group 2 with ULC, AGR, and UVG, and
Group 3 with UIR, USV, and BIO (Fig. 5b). Its yield varies depending on the cultivation loca-

tion. Thus, this clone presents different behaviors depending on the environment.

When evaluating only the RTS variable (Fig. 6a), the formation of mega-environments
showed different groupings, as expected, but with the same effect on removing specific

clones. Initially, with all clones present, two mega-environments were identified. The first
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comprised the USV, UJA, UVG, ULC, and UAYV locations, while the UIR, BIO, and AGR lo-

cations formed the second group.
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Figure 5 GGE biplot polygon for the TSH variable in sugarcane at the experimental phase, repre-
senting the "Who won where" graph. (A) all genotypes present in the GGE biplot analysis; (B) re-
moval of clone G11, best ranked in most locations; (C) removal of the most unstable clone, G9; (D)
removal of the least unstable clone, GS.

When clone G1 was removed, the two groups were maintained, but one location changed
to the second group (Fig. 6b). Clone G7, the most unstable and the second with the highest

yield in group 2, was removed. Only the BIO and UIR locations remained in this sector with
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this removal. Similarly, the environmental groups were unaffected when the most stable geno-
types were removed.
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Figure 6 GGE biplot polygon for the RTS variable in sugarcane at the experimental phase, repre-
senting the "Who won where" graph. (A) all genotypes present in the GGE biplot analysis; (B) re-
moval of clone G1, best ranked in most locations; (C) removal of the most unstable clone, G7; (D) re-
moval of the least unstable clone, GS.

For the FIBER characteristic, all environments are grouped in a single sector, and remov-
ing clones in the analysis had little impact on forming mega-environments. Only by removing
the clone with the highest averages in the localities (G10) two groups of environments were

formed: Group 1 (UIR and UAV) and Group 2 (BIO, UVG, AGR, UJA, and ULC) (Fig. 7). It



42

is possible that the other clones responsible for the formation of the mega-environments were

more unstable than it.
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Figure 7 GGE biplot polygon for the FIBER variable in sugarcane at the experimental phase, rep -
resenting the "Who won where" graph. (A) all genotypes present in the GGE biplot analysis; (B) re-
moval of clone G10, best ranked in most locations; (C) removal of the most unstable clone, G6; (D)
removal of the least unstable clone, G1.

The most stable clones in each characteristic were removed from the GGE analysis. Clone
G8 was removed in the TSH and RTS characteristics, while clone G1 was removed in the
FIBER characteristic. Despite these removals, there was no change in the formation of mega-
environments. Even though they were considered, these clones did not show superior perfor-

mance or specific characteristics that could affect the formation of the locality groups.
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2.4 DISCUSSION
In this work, removing clones for different traits resulted in distinct mega-environment
configurations. One of the reasons for this may be the very nature of the traits being evalu-
ated. TSH is directly related to productivity, i.e., the amount of plant material produced per
unit area (Poudyal et al., 2022). Several factors, such as soil fertility, water availability, agro-
nomic management, and the sugarcane varieties' genetics, influence this productivity. There-
fore, any change in these variables can directly impact sugarcane productivity (Cardozo and

Sentelhas, 2013).

On the other hand, the FIBER trait is related to the quantity and quality of fibers present in
the plant, which are influenced by genetic and environmental factors. However, these influ-
ences may have a less significant effect on the formation of mega-environments, as fiber is
more related to the composition and internal structure of the plant (Marques et al. 2021),
while TSH is related to productivity. RTS, on the other hand, measures the amount of sugar in
sugarcane, which includes reducing sugars and sucrose (CONSECANA, 2012), and is more
closely linked to the chemical composition of the plant (Cardozo and Sentelhas, 2013). There-
fore, removing clones for different traits can form distinct mega-environment configurations,

as different factors influence these traits.

The formation of mega-environments can be done for different traits, depending on the
purpose of the genetic improvement program. As the measurement of these variables is ex-
pensive, the collection can be carried out in some environments by defining the groups of en-
vironments, reducing the cost and time of this stage of the Program. In addition, by evaluating

the genetic parameters by mega-environments, possibly the areas are more homogeneous,
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there may be a reduction in GXE interaction, and heritability may increase. By altering heri-
tability, the analysis can lead to the formation of mega-environments that are more or less pre-

dictive of the performance of genotypes in new environments.

However, for the breeder to have these advantages, the mega-environments must be consis-
tent over the years. This result means that the groups of environments must be defined to re-
flect the climatic and soil characteristics of the different regions. In addition, the genotypes

evaluated in different mega-environments must represent the population's genetic diversity.

Considering that in a breeding program, some genotypes are discarded, this formation of
groups of environments may vary, as the GGE biplots analysis is sensitive to the genotype.
This result means that the removal of some genotypes can alter the structure of the mega-envi-
ronments, which can affect the accuracy of the analysis. Considering these limitations when
using the GGE biplots analysis to form mega-environments is essential. However, this tool

can be a valuable ally for breeders to improve the efficiency of breeding programs.

Another reason for the change in mega-environment formation is the type of genotype to
be removed from the analysis. Unstable clones are more susceptible to environmental varia-
tions, and their performance can vary considerably in different environments (Azevedo et al.,
2018). Removing unstable and high-yielding genotypes from the GGE analysis excludes es-
sential information about the genotype-environment interaction, resulting in changes in the
distances between the points that represent the environments in the biplots (Yan et al., 2007)

and, consequently, alter the formation of the groups of environments.

On the other hand, stable genotypes show consistent performance in different environ-
ments (Mohammadi and Amri, 2008), i.e., they are not significantly affected by environmen-

tal variations. Therefore, removing a stable genotype is unlikely to cause significant changes
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in the group environments, as these genotypes have relatively consistent and predictable re-

Sponses.

The data quality can influence the accuracy of the GGE analysis results. Therefore, select-
ing genotypes representative of the population's genetic diversity and growing in various envi-
ronments is crucial. The inclusion or exclusion of genotypes in a specific location can affect

the formation of mega-environments, depending on the performance of those genotypes.

The GGE biplots graph may not be the best option for visualizing the grouping of environ-
ments, as it does not provide detailed information about the environments due to the sources
of variation present in the analysis, such as genotype and GXE interaction. In future studies, to
obtain a more reliable evaluation of the GGE analysis, it is possible to include information

about the environments, such as climate, soil, and management.

This statement is because the characteristics of a genotype can vary depending on the envi-
ronment in which it is grown. By including information about the environments in the GGE
analysis, it is possible to identify the more adaptable genotypes to different environmental
conditions. This information can be helpful for plant breeders, who can use it to develop new

varieties of plants that are more resistant to climate change and soil conditions.

By including information about the environments in the GGE analysis, it is possible to ob-
tain a more reliable evaluation of the genotypes' characteristics and select the more suitable
genotypes for different environmental conditions. As a result, it can help plant breeders de-

velop new varieties of more productive, resistant, and adaptable plants.

2.5 CONCLUSION
The removal of genotypes in the GGE biplots analysis affects mega-environments' forma-
tion. Unstable genotypes, sensitive to environmental variations, have variable performance in

different environments. By removing these genotypes, meaningful information about the
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genotype-environment interaction is lost, impacting the formation of the groups of environ-

ments.

On the other hand, stable genotypes have a minor effect on forming mega-environments
when removed, as they show consistent performance in different conditions. The definition of
mega-environments based solely on the varieties' performance seems inappropriate and may
generate errors in the case of recommendations for the allocation of experiments for future

work in a breeding program.
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CAPITULO 3 INTEGRACAO DE DADOS CLIMATICOS NA FORMACAO DE
MEGA-AMBIENTES E NA PERFORMANCE DOS CLONES DE CANA-DE-
ACUCAR

RESUMO

A selecdo de clones enfrenta desafios devido a interacdo gendtipo x ambiente, a falta de
representatividade dos ambientes pode comprometer a escolha dos clones. A integracdo de
dados ambientais pode ajudar a entender as respostas fisiologicas dos genotipos frente a
variagdo dos padrdes ambientais, permitindo a analise dos materiais em termos de normas de
reacdo. Este estudo visa avaliar a formagdo de mega-ambientes usando varidveis climaticas,
analisar a consisténcia desses grupos ao longo dos estadios fenoldgicos da cultura e identificar
as variaveis ambientais mais relevantes na performance dos clones de cana-de-agucar, por
meio do Modelo Aditivo Generalizado (GAM) em cada grupo de clones (estaveis, instaveis e
de alta produtividade). A relagdo entre os dados climdticos e produtividade ¢ complexa,
porém, o GAM ¢ uma ferramenta flexivel, capaz de ajustar funcdes para cada varidvel
climatica. Para cada localidade, foram coletados dados ambientais, submetidos a uma analise
de agrupamento, visando identificar padrdes de similaridade ambiental utilizados como mega-
ambientes na recomendagdo de clones. Além disso, o modelo GAM foi aplicado aos dados de
TCH (Tonelada de Cana por Hectare) de onze genétipos. Foram identificados padrdes
climaticos e correlagdes entre as varidveis em diferentes localidades, o que permitiu a
identificacdo de mega-ambientes. A consisténcia desses mega-ambientes foi estavel ao longo
do estadio fenoldgico dos gendtipos, com fatores ambientais influenciando sua formacao. As
variaveis climaticas afetaram o desempenho dos clones de cana-de-agucar de forma diversa,
sendo a temperatura e umidade relativa do ar os principais contribuintes para o ajuste do
modelo. Identificar as varidveis climaticas mais influentes no desempenho dos clones ¢

essencial para aprimorar estratégias de selecdo e manejo das culturas.
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Palavras-chaves: Modelo Aditivo Generalizado. Interagdo GXA. Similaridade ambiental.

Variaveis ambientais.

3.1 INTRODUCAO

Na fase experimental de um programa de melhoramento genético da cana-de-agtcar, os
clones selecionados em etapas anteriores sdo cultivados em diferentes localidades, com cortes
realizados por até trés anos consecutivos (Rudorff et al., 2010). Dessa forma, os gendtipos
podem apresentar comportamentos distintos em cada local de cultivo, o que torna o processo

de selecao dos melhores clones mais complexo devido a interagao entre genotipo e ambiente

(GXA).

A identificagdo do tipo de interacdo GXA (crossover — em que o ranqueamento dos
genotipos varia entre os ambientes, € non-crossover — onde os genotipos mantém suas
posi¢des no ranqueamento, mas a magnitude das diferengas no desempenho varia entre os
ambientes) ¢ crucial para compreender o comportamento dos clones. Esse conhecimento
permite a selecdo de genotipos com adaptabilidade geral ou especifica e a avaliagdo da
representatividade dos ambientes de teste. Além disso, possibilita a escolha de locais que
melhor capturam as diferencas genotipicas ¢ a determinagdo do nimero de locais com

diferentes condi¢des de cultivo necessarios para uma avaliagdo precisa (Fox et al., 1997).

No entanto, a falta de representatividade nos ambientes de selecdo pode comprometer a
escolha dos clones promissores ao final do programa, devido a falta de conhecimento sobre os
fatores ambientais responsaveis pela interacio GXA (Ramburan et al., 2011). Portanto, ¢
fundamental que os programas de melhoramento integrem uma ampla gama de ambientes de
selecdo que capturem a diversidade de condi¢des climaticas e edaficas. Isso permitird uma
avaliacdo mais precisa e confidvel dos gendtipos, e garantird que os clones selecionados
possuam nao apenas alto potencial produtivo, mas também estabilidade ¢ adaptabilidade as

variacdes ambientais.

A adaptabilidade ¢ definida como a capacidade do genétipo de explorar o ambiente de
cultivo, mesmo em condigdes adversas ao seu desenvolvimento, e pode ser classificada como
geral ou especifica. Quando o objetivo do programa de melhoramento ¢ obter gendtipos com
adaptabilidade geral e alta estabilidade, ¢ necessario que eles apresentem bom desempenho na

maioria das localidades. Por outro lado, selecionar gendtipos com adaptabilidade especifica
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sugere a intenc¢do de obter genotipos que tenham bom desempenho em uma regido de cultivo

particular (Annicchiarico, 2002; Borém et al., 2013).

A uniformidade entre os locais de teste pode distorcer as avaliagdes e nao refletir a
verdadeira adaptabilidade as diferentes condi¢des ambientais. Isso inclui o desempenho dos
genotipos ao longo das colheitas. Genotipos podem apresentar comportamentos semelhantes
em diferentes ambientes ndo por suas caracteristicas intrinsecas de estabilidade ou
adaptabilidade, mas devido a similaridade das condi¢des edafoclimaticas dos ambientes. Por
outro lado, alguns ambientes de teste apresentam variagdes nas condigdes edafoclimaticas
(Landell et al., 2003), o que também torna a selecdo dos clones mais complexa. Nesse
contexto, no Brasil, foi desenvolvido um sistema de classificacdo de ambientes de producao
de cana-de-agucar. Esse sistema leva em consideragdo as caracteristicas fisico-quimicas dos
solos e as €épocas de corte, considerando especialmente o tempo de maturagdo da cana-de-

acucar (Joaquim, 1997).

O periodo de colheita da cana-de-agticar ¢ variado, geralmente ocorrendo entre os meses de
abril a novembro (Landell e Bressiani, 2008). Durante esse periodo, ocorrem variagdes
climaticas que, combinadas com as caracteristicas do solo, podem influenciar
significativamente o potencial de producdo de um determinado local, modificando assim o
ambiente de producdo. Além disso, as condigdes climaticas afetam diretamente o cultivo dos
genotipos, pois cada estddio fenoldgico requer condigdes climaticas especificas para um

desenvolvimento adequado.

A cana-de-agtcar ¢ uma cultura semiperene, com seu ciclo que varia de um a um ano e
meio, conforme as caracteristicas do clone e as condigdes de cultivo (Rudorff et al., 2010).
Seu desenvolvimento passa por trés estadios distintos: o estadio I, que compreende a brotagdo
e o perfilhamento; o estadio II, marcado pelo crescimento méximo em altura; e, por fim, o
estadio III, caracterizado pela reducao do crescimento e pelo acimulo de sacarose (Viana et

al., 2023).

As pesquisas sobre a influéncia das variaveis climaticas no cultivo de cana-de-agtcar
oferecem uma contribuicdo valiosa para a compreensdo do comportamento dos clones em
diferentes ambientes. Por exemplo, Ramburan et al. (2011) analisaram o impacto das
varidveis climaticas na interacdo GxA, enquanto Pipitpukdee et al. (2020) investigaram o

efeito das mudancas climaticas na produtividade. Viana et al. (2023) utilizaram dados
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climaticos para prever a produtividade da cana-de-agucar. Além disso, Cardozo & Sentelhas
(2013) examinaram a influéncia das condigdes climaticas na maturacdo da cana-de-agucar,
considerando fatores como o genoétipo e a idade da cultura, e concluiram que a complexa
combinacao de variaveis climaticas afeta a maturacao da cana-de-agtcar. Essas pesquisas em
conjunto fornecem uma visdo ampla sobre como as condi¢des climaticas afetam a cultura da
cana-de-agticar e destacam a importancia da integracdo desses aspectos no desenvolvimento

de estratégias para aprimorar o manejo agricola da cultura.

A incorporagdo de informagdes climaticas em estudos com cana-de-agucar torna a
avaliacdo dos clones consideravelmente mais precisa (Cardozo & Sentelhas 2013). Portanto,
negligenciar os efeitos do clima em modelos de andlise pode levar a interpretagdes
equivocadas e a exclusdo de genotipos com potencial adaptativo. Como a expressao fenotipica
dos genoétipos ¢ influenciada tanto por sua constituicdo genética quanto pelos fatores
ambientais que regulam o ambiente de crescimento, a interagdo GxA ¢ influenciada por
fatores ambientais previsiveis, como o tipo de solo e a posi¢do geografica (latitude e
longitude), bem como por elementos imprevisiveis, pois variam em sua intensidade e
frequéncia ao longo do tempo, bem como as variagdes sazonais, como os fatores climaticos.
Estes sdo elementos que ndo seguem um padrdo fixo e podem ser considerados varidveis
estocasticas (Mirzawan et al., 1994; Cullis et al., 2000; Costa Neto et al., 2020). Esses fatores
podem ser usados para agrupar ambientes semelhantes (Clay & Dejaegher, 1987; Fischer et
al., 2000; Huggins et al., 2011). Cada grupo de ambiente formado ¢ conhecido por diversos

termos, dentre os quais o termo mega-ambientes (Krause et al., 2022).

No entanto, segundo Yan et al. (2023) o agrupamento de ambientes baseado apenas em
limitagdes geograficas pode ndo ser suficiente para orientar estratégias de melhoramento
genético. Uma definigdo alternativa de mega-ambientes esta relacionada aos gendtipos, onde ¢
possivel a identificagdo de areas onde eles mostram respostas semelhantes dentro de
diferentes regides (Gauch & Zobel, 1997). Contudo, basear-se apenas no genotipo para obter
mega-ambientes pode ndo ser confiavel, pois os métodos usados sdo sensiveis a remogao do
gendtipo, mudando completamente a configuracao do agrupamento de ambientes. Além disso,
¢ preciso considerar a qualidade das medidas fenotipicas ao agrupar ambientes, ja que erros na
coleta ou mensuracdo dessas varidveis podem levar a estimativas enviesadas e escolhas
inadequadas de genotipos (Annicchiarico, 2002). Portanto, ¢ importante considerar os efeitos

climaticos para avaliar corretamente o desempenho dos genotipos em diferentes regides, €
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com isso evitar interpretacdes equivocadas e a eliminacao de gendtipos adaptativos diante das

mudangas climaticas (Zhao & Li, 2015).

Atualmente a coleta de dados climaticos estd cada vez mais acessivel e pode ser obtida
gratuitamente por meio de portais como a NASA (https://power.larc.nasa.gov), o Instituto
Nacional de Meteorologia (https://portal.inmet.gov.br) e o Centro Europeu de Previsdo de
Tempo de Médio Prazo (https://www.ecmwf.int), além de outras instituicdes meteorologicas e
6rgdos governamentais que disponibilizam informagdes climaticas cada vez mais abrangentes

em todo o mundo.

A complexa variabilidade dos dados climaticos, especialmente no melhoramento de
culturas de ciclo longo como a cana-de-agticar (Luo et al., 2023) pode trazer desafios na
explicagdo do desempenho dos clones nas etapas finais do programa de melhoramento
genético. Nesse cenario, o Modelo Aditivo Generalizado (GAM) (Hastie & Tibshirani, 1987)
pode ser uma ferramenta 1util e mais flexivel em comparacdo a outros modelos como o
Modelo Linear Generalizado (GLM) Dobson (2001). O GAM ajusta funcdes para cada
covariavel ambiental, lidando com relacdes complexas e ndo lineares entre as variaveis
independentes e a variavel dependente. Ele incorpora fungdes suaves, como splines, para
modelar padrdes nao lineares nos dados, capturando relagdes mais flexiveis e complexas
(Wood, 2017). Essa flexibilidade torna o GAM valioso na avaliagdo da influéncia do clima na
resposta dos clones de cana-de-agucar ao ambiente de crescimento a que estdo submetidas,
especialmente quando padrdes complexos e nao lineares estdo presentes. Sua aplicagdo em
estudos em feijdo demonstrou a habilidade de elucidar os possiveis “limites ambientais” para

a adaptacdo através de diferentes condigdes ambientais (Heinemann et al., 2022).

Neste contexto, o objetivo deste estudo foi: (i) avaliar a formagao de mega-ambientes por
meio do uso de variaveis climaticas; (i1) avaliar a consisténcia de grupos de ambientes em
cada estadio fenologico da cultura; (iii) e avaliar, por meio do modelo GAM, quais varidveis
climaticas tém maior contribui¢do na compreensdo da performance dos diferentes grupos de

gendtipos cana-de-agucar (mais instaveis, mais estaveis e melhor classificados).
3.2 MATERIAL E METODOS
3.2.1 Descric¢ao dos dados e da area experimental

Os dados foram obtidos a partir de experimentos conduzidos na fase experimental do

programa de melhoramento da cana-de-agucar da Universidade Federal de Vigosa (PMGCA-
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UFV) (Barbosa & da Silveira, 2015). Em 2019, foram avaliados 11 genoétipos, incluindo a
variedade RB 966928 e dez clones. Estes gendtipos foram plantados em oito localidades
distintas (Figura 1), com um delineamento experimental de blocos completos casualizados
com 4 repeti¢des. Na andlise foram considerados os dados de TCH referentes ao ano 2 (junho
de 2020 a agosto de 2021), correspondente a safra de cana soca, calculada de acordo com o
Manual de Instrucdes do Conselho dos Produtores de Cana-de-Acucar, Acucar ¢ Alcool do
Estado de Sdo Paulo (CONSECANA, 2012). Cada parcela experimental foi constituida de

quatro sulcos de cinco metros de comprimento, com espagamento de 1,4 m entre linhas.

14°S

16°S

18°S

Longitude

20°S

22°8

50°W 48°W 46°W 440w 4200 40°W
Latitude

Fi
gura 1 Locais onde os experimentos foram realizados no estado de Minas Gerais, Brasil. UAV - Usina
Alvorada, UIR - Usina Coruripe, AGR - Usina Agropéu, BIO - Usina Bioaroeira, USV - Usina Santa
Vitoria, ULC - Usina Santa Lucia, UJA - Usina Jatiboca, UVG - Usina Delta Sucroenergia (Unidade
Volta Grande).

Cada localidade teve sua coordenada geografica coletada com a finalidade de se obter os
dados climaticos para uso nessa pesquisa (Tabela 1). Essas coordenadas sao fundamentais
para a identificacdo da localizagdo precisa de cada area de estudo e permitir a obtengao dos

dados climaticos a serem associados a cada experimento.
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Tabela 1 Informagdes geograficas da fase experimental do programa de melhoramento da cana-de-

acucar: latitude, longitude, municipio e altitude (m).

Cédigo Localidade Latitude Longitude Cidade Altitude
1 ULC 19°50'13.691"S  45°23'5.577"0 Moema 739
2 UJA 20°25'18.190"S  42°47'0.764"0 Oratorios 524
3 AGR 19°23'35.510"S  44°57'54.840"0 Pompéu Velho 638
4 usv 18°47'14.843"S  50°14'36.817"0O Perdilandia 490
5 BIO 18°48'45.257"S  48°36'4.312"0 Uberlandia 903
6 UIR 19°43'7.080"S  50°13'43.624"0 Iturama 466
7 UAV 18°3120.310"S 49°8'7.069"0O Alceu Garcia 513
8 uvG 19°58'45.875"S  48°8'43.437"0  Conceigdo das Alagoas 556

Os dados climéticos didrios foram coletados durante o periodo de cultivo da cana soca, de

junho de 2020 a agosto de 2021, doravante chamado de ano 2, com o uso da fungdo

get weather do pacote EnvRtype (Costa-Neto et al., 2021) no software R (R Core Team,

2019). Algumas das varidveis que descrevem os processos ecofisioldgicos (evapotranspiracao,

déficit de pressdo de vapor, inclinagdo da curva de déficit de pressdo de vapor e efeito da

temperatura na eficiéncia do uso da radiagdo) foram calculadas conforme a descri¢ao feita por

Soltani & Sinclair (2012). Diversas variaveis sao adquiridas por meio da fungdo get weather.

Entretanto, optou-se por selecionar aquelas que ja foram analisadas em estudos anteriores,

dado o reconhecimento de sua importancia e influéncia na cultura da cana-de-acucar (Viana et

al., 2023; Zhang et al., 2017; Zhao & Li 2015; Cardozo & Sentelhas 2013; Ramburan et al.,

2011). Um resumo das variaveis usadas nas andlises e suas descricdes estdo apresentadas na

Tabela 2.



58

Tabela 2 Descrigdo das variaveis climaticas e ecofisiologicas obtidas de duas fontes diferentes.

(Nasa Power, https://power.larc.nasa.gov; e calculadas conforme necessario).

Fonte Varhlave Descrigao Unida
1s de
Tmed Temperatura média do ar a 2 metros acima da superficie da oC
Terra
Temperatura maxima do ar a 2 metros acima da superficie da o
Tmax C
Terra
. Temperatura minima do ar a 2 metros acima da superficie da o
Tmin C
Terra
N "
P asa Prec Precipita¢do de chuva mm
ower
RH Umidade relativa a 2 metros acima da superficie da Terra %
DEWP Temperatura do ponto de orvalho a 2 metros acima da oC
T superficie da Terra
radl  Insolagdo total incidente no céu em uma superficie horizontal MJ m™
rad2 Fluxo radiativo de ondas longas infravermelhas térmicas MJ m’
ETP Evapotranspiracio mm
VPD D¢éficit de pressao de vapor Kpa
Cauculad
as SpV Inclinagdo da curva de déficit de pressao de vapor Kpa
°C
FRUE

Efeito da temperatura na eficiéncia do uso da radiagdo
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3.2.2 Andlise de componentes principais e agrupamento hierarquico de Ward para obter a

formag¢do de mega-ambientes

A organizacdo dos dados de clima para a subsequente aplicagdo das analises de
componentes principais (ACP) e de agrupamento foi realizada de duas formas distintas. Na
primeira, foi utilizada a média das variaveis climaticas do ano 2 para cada local de cultivo. Na
segunda abordagem, com o intuito de assegurar a representatividade dos dados climaticos e
identificar possiveis variagdes na formagdo dos mega-ambientes em cada estagio fenologico,
o ano 2 foi dividido em trés periodos distintos, correspondentes aos estagios fenologicos da
cana-de-acucar. Para cada estadio, foi calculada a média das variaveis climaticas. Devido as
variagdes nas datas de colheita da cana planta e, consequentemente, as diferengas no inicio da
brotagdo da cana soca (com cinco locais iniciando em junho e o restante em julho) entre as
localidades, decidiu-se adotar uma data tnica para representar o inicio do estagio fenoldgico
em todos os locais. Essa data escolhida coincidiu com o inicio da brotagdo da cana soca na

maioria das localidades, que ocorreu no més de junho.

Posteriormente, foi realizada a ACP para obter a formacdo dos mega-ambientes. A andlise
de componentes principais (ACP) corresponde a uma técnica multivariada utilizada para
reduzir a dimensionalidade dos dados e compreender como as diferentes variaveis estdo
relacionadas entre si (Aamer et al., 2018). Esse tipo de andlise possibilita identificar padrdes
ou estruturas que podem nao ser prontamente visiveis devido a multicolinearidade entre as
variaveis originais, possibilitando a observacao visual das diferengas entre grupos de amostras
(Wang et al. 2020). A ACP foi realizada em cada estadio usando a fungdo prcomp (R Core
Team, 2019) do pacote stats (R Core Team 2023).

A analise de agrupamento de Ward complementou os resultados obtidos pela ACP, pois
oferece uma visao clara dos grupos de localidades formados. Dessa forma, seguiu-se 0 mesmo
procedimento utilizado na analise anterior para os dados climaticos, que consistiu na obtengao
da média dos trés anos e para cada estadio fenoldgico. A andlise de agrupamento foi realizada
por meio do método de variancia minima de Ward (Khattree & Naik, 2000), através do pacote
“factoextra” e da funcao “fviz_dend”. Para esta funcao, ¢ necessario fornecer uma matriz de
dissimilaridade, que pode ser facilmente obtida pela funcdo “dist” no ambiente de
programacao R. O método de agrupamento hierarquico de Ward busca minimizar a variancia

dentro de cada grupo formado (Kassambara, 2017). Essa andlise agrupa as localidades com
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base na similaridade das varidveis e ajuda a identificar padrdes de agrupamento relacionados

aos mega-ambientes.
3.2.3 Contribuigdo das variaveis climaticas na performance do clone.

Os clones foram escolhidos com base na analise da estabilidade versus a média de
rendimento, usando um grafico biplot criado a partir da analise GGE biplot. Esta analise foi
realizada por meio da funcdo "gge" do pacote "metan" (Olivoto e Lucio, 2020) e resultou na
selecdo de trés grupos de clones: aqueles com comportamento estavel, os instaveis e os que

apresentaram as maiores médias de TCH.

As varidveis climaticas consideradas na formag¢do dos mega-ambientes (Tabela 2) também
foram utilizadas para explicar o desempenho dos clones em relagdo a variavel TCH. Aplicou-
se 0 GAM para determinar quais variaveis climdticas eram necessarias para explicar a
performance de cada grupo de clones. Para melhor ajustar o GAM, foi aplicado o logaritmo
aos dados de TCH, pois eles ndo seguiam uma distribui¢cdo normal. A func¢do de suavizacao t2
(Wood, 2017) foi a que melhor se adequou aos dados. A equacdo utilizada para avaliar a

relacdo entre a varidvel dependente e as variaveis explicativas ¢ a seguinte (Equacao 1):

log TCH=,t2(V |+e,
i=1
il

em que: log TCH, é a varidvel resposta transformada; V; (i=1,2,...,a¢(, sdo as variaveis

climaticas, t2 ¢ a funcdo de suavizacdo e € ¢ o erro aleatorio, com ¢ N (0, 02).

Foram escolhidas um total de oito varidaveis ambientais, uma vez que esse foi o nimero
maximo aceito pelo modelo, devido a quantidade de observagdes (oito localidades). A selegcdo
das variaveis foi realizada com base na sua ordem de importincia obtida por meio do
algoritmo Random Forest, por meio dos pacotes randomForest (Liaw & Wiener, 2002) e
varlmp (Probst 2020). Foram exploradas 256 combinacdes possiveis, variando de 1 a 8§

variaveis ambientais como fatores explicativos no modelo GAM.

Para selecionar o melhor modelo em cada grupo de clones, foi utilizado o critério de
informacao de Akaike (AIC) (Bozdogan, 1987). Foram comparados os valores de AIC de
todos os modelos ajustados e escolhido aquele com o menor valor em cada combinagdo de
variaveis. Apos selecionar os modelos, varios graficos foram comparados, como o histograma

e QQ plots dos residuos, além de graficos de residuo versus preditor linear e o observado
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versus estimado. Essas analises permitiram identificar a qualidade de ajuste, possiveis

relagdes ndo lineares nos residuos e avaliar a precisdo dos modelos (Wood, 2017).

Foram também examinados o erro padrio e a significincia estatistica dos termos de
suavizacao, incluindo os graficos que mostram a relagdo entre cada varidvel ambiental ¢ a
variavel resposta log de TCH. Essa andlise tem como objetivo compreender a influéncia das
varidveis explicativas e determinar quais varidveis climaticas apresentam significancia
estatistica. Por fim, foram avaliados o coeficiente de determinacdo (R?) e a deviance em
alguns modelos nos quais os graficos foram semelhantes. Esses passos permitiram uma
analise completa dos modelos GAM, onde foram selecionados os melhores modelos para cada

grupo de clones.
3.3 RESULTADOS
3.3.1 Formacao de mega-ambientes com o uso de variaveis climaticas.

As andlises de componentes principais e agrupamento de Ward, com o uso de varidveis
climaticas coletadas no ano 2, produziram resultados semelhantes na identificagdo de grupos
de localidades. Foram identificados dois mega-ambientes (Figura 3A-B). As localidades USV,
UIR, UVG e UAV, apresentam padrdoes e comportamentos similares na variagdo das
temperaturas e suas varidveis correlacionadas (Figura 2). Portanto, essas localidades

agrupadas apresentaram uma correlag@o positiva com o CP1 (Figura 3A).
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Figura 2 Correlag@o de Person entre as variaveis climaticas obtidas no ano 2 (cana-soca) para todas as

localidades.
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Figura 3 (A) Gréfico biplot para varidveis climdticas e ecofisiologicas. (B) Analise de agrupamento

Ward das localidades.

No segundo grupo, formado pelas localidades ULC, AGR e BIO (Figura 3B), as regides

apresentam um comportamento oposto em relacdo a radiagcdo 1 e correlagdo positiva com a

precipitacao (Figura 3A). Isso indica que essas localidades t€ém valores mais baixos de

radiagdo 1 quando comparados aos outros ambientes. Além disso, a localidade UJA se destaca
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por ter valores mais elevados de umidade relativa (RH) e temperatura no ponto de orvalho
(DEWPT), além de temperaturas mais baixas (Figura 3A). Portanto, ela foi separada dos

demais grupos por causa do seu comportamento singular em relagdo as outras localidades.

Ao avaliar apenas o ano de cultivo da cana soca, dividido em estddios fenologicos, os
resultados obtidos por meio da andlise de agrupamento foram semelhantes quando analisados
os trés anos em conjunto (Figura 4a). Nos estadios fenolédgicos inicial e intermedidrio (Figuras
4b-4c) nao houve diferengas no agrupamento das localidades em relagdo aos dados dos trés
anos. A tunica excec¢do foi a localidade UVG, que por estar mais semelhante aos ambientes
ULC, AGR e BIO, nos estadios inicial e intermediario passou a fazer parte deste grupo. No
terceiro estadio fenoldgico, o ambiente UAV também pode apresentar alguma semelhanga
com esse grupo mencionado anteriormente (Figuras 4d). Por outro lado, a localidade UJA

continua separada dos demais grupos, exibindo um comportamento distinto em relagao aos

outros ambientes.
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Figura 4 Agrupamento de localidades com base em variaveis climaticas ao longo dos trés estagios
fenologicos da cana-de-agucar. (a) Média das variaveis climaticas para os trés anos (2019, 2020,
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2021); (b) Média das variaveis climaticas para o primeiro estagio: 06-01-2020 to 09-05-2020; (c)
Média das variaveis climaticas para o segundo estagio: 09-06-2020 to 02-12-2021; (d) Média das
variaveis climaticas para o segundo estagio: 02-13-2021 to 06-04-2021.

3.3.2 Analise climatica global e seu impacto no rendimento de TCH por localidade.

A avaliagdo climatica das localidades e o desempenho d foi focada exclusivamente na cana
soca, dadas as distintas datas de corte da cana planta (junho e julho) e cana soca (maio, junho,
julho e agosto), o que resultou em variagdes no inicio do estadio fenoldgico. No entanto, a
analise grafica foi conduzida agrupando as localidades com coincidéncia nas datas de corte da
cana planta. Localidades como BIO e UVG se destacaram com médias mais elevadas de TCH
(Figura 5) (corte cana planta e cana soca - julho e agosto, respectivamente). Ao examinar os
padrdes de precipitagdo e temperatura, ¢ possivel observar uma correspondéncia entre os
acumulados de chuva e os registros de temperatura. No estadio inicial (brotacdo e
perfilhamento), as chuvas foram escassas, no entanto, no estagio subsequente, o acumulo de
chuvas atingiu 90 mm em ambas as localidades (Figuras 6). Este periodo corresponde a fase
de crescimento em altura da planta e exige um suprimento adequado de dgua. A localidade
UIR registrou menor volume de chuvas durante o estddio de crescimento em altura, que

reflete em médias menores de TCH.

Por outro lado, embora a localidade UJA tenha apresentado as menores médias de TCH,
seu periodo de cultivo foi similar ao da localidade ULC (corte cana planta e cana soca - junho
€ maio, respectivamente), que obteve a terceira maior média. A principal diferenca entre esses
ambientes foi a quantidade de chuva acumulada, na ULC, o volume foi maior e mais
constante durante o estdgio de desenvolvimento da cultura, enquanto na UJA, foram
observados alguns picos de precipitacdo ao longo desse periodo. Em relagdo a temperatura,
todas as localidades apresentaram padrdes similares, exceto a UJA, que registrou médias mais

baixas.
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datas de corte da cana planta ¢ da cana soca, respectivamente, ¢ as linhas pontilhadas vermelhas

10 dias ao longo do desenvolvimento da cultura (cana soca). As duas linhas verdes representam as
representam a segmentagdo do grafico de acordo com as fases fenologicas especificas da cana-de-

Figura 6 Médias de temperatura média

agucar para ca.
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3.3.3 Influéncia de varidveis climaticas na adaptacao de clones de cana-de-agucar

Inicialmente, os clones de cana-de-agucar selecionadas foram divididos em trés grupos.
Cada grupo apresenta caracteristicas de ser pouco ou muito influenciado pelas variaveis
climaticas. A escolha dos clones foi feita através da andlise do grafico de estabilidade versus
média de rendimento (Yan et al., 2007). Para avaliar essas respostas fenotipicas, ¢ calculada a
coordenada média do ambiente (Average environment coordinate - AEC). A AEC ¢ calculada
a partir dos escores das coordenadas CP1 e PC2 dos ambientes, representando a média dos

rendimentos entre os locais.

A distancia visual entre os gen6tipos no grafico indica a diferenca de magnitude entre eles.
A linha perpendicular a abscissa, que passa pela origem do biplot, representa a ordenada da
AEC. A proje¢do dos gendtipos nessa ordenada indica a medida de variabilidade ou
instabilidade. Quanto maior a projecao ao longo da ordena AEC, maior ¢ a instabilidade do
genotipo (Yan et al.,, 2007). Com base nessa andlise, foram selecionados os trés gendtipos
com os maiores rendimentos para a varidvel TCH, que foram: G11, G5 e G6, formando o
primeiro grupo de clones. Além disso, foi identificado os trés genotipos com maior
instabilidade, que foram G9, G4 ¢ G3, formando outro grupo. Por outro lado, apenas dois
clones foram selecionados (G8 e G5) para o terceiro grupo, composto pelos mais estaveis,

uma vez que apresentam respostas semelhantes nos diferentes locais (Figura 7).
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Figura 7 Estabilidade da produtividade média dos 11 clones cultivados em oito localidades para o
trago fenotipico TCH.
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A avaliacdo da influéncia das varidveis ambientais nos genotipos foi realizada no ano dois,
uma vez que os dados fenotipicos obtidos correspondem a cana soca. Os resultados
apresentados referem-se aos modelos selecionados em cada grupo de gendtipos. O numero de

variaveis explicativas foi variavel em cada grupo de clones.

O ajuste do modelo melhorou até o uso de quatro variaveis explicativas para o grupo de
clones mais estaveis, mas a partir desse ponto, a melhora tornou-se menos significativa, com
base nos pardmetros usados para avaliar os modelos (Tabela 3). A medida que mais varidveis
eram incluidas, o desempenho do modelo mostrava uma reducdo notdvel (dados nao
mostrados). Por outro lado, o grupo de clones vencedoras exigiu um maior nimero de
varidveis para otimizar o ajuste do modelo. Um total de sete variaveis foi necessario para
atingir um R? de 77,5 (Tabela 3). Enquanto isso, para o grupo de clones instaveis, os
resultados das andlises foram semelhantes, com a adi¢cdo de uma variavel para explicar o

desempenho desses clones.

Tabela 3 Parametros para avaliagdo do ajuste do modelo: significancia dos termos, AIC (Akaike
Information Criterion), R* (coeficiente de determinacao), erro padrdo e deviance para cada grupo de
clones de cana-de-agucar.

Group
Stable Higler mean Unstable
variables GL P —value variables GL P —value variables GL P —value
ref. ref. ref.
2(Tmax) 4 7.6*1 >::;07 t2(T)med 5 4.4::;07 t2(T)med 4 e-]6 FE
2(RH) 4 <De16 t2(T)max 4 5.93:;07 t2(T)max 9 <De16 H*
ey 4 00T ey a4 FEOT ey 4 0.804

©2(FRUE) 3 00581  t©2(RH) 9 000121 ** {RH) 4 2'53*";06

O(adl) 2 3400y 4 160006
©2(VPD) 4 0.14027 t2(VPD) 4  <2e-16 ***
tz(F$UE 4 000298 ** ©QSPV) 4  <2e-16***
tz(F$UE 4 0.00298 **

AIC ¢ 6129 36,035 28,397

R? (%) 68,6 77,5 73.8
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Standart 0,02838 001836 0,02658
error

Deviance

00 75.1 82,2 77.2

** k%% gignificant at 1% and 0.1% probability by the F-test

Além disso, a Tabela 3 apresenta a significancia das varidveis climaticas combinadas com
a fun¢do de suavizacao (t2) para cada grupo de clones. No grupo estavel, as variaveis Tmax,
RH e SPV foram significativas (p < 0,001) e contribuiram para explicar o comportamento dos
clones. Ao avaliar o grupo vencedor, houve um aumento no nimero de variaveis, com a
inclusdo das variaveis RH, Tmed, Prec, radl, que foram significativas com uma probabilidade

de 0,1 % e 1%, respectivamente, e a variavel VPD.

Para o grupo instavel, a inclusdo da varidvel SPV melhorou o ajuste do modelo. Foi
observado que tanto a temperatura maxima quanto a umidade relativa surgiram como os
principais fatores climaticos que tiveram uma contribuicdo significativa para o ajuste do
modelo em todas os clones de cana-de-acgticar. Embora as variaveis FRUE, VPD e Prec nao
tenham alcangado significancia estatistica, sua presenga ainda demonstrou influenciar

positivamente cada modelo, pois sua exclusao resultou em uma piora do ajuste.
3.4 DISCUSSAO

Este estudo apresenta uma abordagem para agrupar ambientes com base em variaveis que
afetam o meio de crescimento da cultura, com foco exclusivo nas variaveis climaticas, uma
vez que as informagdes sobre o solo ndo estavam disponiveis. Dessa forma, a finalidade foi
avaliar se apenas com dados climaticos poderiamos obter resultados satisfatorios. Essa
estratégia aprimora a precisao e confiabilidade da andlise, pois mantém a consisténcia dos
grupos de ambientes mesmo em estadios fenoldgicos distintos. Assim, a utilizagdo de mega-
ambientes pode resultar em beneficios econdmicos, pois permite a reducdo dos custos
associados a implementacgdo futura desses experimentos, o que torna crucial a otimizagdo dos

recursos (Das et al., 2019).

A instalagdao de experimentos na fase experimental pode ser mais eficaz ao considerar as
condic¢des climaticas dentro de um grupo de ambientes, pois o clima exerce grande influéncia
na performance das plantas, e cada estddio fenologico exige uma condi¢cdo climatica

especifica para o desenvolvimento das plantas. Com condigdes climaticas semelhantes, ¢
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possivel padronizar as datas de corte dentro de um mega-ambiente. Como por exemplo, as
localidades UVG, UAV, USV e UIR apresentaram médias mais altas de temperatura, radiagao
e outras varidveis correlacionadas, enquanto precipitacdo e umidade relativa apresentaram
correlacdo negativa. Comv base nessa similaridade entre os ambientes, ¢ possivel planejar
datas semelhantes de corte para um grupo de locais, em vez de ter datas distintas para cada
um. Isso possibilita focar apenas na melhor data de corte para clones ou variedades com
diferentes tempos de maturagdo (precoce e tardia). Ou seja, dentro de um mega-ambiente, o
corte dos clones precoces seria no inicio da safra, enquanto o corte dos tardios seria no final

da safra.

A vantagem de definir épocas de corte da cana-de-agucar em cada mega-ambiente ¢ a
otimizagdo da logistica. Colher em duas épocas diferentes no mesmo local € muito trabalhoso,
pois demanda mais mao de obra e eleva os custos. Com a padronizagdo das datas de corte,
esses desafios logisticos sdo reduzidos, resultando em maior eficiéncia operacional. Dessa
forma, basear a defini¢do dos grupos de ambientes nas condi¢des climaticas de cultivo ¢ uma
abordagem complementar a simples avaliagdo fenotipica dos genotipos. No entanto, o uso
isolado do clima para o planejamento de futuros experimentos considerando mega-ambientes
pode ndo ser confidvel, ja que existem outros fatores importantes para o desenvolvimento das

plantas, como a fertilidade do solo e a produtividade do local.

Como observado nos resultados, o ambiente BIO apresentou uma média de TCH superior
em comparacdo aos demais ambientes (199,72 t ha™'). No entanto, foi agrupado com outras
duas localidades, AGR e ULC, que obtiveram médias de 80 a 111 t ha™', respectivamente.
Conhecendo-se as caracteristicas do ambiente de cultivo do local BIO, observa-se que a
fertilidade e as caracteristicas do solo nessa area contribuem para uma maior produtividade.
Em contrapartida, os solos de AGR e ULC apresentam mais limitagdes, refletindo em uma

produtividade menor.

Ao otimizar a selecdo dos locais de teste na fase experimental e considerar as
peculiaridades de cada regido, ¢ possivel maximizar o aproveitamento tanto dos locais quanto
dos gendtipos (Yan et al. 2023). Por exemplo, na localidade UJA, onde a irregularidade das
chuvas durante o estadio de crescimento varia entre picos elevados em determinados periodos
e precipitagdo proxima a zero em outros, juntamente com temperaturas baixas e radiacao

reduzida devido a constante presenga de nuvens, apresentou menores médias de TCH.
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A baixa produtividade em UJA pode ser explicada pela importincia da radiacdo para a
fotossintese, pois a energia necessdria para transformar o CO2 atmosférico em energia
metabolica vem da radiacdo solar (Taiz e Zeiger, 2007). Com menor incidéncia de radiagdo, ¢
provavel que a taxa fotossintética tenha diminuido, resultando em menor crescimento das
plantas e, consequentemente, em menor produtividade nesse local. Além disso, a baixa
fertilidade do solo no ambiente UJA também contribui para a menor produtividade. Portanto,
¢ importante considerar o local UJA no planejamento da fase experimental de forma
individual, especialmente no que se refere ao manejo, e identificar estratégias para melhor

aproveitar esse ambiente, mesmo com condigdes de crescimento adversas.

Para uma andlise mais detalhada sobre a influéncia climatica nos gendtipos de cana-de-
acucar, foi empregado o modelo GAM para identificar quais varidveis mais influenciam na
performance dos genotipos. Os dados utilizados foram de cana soca, pois havia poucos dados
disponiveis da cana planta devido a pandemia. Em varios locais, ndo foi possivel coletar

dados, ja que o plantio foi executado em 2019 e a colheita estava prevista para 2020.

Dado que apenas um gendtipo era uma variedade e os demais eram clones, nosso
conhecimento sobre o comportamento em diferentes ambientes ¢ mais desenvolvido para a
variedade. A variedade G11 (RB 966928) ¢ conhecida por sua maturacao precoce, com
colheita prevista entre abril e maio. Ela ¢ a segunda variedade mais cultivada no Brasil,
cobrindo 9,7% da area de plantio (RIDESA, 2010). G11 destaca-se pela alta produtividade e
capacidade de rebrota nos ambientes de média a alto potencial produtivo. No entanto, essa

variedade apresenta alta instabilidade e ndo ¢ recomendada para ambientes restritivos.

Na fase experimental, os genotipos geralmente exibem grande variabilidade em relagdo a
produtividade. Por isso, é crucial entender o quio estavel e adaptavel é cada clone e seu
tempo de maturacdo. As condigdes climaticas podem fornecer insights valiosos para
determinar o manejo adequado de cada clone. Compreender como os diferentes fatores
climaticos influenciam o desempenho de cada gendtipo permite otimizar as praticas agricolas
e selecionar as melhores estratégias de cultivo para maximizar a produtividade e a resiliéncia

das plantas em diferentes ambientes.

Dessa forma, nossos resultados mostraram que o nimero de varidveis climaticas influentes
no modelo depende do grupo ao qual o gendtipo pertence. Os gendtipos que se destacaram

com as maiores médias de TCH demostraram maior sensibilidade ao ambiente de cultivo e,
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responde a uma ampla gama de condi¢des climaticas. A inclusdo de um nimero maior de
varidveis explicativas no modelo permite capturar melhor essa relagdo complexa entre as
variaveis climaticas e o rendimento dos clones. E importante considerar que, embora a
inclusdo de mais varidveis possa proporcionar um ajuste mais preciso, isso também pode

aumentar a complexidade e a dificuldade de interpretagao do modelo (Wood, 2017).

Por outro lado, os gendtipos estaveis, que ja apresentam um desempenho consistente em
diferentes condigoes, tendem a ser menos sensiveis as variagdes climaticas (Mohammadi and
Amri, 2008). Para esses genotipos, um menor numero de variaveis explicativas pode ser
suficiente para explicar a maior parte da variagdo no TCH. Isso indica que esses clones sao
menos afetados por mudancas especificas nas condigdes climaticas e exibem um

comportamento mais estavel em relagdo ao TCH.

Portanto, a diferen¢a na quantidade de variaveis climaticas necessarias para um melhor
ajuste dos modelos esta relacionada as caracteristicas intrinsecas dos grupos de genotipos.
Clones e/ou variedades de maior rendimento podem exigir uma consideragdo mais abrangente
das variaveis climaticas para capturar todos os fatores que influenciam seu desempenho. Em
contraste, clones estaveis podem ser menos sensiveis a essas variacdes € requerer menos
variaveis para explicar seu desempenho consistente. Isso sugere que a abordagem para
modelagem e andlise deve ser adaptada as especificidades de cada grupo de gendtipos,

garantindo um equilibrio entre precisdo e simplicidade na interpretacdo dos resultados.

Essas descobertas destacam a complexidade das interagdes entre as variaveis climaticas e
o desempenho dos genotipos de cana-de-agucar, resumidas na conhecida interagdo GxA
(Ramburan et al., 2011). Além disso, nossos resultados ressaltam a importancia de considerar
o numero adequado de varidveis explicativas, levando em conta as caracteristicas
agrondmicas e a estabilidade dos grupos de genotipos, visando obter os melhores ajustes de
modelo. Na pratica, identificar as variaveis climaticas de maior influéncia no desempenho dos
clones ¢ crucial para aprimorar estratégias eficazes de sele¢do e manejo das culturas (Liu et
al., 2021). Esse entendimento possibilita a adaptacao e o desenvolvimento dos clones mais
resistentes e adaptadas a condigdes ambientais especificas, permitindo que agricultores e
pesquisadores concentrem esforgos para melhorar a produgdo agricola, aumentando assim a

eficiéncia e a sustentabilidade dos sistemas de cultivo.
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3.5 CONCLUSAO

Foi possivel identificar padrdes de comportamento e correlagdes entre diferentes variaveis
climaticas em diversas localidades. Ao analisar essas interagdes, notamos a formacdo de
grupos distintos de localidades que compartilham caracteristicas climaticas semelhantes,
delineando assim os chamados mega-ambientes. No entanto, ao observar o desempenho dos
genoétipos dentro desses mega-ambientes, torna-se evidente a discrepancia na produtividade
entre eles. Em estudos futuros, além do clima, sera essencial considerar também fatores do
solo, para que os mega-ambientes sejam mais representativos e expliquem de forma mais
adequada a variabilidade de produgdo dos gendtipos.

A consisténcia na formag¢ao dos mega-ambientes foi notavel ao longo do desenvolvimento
da cultura. Os fatores ambientais que influenciam a formacao desses grupos se mantiveram
estaveis ao longo das diferentes fases fenologicas da planta. Esta estabilidade sugere que os
mega-ambientes sdo uma ferramenta promissora para categorizar locais com base em suas
caracteristicas climdticas.

As variaveis climaticas influenciam de maneira diversa o desempenho dos clones de cana-
de-agucar. Os clones que apresentaram maiores médias de TCH e maior instabilidade
exigiram um maior nimero de varidveis independentes para explicar seu desempenho. Em
contraste, os clones com comportamento mais estavel foram menos dependentes de multiplas
variaveis. Em geral, a temperatura e a umidade relativa do ar foram os principais fatores
climaticos que contribuiram significativamente para o ajuste do modelo em todas os clones de

cana-de-acucar.
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CAPITULO 4 PREDICAO AMBIENTOMICA DA PRODUTIVIDADE DA
CANA-DE-ACUCAR USANDO KERNELS GAUSSIANOS NAO LINEARES E

DADOS CLIMATICOS

RESUMO

A interagdo gendtipo x ambiente complexa, ¢ um desafio para os melhoristas, pois
gendtipos produtivos em um ambiente podem ndo ser em outros, dificultando a identificagdo
de variedades consistentes em diferentes condicdes ambientais. Para maximizar os ganhos
genéticos, € necessario coletar dados ambientais que influenciam a performance das plantas
em diferentes locais de cultivo. Dessa forma, o procedimento Envirotyping, que coleta,
armazena e processa dados ambientais, e a abordagem Enviromics, que obtém dados em larga
escala, sao fundamentais para melhorar a precisdo na selecdo de genotipos e predicdes
fenotipicas em locais ndo testados. Outro fator que afeta a qualidade das predigdes € a falta de
dados fenotipicos, que pode levar a estimativas tendenciosas. Para contornar isso, a simulacao

de dados fenotipicos amplia a populagdo de treinamento com novos individuos. Os objetivos
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deste estudo foram avaliar se as predi¢cdes seriam afetadas pela inclusdo de covariaveis
ambientais nos modelos bayesianos e investigar o impacto do aumento do numero de
genotipos na simulagdo na reducdo dos erros de predigdo. Dados de toneladas de cana por
hectare da fase experimental do programa de melhoramento genético foram usados. A
simulagdo gerou 10 individuos em cada uma das 18 classes. As covariaveis ambientais foram
obtidas por meio de banco de dados de sensoriamento remoto do Nasa Power, e kernels
gaussianos foram posteriormente elaborados. Trés estruturas de modelos foram obtidas:
MMD sem informagdo ambiental; EMM e EMD com inclusdo de kernels ambientais € sem e
com inclusdao da GXE, respectivamente. Os resultados revelaram que a inclusdo de covariaveis
ambientais melhorou significativamente a precisdo dos modelos, € o aumento do niimero de

gendtipos contribuiu para a redugdo dos erros.

Palavras-chaves: Modelos Bayesianos. Covariaveis ambientais. Envirotyping. Simulagao.

4.1 INTRODUCAO

As safras anteriores da cana-de-agucar foram marcadas por condigdes climaticas
adversas, como geadas e estiagens, que prejudicaram a colheita em algumas areas em 2021,
além de baixa precipitacdo e temperaturas reduzidas na regido centro-sul em 2022 (CONAB -
Companhia Nacional do Abastecimento, 2022/23). No entanto, na terceira estimativa da safra
2023/24, de acordo com o CONAB, as condi¢des climaticas favoraveis, aliadas a maiores
investimentos no setor, contribuiram para um aumento significativo da produ¢ao. Com isso, o
Brasil se destaca como o maior produtor mundial de cana-de-agucar. Apesar do inicio tardio
da colheita devido as frequentes chuvas, estima-se um aumento de 10,9% na produgdo em

relagdo a safra anterior, com um total de 677,6 milhoes de toneladas (CONAB, 2023/24).

A cana-de-acucar ¢ uma cultura perene (Toppa et al., 2010), cultivada nas regides tropicais
e subtropicais (Rodrigues, 1995). Seu ciclo vegetativo geralmente se estende por cerca de
cinco anos. No primeiro ano, ocorre o plantio, e nos anos subsequentes, ¢ realizada a colheita
da rebrota enquanto a produtividade for economicamente viavel (Rudorff et al., 2010; Shukla
et al., 2017). Durante todo o ciclo vegetativo e estadio fenoldgico da cultura, a cana-de-agtcar
¢ influenciada por fatores edafocliméticos e praticas agricolas (Manhdes et al., 2015).

Compreender as condi¢des do ambiente de cultivo € crucial, pois elas t€m um impacto direto
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no desempenho da cultura. Esse conhecimento possibilita aprimorar o manejo agricola, a
selecdo adequada de variedades, a predi¢do da produtividade e a otimizacdo das etapas do
programa de melhoramento genético de plantas (Scarpari et al., 2004; Scarpari et al., 2009;

Scarpare; Caetano et al., 2017).

Uma etapa crucial do programa de melhoramento genético ¢ a fase experimental, na qual
os clones de cana-de-acucar selecionados em etapas anteriores sao plantados em diferentes
ambientes. Os testes em multiplos ambientes sdo fundamentais para avaliar o comportamento
das plantas diante de condigdes ambientais favoraveis ou desfavordveis ao seu
desenvolvimento (Gauch, 1992). No entanto, o rendimento dos clones pode variar
significativamente de um local para o outro, evidenciando uma forte interagdo entre genotipo

e ambiente (GXE) (Tena et al., 2019).

A interagdo GXA, altamente complexa, apresenta um desafio significativo para os
melhoristas. Os ganhos de sele¢do sdo limitados, uma vez que as plantas que se destacam em
um ambiente podem ndo ser as mais produtivas em outros, o que pode dificultar a
identificacdo de variedades superiores que demonstrem uma produtividade consistente em
diferentes condigdes ambientais (Nowosad et al., 2016). Para maximizar os ganhos genéticos
em locais diversos, ¢ necessario coletar dados ambientais que influenciam na performance das

plantas em diferentes locais de cultivo (Des Marais et al., 2013).

Nesse contexto, Envirotyping ¢ uma técnica capaz de coletar, armazenar e processar dados
ambientais (Xu et al., 2016; Van Eeuwijk et al., 2018). Assim, a obten¢do desses dados em
larga escala, sejam eles historicos e/ou em diferentes localizagdes geograficas, ¢ chamado
Enviromics (Crossa et al., 2022). O uso dessas técnicas possibilita aumentar a precisdo na
selecdo de genotipos em locais de interesse, ¢ na predicdo fenotipica onde os ensaios

experimentais nao foram conduzidos (Resende et al., 2021).

A escolha dos modelos a serem usados na predi¢ao da produtividade ¢ fundamental. O uso
de modelos de regressdo linear e modelos mistos bayesiano tem demonstrado melhorias
significativas na precisdo das predi¢des para selegdo gendmica (de los campos et al., 2009;
Heslot et al., 2012). Nas analises envolvendo multiplas caracteristicas e ambientes, a
utilizacdo de modelos bayesianos permite a inclusdo de matrizes de covariancia diversas

(Montesinos-Lopez et al., 2018). Na pratica, o emprego de modelos mistos bayesianos
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também pode prever as caracteristicas de dificil mensuragdo e de alto custo (Crossa et al.,

2021).

Outro fator que afeta a qualidade das predi¢cdes de produtividade é o baixo nimero de
observagdes. Assim, para contornar a limitacdo do numero insuficiente de genotipos, €
possivel simular novos individuos a partir dos dados existentes. Duas abordagens comuns
para essa simulagdo sdo baseadas nas classes definidas por Eberhart e Russel (1966) e nas
classes proposta por Cruz, Torres ¢ Vencovsky (1989). Apds a geracdo desses novos
individuos simulados, eles podem ser incorporados ao conjunto de dados para o treinamento
do modelo. Essa ampliacdo do conjunto de dados permite aumentar a confiabilidade dos

resultados dos valores preditos (Nascimento et al., 2013).

A utilizagdo de informacdes provenientes de um ambiente especifico para prever o
desempenho e recomendar genotipos com caracteristicas desejaveis em locais ndo testados
tem sido um tema relevante nos programas de melhoramento de plantas (Resende et al.,
2021). Este topico ja& foi explorado por outros autores, os quais consideram o uso de
covariaveis ambientais para ajustar modelos de predi¢do. Essa abordagem tem se mostrado
promissora na melhoria da precisdo das predi¢des de rendimento em culturas variadas, como
evidenciado em diversos estudos (Annicchiarico et al., 2006; Jarquin et al., 2014; Pérez-
Rodriguez et al., 2015; Malosetti et al., 2016; Acosta-Pech et al., 2017; Schmidt et al., 2018).
A inclusdo de informagdes ambientais em modelos de predigdo tem aumentado
significativamente a precisdo das predi¢des da produtividade, chegando a aumentar cerca de

34% da capacidade preditiva dos modelos (Jarquin et al., 2014).

Por fim, mesmo com o crescente numero de pesquisas focadas em explorar os ambientes
de cultivo detalhadamente para diferentes objetivos, ainda existem lacunas a serem
preenchidas para diferentes culturas. Neste estudo, utilizaremos modelos mistos baysianos
para prever a produtividade na cana-de-agucar, onde ainda ha poucos estudos, com aplicacao
da técnica enviromics. Com isso, o objetivo deste estudo foi avaliar se a inclusdo de
covariaveis ambientais resultaria em uma melhoria no ajuste dos modelos na predicdo da
produtividade (TCH — Tonelada de cana por hectare) da cana-de-agucar e observar se o

aumento no numero de gendtipos usados na ampliagdo dos dados resultaria em menores erros.
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4.2 MATERIAL E METODOS
4.2.1 Descri¢do da area de estudo

Os dados experimentais foram obtidos a partir da fase experimental do programa de
melhoramento da cana-de-actcar da Universidade Federal de Vicosa (PMGCA-UFV). Foram
avaliados dez clones e uma variedade (RB 966928 — G11) alocados em oito ambientes,
chamadas localidades. Em cada localidade, os experimentos foram delineados em blocos ao
acaso, com quatro repeticdes. As parcelas experimentais foram de quatro sulcos de cinco

metros de comprimento, com espacamento de 1,4 metros entre linhas.
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Figura 3 Mapa de temperaturas médias em Minas Gerais (julho de 2020 a agosto de 2021). Os
pontos no mapa indicam a localizacdo geografica dos experimentos realizados nas seguintes usinas:
UAV (Usina Alvorada, municipio de Alceu Garcia), UIR (Usina Coruripe, municipio de Iturama),
AGR (Usina Agropéu, municipio de Pompéu Velho), BIO (Usina Bioaroeira, municipio de
Uberlandia), USV (Usina Santa Vitéria, municipio de Perdilandia), ULC (Usina Santa Lucia,
municipio de Moema), UJA (Usina Jatiboca, municipio de Oratorios) ¢ UVG (Usina Delta
Sucroenergia, municipio de Conceigdo das Alagoas).

4.2.2 Coleta e ampliacao de dados de TCH da cana-de-agucar

Na andlise, foram incluidos os registros de TCH do ano de 2021, provenientes de 11
gendtipos cultivados em oito localidades distintas, correspondentes a safra de cana soca. Os

dados de soca foram utilizados em vez dos de cana planta devido a grande quantidade de
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dados faltantes resultante da pandemia. O plantio, realizado em 2019, deveria ser colhido em
2020, mas em muitos locais a colheita ndo pdde ser executada. Os calculos seguiram as
diretrizes estabelecidas no Manual de Instrugdes do Conselho dos Produtores de Cana-de-

Actcar, Actcar e Alcool do Estado de Sdo Paulo (CONSECANA, 2012).

Para a predicdo de gendtipos em locais ndo testados, sdo necessario dois conjuntos de
dados: o conjunto de treinamento e o de validacdo. Devido ao niimero insuficiente de
observagdes para o treinamento dos modelos, foi necessario utilizar um método de ampliagao
dos dados existentes para expandir o conjunto de treinamento. A simulagdo de novos
individuos foi realizada com base nas informagdes ja disponiveis, para compensar o baixo

nimero de genotipos presentes no banco de dados.

A ampliagdo dos valores de TCH por gendtipo e ambientes foi inspirada no método
desenvolvido por Barbosa et al. (2023). No entanto, os autores utilizaram o método de
adaptabilidade estabilidade de Verma et al. (1978). Neste estudo, foi realizada uma
modificacdo na metodologia, na qual houve uma mudanga no método de adaptabilidade e
estabilidade utilizado, optando-se pelo proposto por Cruz, Torres ¢ Vencovsky (1989). Esta

metodologia, baseada na regressdo bissegmentada, compreende os parametros de
adaptabilidade e estabilidade, que sdo: a média (/ABOi) e a resposta linear aos ambientes
favoraveis (Bl i e desfavoraveis (Z?l + [§2i 6. Portanto, 0 modelo
YU=ﬁOi+B1iI,-+BZ,-T(Ij)+5,-j+?,-j , onde, 3(25, representa o desvio da regressdo de cada gendtipo
(Cruz et al., 1999), ¢ utilizado para gerar novos gendtipos nas seguintes classes (Table 1):

Tabela 1. Classes de adaptabilidade e estabilidade genotipica, determinadas pelos valores dos
parametros B;;, B, e o ;l conforme descrito no método de Cruz, Torres and Vencovsky (1989).

Valores dos parametros beta

Classes Ambiente Adaptabilidade

desfavoravel Favoravel
1 B.i<1 B.i*B,i<1 Especifico para ambientes desfavoraveis
2 B.i<1 Bii+By=1 Especifico para ambientes desfavoraveis
3 B.<1 B.i+B,>1 Ideal

4 B,=1 Bi+B,<1 Nio recomendado
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5 B.i=1 B.i+B,=1 Geral

6 B,i=1 B,*B,>1 Especifico para ambientes favoraveis
7 B.>1 B.i+B,i<1 Nio recomendado

8 B.>1 Bii+Byi=1 Nio recomendado

9 B.i>1 B.i+B,>1 Especifico para ambientes favoraveis

Além disso, os genotipos simulados foram classificados de acordo com sua estabilidade.
o A e A2
Para cada combinagio de valores do pardmetro B,; e B,;+p,; é atribuido um valor para o5

maior ou igual a zero, a fim de determinar se o gendtipo ¢ instavel ou estdvel,

respectivamente, resultando em 18 classes de adaptabilidade e estabilidade.
4.2.3 Coleta de dados climaticos e ecofisiologicos

Os dados de clima e ecofisioldgicos serdo doravante referidos como dados ambientais, os
quais foram obtidos ao longo dos anos de 2019, 2020 e 2021, adquiridos por meio de banco
de dados de sensoriamento remoto do Nasa Power (https://power.larc.nasa.gov). Por meio da
funcdo get weather do pacote EnvRtype (Costa-Neto et al., 2021) no ambiente de
programacdao R (R Core Team, 2019) ¢é possivel fazer o download de dados climaticos de
diversas localidades (Costa Neto et al., 2021). Os dados utilizados nesse estudo incluem:
irradiagdo solar na parte superior da atmosfera, irradiagdo solar incidente em uma superficie
horizontal, fluxo radiativo de onda longa descendente médio, medidos em megajoules por
metro quadrado (MJ m™ d), velocidade do vento a 10 metros acima da superficie da terra (m
s, temperatura minima do ar, temperatura maxima do ar, temperatura de ponto de orvalho,
em °C, umidade relativa do ar (%), precipitagdio (mm d') e elevagdo (m). Algumas das
variaveis que caracterizam os processos ecofisioldgicos, como evapotranspiragdo, déficit de
pressao de vapor, inclinacao da curva do déficit de pressdao de vapor e impacto da temperatura
na eficiéncia da utilizacdo da radiagdo, amplitude térmica e radiagdo solar global, foram

computadas seguindo os métodos descritos por Soltani & Sinclair (2012).

Os dados ambientais foram utilizados para criar uma matriz de covariaveis (W), conforme
proposto por Costa-Neto et al. (2021b). Posteriormente, foi aplicado o método Kernel
Gaussiano na matriz W para calcular a similaridade entre os ambientes. Ambas as técnicas

foram executadas com o uso do pacote EnvRtype, por meio das fungdes W _matrix e
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env_kernel, respectivamente. O método proposto assemelha-se aqueles utilizados na

modelagem de efeitos gendomicos (Eq. 1) (Costa-Neto et al., 2021a).

hD?

11

Q

K,=exp

1]

Em que: O fator de largura de banda (suponha que h = 1 por padrao) h, é multiplicado pela
2 _
distancia euclidiana Di'= - (Wa—wix)? para cada par de elementos W={w,,w,.]. Isso

implica que a similaridade ambiental ¢ determinada pela distancia entre os ambientes,
conforme calculadas pelas covaridveis ambientais. A variavel escalar Q representa o quantil
usado para ponderar a distdncia ambiental, assumindo-se Q=0,5, que equivale ao valor

mediano de D;,..
4.2.4 Descrigao dos modelos mistos com o uso da abordagem bayesiana

Apos a criagdo dos kernels de similaridade ambiental, iniciou-se o ajuste de modelos
mistos bayesianos, os quais foram realizados utilizando a funcdo kernel model do pacote
EnvRtype. Essa fun¢do emprega um algoritmo de otimizacdo para modelagem bayesiana
hierarquica, o mesmo utilizado no pacote BGGE (Bayesian Genomic Genotype X
Environment). Os detalhes tedricos sobre o pacote e o algoritmo bayesiano estdo disponiveis
em Granato et al. (2018) e Costa-Neto et al. (2021b). O modelo descrito (Eq. 2) ¢ uma
estrutura genérica que pode ser aplicada a diversas combinagdes de kernels, visando modelar
a variacdo fenotipica em diferentes localidades.

k 1
y:1y+XfB+z g+ wote

s=1 r=1

2|

Em que: o vetor y combina as médias de cada genotipo em cada ambiente, com o escalar
p representando a média geral. X; denota a matriz de incidéncia associada ao vetor de efeitos
fixos B. O vetor aleatdrio para efeito genotipico ( gs) varia de 1 a k e o efeito baseado no

ambiente (w,) varia de 1 a | variaveis ambientais, e € € o residuo.

Neste estudo, foram ajustadas trés estruturas de modelos distintas aos dados. O modelo

MMD (main genomic effects (MM) + single GXE deviation), que considera exclusivamente
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p q
efeitos genotipicos, em que Z g.,#70e Z w, =0, onde g, esta associado ao efeito principal do

s=1 r=1
gendtipo mais o efeito da interacdo GXA, Z 6,#0 (Jarquin et al., 2014). Com a inclusdo de

p q
variaveis ambientais, os modelos consideram Z g,70 e Z w,#0, onde ¢; esta relacionado a

s=1 r=1
G ou a G+GxE, resultando nos modelos EMM (MM + main environmic effects) ¢ EMDs
(EMM + single G %A deviation), respectivamente. O W, sdo os efeitos principais do ambiente

(Souza et al., 2017).

O conjunto de treinamento e validacdo foi organizado em trés cendrios distintos.
Inicialmente, oito genotipos foram retirados do conjunto de dados para serem utilizados na
validacdo. A partir dos trés restantes, foram gerados dez genotipos em cada classe, totalizando
18 classes, que foram utilizadas no treinamento (C3). Em seguida, no segundo cenario, seis
genotipos foram removidos para validacdo, enquanto os cinco restantes foram usados na
ampliacdo e utilizados no treinamento (C5). No terceiro cendrio, quatro genotipos foram
removidos para validacdo, e a ampliacdo foi realizada a partir dos genotipos restantes, os
quais foram utilizados no treinamento (C7). Dessa forma, o niimero total de genotipos
utilizados no treinamento foi de 183, 185 e 187, para os cenarios C3, C5 e (7,

respectivamente.
4.2.5 Analise estatistica

A relagdo entre os valores observados e estimados da produtividade da cana-de-agucar foi
verificada por meio da raiz do erro quadratico médio (RMSE), expressa em tonelada métrica

por hectare:

Em que Y, e Y; 0 i—ésimo valor da variavel estimada e observada, respectivamente, n é o
numero amostral. Se os valores forem proximos ou iguais a zero, isso indica que o modelo se

ajusta perfeitamente aos dados (Mangiafico, 2016).

Além disso, foi calculado um Indice de Coincidéncia (IC) segundo o método de Hamblin e

Zimmerman (1986). O IC ¢ calculado pela formula: IC=(A x C)/(Bx C|x100, em que:Aéo
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numero de plantas que coincidem em ambos os conjuntos de dados, B nimero de gendtipos
selecionados e C é o numero de coincidéncia aleatoria atribuida. Neste estudo, B foi definido
como 10%. Os dados originais e preditos foram ranqueados em ordem decrescente, € 0s cinco
e oito clones com as maiores médias foram selecionados em cada conjunto de dados. Em
seguida, foi verificado se esses mesmos clones estavam presentes na sele¢ao tanto dos dados

observados quanto dos preditos.
4.3 RESULTADOS

A raiz do erro quadratico médio (RMSE) foi utilizada para avaliar quais modelos se
ajustaram melhor aos dados de TCH. Ao observar os valores de RMSE (Figura 3), percebe-se
que, no geral, o modelo MMD (sem informagdo ambiental) apresentou valores mais altos em

comparagdo com 0 EMM e o EMD, ambos enriquecidos com informagdes do ambiente.

Ao analisar os valores de RMSE no modelo MMD, um aspecto relevante ¢ a presenca de
valores extremamente altos nas localidades BIO e UJA. Nessas localidades, os valores de
RMSE ultrapassaram 50 t ha'' em todos os cenérios de validagdo, especialmente na localidade
BIO, onde esses valores foram superiores a 100 t ha”. Além disso, outras localidades, como
UVG e UAV, apresentaram valores de RMSE acima de 34 t ha”. Em contraste, a localidade
AGR, que registrou o quarto menor valor de RMSE, apresentou um valor maximo de 27 t ha™,
o que representa uma diferenca de aproximadamente 14 t ha” entre elas. Essa diferenga é
significativa e indica uma variacdo consideravel nos valores de RMSE entre as localidades.
Seguindo essas, as localidades USV, UIR e ULC apresentaram-se com valores de RMSE

subsequentemente menores (Figure 2).
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Figura 4. Valores de RMSE (Erro Quadratico Médio da Raiz) em t ha para cada modelo (MMD,
EMM e EMD) e cenario de validagdo (C3, C5 e C7) em cada localidade. A coloragdo varia de
marrom-avermelhado mais claro a mais escuro, representando, respectivamente, os menores € maiores
valores de RMSE.

Dado que os valores de RMSE do modelo MMD estavam altos, optou-se por remové-lo do

proximo grafico para melhorar a apresentacdo da escala. Assim, torna-se mais visivel a

diferenga de RMSE nos trés diferentes cenarios de validagdo. Conforme aumenta o nimero de

gendtipos a serem ampliados e posteriormente utilizados no treinamento, os valores de RMSE

diminuem. E importante observar também que os valores variam em cada ambiente; no

entanto, eles apresentam um comportamento semelhante ao aumentar o nimero de genotipos

na ampliacdo.
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Figura 5. Grafico de barras ilustrando os valores de RMSE para cendrios de validacao (C3, C5 e
C7) e modelos EMM e EMD em diferentes localidades.

Com a inclusdo de covaridveis ambientais nos modelos de predi¢do os valores de RMSE
nas localidades BIO e UJA foram drasticamente reduzidos (Figura 3). Assim, ao comparar os
modelos EMM e EMD os erros se tornam mais semelhante entre as localidades, ¢ a variagao

entre modelos EMM e EMD ndo é tdo evidente.

Ao avaliar os modelos EMM e EMD, ¢ possivel observar uma variagdo nos valores de
RMSE entre os ambientes. A localidade ULC apresentou valores consistentes de RMSE,
independente do modelo, com valores variando de 15,32 tha™ a 16,9 t ha™', que corresponde a
aproximadamente 15% da média de TCH, a depender do cenério de validag¢do. No entanto, as
localidades UIR, UAV e AGR apresentaram os menores erros com a inclusdo de covariaveis

ambientais (Figura 3 ¢ 4).

Ao avaliar o Indice de Coincidéncia (IC) com cinco genétipos selecionados, o IC variou
de 40% a 80% dependendo da localidade. Na maioria dos locais, o IC foi de 60%, e na
localidade UVG chegou a 80% (Tabela 2). Especificamente, nos locais AGR, BIO, UAV, UIR
e ULC, trés dos cinco gendtipos de maior média coincidiram entre os conjuntos de dados
observados e preditos, indicando um IC de 60%. Nos locais UJA e USV, apenas dois
genotipos coincidiram, resultando em um IC de 40%. Por outro lado, na localidade UVG,

quatro genotipos coincidiram, alcangando um IC de 80%.
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Tabela 2 Ranqueamento dos cinco clones de cana-de-agucar com maior média em cada localidade,
para os valores observados e preditos.

AGR BIO UAV UIR
Rank  Observado Przdlt Observado Przdlt Observado Przdlt Observado Predito
1 G7 Gl11 G4 Gl1 Gl11 Gl10 Gl11 Gl11
2 G10 G5 G5 G6 G7 G11 G4 G6
3 Gl11 G8 G10 G7 G5 G6 G10 G5
4 G6 G6 G1 G10 G6 G5 G8 G10
5 G5 G4 G6 G5 G8 G4 G5 G7
IC (%) 60 60 60 60
UJA ULC Usv UvG
Rank  Observado Przdlt Observado Przdlt Observado Przdlt Observado Predito
1 G5 G11 G9 Gl11 G9 G6 Gl11 G5
2 G6 G10 G6 Gl10 G4 Gl11 G8 Gl11
3 Gl11 G7 G5 G5 G10 G5 G6 G6
4 G8 Go6 G11 G8 Gl11 G7 Gl11 G10
5 Q9 G4 G7 G6 G8 G10 G10 G9
IC (%) 40 60 40 80
4.4 DISCUSSAO

A predigao eficaz da produtividade de clones em diferentes ambientes € um desafio crucial
no melhoramento genético da cana-de-agucar (Resende et al., 2021). Modelos mistos
bayesianos oferecem uma abordagem robusta para lidar com a complexidade das interagdes
GxA e a variabilidade ambiental. Este estudo compara trés estruturas de modelos mistos
bayesianos diferentes em cada localidade utilizada na fase experimental do programa de

melhoramento genético. No modelo MMD, foram consideradas apenas as informagdes
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fenotipicas, ou seja, os dados de produtividade (TCH) da cana-de-agucar, com a GxA. Nos
modelos EMM e EMD, foi inserida a matriz de covariancia ambiental, sem considerar a GXA

e incluindo-a, respectivamente.

Ao avaliar os valores de RMSE nas localidades BIO e UJA sem incluir as covaridveis
ambientais, observa-se, em comparacdo com as demais localidades, um valor muito
discrepante. Uma das razdes para que esses valores altos, particularmente na localidade UJA,
¢ o ambiente de cultivo. Nesse local, as temperaturas baixas e a baixa radiag¢do, além de
grandes volumes de chuvas em periodos pontuais durante o estddio de crescimento das
plantas, representam um cenario oposto ao observado nas outras localidades, onde as
temperaturas e outras variaveis correlacionadas foram mais altas, e a precipitagdo foi mais
bem distribuida ao longo do ciclo vegetativo da cana-de-agucar. Além disso, a localidade UJA
apresenta médias de TCH significativamente inferiores as dos demais ambientes, o que pode
ter comprometido a precisdo da predigdo do modelo. Essas baixas médias podem estar
relacionadas a fatores limitantes da producdo, como as caracteristicas do solo, conforme

conhecimento pratico do local. (Supplementary figure 1).

Este resultado destaca a importancia da similaridade entre ambientes de cultivo para a
predi¢ao de produtividade em locais nao testados, neste estudo, para condi¢cao climatica e as
variaveis ecofisiologicas (Jarquin et al., 2021; Neyhart et al., 2022). No entanto, ¢ crucial
ressaltar que a similaridade entre os locais também depende de outros fatores além do clima,

como as caracteristicas do solo, que devem ser explorados em estudos futuros.

Na localidade BIO, mesmo com condi¢des climaticas semelhantes as dos outros
ambientes, os erros de predigdo foram muito altos devido aos valores de TCH serem
significativamente discrepantes em relacdo aos demais locais. Isso pode ser atribuido a maior
fertilidade dos solos nessa localidade e a elevadas altitudes (900 metros), conforme
conhecimentos praticos sobre a area. Altitudes elevadas podem contribuir para um aumento na
radiagdo solar (Blumthaler et al, 1997), potencialmente aumentando a eficiéncia
fotossintética da planta. Essa condi¢do é vantajosa durante o estddio de crescimento da cana-

de-agucar (Taiz e Zeiger, 2007).

A inclusdo de covariaveis ambientais nos modelos de predi¢ao de produtividade mostrou-
se promissora. O ajuste do modelo melhorou significativamente para todas as localidades;

algumas apresentaram mudangas mais drasticas, o que sugere que as covariaveis ambientais
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contribuiram para melhorar a predi¢do na maioria dos ambientes, exceto na localidade ULC,
onde as variagdes foram bem reduzidas. Alguns autores, ao utilizar poucas covaridveis
ambientais (duas, trés), conseguiram obter predi¢des precisas (Li et al., 2018; Millet et al.,
2019). Isso indica que, em ambientes heterogéneos onde a interacdo GxA ¢ alta e deve ser
considerada nos modelos preditivos, um maior numero de covaridveis ambientais ¢
necessario. Em contraste, em ambientes mais homogéneos, onde GxA ¢ minima e
negligenciavel, varidveis ambientais adicionais podem ndo ser necessarias para modelar o

desempenho diferencial dos gendtipos (Neyhart et al., 2022).

E fundamental conhecer as varidveis ambientais que afetam o desenvolvimento do
gendtipo em cada ambiente de teste. As localidades onde sdo cultivadas a cana-de-agucar sdo
classificadas segundo ao seu potencial produtivo, esse sistema leva em consideragdo as
caracteristicas fisico-quimicas dos solos e as épocas de corte, especialmente o tempo de
maturacdo da cana-de-agucar (Joaquim, 1997). Dessa forma, sugere-se que, em analises
subsequentes, seja desenvolvido um modelo de predi¢do especifico para cada ambiente de
produgdo, com inclusdo das varidveis climaticas para aprimorar a classificacdo desses

ambientes.

Ao considerar as particularidades de cada localidade em um programa de melhoramento,
onde o objetivo € selecionar clones promissores, ¢ preciso analisar o ranqueamento dos
gendtipos em cada ambiente. Para avaliar a consisténcia desse ranqueamento no conjunto de
dados preditos, foi analisado o IC para cada localidade. Observa-se uma variagao do IC entre
as localidades, sem relacdo com os valores de RMSE; ou seja, locais com maiores valores de
RMSE ndo apresentaram necessariamente maior IC. Essa variacdo no IC pode ser atribuida a
fatores ambientais e genéticos que afetam o desempenho dos gendtipos em diferentes locais.
A alta coincidéncia observada na localidade UVG (80%) sugere uma maior estabilidade e
previsibilidade dos genotipos neste ambiente especifico. Por outro lado, a menor coincidéncia
em UJA e USV pode indicar maior variabilidade nas condi¢des locais ou na resposta dos

genotipos.

De acordo com Jarquin et al. (2013), o uso da predigdo em ambientes nao testados pode
ser mais eficaz em muitos ambientes onde condi¢des ambientais sao mais similares. No
entanto, este estudo foi conduzido apenas em oito localidades e com onze genotipos. Como
alternativa para aumentar a confiabilidade dos dados dos individuos, foi feita a ampliacdo dos

dados originais. Conforme o nimero de gendtipos usados na ampliagdo aumentava, observou-
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se uma melhoria consistente no ajuste. A simulacdo dos dados mostrou-se eficiente para esse
estudo. Com a inclusdo de novos individuos, foi possivel obter uma consisténcia nos dados de
produtividade, mesmo com uma reducdo pequena do erro, de aproximadamente 0,10 t ha™, a

medida que o numero de genotipos na ampliagdo aumentava.

Outra questdo sugerida por alguns autores ¢ que os dados climdticos, ecofisioldgicos e de
solo sdo mais eficazes quando resumidos em estadios fenologicos das plantas, especialmente
para variaveis que quantificam a sacarose, ja que seu acumulo ¢ mais sensivel as variagdes
ambientais. Esse enfoque permite identificar os fatores ambientais que influenciam cada fase
de desenvolvimento, gerando resultados mais precisos (Heslot et al., 2014; Monteverde et al.,
2019; Rincent et al., 2019). No entanto, nesse estudo, ndo foi realizado essa abordagem, pois
foram utilizados dados da cana soca, que apresenta diferentes épocas de cortes da cana planta

(junho e julho). Utilizar uma tnica data poderia comprometer a confiabilidade dos resultados.
4.5 CONCLUSAO

A inclusdo de covaridveis ambientais demonstrou ser promissora para aprimorar a precisao
dos modelos na previsdo da produtividade da cana-de-agucar (TCH). Além disso, o aumento
no numero de genotipos empregados na ampliacdo dos dados resultou em uma redugdo

significativa nos erros, conforme evidenciado pela diminuicdo do RMSE.
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CAPITULO 5 CONCLUSOES GERAIS

A remocdo de gendtipos na andlise de biplots GGE afeta a formacdo de mega-ambientes.
Genotipos instaveis, sensiveis a variagdes ambientais, apresentam desempenho variavel,
perdendo-se informagdes importantes sobre a interagdo G*A. Por outro lado, genotipos
estaveis tém um efeito menor na formagdo de mega-ambientes, mostrando consisténcia
em diferentes condicdes. A definicdo de mega-ambientes baseada apenas no desempenho
das variedades pode ser inadequada para recomendacdes futuras em programas de

melhoramento.

Foi identificado padrdes de comportamento entre varidveis climaticas em diferentes
localidades, delineando mega-ambientes com caracteristicas climaticas semelhantes. A
formagdo dos mega-ambientes mostrou consisténcia ao longo do estadio fenologico das
plantas. As varidveis climaticas influenciam de forma diversa o desempenho das
variedades de cana-de-aglicar, com temperatura ¢ umidade relativa do ar sendo os

principais fatores contribuintes para o ajuste do modelo em todas as variedades.

A inclusdo de covaridaveis ambientais demonstrou ser promissor para aprimorar a precisao
dos modelos na previsdo da produtividade da cana-de-agicar (TCH). Além disso, o
aumento no numero de gendtipos empregados na ampliacdo dos dados resultou em uma

reducdo significativa nos erros, conforme evidenciado pela diminui¢gdo do RMSE.
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