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O avancgo tecnolégico, no planejamento e execucao de
pesquisas agroflorestais, requer que técnicas cada vez
mais refinadas de analises estatisticas sejam utilizadas.
As posicdes criticas dos estatisticos sdo, em geral,
desconsideradas pelos pesquisadores, das diferentes
areas, devido as dificuldades matematicas e estatisticas
para a implementacéo de técnicas refinadas de analise de
dados experimentais. Um exemplo disso é a falta de uma
analise criteriosa da estrutura da interacao de fatores, em
modelos estatisticos de efeitos fixos.

Tradicionalmente, a anélise dessa estrutura é superficial,
ndo detalhando os efeitos da complexidade da interacéo.
Muitas informacdes preciosas por vezes ndo sao
detectadas prejudicando as pesquisas, principalmente em
situagdes onde uma analise mais detalhada dos efeitos
da interacdo pode evitar a repeticdo desnecessaria de
experimentos.

Baseando-se nesses fatos, muitos estatisticos,
matematicos e pesquisadores, de diferentes areas, estédo
trabalhando no desenvolvimento do modelo AMMI -
Additive Main effects and Multiplicative Interaction
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model, com a finalidade de estudar detalhadamente a
estrutura do efeito de interagcfes. A evolugdo acentuada
da ciéncia da computacgdo e, conseqiientemente, o
desenvolvimento de sistemas sofisticados de
processamento de dados, com algoritmos rapidos e
precisos, tem contribuido muito no desenvolvimento de
softwares, principalmente de natureza livre, o que
possibilita ampla utilizagdo desses recursos
computacionais a custos praticamente nulos.

O modelo AMMI, proposto inicialmente por Mandel
(1971), permite um detalhamento maior da soma de
quadrados da interacdo e, consequentemente, traz
vantagens na andlise desse efeito, quando comparados a
outros métodos tradicionais de analise. Outra vantagem é a
possibilidade da representacao grafica simultanea dos
escores dos efeitos da interacdo para cada fator, obtidos
por analise multivariada, podendo, dessa forma, a
interpretacdo ser feita através da analise da magnitude e
do sinal dos escores, sendo considerados nulos, ou sem
efeito, aqueles fatores cujos escores sdo baixos.

Assim, o presente comunicado técnico tem por objetivo
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promover a divulgacdo da macro AMMI (livre), visando o
desenvolvimento de uma metodologia de analise dos
efeitos de interacdo, na experimentagdo agropecuaria,
para as quais ainda ndo existam solugdes
computadorizadas adequadas. O programa AMMI contém
rotinas para analise da interagdo quando os modelos
estatisticos sdo de efeitos fixos. Além de serem Uteis para
estudos das interagdes complexas, fornece, ainda,
informacdes sobre importantes parametros de relacdes
dos fatores via gréfico Biplot.

EXPERIMENTOS FATORIAIS

Em um experimento, quando os niveis de diferentes
fatores sdo combinados, é possivel determinar se existe
interacdo entre os niveis de diferentes fatores. Quando
ocorre a interacao pode-se, entdo, estudar o
comportamento de cada fator dentro de niveis do outro
fator através da decomposicdo da soma de quadrados na
analise de variancia.

Um experimento fatorial pode ser conduzido tanto num
delineamento completamente casualizado quanto em
blocos casualizados ou em quadrado latino, entre outros.
Um experimento fatorial ndo constitui por si s6 um
delineamento, é apenas uma forma de arranjo dos
tratamentos no experimento. O numero de fatores em
um experimento depende das causas que podem estar
afetando a variavel resposta. Quando se tem um numero
muito grande de fatores ou niveis de fatores, as
combinagdes aumentam muito, dificultando, as vezes, a
instalacdo do experimento. Quando se utilizam trés
fatores ou mais, a interpretacdo da interagéo tripla ou de
ordem superior torna-se dificil.

Por outro lado, ao verificar-se o efeito da interag&o, pode-
se estudar o efeito de cada fator, na presenca ou
auséncia de niveis dos demais fatores. A interacado
ocorre somente entre niveis de diferentes fatores.
Quando ocorre interagéo, ndo é correto interpretar ou
estudar os efeitos principais isoladamente. Deve-se
estudar o efeito de um fator na presenca de cada um dos
niveis do outro fator.

Os experimentos conduzidos num esquema fatorial
permitem inferéncias sob varios aspectos, como por
exemplo, determinar qual combinagdo de niveis dos
efeitos da fertilizagdo mineral e da aplicagdo de residuo
da industria de celulose fornece o maior crescimento, em
volume, das plantas.

O METODO AMMI

Visando minimizar possiveis erros de estimacéo e
garantir uma maior preciséo e eficiéncia a analise da
interacdo, sugere-se a introducdo de procedimentos
multivariados, como a anélise pelo método AMMI
(Lavoranti, 2003).

A analise multivariada apresenta trés objetivos principais
(Johnson e Wichern, 1998):

a) eliminar os ruidos presentes nos dados;
b) sumarizar os dados; e
c) revelar a estrutura dos dados.

Os dados obtidos de experimentos fatoriais apresentam
trés aspectos fundamentais:

a) padrdo estrutural;
b) ruidos n&o estruturais; e
c) relagdes entre fatores e interagéo.

O padrdo implica que determinados niveis de um fator
respondem a determinados niveis de outro fator, de forma
sistematica, significante e interpretavel, enquanto que
ruido sugere que as respostas sdo imprevisiveis e nao
interpretaveis, sendo parte integrante da variabilidade
estranha contida nos dados. Assim, nesse tipo de
abordagem, ndo se parte da premissa de que os desvios
de atividade, decorrentes do ajuste dos efeitos principais,
sejam inteiramente resultantes da interagcdo. Com efeito,
tais desvios podem conter ruidos. O descarte desses
ruidos, permitira caracterizar melhor os fatores que
realmente estdo envolvidos na interagéo.

Muitas pesquisas tém empregado técnicas multivariadas
que abordam tal assunto sob esse enfoque. Essas
técnicas sdo estatisticamente mais complexas, além de
necessitarem, muitas vezes, de softwares especificos
para o seu desenvolvimento, ou mesmo uma
programacao computacional. Por outro lado, os
resultados gerados permitem que as interpretacfes
mostrem-se mais coerentes com a realidade do material
experimental.

O objetivo principal desta técnica é transformar os dados
a partir de um grupo de eixos de coordenadas, em outro
grupo, que preserve a configuragé@o original do grupo de
pontos e concentre a maior parte da estrutura dos dados
nos primeiros eixos da andlise de componentes principais
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- ACP. Assim, a resposta de um dado nivel de um fator em
niveis de outro fator pode ser conceituada como um
padrao no espaco N dimensional.

O objetivo principal da analise AMMI é selecionar
modelos que expliqguem o padrao relacionado a interacéo,
descartando os ruidos presentes nos dados e sem
interesse agrondmico.

Modelagem estatistica

Para um experimento fatorial com dois fatores, em um
delineamento completamente casualizado, o modelo
estatistico é dado por:

Yijk SHAET U, +(TU)ij T &,

Y. . vaor observado para a variavel resposta, no nivel i
ik fator T do nivel j do fator U narepeticio k;

L - constante (médiageral);

T efeito do i-ésimo nivel do fator T;

u. . efeitodoj-ésimo nivel dofator U;

(TU).' - efeito da interagdo entre o i-ésimo nivel do fator T
. ésimo nivel do fator U ;

€. . eroassociado ao i-ésimo nivel do fator T, j-ésimo ni
" do fator U e a k-ésma repeticio. Para 0s er

11D
pressupde-se € = N(0,0z);

i : varagBesdosniveisdofator T,i=(1,2, ...1);

j . variagbes dos niveisdo fator U,i=(1, 2, ...,v);

k : variagesdevido asrepeticles, k = (1, 2, ..., n).

Para a modelagem AMMI, o efeito da interagdo é dado por

p
(TU)ij = Z)\kyikajk P,
=1

sob as restricGes de identificabilidade

t \Y t \Y
ZTi = ZUJ‘ = Z(Tu)ij = Z(Tu)ij =0,
1= J: 1= J:

proporcionando o modelo estatistico:

p _
Yij =p+T +U; +Z)\kyikajk TPy tEj

em que:
raiz quadrada do k-ésimo autovalor das matrizes

‘ (TU) (TU)' ou (TU)’ (TU) deiguais autoval ores ndo nulos, em que

B0
(TU) = AUj Hé amatriz de interagéo obtida como residuo do gjuste

aos efeitos principais, por andlise de variancia, aplicada a matriz de

médias;
Vi . i-ésimo elemento (relacionado ao fator T) do k-ésimo autovetor de
(TU) (TU)';
o, . j-ésimo elemento (relacionado ao fator U) do k-ésimo autovetor de
K ) (w):
pij : ruidos presentes nos dados;

p : raizes caracteristicas ndo nulas, p=min(t-1, v-1).

O numero de eixos ou componentes da ACP, retidos
para a maioria das aplicacdes, com o qual se pretende
reduzir a dimenséo do sistema e fornecer uma descricao
mais parcimoniosa acerca da estrutura da interacéo, € o
menor possivel (dois ou trés no maximo). Um dos
procedimentos usuais adotados para a definicdo do
numero de eixos a serem retidos, de maneira a explicar o
padréo relacionado a interacdo, consiste em determinar
graus de liberdade associados a parcela da soma de
quadrados devido a interagdo relacionada a cada membro
da familia AMMI. Obtém-se, entdo, o quadrado médio
correspondente a cada parcela (ou modelo). Em seguida
é obtido um teste F, avaliando-se a significancia de cada
componente em relagdo ao quadrado médio do erro.
Dessa forma o ponto de parada que determina a selecéo
do modelo (AMMI,, AMMI,, ... ,ou, AMMI_ baseia-se na
significancia do teste F para os sucessivos eixos da
interacdo. O residuo AMMI, reunindo os eixos
descartados da interacdo, também pode ser testado de
maneira a assegurar o seu carater desprezivel (Tabela 1).

Tabela 1. Andlise completa de variancia, a partir de
médias, usando os procedimentos de Gollob (1968) e
Cornelius et al. (1992)

Somade Somade
\I;omecje GGi:_.b quadrados  G.L.Cornelius  quadrados
aragao ollo Gollob Cornelius
Fator (T) t-1 SQ(T)
Fator (V) v-1 SQ( L)
Interagéo (T V) (t-1)(v-1) SQ(T L)
IPCA; t4v-1-(2x1) A2 (t-2)(v-2) n
1 Z N2
p
=
IPCA, t+v-1-(2x2) A2 (t-3)(v-3) n
2 Z N2
p
=
IPCA; t+v-1-(2x3) A2 (t-4)(v-4) n
3 Z)\Z
p
=
IPCA, t+v-1-(2xn) A2
n
Erro Médio/k tv(n-1) SQ(Erro
Médio)
Total tvk-1 SQ(total)
IPCA : eixo da interagdo da anélise de componentes principais;

n : nimero total de eixos ( n = min[t-1, v-1]).
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Sobre o0 modelo AMMI selecionado pelo IPCA,
determinam-se os escores dos niveis de cada fator pela
decomposicéo de valores singulares (DVS):

11

(v)=uUsv'=uszsay

N

us

T

T -

<

1
n
g\u

em que:
E. : escores dos niveis associados ao fator T ;
E . escores dos niveis associados ao fator U |

U : ¢ amatriz com os valores singulares-coluna (yik );
S ! ¢ amatriz com os valores singulares (A, );

T ., . . .
V' . ¢ amatriz com os valores singulares-linha (0l }, ).

A partir desses escores € possivel explorar o efeito
positivo da interacdo. Nesse sentido, deve ser observado o
produto entre os escores, 0os quais fornecem as estimativas
dos efeitos da interacdo. Os efeitos positivos desses
produtos indicam as situagOes favoraveis, ou seja, as
maiores estimativas as respostas das variaveis estudadas.
Essas relacdes também podem ser vistas pelos biplot’s
AMMI selecionados, através da observacao dos sinais dos
escores para cada par de niveis dos fatores cruzados. Os
escores de sinais opostos indicam um certo antagonismo
com uma combinacgédo desfavoravel.

A representacao grafica, em biplot, € uma técnica bastante
util na analise de componentes principais, pois, o grafico
usado para representar simultaneamente as linhas e
colunas, referentes a uma matriz de dados, pode indicar a
existéncia de agrupamentos entre as observacdes, assim
como, mostrar as variancias e correlagfes entre as
variaveis. Essa técnica foi introduzida por Gabriel (1971),
e é baseada no fato de que, uma matriz de ordem maior do
que dois pode ser aproximada por uma matriz de ordem
dois, sendo que cada elemento da matriz é representado
pelo produto interno dos vetores correspondentes a sua
linha e coluna. Dessa forma, qualquer matriz de n
observag0Oes e p variaveis pode ser representada por um
biplot (RAO, 1965).

Outra vantagem apresentada pelo biplot é a possibilidade
de interpretacdo da interacéo feita, observando a
magnitude e o sinal dos escores para 0s eixos de
componentes principais. Escores baixos indicam que os
niveis do fator contribuem pouco ou quase nada para a
interacéo. Esse tipo de informacéo permite aos
pesquisadores selecionar os niveis de testes, conforme
seus interesses.

Por esses motivos, o método AMMI vem ganhando grande
aplicabilidade, nos ultimos anos, na anélise de dados de
experimentos.

EXEMPLO DE APLICACAO

Foram utilizados dados de crescimento em volume, com
casca, de arvores de E. dunnii, em um delineamento em
blocos casualizado, com 4 repeti¢cdes, com distribuicdo
fatorial de fertilizagdo mineral, com quatro doses de fésforo
(0; 28; 56 e 112 g de P,O./planta) e aplicacdo de residuo
da industria de celulose, com cinco doses de residuo (0;
10; 20; 40 e 80 t/ha). O plantio foi realizado no
municipio de Ponta Grossa — PR, utilizando-se o
espacamento de 3 x 2 m entre plantas (ANDRADE,

2003).

Para efeito deste estudo os valores médios por arvore
foram ajustados para o efeito de bloco (Tabela 2).

Tabela 2. Volumes cilindricos médios, com casca, da
arvore média aos 6 anos de idade para diferentes doses de
fésforo e residuo aplicadas.

Doses de fésforo (P)

Doses de Residuo (g de P20s/planta)

R) 0 (P1) 28 (P2) 56 (P3) 112 (P4)

(t/ha)

0 (R1) 0,1744 0,2241 0,2617 0,2297
10 (R2) 0,1718 0,2130 0,2451 0,2332
20 (R3) 0,1380 0,2158 0,2683 0,2687
40 (R4) 0,1676 0,1798 0,3047 0,2022
80 (R5) 0,1550 0,1913 0,2867 0,2266

Para avaliar o efeito de interagdo entre as doses de fosforo
e doses de residuo, foi processada analise de variancia,
conforme tabela 1. A presenca significativa da interagéo
(p-valor = 0,000146), que é a principio a condigéo
necessaria para se proceder esse estudo foi diagnosticada
pelo teste F de Gollob (1968) (Tabela 3).

Tabela 3. Analise conjunta da variancia, incluindo o
desdobramento da interagdo, entre as doses de fésforo e
doses de residuo, para dados de volumes cilindricos, com
casca, de E. dunni aos 6 anos de idade.

Gollob (1968) Cornelius et al. (1992)
Fonte de g.l. SQ Q™M F Pr<F g.l QM F Pr<F
Variagdo
R
P
RxP
IPCAL
IPCA2
IPCAs
Erro
Médio 54 0,006942 0,000129

0,033190 0,011063 20,87 0,000047
0,000305 0,000076 0,14 0,962505
0,006354 0,000530 4,12 0,000146
0,004406 0,000734 5,71 0,000119 6 0,000325 2,53 0,031392
0,001874 0,000468 3,64 0,010684 2 0,000037 0,28 0,751050
0,000074 0,000037 0,29 0,751055

NP AW

O efeito residuo foi responsavel pela maior parte da
variacdo dos tratamentos, seguida pelo efeito da interacao
(RxP). A interacdo significativa indicou que as doses de
residuos sofreram influéncias diferenciadas das doses de
fésforo, ou seja, responderam de forma diferente aos
estimulos das doses de fosforo. Assim, para detalhamento
desse efeito, a analise deve ser desdobrada.
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A andlise da interacdo pela ACP mostrou os dois primeiros AM
eixos (IPCA, e IPCA,) significativos, com p-valor =
0,000119 para o primeiro eixo e p-valor = 0,010684
para o segundo eixo. Entretanto, o teste para a falta de
ajuste do modelo AMMI, foi significativo a 5% de
probabilidade (p-valor = 0,031392). Assim, o modelo
AMMIL, é o mais recomendado para avaliar esse efeito.
Entretanto, como o primeiro eixo singular da analise AMMI
captura a maior porcentagem de “padrdo”, e com
acumulacao subsequente das dimensdes dos eixos, ha
uma diminuicdo na porcentagem de “padrdo” e um
incremento de “ruidos”, recomenda-se utilizar o nivel de I B I T e e
1% de probabilidade para a fixacdo do modelo, assim o

=

b F3

DO0% 010 01% 020

1 R
|
1
1

IFCAT

|
I
E |
modelo escolhido para representar os dados foi AMMI,. = o E 1
Porém, a titulo de apresentacao de resultados e da técnica, ' = 1'_
faremos neste comunicado técnico um relato também do - = T
modelo AMMIL,. Dessa forma, os escores dos niveis de I}'H
residuo e de fosforo (Tabela 4) foram plotados, seguindo ek L P4
o T T T T T

os modelos AMMI, e AMMI, (Figura 1).

Madia
Tabela 4. Médias e escores das doses de fosforo e doses
de residuo, para dados de volumes cilindricos, com casca
de E. dunni aos 6 anos de idade. AMM|2
Doses Média IPCAL IPCA2 IPCAs u
P1 0.1613700  0.05997767  0.143523657  -0.043544471 E - i =
P2 0.2048180  -0.10478790 0.054701547  0.066663529 :
P3 0.2733120  0.18177052 -0.094202176  0.020176380 = - !
P4 0.2320700  -0.13696029 -0.104023028 -0.043295438 ; n R2 py !
R1 0.2224925  -0.04534975 0.098720809  0.067948907 i
R2 0.2157800  -0.08291814 0.103715622  -0.061318720 oo B2 |
R3 0.2227125  -0.12782195 -0.140721254  0.007732515 = :
R4 0.2136100  0.19252359 -0.007656741 -0.000787857 i
R5 0.2148675  0.06356624 -0.054058436 -0.013574844 E E 1 ____1:_ ________________
o = ! =)
Num biplot AMMI_, as doses de f6sforo e residuo que Z _ i
mais contribuem para o efeito da interacdo situam-se = ! F3
distantes de zero, em relacdo ao eixo IPCA, . Observou-se = :
através da Figura 1, que as doses que atendem essa E 4 : P3
situacdo foram P3 e R4, indicando assim o cruzamento ' :
dessas doses como indicativo de maior produtividade. Da E | HA !
= T T | T T T T

mesma forma, num biplot AMMI,, as doses de fosforo e de
doses de residuo que mais contribuem para o efeito da -0.15 005 0.05 015
interacdo situam-se distantes de zero para os dois eixos da
interacéo (IPCA, e IPCA,), confirmando as doses P3 e R4
como a melhor combinagéo.

IPC A

Figura 1. Biplot AMMI1 e AMMI2 para escores das doses de
fosforo e doses de residuo, para dados de volumes cilindricos,
com casca, de E. dunni aos 6 anos de idade.
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CONSIDERACOES SOBRE AS
ANALISES AMMI

Uma preocupacgédo constante dos estatisticos € a escolha
do nivel de significancia do teste adotado. Nesse sentido,
vale salientar que, com a utilizagéo de 1% em vez de 5%,
reduz-se a probabilidade de ocorrer o erro tipo I, isto €, de
aceitar um modelo AMMI com maior nimero de eixos,
guando na verdade o modelo € menos parametrizado.
Porém aumenta-se a probabilidade de ocorrer o erro tipo I,
isto é, de aceitar um modelo AMMI com menor nimero de
eixos, mas cujo modelo correto seja de fato mais
parametrizado (OLIVEIRA et al. 2003).

Segundo Piepho (1995), o modelo proposto por Cornelius
et al. (1992) é robusto para a escolha do modelo AMMI e
conseqlientemente apresenta maior acuracia, minimizando
as possibilidades de ocorréncia do erro tipo I. Nesse
mesmo sentido, Mandel (1971) j& alertava para essa
preocupacdo, e considerou que testes mais liberais, como
proposto por Gollob (1968), podiam selecionar um
namero maior de eixos, aumentando assim, a ocorréncia
do erro tipo I.

Vale ressaltar que, a escolha de um teste mais rigoroso
para a selecdo do modelo AMMI implica,
consequentemente, na diminuigdo do nimero de eixos
utilizados para explicar as somas de quadrados dos efeitos
multiplicativos, e isto pode levar a uma menor
porcentagem da soma de quadrados, explicada por esses
eixos. Entretanto, diferentemente da maneira convencional,
em que se busca uma explicagdo maxima dessa soma de
quadrados, no modelo AMMI, busca-se absorver apenas o
“padrdo” devido a interagdo. Uma das premissas da analise
AMMI é a de que nos primeiros eixos concentram-se as
maiores porcentagens de “padrdo”, mesmo que esses
eixos expliquem a menor porcentagem das somas de
quadrados da interagéo.

Por outro lado, as baixas proporc¢des das somas de
quadrados explicadas pelos primeiros eixos indicam uma
contaminacgdo da matriz de interac®es por “ruidos”, que
nado foram controlados pela experimentagdo, muito
provavelmente, devido a fatores imprevisiveis ou
previsiveis, porém ndo controlados. Esses “ruidos”
inflacionam a matriz de intera¢des originais, depreciando a
qualidade de suas estimativas. Dessa forma, todos os
métodos que utilizam dessas estimativas para fazer as
inferéncias sobre o material, sem eliminar esses “ruidos”,
fornecem informacdes de baixa qualidade.

A analise AMMI, por eliminar o “ruido” da matriz de
interacdes, tornou-se uma importante ferramenta para a
identificacdo de relagfes importantes no discernimento das
verdadeiras causas da interacao.
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Modelagem AMMI para Estudos de Interagdo em Modelos Estatisticos de Efeitos Fixos

O PROGRAMA COMPUTACIONAL R

R é um programa computacional estatistico distribuido gratuitamente e de cédigo aberto.

Para copiar os arquivos de instalagdo do programa:

use o “espelho” brasileiro da area de download

do R.

Este “espelho” esté localizado no Departamento de Estatistica da UFPR.

Para rodar o R pela WEB, e portanto, sem precisar instalar o programa em seu computador, use Rweb.

Cligue para um tutorial on-line para aprender o basico sobre o R.

Para ver os manuais do R, incluindo o texto Introduction to R (versdes em inglés e espanhol), acesse a
pagina R Manuals, e para ver as novidades do projeto R, veja os artigos do R-News.

EXECUTANDO OS MACROS AMMI (http://www.cnpf.embrapa.br/proj_pesg/ammi)

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Arquivo de dados:

a) construa um arquivo de dados tipo texto (dados.txt), em que, na primeira linha conste o nome dos fatores fixos e

suas respectivas variaveis;

b) grave o arquivo dados.txt em seu diretério de trabalho e feche o arquivo;

Copie os macros funammi.txt e plotammi.txt para seu diretério de trabalho;

Carregue o programa R;

Carregue os dados com o comando:

dados=read.table(*“c:/.../.../dados.txt”,h=T); attach(dados)

Carregue as fungBes com os comandos: source(*“c:/.../.../funammi.txt”)
source(*“c:/.../.../plotammi.txt’)

Execute os comandos: ammi(dados)
plotammi(dados)

Comunicado Exemplares desta edicdo podem ser adquiridos na:
Técnico, 124 Embrapa Florestas
Endereco: Estrada da Ribeira km 111 - CP 319
Fone / Fax: (0**) 41 675-5600
E-mail: sac@cnpf.embrapa.br
Para reclamacdes e sugestdes Fale com o Ouvidor:
B » 251 - www.embrapa.br/ouvidoria
um v,ls DE TODOS lﬂedi(;éo
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