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Graficos biplot e joint plot para o estudo da interacéo tripla

Biplot and joint plot graphics to study the triple interaction
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RESUMO

Este trabalho teve os seguintes objetivos: propor
uma sistematica para o estudo e a interpretacdo da estabilidade
e adaptabilidade fenotipica, por meio do modelo de Tucker3;
avaliar o uso do gréfico joint plot; e comparar os resultados
obtidos pela metodologia de trés entradas com os resultados
obtidos pelos modelos AMMI e pela anélise biplot. Os dados
utilizados sdo relativos a experimentos com 13 gendtipos de
feijdo conduzidos em nove experimentos. Os resultados
indicaram que o gréfico joint plot facilita o entendimento da
interacdo tripla e traz ao pesquisador informagdes mais reais
sobre a interagdo tripla do que a modelagem AMMI de duas
entradas; o gendtipo 6 foi 0 que menos contribuiu para a
interagdo, e os gen6tipos 12, 9 e 5 foram os que mais
contribuiram para a interagéo.

Palavras-chave: interacdo gen6tipos x ambientes x anos,
modelo Tucker3, estabilidade.

ABSTRACT

The present research had the following objectives:
to propose a systematics for the study and the interpretation of
the phenotypic stability and adaptability, through Tucker3
models; assess the use of the joint plot; comparing the results
obtained by Tucker3 model with the results obtained by biplot
analysis and AMMI models. The data used are related to the
experiments with 13 genotypes of beans that had been lead in
9 distinct experiments. The results indicated that the joint plot
graph facilitates the understanding of triple interaction and
bring to the researcher more real information about triple
interaction, than AMMI modeling of two entries. The genotype
6 was the one which least contributed for the triple interaction

and genotypes 12, 9 and 5 were those e which had contributed
more for the interaction.

Key words: genotypes x locations x years interaction, Tucker3
model, stability.

INTRODUCAO

Os experimentos multiambientais (MET) séo
conduzidos através de varios anos para os principais
produtos agricolas no mundo, constituindo um passo
caro, mas essencial para a liberacdo de um novo
gendtipo de um produto agricola e, consequentemente,
a recomendacdo de cultivar. Por isso, melhoria nos
métodos usados para andlise de dados deve ser de
interesse da comunidade de melhoristas. O objetivo
primario de um MET ¢é identificar cultivares superiores.
A prética mais comum usada para esse fim é comparar
o rendimento de um genotipo em varios ambientes de
teste (normalmente combinac6es de locais e anos). A
segunda utilidade de analise de dados multiambientais,
antes de fazer a avaliacdo de cultivares, deveria ser
investigar as relacfes entre os ambientes de teste e a
possibilidade de diferenciacdo do mega-ambiente (YAN
& HUNT, 2002).

Para a descricdo da resposta média de
gendtipos em ambientes e para o estudo e interpretacao
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interacdo genotipo x ambiente (GE), em METs de
experimentos agricolas, duas classes de modelos sdo
comumente utilizadas: modelos lineares e modelos
lineares-bilineares. A principio, as abordagens para a
analise da interacdo GE incluem a apresentagdo dos
dados em tabela de duas entradas (matriz), e cada casela
dessa tabela contém a resposta média de cada gendtipo
em cada ambiente.

Considerando o caso em que 0os METSs sdo
avaliados através de varios anos (ou seja, genétipos x
locais x anos) (GLA), os dados podem ser organizados
em arranjo de trés entradas que, neste caso, cada
entrada se refere a gendtipos, locais e anos.

Em alguns casos, o investigador pode estar
interessado em saber se existe uma estrutura comum
encoberta pelos locais com relagdo aos anos e como
0s varios genotipos respondem através da estrutura
formada por ambientes e anos. Alguns genotipos
podem responder com altas respostas em alguns locais,
mas ndo em outros, e alguns locais podem estar mais
associados com alguns genétipos do que a outros por
alguns anos. Um procedimento para ganhar uma
compreensdo clara em arranjo GLA de trés entradas é
determinar uma estrutura dimensional menor,
expressada em componentes principais, para a intera¢ao
genotipos x locais x anos e entdo estudar as relagdes
entre esses componentes. Essa aproximacao é mais (til
gue combinar dois dos trés fatores de maneira que os
dados formem um arranjo de duas entradas. Outro
procedimento menos Gtil é excluir um fator diretamente
(por exemplo anos) e analisar um arranjo de duas
entradas dos genotipos x locais em cada ano e, nesse
caso, o problema esta em encontrar uma interpretacao
global para os anos.

Para os dados organizados em arranjo de
trés entradas, existem alguns modelos para analisa-los,
como, por exemplo, os modelos propostos por
TUCKER (1966), que fornecem uma decomposi¢do
trilinear dos dados organizados no arranjo.

Na maioria dos estudos, em razéo da falta
de uma ferramenta adequada para estudar a interagdo
entre genotipos, locais e anos, os pesquisadores
combinam os fatores locais e anos (criando outro fator,
denominado ambiente) e fazem o estudo da interacdo
genotipos x ambientes utilizando uma decomposicao
em valores singulares, chamada de modelos AMMI
(Additive main effects and multiplicative interaction)
por GAUCH & ZOBEL (1988). No entanto, de acordo
com VARELA et. al. (2006), essa combinagdo leva a
uma perda de informag&o quando se ajusta um modelo
de duas entradas e quando se faz a estimacdo dos
efeitos da interacdo. Entdo, faz-se necessario o uso
ferramentas que permitam o desdobramento e a
interpretacdo da interacdo tripla.

Assim, o trabalho tem os objetivos de propor
uma sistematica para o estudo e a interpretacdo da
estabilidade e adaptabilidade fenotipica, por meio do
modelo de Tucker3, e avaliar o uso do grafico joint plot
(KROONENBERG 1983).

MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados séo relativos a
experimentos com 13 genotipos de feijdo conduzidos
em nove experimentos distintos e constituidos pelos
anos agricolas de 2000/2001, 2001/2002 e 2005/2006,
nos Municipios de Dourados e Aquidauana. Esses
experimentos foram instalados na época das aguas
(Dourados) e também na época da seca (Dourados e
Aquidauana). Cada local é constituido de um municipio
e uma época de instalacdo. Além disso, em cada
experimento, foi utilizado um delineamento aleatorizado
em blocos, com trés blocos em cada experimento. Neste
trabalho, foi considerada a variavel produtividade de
grdos, em t ha.

O modelo AMMI pressupfe componentes
aditivos para os efeitos principais de genotipos e
ambientes e componentes multiplicativos para o efeito
de interacdo. Entéo, a resposta média sobre b blocos
do i-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente é representada

q
por: Yy = s+, +€;+ Y Ay + Py + & €M
k=1
que: Yi: € a resposta média do i-ésimo genétipo no j-
ésimo ambiente,comi=1,2,...,gej=1,2,...,e;ué
uma constante, geralmente a média; gi: é o efeito do i-
esimo genoatipo; e;: € o efeito do j-ésimo ambiente; A
¢ a raiz quadrada do k-ésimo autovalor da matriz (GE)
(GE)! (ou (GE)*(GE)),comk=1,2,...,geemque g<p
determina uma aproximagéo de minimos quadrados para
amatriz GE pelos g primeiros termos da DVS e p = min
{0-1,e-1}; - € 0 i-ésimo elemento do vetor coluna o,
associadoa,;y, : € 0 j-ésimo elemento do vetor linhay,
associado a A, P é o residuo adicional; g é erro
experimental associado ao i-ésimo genétipo no j-
ésimo ambiente, sendo assumido como independente e

q

& ~ N(OaJTz); (ge)ij :Zﬂ‘kaikyjk + 05

Amatriz GE8a interacdo entre genadtipos x
ambientes (matriz de residuos), em que cada
elemento (ge)ij é encontrado pela seguinte relagéo:
(98); =Y; =Y —Y ;+Y_.emque: Y, éamédiadas
repeticGes do genotipo i no ambientej,comi=1,2, ...,
gej=1,2,...,¢e Y :éamédiadogendtipoi; Tj:éa
médiado ambiente j; ¥ : éamédiageral do experimento.

Uma possivel generalizagdo do modelo de
componentes principais para dados de duas entradas
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é para um arranjo de trés entradas X, com elementos

Z Z Z 8D iaCu Tpar + 8 gy que e é um

1 q=1 r=1 i
elemerqto qdo arranjo E (1 x J x K); ay, bjq ejckr sdo
elementos tipicos das matrizes de cargas A(l x P), B(J x
Q) e C(K x R); € gpqr € um elemento tipico do arranjo
nlcleo G (P x Q xR). Esse é o modelo Tucker3 de X (P,
Q,R),emque P, Q, R indicam o niimero de componentes
em cada entrada.

Uma vez fixado o nimero de componentes
nas matrizes A, B e C, a estimacdo dos parametros aj,,
bjq € c« do modelo de Tucker3 é realizada por meio do
método iterativo de minimos quadrados alternados, em
que cada conjunto de parametros é estimado
condicionalmente aos demais pardmetros. Assim, a
estimacdo é repetida iterativamente até ndo serem
observadas mudangas significativas nos valores dos
pardmetros, e como solugdo inicial utilizaram-se o0s
valores propostos por TUCKER (1966). Para determinar
a melhor solucéo do modelo de Tucker3, utilizou-se o
método proposto por TIMMERMAN & KIERS (2000).

O modelo AMMI para a interacéo tripla
pressupfe componentes aditivos para os efeitos
principais de genotipos, locais e anos e componentes
multiplicativos para os efeitos de interacGes duplas e
triplas. Entdo, a resposta média sobre b repetigdes ou
blocos do i-ésimo gendtipo no j-ésimo ambiente é
representada por:

Yy=p+g+l +a, +(gl), +(ga), +

P 0 i
(]”)"+22i”v-b- Cor&og t P T €

p=l g=1 r=l

em que: Y, .. € aresposta media do i-ésimo genotipo no
j-e5|mo Iocal nok-ésimoano,comi=1,2,...,9, j=
,lek=1,2, ..., a; u:éumaconstante, geralmente
a média; g, € o efeito do i-ésimo genotipo; 1. é o efeito
do j-ésimo local; a,: € o efeito do k-ésimo ano; (gl) éo
efeito da mtera(;ao do i-ésimo gendtipo com 0 j- ésimo
local; (ga), : € o efeito da interacdo do i-ésimo gendtipo
com o k-ésimo ano; (Ia) é o efeito da interacdo do j-
ésimo local comok-eS|m0 ano; a,_€ oi-ésimo elemento
da p-ésima coluna da matriz de componentesA bi:é0
j-ésimo elemento da g-ésima coluna da matriz de
componentes B; ¢, : € o k-ésimo elemento da r-
ésima coluna da matriz de componentes C; pix:
é o residuo adicional da interagdo tripla que
ndo é explicado Eelo modelo Tucker3 (P,Q R);
gla)uk pzl qZ; rZ; a’lp chkrgpqr + pijk : 8ijk: é erro
experimental associado ao i-ésimo gendétipo no
j-ésimo local, no k-ésimo ano, assumindo-se ser
S~ N(0,%) e todos os & independentes;
Seja Z um arranjo com as interacGes entre
gendtipos x locais x anos (arranjo de residuos), de modo

que cada elemento (gla) do arranjo de trés entradas
Z é estimado como:

gla), =¥, _}f.f._}f.k_?.;;"'?f. +?,‘- +Y:—Y. ,€mque:
(gla) é o efeito da interagdo tripla estimada para o
genotlpo i no local j e no ano k; YJ é a média das b
repeticdes do gendtipo i no local jenoano k; Y;. : éa
media dos elementos da i-ésima linha com a j-ésima
coluna do arranjo de interagdo;Yix: é a média dos
elementos da i-ésima linha com o k-ésimo tubo do
arranjo de interacio; Y j : € a média dos elementos da
j-ésima coluna com o k-ésima tubo do arranjo de
interacdo; Y i.: € amédia dos elementos da i-ésima fatia
horizontal do arranjo de interagdo; Y .j.: é a média dos
elementos da j-ésima fatia vertical do arranjo de
interacio;Y .«: é a média dos elementos da k-ésimo fatia
frontal do arranjo de interacdo; Y .. : € a média geral do
experimento.

Biplot é uma representacdo grafica em que
as linhas e as colunas sdo apresentadas em um grafico
com duas ou trés dimensfes, e a construcdo do biplot
é baseada na decomposi¢do em valores singulares
(DVS) damatriz de dados (GABRIEL, 1971). Assim, para
0 caso da interacdo entre genotipos e ambientes, é
possivel representar num Unico grafico esses efeitos,
fazendo a DVS da matriz residual GE.

Um joint biplot (KROONENBERG, 1983) é
utilizado para representar graficamente os modelos de
Tucker3, sendo semelhante a um biplot padréo e todos
os principios de interpretagdo do biplot padrdo podem
ser utilizados. A diferenca nessa construcdo € que o
joint biplot é construido como um biplot para dois
fatores dada a matriz de componente do modelo Tucker3
referente ao terceiro fator (terceiro entrada), ou seja,
cada joint biplot é construido usando diferentes fatias
do arranjo nicleo. Para construir um joint biplot ap6s
ajustar um modelo de Tucker3, é necessario obter uma
matriz D,=A G,B =A,"B,” dedimensdo | xJ,comr=1,
2,..., Reentdo, por meio da DVS, representa-se A, por
meio de um biplot, obtendo-se entdo o joint plot
(KROONENBERG, 1994). Para cada fatia do ndcleo, G,
€ necessario construir um joint biplot para a matriz de
componentesA* (JxP) e B* (X Q).

Quanto a interpretacdo de um joint plot
(VARELA, et al., 2006), suponha um grafico que é
projetado sobre o r-ésimo componente principal da
terceira entrada, tal que no joint plot aparecem todos
0s niveis das duas primeiras entradas. Em seguida,
selecione, a partir de matrizes C (matriz das
componentes principais da terceira entrada), os niveis
desse fator com maior peso no r-ésimo componente
(positivos ou negativos). Suponha que a matriz C tem
um valor positivo e elevado associado ao k-ésimo nivel
da terceiro entrada, entdo proximidades entre os niveis

Ciéncia Rural, v.40, n.4, abr, 2010.



836

Aragjo et al.

da primeira e da segunda entrada indicam que a
interacdo tripla entre o i-ésimo nivel da primeira entrada,
j-ésimo nivel da segunda entrada e k-ésimo nivel da
terceira entrada é positiva. Em contrapartida, se o i-
ésimo nivel do primeiro fator estd muito longe do j-
ésimo nivel do segundo fator, isso indica que a
interagdo tripla associada a esses trés fatores é
negativa. Caso a matriz C tenha um valor alto negativo
associado ao k-ésimo nivel do terceiro fator, as
interagdes triplas serdo o oposto de quando o valor é
positivo. Em geral, os niveis de uma entrada localizada
no centro do joint plot sdo considerados um conjunto
gue tem um desempenho médio em todos os outros
modos.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A analise de variancia conjunta
considerando 13 genoétipos e nove ambientes
(combinacdo de trés locais e trés anos) mostra que a
interacdo genotipos x ambientes é significativa (SQ .
= 58,64, 96 graus de liberdade) e representa 28 % da
variabilidade total dos dados. A soma de quadrados
do residuo é de 8,51, com 216 graus de liberdade.

A matriz de interagdes GE ¢ apresentada na
tabela 1 e a proxima etapa da analise correspondem ao
ajuste da interacdo pela decomposicéo em valor singular

aplicadaa matriz GE. Amatriz GE tera posto p=min(12,8)
= 8, consequentemente a SQ_ _ pode ser decomposta
em até oito componentes. Assim, um modelo AMMI
com dois componentes explica 64,5% da soma de
quadrados da interagdo entre genotipos e ambientes,
como resposta-padrdo, e 35,5% dessa soma de
quadrados é de ruidos presentes nos dados. A Gltima
etapa da analise AMMI consiste na representacao
grafica dos gendtipos e ambientes em um gréafico
denominado de biplot. Para o conjunto de dados em
questdo (que é composto por 13 genotipos e nove
ambientes), um biplot de duas dimensdes representara
64,5%daSQ_,..

A figura 1a ilustra o biplot resultante e a
partir dele sdo feitas as devidas interpretacfes a fim de
identificar gendtipos e ambientes que menos
contribuem para a interagdo entre gendtipos x
ambientes. Logo, por esse grafico, nota-se que 0s
gendtipos que menos contribuiram para a interagéo
(pontos proximos da origem, que indicam quais sao
gendtipos estaveis) foram os genotipos G, G,, G,, G,
G, e G, ; mas, para fins de recomendacao de cultivares,
deseja-se um alto desempenho na produtividade, que
pode ser avaliada pelas médias (DUARTE;
VENKOVSKY, 1999). Assim, entre esses gendtipos
destacam-se os gendtipos G, e G, que tiveram a
primeira e a quarta maior média, respectivamente, em

Tabela 1 - Valores estimados da interagdo dupla de 13 genétipos e nove ambientes (combinagdo de trés locais e trés anos) e da interagdo
tripla dos 13 genétipos, trés locais e trés anos, para a produgéo, em ton ha™.

---------------------- Interacéo dupla:

Ambiente/ Genétipo

Interacéo tripla----------------------

E, E E3 E E E E Eg E¢ AlLi Aty Ajls Aol ALy AsLs Asly AL, Asls
G1 -0,41 047 -0,53 -0,03 0,27 -0,09 -0,31 0,33 0,30 0,00 0,27 -0,27 0,17 -0,14 -0,04 -0,17 -0,14 0,30
G2 0,66 -0,21 -0,21 0,17 0,03 -0,25 -0,04 0,00 -0,15 0,31 -0,23 -0,08 -0,08 0,11 -0,03 -0,24 0,12 0,11
G$ 0,29 0,07 -0,04 0,23 0,53 -0,07 -0,12 -0,47 -0,31 0,09 -0,08 -0,01 -0,17 0,29 -0,12 0,08 -0,21 0,13
G4 -0,06 -0,25 -0,28 0,14 0,59 -0,33 -0,08 0558 -0,32 0,14 -0,36 0,23 0,00 0,15 -0,15 -0,14 0,21 -0,08
Gs 0,20 -0,80 0,94 -0,05 0,05 0,62 -0,31 -0,22 -0,42 0,14 -0,59 045 -0,20 0,17 0,04 0,06 042 -0,48
GG -0,01 -0,17 -0,01 0,02 051 0,16 0,04 -0,32 -0,23 0,04 -0,12 0,08 -0,23 0,27 -0,05 0,19 -0,16 -0,03
G7 0,13 -0,27 0,35 0,22 -0,54 -0,38 0,85 -0,13 -0,23 -0,34 -0,03 0,37 0,05 0,01 -0,06 0,29 0,02 -0,31
G8 0,77 -0,03 0,26 0,76 0,20 -0,23 -0,56 -0,61 -0,56 0,11 -0,21 0,10 0,20 0,10 -0,30 -0,31 0,11 0,19
Gg 0,79 -0,07 -0,66 0,30 -0,30 0,14 0,25 0,19 -0,64 0,33 -0,03 -0,30 -0,19 -0,29 0,48 -0,13 0,32 -0,19
Gy, 0,73 -0,30 -0,08 -0,63 -0,40 024 019 085 087 003 002 -0,05 002 -0,19 0,16 -0,06 0,17 -0,11
Gll -0,23 0,68 -0,13 -0,30 -0,07 041 -0,10 -0,28 0,01 -0,13 0,46 -0,33 -0,10 -0,20 0,30 0,23 -0,27 0,04
GlZ -0,56 0,54 0,04 -0,31 -0,33 -0,37 0,23 -0,23 1,00 -0,35 0,54 -0,19 0,24 0,01 -0,25 0,11 -0,56 0,44
G -0,85 0,33 0,35 -0,43 -0,54 0,14 -0,03 0,32 0,70 -0,36 0,35 0,01 0,28 -0,30 0,02 0,08 -0,05 -0,03

iy
w
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Figura 1 - Biplot e joint plot projetados dentro do primeiro componente do terceiro modo, para os dados de producdo de feijao
(t ha'?), com 13 gen6tipos e nove ambientes.

termos da produtividade, enquanto que os genotipos
G, G, G, e G, que também sdo estaveis, tiveram
algumas das piores médias. Os demais genotipos
tiveram adaptagdes especificas a determinados
ambientes (coordenadas dos gen6tipos estdo proximas
a coordenadas dos ambientes), ou seja, G, adaptou-se
especificamente ao ambiente E , G, adaptou-se bem ao
ambiente E_, G, adaptou-se aos ambientesE e E,, G,
adaptou-se aos ambientes E, e E,, G, adaptou-se ao
ambiente E, G,, adaptou-se aos ambientes E_ e E e
G,, adaptou-se ao ambiente E,.

Por outro lado, o ordenamento dos
gendtipos num ambiente estavel sera de maior
confianga para o melhorista. Assim, entre 0os ambientes
destacam-se E_ (combinagdo do local Aquidauana na
eépoca das “secas” com o ano de 2001/2002), E,
(combinagdo do local Dourados na época das “aguas”
com o ano de 2005/2006) e E, (combinacéo do local
Dourados na época das “secas” com o ano de 2005/
2006) como ambientes estaveis, enquanto que 0s
demais locais séo ndo estaveis.

A andlise de variancia conjunta mostra que
o efeito da interagdo tripla (gendtipos x locais x anos) é
significativa (SQexxa = 18,27 com 48 graus de liberdade
e a soma de quadrados do residuo € de 8,51, com 216
graus de liberdade.

A grande vantagem desse modelo, com
relacdo aos outros modelos multiplicativos de duas
entradas, € a possibilidade do estudo simultaneo de
diversos fatores. Isso significa, por exemplo, que é
possivel fazer uma decomposi¢do da interacéo tripla
entre genotipos x locais x anos, tornando as conclusdes
mais precisas e reais do que aquelas obtidas com
modelos multiplicativos para duas entradas. Dessa

forma, é possivel construir um arranjo cubico de
dimensdo (13x3x3) com os efeitos das interagdes triplas
entre gendtipos x locais x anos, de modo que, nas linhas,
estdo 0s genotipos, nas colunas estdo os locais e, nos
tubos, estdo os anos. Esses efeitos das interagdes
triplas s&o apresentados na tabela 1.

Na comparacdo dos resultados estimados
da interagdo dupla com os efeitos da interacdo tripla,
percebe-se uma das principais diferencas entre os
modelos com trés fatores e os modelos com dois fatores.
Os resultados da analise realizada a partir de um modelo
com dois fatores, sendo que um destes fatores foi
obtido pela combinacdo de outros dois fatores (locais
e anos), parecem que ndo sdo apropriados, pois 0s
efeitos das interagdes mostraram-se diferentes. As
principais diferencas foram encontradas no genétipo
10, no local 3 e no ano 3, em que a estimacao da
interacdo dupla foi de 0,87, e a interacdo tripla foi de —
0,11, e essa diferenca ndo foi refletida no biplot (Figura
1a). Resultados similares foram observados para outras
combinac0es, por exemplo: genétipo 8, no local 3 e no
ano 3; gendtipo 10, no local 1 e no ano 1. De uma
maneira geral, na comparacao dessas duas tabelas com
os efeitos de interacdo, pode-se observar que ha varios
valores estimados que sdo altos para a interacdo dupla
e que ndo aparecem (estdo proximos de zero) para a
interacdo tripla; por outro lado, existem varios valores
estimados que sao baixos na intera¢do dupla (proximos
de zero) e nainteracdo tripla tém valores altos. Assim,
a ideia de fazer a combinacdo de dois fatores traz
prejuizos para a andlise da interacdo entre os fatores
em questdo (genotipo, local e ano), superestimando
ou subestimando a interacéo. Portanto, é preciso utilizar
uma metodologia adequada para interpretar a interacdo
tripla.
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Para selecionar o melhor modelo de Tucker3,
foi utilizado o procedimento de Timmerman-Kiers, ja
para o conjunto de dados em questdo o procedimento
sugere selecionar o0 modelo de Tucker3 (3,2,2). Esse
modelo explica 90,38% da soma de quadrados da
interagdo tripla, e as trés componentes, p,, p, € p,, da
matriz A, explicam 52,05, 21,34 e 17,00%,
respectivamente. As duas componentes, q e ¢, da
matriz B, explicam 64,48 e 25,90%, respectivamefite, e
namatriz C as duas componentes r, e r, explicam 67,12
e 23,26%, respectivamente.

05121633 0?5854 -0?;875
-0,1587 10,0489 -0,4110
-0,0006 -0,2277 -0,1433
-0,2806 -0,1755 -0,1231

0000

G, |-05519 -0,0694 0,2732 & Q.

G,|-0,0696 -01914 00626 L,(-0,1498 0,8026
A=G,|-0,0646 -02284 05738 |; B—L{OJ?OO -0,2716 J;

G,|-0,1035 -0,2491 -0,3853 L |-0,6202 -05311

G,|-0,1383 0,6940 -0,0839

G,|-0,0376 02526 0,0580

G,| 03361 03268 02070

G,| 05517 -0,3125 -0,0566

G,| 02543 00463 03161 L g

h f G G, G G,

A (-0,7903 0,2051 p.(-16769 04374 -0,1383 -0,3829
C=A,| 02175 -0,7870 |; G=p,|-0,2772 -0,4625 0,9434 0,3448

A\ 05728 05819 p,| 01206 08824 03372 03579

O arranjo nucleo G apresenta as relagdes
entre as componentes e entre esses valores a relagéo
mais importante € entre os primeiros componentes de
cada fator, g, =-1,6769, sendo que essa quantia indica
que a combinagdo do primeiro componente dos
genotipos com o primeiro componente dos locais com
0 primeiro componente dos anos explicam juntos 46,17%
da SQ,, . € a relacdo menos importante é a relagdo
entre o terceiro componente dos genétipos com o
primeiro componente dos locais com o primeiro
componente dos anos (g,, = 0,1206), que explicam
juntos 0,23% da SQ_ ..

Percebe-se que o primeiro componente da
matriz C é caracterizado por um contraste entre 0 ano 1
(-0,7903) e 0 ano 3 (0,5728), e 0 segundo componente é
caracterizado por um contraste entre 0 ano 2 (-0,7870) e
0 ano 3 (0,5819). Assim, ao ser construido um joint
plot, que projeta os gendtipos e locais dentro do
primeiro componente dos anos, as conclusdes serdo
restritas somente ao ano 1 e ao ano 3 (Figura 1b), mas,
ao serem projetados os genotipos e locais dentro do
segundo componente dos anos, as conclusBes serdo
validas para o ano 2 e ano 3.

O joint plot (Figura 1b) corresponde ao
biplot da matrizA, = AG,B’, em que,

-1,6769 0,4374
G, =|-0,2772 -0,4625

0,1206 0,8824 é a primeira fatia frontal do

arranjo nucleo G, obtido ao ajustar modelo de Tucker3
(3,2,2). Esse joint plot é projetado dentro do primeiro
componente do fator ano (r,) e esse componente explica
67,12 % da SQcxxe, € 0 primeiro componente desse
grafico corresponde a 49,88, e 0 segundo componente
explica 17,23 % da soma de quadrados da interacdo
tripla. O gréafico representa a interagdo entre genétipo x
ambiente no ano 1 (2000/2001) e no ano 3 (2005/2006).
Assim, em relagdo ao ano 1 (c11 é negativo), ha as
seguintes relagdes: G, teve uma interagdo negativa com
L, (Aquidauana na época das secas), positiva com L,
(Dourados na época da secas) e G, ndo interage com 0
local L, (Dourados na época das aguas); em relagdo
aos gendtipos 11, 12 e 13, observa-se uma interacéo
positiva com L, e negativa com L, e L; os genotipos 4
e 5 tiveram uma interagdo positivacom L, e L, e negativa
com L,; para os genotipos 2, 8 e 9, nota-se que a
interacdo € negativacom L, e L, e positivacomL,; eo
genotipo 7 teve interagdo negativa com L,, positiva
com L, e ndo interagiu com o local L,; ainda nesse
grafico, com relagéo ao ano 3 (c,, € positivo), as
relacbes sdo opostas das observadas no ano 1.

Assim como VARELA et al. (2006)
encontraram problemas de superestimacdo e
subestimacdo da interacdo para o modelo AMMI de
duas entradas, quando se faz a combinacdo de dois
fatores (locais e anos), neste trabalho, também foram
encontrados 0s mesmos problemas na estimacdo dos
efeitos da interacdo. Portanto, a utilizacdo dessa técnica
oferece desvantagens, ou seja, essa metodologia pode
fornecer resultados e conduzir a conclusdes que ndo
sdo observaveis no conjunto de dados.

Diante desse problema, faz-se necessario
aplicar uma metodologia adequada e
consequentemente a extensdo dos modelos AMMI de
duas entradas para 0 modelo AMMI de trés entradas,
oferece uma aproximacao natural para avaliar a resposta
de gendtipos em diferentes locais e diferentes anos.

Com relagéo ao outro modelo AMMI de trés
entradas que utilizou o modelo de Tucker3 para
encontrar as matrizes A, B e C e depois construir o
joint plot, pode-se relatar a seguinte vantagem: o fato
de o modelo de Tucker3 ter recuperado uma alta
quantidade da soma de quadrados da interacdo
gendtipos x locais x anos. Outra vantagem dessa
metodologia é que os joint plot sao faceis de interpretar.
Em relagdo as desvantagens, cita-se o fato de que o
namero de joint plot a ser construido é igual ao nimero
de componentes que tém o fator que recebera a projegao
e, portanto, o fator que recebera a proje¢do sera aquele
que tem o menor ndmero de componentes, assim, a
medida que aumentar o nimero de joint plot ficara mais
dificil agrupar as conclusfes para o conjunto de dados.
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Além disso, os resultados indicam que 0
genotipo 6 é o mais estavel (0 genotipo que menos
contribuiu para interacdo), e 0s genotipos 12, 9 e 5 sdo
0s que mais contribuiram para a interagao.

CONCLUSOES

A sistematica de analise proposta com o0 uso
dos modelos de Tucker3 mostrou-se eficiente e
adequada para separar o padréo de resposta técnica e
o0 ruido contidos no arranjo de interacdo tripla, bem
como a interpretacdo da estabilidade e adaptabilidade
fenotipica. O grafico joint plot facilita o entendimento
da interacdo tripla, além de trazer informacoes adicionais
sobre estas, comparativamente aos graficos biplot
obtidos pela modelagem AMMI de duas entradas,
permitindo identificar quais combinaces de gendtipos,
locais e anos contribuem ou ndo para essa interacéo.
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