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RESUMEN

En el marco de un programa clasico de evaluacion de cultivares, la informaciéon que
usualmente proviene de ensayos multiambiente es altamente desbalanceada por seleccién o
por pérdida circunstancial de datos, es ademas frecuente la presencia de interaccién genotipo
por ambiente (GEI), y los supuestos de homogeneidad de varianzas de los términos de la GEI
entre ambientes no se sustentan. El enfoque de modelos mixtos para el analisis estadistico
de los datos con las caracteristicas antes mencionadas provee un marco de analisis mas
flexible ya que: no depende de informacién completa, y es posible modelizar efectos fijos y
efectos aleatorios, permitendo a éstos dltimos diferentes  situaciones de
homogeneidad/heterogeneidad a través de una estructura de varianzas-covarianzas mas
conveniente. De las diferentes estructuras existentes, la estructura de factores analiticos (FA)
permite modelizar de forma méas parsimoniosa la variacion GEI. El presente trabajo tiene
como objetivo el analisis de la estructura de covarianza e interpretacion de la GEI en situacion
de incremento gradual de desbalance, generado a través de la simulacion de diferentes
grados de pérdida aleatoria de datos, bajo la hipétesis de que el desbalance generado tiene
un efecto importante en el analisis de la GEI. Dicho efecto dependeria del grado de pérdida
en que se ven afectados nuestros datos, asi como el tipo de informacion que se pierde
(pérdida en parcelas, genotipos y/o sitios). Para llevar a cabo el trabajo se utilizaron datos de
rendimiento en grano de diferentes ambientes y genotipos provenientes de ensayos de trigo
semi-arido del CIMMYT. La comparacién entre las estructuras de varianza se baso en la
correlacion del test de Mantel y la técnica de Procrustes. Surgen como resultados del trabajo
una consistente pérdida de similaridad evidenciada en la caida de los valores de correlacion
entre la matriz completa y la que presenta desbalance, se pierde el patrén de respuesta de
los diversos materiales y se manifiestan efectos de escala del ajuste Procrustes. Los
resultados del presente trabajo permitirian a los investigadores tomar decisiones respecto a la
confiabilidad que puedan presentar los resultados de sus analisis dependiendo de la pérdida

de informacion que tengan.

Palabras claves: Interaccidn genotipo por ambiente, datos desbalanceados, modelos mixtos,

factores analiticos, estructura de covarianza.

Vi



ANALYSIS OF THE COVARIANCE STRUCTURE FOR THE INTERPRETATION OF THE
GENOTYPE-BY-ENVIRONMENT INTERACTION WITH UNBALANCED DATA.

SUMMARY

Under a classical cultivar evaluation program, the information usually comes from muilti-
environment trials that are highly unbalanced by selection or circumstantial data loss, often
presenting genotype by environment interaction (GEI), and assumptions of homogeneity of
variances of the GEI terms not supported. The mixed model approach for statistical analysis of
the data with the characteristics mentioned above provides a more flexible framework
because: does not depend on complete information, and is possible to model fixed and
random effects, the latter allowing different homogeneity/ heterogeneity situations through a
more convenient variance-covariance structure like the factor analytical (FA), which can model
the GEI variation in a more parsimonious way. The aim of the present study was to analyze
the covariance structure and interpretation of GEI through simulation of different random data
loss schemes, under the hypothesis that this missing data has an effect on GEI analysis. The
extent of the effect would depend on the level of missing data, and the type of information
(plots, genotypes and / or sites) lost. A semi-arid CIMMYT wheat yield trial was used
consisting of different genotypes and several international sites. The comparison between the
variance structures was based on Mantel test correlation and Procrustes analysis. As a result
of this work, a consistent loss of similarity between the complete matrix and with one
presenting missing data was evidenced, differences in the response pattern of the materials
under evaluation, and scale effects on the residual variability of Procrustes fitted model. The
results of this study could allow researchers to make decisions about the reliability of their
results that may arise depending on the information they have lost.

Keywords: genotype by environment interaction, unbalanced data, mixed models, factor

analytic, covariance structure.
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1. INTRODUCCION

Uno de los principales propositos en un programa de mejoramiento de cultivares es el
estudio y cuantificacion de la interaccion genotipo-ambiente (del inglés, Genotype by
Environment Interaction 6 GEI). Una definicidn del término refiere a la respuesta diferencial de
diferentes genotipos a través de diferentes ambientes (Kang, 2004). En las primeras
revisiones sobre el tema (Hill 1975, Freeman 1973, Finlay y Wilkinson 1963) se citan trabajos
de Fisher y Mackenzie (1923) y Yates y Cochran (1938) como las primeras referencias sobre
el anélisis de la GEI. Posteriormente hubo amplias revisiones (Xu 2010, Annicchiarico 2002;
Hill et al. 1998, Kang y Gauch 1996, Crossa 1990) donde se profundiza en la interpretacion y
metodologias de analisis de la GEI.

1.1 INTERACCION GENOTIPO-AMBIENTE

La expresion génica se sabe es dependiente de factores ambientales, y puede ser
modificada, potenciada, y/o silenciada por los diferentes mecanismos reguladores de la célula
en respuesta a fuerzas internas y externas. Los genotipos deben ajustarse a un estrés
diferencial que se encuentra tanto dentro como entre ambientes. Los ambientes representan
una muestra de afos y sitios, e introducen grandes diferencias en la respuesta genotipica
(Hanson, 1970). Cuando se evaluan genotipos vegetales, la variabilidad atribuible a la GEl es
frecuentemente de una magnitud similar 0 mayor a la encontrada para la variabilidad

genética.

Esta respuesta diferencial, medida en valores de caracteres observables (fenotipo)
como rendimiento, altura de planta, resistencia a sequia, etc. puede ocasionar incluso el
cambio de posicion relativa o ranking de cultivares entre diferentes ambientes (Kang 1997,
Kang y Gauch 1996) lo que complica la seleccion de los mejores materiales.

Esto puede ejemplificarse con la situacion mas simple posible: el caso de dos
genotipos en dos ambientes:
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En el diagrama vemos la situacion donde (a) no hay respuesta del genotipo al cambio
en el ambiente y (b) si la hay aunque ambos genotipos responden al cambio de ambiente en
igual proporcion manteniendo las diferencias que los separan, por ende no se manifiesta
interaccion. En (c) existe interaccion ya que se observa la falta de paralelismo o simetria en la
respuesta, pero los genotipos mantienen sus posiciones relativas entre si. Es posible asignar
un orden de jerarquia, por lo que la seleccion es clara. En la situacion (d) donde también se
manifiesta interaccion, el orden de jerarquia de genotipos se invierte cuando pasamos del

ambiente 1 al 2.



Mariotti (1994) define en su monografia (siguiendo a otros autores) como interaccion
cualitativa la que se da con cambio en el ranking de cultivares, mientras que la interaccién sin
ese cambio lo define como interaccion cuantitativa. En este caso, existe respuesta diferencial
(en valor absoluto) al cambio de ambiente, pero el orden jerarquico no cambia. Segun el
autor, los materiales fitotécnicos son mucho mas dificles de manejar cuando ocurren
interacciones del tipo cualitativo, indicativas de que pueden ocurrir adaptaciones especificas
de ciertos materiales a ciertas condiciones ambientales. En Ferreira et al. (2006) se
ejemplifican también éstas situaciones de interaccién donde en el caso de no existir un
cambio en el ranking de genotipos, es llamada interaccion simple. Si existiese cambio en el
orden de los genotipos, es una interaccion compleja, siendo ésta muy importante para el
fitomejorador. La mayor parte de las situaciones reales es una combinacion de casos de

ausencia de interaccion, interacciones simples e interacciones complejas.

Annicchiarico (2002) discute los efectos ambientales que reflejan el potencial
ecoldgico de un sitio 0 de una determinada condicion de manejo, que no son de importancia
directa para el fitomejorador, mientras que el efecto del genotipo (es decir, diferencia media
en el rendimiento entre genotipos) provee la unica informacién relevante en ausencia de GEI

(o cuando la misma es ignorada).

La creciente toma de conciencia de la importancia de la GEI ha hecho que los
cultivares sean evaluados en multiples ambientes y regiones para su recomendacion o para
su ingreso en programas de seleccion de materiales elite. Kang (2002) discute las
implicancias de la GEI en un programa de mejoramiento genético, a saber: (a) se dificulta la
identificacion de materiales superiores, ya que podra existir cambio de rankings de genotipos
y (b) se incrementan los costos de evaluacidn, debido a que la prueba debe realizarse en

varios lugares representativos de areas de cultivo claves.

La GEI reduce la utilidad de la media genotipica a través de ambientes como
indicador de la superioridad de los genotipos y disminuye la eficiencia de seleccion medida en
términos de recursos invertidos por unidad de ganancia genética (Ceretta y Abadie, 2003). A
su vez los autores (citando a Cooper y Byth, 1996) establecen que existen basicamente dos
enfoques: uno fradicional donde la GEI es vista como fuente de error en la estimacion de



medias, por lo que no intenta interpretar las causas de la GEI sino minimizar ese error
mediante el muestreo ambiental tan amplio como sea posible. El otro enfoque alternativo trata
la GEI como una fuente de informacion utilizandola en la seleccion por adaptacion especifica.
De esta forma se hace necesario estudiar (entre otros) el grado de relacion/similitud entre

ambientes y caracterizarlos en términos de estrés ambiental relevante.

Por lo tanto, el estudio de la GEI involucra muchos aspectos de la ciencia biologica,
fundamentalmente sobre el crecimiento y desarrollo vegetal. Una extensa proporcion de la
investigacion en ciencia agronémica concierne al estudio de la GEI (Xu, 2010). Sin embargo
se esta lejos de entender los factores que influencian la adaptacion, aun considerando solo

los principales cultivos agricolas.

1.2 METODOS DE ANALISIS DE LA GE

En su revisidn sobre los métodos estadisticos para el andlisis de la interaccion
genotipo-ambiente, Freeman (1973) relata los primeros trabajos sobre el tema, que preceden
incluso al andlisis de varianza. Cita el trabajo de Fisher y Mackenzie (1923) como primera
referencia, postulando que el estudio de la GEIl podria modelarse con un operador
multiplicativo. En la misma revisiéon se citan trabajos que fundamentan la importancia de
considerar términos de interacciéon en el modelo de analisis de genotipos y ambientes.
Particularmente, es citado el trabajo de Morley Jones y Mather (1958) que establecen como la
GEl influencia varianzas y covarianzas utilizadas para cuantificar la variacion en ciertos
modelos genéticos. Cuando existe GEI entonces “las medidas del efecto genético se aplican

solo al rango de ambientes estudiados”.

El principal objetivo de un programa de mejora genética es la de evaluar la aptitud y
conveniencia de determinados genotipos con propdsitos agricolas, a través de un rango de
condicionantes agro-ecolégicas (Xu, 2010). Con ese motivo se conducen ensayos multi-
ambientes (del inglés, multi-environment trial o MET) donde estos genotipos se evallan
buscando representar un ambiente tipo u objetivo (‘target environment”) donde seleccionar

genotipos de amplia adaptacion o aquellos de adaptacion especifica.



Segun Crossa (1990) los ensayos MET tienen tres objetivos principales: (a) estimar y
predecir de forma precisa los rendimientos de los individuos evaluados para formar el préximo
ciclo de seleccion, basados en informacién experimental limitada, (b) determinar patrones de
respuesta de genotipos o tratamientos agricolas a través de diferentes ambientes y (c)
proveer de guia fehaciente en la seleccién de genotipos o tratamientos agricolas para plantar
en afos futuros o nuevas localidades. Evaluar un genotipo o tratamiento agrondmico sin
incluir su interaccion con el ambiente es un andlisis incompleto y por ende limita la precision
de las estimaciones de rendimiento. Por lo tanto, una parte significativa de los recursos de un
programa de mejoramiento de cultivos y agronémico se dedican a determinar ésta interaccion

a través de ensayos repetidos en varios ambientes.

La consecuencia fundamental para el fitomejorador es que cuanto mas se manifieste
el componente GEI por sobre el valor genotipico, menor heredabilidad para el caracter se
obtendra en el proceso de seleccién y por ende, mayor es la dificultad de su mejora. El
abordaje del genetista entonces, es muy diferente al del agrénomo o fitomejorador: éstos
desean minimizar el efecto de la GEI en los ensayos de campo, mientras que los primeros el
de entender las causas de la interaccidn en términos de parametros genéticos (Freeman,
1973).

El analisis estadistico entonces debe proveer estimacién de parametros que nos
indiquen cuan bien se comportan en promedio ciertos genotipos a través de un rango de
ambientes, y cuan bien se comportan en condiciones especificas (Xu, 2010). Por lo tanto, en
ensayos MET, la GEI se considera ausente si todos los genotipos se comportan de manera
similar a través de todos los ambientes, es decir, la variacion total es explicada mayormente

por efectos principales de ambiente y genotipo.

1.2.1 El modelo basico

Desde un punto de vista estadistico, considerando como ejemplo el rendimiento
(fenotipo observado) de una serie de genotipos evaluados en diferentes ambientes (cada uno
con r repeticiones), puede ser representado de la siguiente manera (Bernardo, 2010)



Vir=p+ gi+ e+ (ge)/j+ Ejir [1]

donde y; ;- es la respuesta empirica medida para el i-ésimo genotipo (i=1, 2, ..., /) en el -
ésimo ambiente (j = 1, 2, ..., J) con r repeticiones en cada / x J combinacion, p es la media
general, g;es el efecto genotipico aditivo del i-esimo genotipo; e; es el efecto ambiental
aditivo del j-ésimo ambiente; (ge); es la respuesta particular del i-ésimo genotipo en el j-
ésimo ambiente; ;- simboliza el error de observacion o residual experimental asociado al i-

ésimo genotipo del j-ésimo ambiente y r-ésima repeticion.

El modelo en [1] es llamado modelo lineal basico, de efectos fijos a dos vias y que
puede resumirse en una tabla de doble-entrada, con genotipos y ambientes en sus filas /
columnas. Cada celda de esa tabla entonces se corresponde con el valor de Y 6 respuesta

empirica media del fenotipo.

En ese contexto, el efecto de la GEIl es entonces estimado como

(ge)y=Yi-gi-e/-p

De ésta forma, el componente no aditivo de la férmula en [1] implica que el valor
esperado de Y; depende no solo de los valores de gi y € separadamente sino también la

particular combinacién de ellos.

Su limitacion principal es que la varianza del error a través de ambientes se supone
homogénea para probar las diferencias genotipicas. A su vez, el analisis de varianza
combinado de multiples ambientes no explora posibles estructuras subyacentes del
componente de GEI, no determina patrones de respuesta de genotipos y ambientes. Este
modelo es apropiado solo para el analisis de medias en situaciones de ensayos balanceados
(replicados equitativamente) y homocedasticidad de los errores (Crossa, 1990).

Como antecedente del problema, Finlay y Wilkinson (1963) presentaron formalmente
un modelo de regresion para modelar el término de interaccion considerando las ideas

originales Fisher y Mackenzie (1923) y Yates y Cochran (1938).



Basicamente la idea consiste en un modelo de regresion del desempefio de los

genotipos sobre los rendimientos medios de ambientes, expresados de la forma:
(8e)s= biej + dj

Asi la interaccion es descompuesta en un componente debido a la regresién lineal b;,

del i-ésimo genotipo en el promedio 6 indice ambiental y una desviacion di.

En la practica se ha reportado que este modelo capta una pequefa parte de la GEI.
En Crossa (1990) se citan referencias donde se concluye que el método de regresion lineal
es de poco valor en situaciones comunes de cultivo. Ademas se ha establecido que gran
parte de la variabilidad de la GEI es debida a la heterogeneidad de varianzas.

1.2.2 El modelo lineal-bilineal

El modelo lineal-bilineal representa una version multivariada del modelo de regresion
antes citado (Kang et al., 2004), donde la respuesta del i-ésimo genotipo en el j-ésimo
ambiente se modela: por una parte a través de efectos aditivos principales (g + e,
componentes lineales), y por uno 0 mas términos multiplicativos que explican el término de
interaccion (componente bilineal). Propuesto inicialmente en Gollob (1968), el modelo llamado
FANOVA por su autor se basa en la técnica de analisis de componentes principales (PCA) y
su proposito es expresar la variabilidad en un nimero reducido de nuevas coordenadas,
esperando que describan dimensiones valederas de los datos originales. El modelo linear-

bilineal puede expresar de forma general como:
Yi= put git e+ (Ckeq Aiix Vi) + 63 2]

donde el término multiplicativo de la GEI se representa como la suma de K factores bilineales

constituidos por el producto de un coeficiente 4, , y los componentes (o scores) u;, y vy de
genotipo y ambiente, respectivamente; siendo el término &;; la parte de la interaccion no

captada por los K factores del modelo. Una forma conveniente de obtener los valores A, , u;

y vji es a través de la descomposicion del valor singular de la tabla de efectos GE. De ésta



manera, siendo H la matriz de efectos GE, a través de éste método obtenemos H = UAV'
donde A = diag{A,} es la matriz de valores propios, U = {u;} y V = {vjy } las matrices

de los vectores singulares izquierdo y derecho de H (Meyer, 2009).

El modelo FANOVA es renombrado por Zobel et al. (1988) como AMMI (del inglés:
Additive Main Effects and Multiplicative Interaction), posteriormente popularizado para el
andlisis de ensayos MET de manera rutinaria. Tanto en el citado trabajo como en
subsiguientes (Gauch y Zobel 1996, Crossa 1990; Gauch 1988) se comparé el modelo AMMI

con otros modelos multiplicativos y se resaltaron los beneficios de su utilizacion.

El modelo AMMI en [2] junto con otros modelos lineales-bilineales se describen en
van Eeuwijk (1995) y Cornelius et al. (1996) como una metodologia general de analisis MET,
que pueden ser utilizados en el estudio de patrones de respuesta de genotipos y ambientes,
con la ventaja de poder visualizar esos patrones graficamente a través de un biplot (Gabriel,
1971).

En Crossa y Cornelius (2002) exponen los principales modelos lineales-bilineales
derivados del AMMI, dedicando especial atencion el modelo SREG (Sites Regression Model).
Teniendo en cuenta que el modelo AMMI es incapaz de distinguir entre la interaccion con
cambio o sin cambio de ranking de genotipos, los autores sugieren que SREG es un mejor
modelo para identificar grupos de ambientes donde la GEI con cambio de ranking de
genotipos es despreciable. Es el modelo recomendado para mejoradores ya que los términos
multiplicativos del modelo contienen el efecto principal del genotipo junto con el de

interaccion, de la siguiente manera:
Yi= Wi+ (Ckeq A Vi) + 6i; 3]
donde p,;= p + e;es la media ambiental.

Més recientemente, varias revisiones sobre el tema han marcado ventajas y
desventajas de éstos modelos de efectos fijos (Crossa 2012, Yang et al. 2009, Gauch et al.
2008, Yan et al. 2007, Yan y Tinker 2005).



1.2.3 El modelo lineal mixto

Los modelos de andlisis anteriormente sefialados asumen que tanto genotipos como
ambientes son factores fijos. Sin embargo, en varias situaciones es mas razonable considerar
los efectos de los factores del modelo como una muestra aleatoria de una poblacién. Bajo el
enfoque de modelos mixtos, algunos efectos se asumen provenientes de una distribucién de
efectos aleatorios. Esto implica que existe (al menos conceptualmente) una mas amplia
poblacion de efectos genéticos y que el muestreo nos brinda valores que son realizaciones de
esa poblacion, valores que pueden ser predichos utilizando los mejores predictores lineales
insesgados (BLUP, Best Linear Unbiased Predictor) propuestos en Henderson (1975).

Segun Xu (2010) todos los términos en [1] son usualmente aleatorios excepto la
media general. Para tener una interpretacion genética de la variacion observada podemos
considerar la variacion fenotipica como la combinacion de: una “sefial genética” al
componente [gi + (ge) j] y un “contexto ambiental” al componente e;, sumado al “ruido

ambiental” del componente ¢ del modelo.

Estos componentes pueden ser tomados como fijos dependiendo del método de
muestreo y el proposito del analisis. Asi, el ambiente puede referirse a sitios ¢ localidades
que se consideran fijos cuando no son escogidos aleatoriamente de todos los posibles sitios
en un area particular. Sin embargo, si el ambiente refiere a afios entonces podemos tomarlo

como efecto aleatorio, lo mismo si trataramos con una combinacion de afio por localidad.

El modelo general lineal mixto es en su forma matricial:
y=XB+Zu+¢ [4]

donde y ("x 1) es el vector de observaciones, X ("xp) y Z ("xa) son matrices conocidas de disefio
del modelo, B #x1) el vector de parametros fijos del modelo y u@x" y e ("x1) son los vectores
de efectos aleatorios, con distribucién conjunta gaussiana, E(u) y E(€) usualmente se asumen

igual a cero y varianza



Los supuestos en relacion a la matriz G y R definen el modelo mixto particular de
analisis. La distribucion de los datos se asume normal, con E(y)= X y V(y)= ZGZ + R
(McLean et al. 1991, Harville 1977, Henderson 1975).

En la medida que las matrices G y R son (0 se asumen) conocidas, las estimaciones
y predicciones de los efectos fijos y aleatorios pueden obtenerse simultaneamente a través
del método de minimos cuadrados generalizados mediante ecuaciones lineales mixtas
(Henderson, 1975), obteniéndose los mejores estimadores lineales insesgados (BLUE, Best

Linear Unbiased Estimator) para el vector 3 y los BLUPs para el vector u.

Si las matrices G y R no son conocidas, los componentes de varianza del modelo
pueden estimarse a traves de otras metodologias, dentro de las cuales el procedimiento de
maxima verosimilitud restringida REML presenta ventajas apreciables (Corbeil y Searle 1976,
Patterson y Thompson 1971)

Piepho (1997) propone ajustar un modelo mixto que contenga términos
multiplicativos, que no necesariamente se asuma homogeneidad de varianzas sino modelizar
la estructura de covarianza. Bajo el enfoque de modelos mixtos, los efectos aleatorios
multiplicativos de GEI pueden incluir correlaciones entre las interacciones por lo que
presentan una estrecha relacion con estructuras de varianzas-covarianzas de factores

analiticos propuesta en el trabajo de Jennrich y Schluchter (1986).

El mismo autor (Piepho, 1998) presenta un modelo multiplicativo de factores
analiticos, con efectos aleatorios de genotipo y genotipo-ambiente que es conceptual y

funcionalmente més apropiado al modelo fijo tipo AMMI.

En ese mismo contexto, Smith et al. (2001) presentan modelos multiplicativos como
una clase mas general capaz de proveer un enfoque mas realista al andlisis de datos
multiambiente. Se presenta un modelo de analisis mixto que considera heterogeneidad de
varianzas para la GEl, correlaciones entre las GEIl e incluye ademas estructuras apropiadas

de covarianza para ensayos individuales (correcciones espaciales para cada ambiente).
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Crossa et al. (2006) afirma que la principal caracteristica de la metodologia de
modelos mixtos en comparacion a la de modelos fijos es que permite modelar estructuras de
varianza-covarianza heterogéneas y correlacionadas, y muestra como utilizar diferentes
modelos mixtos (para los efectos principales de genotipos y genotipo-ambiente) utilizando
informacién de parentesco entre genotipos, mejorando la prediccidn de los valores genéticos

de datos multiambiente.

1.3 ESTRUCTURAS DE VARIANZA

Existen diferentes estructuras que modelan la matriz de correlaciones y/o de
varianzas-covarianzas y pueden ser utilizadas segun la situacion particular de interés a
modelar. En el caso de la metodologia de modelos mixtos, son diversas las situaciones en las

que permite modelar estructuras de varianza.

1.3.1 Definicion de estructuras de varianza

Existe una amplia gama de estructuras de varianza, tanto para modelos de
correlacion como de varianzas-covarianzas (ya que ambos modelos estan relacionados entre
si como se observa en las féormulas siguientes), y cada una de ellas sera de utilidad

dependiendo de la situacion que se pretenda modelizar.
Un modelo de correlacion es descrito de la forma

Cii = 1Vi
C= {Cij} ) {Cij = Cji |Cij| < 1,l ij

En el caso de un modelo de varianzas de tipo homogéneas, su representacion es la

siguiente

— . (vii =0° Vi _ 2
V_{V”}.{Vijzvji jzj > V=0l
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Si el modelo de varianza es de tipo heterogéneo, entonces

=0i2i=1""'n V =DCD

V..
V = e 1 . .
{Vu} Vi =V 1#] ~ poxn — diag(o; )

A modo de sintesis, se presentan esquematicamente algunas estructuras de uso
frecuente en el analisis de datos MET, a saber: simple, de componentes de varianza, simetria
compuesta (homo/heterogénea), autoregresivo (homo/heterogénea), no estructurada y de
factores analiticos.

De todas las posibilidades, la mas restrictiva es la estructura simple que asume que
la varianza es comun y constante, con covarianzas iguales a cero. En el contexto del analisis
de ensayos de genotipos en multiples sitios, las varianzas dentro de sitios se asumen iguales
y las covarianzas iguales a cero, bajo el supuesto que los sitios son independientes. Esto es
restrictivo en la medida que por ejemplo, un sitio en un afio particular probablemente muestre
mayor variacion genotipica que otros sitios, y el desempefio en distintos sitios puede
presentar diferentes grados de correlacion para un afio 6 de un afio a otro (Crossa et al.,
2004).

Otra estructura es la de componentes de varianza que permite diferentes varianzas

para k efectos aunque asumiendo covarianzas iguales a cero:

oij = 0p? 1(i = j)
of 0 .. 0]
0 o3 |

|

I

l 0 a,fJ

siendo 1(i = j) una funcién indicadora que asigna el valor 1 sii =y cero lo contrario.

Si el modelo asume una varianza y covarianza constante entonces el modelo es

llamado de simetria compuesta que se esquematiza seguidamente:

o;j =0, +0%*1( =)
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[01 + o2 0, oy oy ]

oy o, + o oy 0,
[ oy 0, o, + o? 0, J
oy 0, oy o, + o

donde el nimero de parametros a estimar son 2: una varianza y covarianza constante. Esta
estructura se corresponde también con la llamada de correlacién uniforme, ya que se

descompone en un parametro de varianza y un parametro de correlacién Unicos a estimar.

En el caso de varianzas heterogéneas, es decir diferentes varianzas en los elementos de la

diagonal (072) y correlacion constante, la estructura sera de simetria compuesta heterogénea.

[ 0f 0102p 0103p 0104p]
Iazalp o3 0203p (7204P|
l03019 0302p o3 (7304PJ
04010 0402p 0403P i

El modelo autoregresivo de primer grado posee una varianza comun, constante pero
la covarianza declina exponencialmente, lo que puede aplicarse a situaciones donde

mediciones cercanas en el tiempo o el espacio estan correlacionadas.

— 52 pli-j
gl.j_gpl jl

1 p p? p3]
o2|? 1 p p?
p= p 1 p
p® p* p 1

En el caso de varianzas heterogéneas, entonces la estructura se denomina
autoregresivo heterogéneo:

— i—j
Oij = Uinpl il
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2 2 3
01 0102p 0103p 0104p

2 2

0201P 02 0203p 0204P
2 2

0301p~ 0302p 03 0304p
3 2 2

04010  0402P" 04030 04

En el otro extremo, tenemos la estructura mas liberal, llamada no estructurada, que
permite a cada término de la matriz ser diferente. Deben por lo tanto, estimarse un numero de
parametros igual a t(t+1)/2 siendo t el orden de la matriz puesto que o;; = gj;. En el caso de
un modelo mixto, ésta estructura de varianza-covarianza para la matriz G es demasiado
general para revelar patrones, por lo que un modelo mas parsimonioso es deseable (Crossa
et al., 2004).

Oij = 0ij

2

[0 012 013 014

|(721 0, 033 O34
2

l031 032 O3 034J

041 042 043 Oy

1.3.2 Estructura de factores analiticos

La estructura de factores analiticos brinda una solucidn intermedia entre estructuras
restrictivas y no restrictivas. La misma modela la covarianza en términos de factores latentes

(no observados) lo que puede ser Util para modelar la matriz G del modelo mixto:

me(UQ)A Ajk‘}'o-izl(i :])

Ay o Ay G2 .. 0
I[/‘{ll ’ ]I /111 Ay v Ay [0 : 1
21 2q S O o3
. . . /1 /1 vee /1 . . .
/11'1 i /1tq 1q Zq tq O cee O-tz

que especifica un modelo de factores analiticos con q factores (Jennrich y Schluchter 1986)
de forma AA” + W , donde ACtx ) es una matriz de coeficientes (loadings) y Wt * b una

matriz diagonal de varianzas especificas. El numero de pardmetros va a depender entonces
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del nimero q de factores elegido, tal que para el modelo general FA(q) el nimero es igual a

[9/2](2t-q + 1) + t, siendo ¢ la dimensidn de la matriz de covarianza.

A partir del trabajo de Piepho (1998) se ha despertado el interés por la aplicacion del
modelo FA en el contexto de modelos mixtos, particularmente para la modelacion de la

varianza genotipica y la GEI.

En Smith et al. (2001) se asume que la estructura de varianza para el término
aleatorio del modelo tiene forma separable de modo que

Var(ug) = Ge ® Gy

donde Ge y Gy son matrices simétricas de p y m dimensiones correspondientes al
componente de ambiente y variedad, respectivamente. Por simplicidad se asume que Gy = In
y la matriz Ge es la llamada matriz de varianza genética. A su vez, la misma puede estar dada

por:
Ge =07 Jp + 0% I

siendo la matriz de varianza explicada por un componente del efecto de la variedad mas la
interaccion variedad-ambiente, y Jp una matriz de unos para p ambientes, generando asi la
estructura de simetria compuesta que como ya fue mencionado, raramente provee un
adecuado ajuste a los datos. En el citado trabajo, Smith et al. consideran la estructura de
factores analiticos al efecto de variedad para cada ambiente.

En Burguefio et al. (2007) se utilizd el modelo de factores analiticos siguiendo el
modelo en [3], donde el efecto aleatorio del i-esimo genotipo en el j-ésimo ambiente se
describe como una funcién linear (sin intercepto) de variables latentes xx con coeficientes Ax

para k=1,2,...,K més un residual 0j:

9ij = Yk=1Ajx Xix + 6
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donde A, es el loading del j-esimo ambiente (expresa la potencialidad ambiental) en el k-
ésimo factor latente, x;;. es el score del i-ésimo genotipo (expresa sensibilidad genotipica) en

el k-ésimo factor latente, y &;; es el término del error no explicado del modelo.

En su forma matricial, g;; puede ser expresado como:
g=(Ao® Ig)x+8

Asumiendo que los genotipos no estan relacionados, la matriz de varianzas-

covarianzas de g es
G=(AA+¥)e I,

donde para una estructura de factores analiticos de k factores [FA(k)] con k<'s, AxK es
una matriz de A y ¥ (¢ xs) una matriz diagonal de s elementos diferentes. El componente
genético del modelo esta dado por la matriz de identidad I, que asume independencia entre
genotipos. Como resultado del producto kronecker (®) se obtiene una matriz diagonal en
bloques donde en cada bloque se disponen las matrices de varianzas-covarianzas
genotipicas. En el caso de tener disponible informacion de parentesco entre genotipos, ésta
puede ser incluida en el modelo (ver como ejemplo Beeck et al. 2010, Kelly 2009, Meyer
2009, Crossa et al. 2006).

De esta forma, puede interpretarse la estructura FA como una regresion lineal del
genotipo y genotipo-ambiente sobre la covariable ambiental (loadings ambientales), donde
cada genotipo posee una pendiente particular que mide la sensibilidad de los genotipos al

factor latente ambiental representado por el loading de cada ambiente.

1.4 ANALISIS CON DATOS DESBALANCEADOS

En ensayos MET, las pruebas de cultivares generalmente presentan situaciones de
desbalance, no necesariamente debido a la pérdida no planificada de parcelas o falta de

semilla. De los diversos motivos, es comUn que algunos genotipos sean probados sélo en
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algunos sitios 0 afios y que algunos otros ingresen (nuevos materiales a evaluar) o sean
descartados del sistema de evaluacion. Como consecuencia del proceso selectivo de
cultivares se obtiene un conjunto de datos altamente desbalanceado, con un importante

numero de celdas vacias para los datos de afio por lugar por cultivar (Crossa, 1990).

En los programas de mejoramiento genético la metodologia de analisis de varianza
(ANOVA) ha sido historicamente la utilizada para la estimacion de componentes de varianza,
relacionado a diversas fuentes de variacion, incluida la GEI. El método de ANOVA brinda
siempre estimaciones insesgadas, aunque permite mas de una definicion de suma de
cuadrados (secuencial vs parcial) por la que se debe optar. También pueden obtenerse
estimaciones mediante métodos basados en la verosimilitud, como el método de maxima
verosimilitud (ML) y maxima verosimilitud restringida (REML). Estos métodos son preferidos
porque permiten el tratamiento de datos desbalanceados o estructuras de datos complejas
(Littell, 2002), aunque se cita en la literatura que las estimaciones por ML no son insesgadas.
Con el método REML se supera ésta desventaja y produce idénticos estimadores que
ANOVA, siempre y cuando los datos sean balanceados y las estimaciones no negativas
(Yang 2007, Crossa 1990). Una revision completa sobre el tema fue propuesta inicialmente
por Hartley y Hocking (1971) y Rubin (1976).

En Zobel et al. (1988) los autores compararon diferentes estrategias de analisis para
estimar el efecto del genotipo y la interaccion con el ambiente. Para ello utilizaron ensayos de
rendimiento en soja consistente en mas de 70 variedades pero no todas fueron testeadas en
todos los afios y sitios; el andlisis se limitd a considerar 7 variedades en 35 ambientes
(combinacion afio-sitio). Ademas, para la mayoria de los ensayos se poseian 4 repeticiones,
pero de las 980 potenciales parcelas, algunos sélo contaban con dos o tres repeticiones
debido a pérdidas no planificadas. Segun los autores, el anélisis se bas6 en férmulas de
calculo del error mas simples y de menor esfuerzo computacional, primando el sentido
practico ya que “la estrategia alternativa de descartar casi la mitad de las observaciones para

obtener un disefio balanceado no era atractivo’.

Gauch y Zobel (1990) al considerar el modelo AMMI como un modelo de efectos fijos

trataron el tema de datos faltantes, marcando la limitacion practica que ocasionan en el
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andlisis. Los autores implementaron el algoritmo EM para ajustar un modelo EM-AMMI,
modelo que toma en cuenta datos faltantes. Este considera (citando a Searle, 1987)
informacién directa proporcionada por las R repeticiones del experimento de sembrar G
genotipos en E ambientes, y la informacién indirecta que aporta el resto de los GER datos, es
decir GER-R. Segun los autores, cada una de las observaciones del experimento tiene
influencia sobre cada uno de los parametros del modelo, por lo que no solo las repeticiones
afectan las estimaciones, sino también las restantes GER-R repeticiones.

En su revision, Kang (1997) trata el tema del desbalance de datos en el analisis de la
GEI desde el punto de vista de la estabilidad de varianzas de Shukla (1972). Segun el autor
citando a Searle (1987), usualmente el efecto del ambiente es tratado como aleatorio y el
efecto de cultivar como fijo (por ende la interaccion entre ambos es aleatoria) la inferencia
sobre los efectos aleatorios del modelo mediante minimos cuadrados no es apropiada cuando
tenemos desbalance en los datos. El hecho de que podamos tener estimaciones negativas de
la varianzas es otro punto débil de este enfoque. Por lo que recomienda el uso de un modelo
mixto y maxima verosimilitud en la estimacion de la varianza de la GEI. Como demostracion
de procedimientos, el autor analiza un ensayo de rendimientos en maiz (11 hibridos en 4
localidades y 4 afios) que por diversos motivos era desbalanceado, aunque no se dispone del
nivel de desbalance. Mediante estimacion REML se obtuvieron los BLUESs y componentes de
varianza en el sentido de Shukla. Como conclusion, el célculo de varianzas mediante REML
para datos desbalanceados permite obtener mejores estimaciones de los parametros de
estabilidad, ademas de superar las dificultades del desbalance en los datos. Piepho y
Mohring (2006) exploraron patrones de datos faltantes comunes en esquemas de evaluacion
de cultivares, y las implicancias sobre los efectos del cultivar y componentes de varianza,

basados en la verosimilitud.

Los resultados de dicho estudio revelaron que es deseable usar la mayor cantidad de
informacion posible en la estimacion de componentes de varianza (e.g. usando varios afos).
El analisis basado en el modelo con efecto principal del cultivar aleatorio proporciona
estimaciones mas precisas de la GEI que el analisis donde el efecto principal del cultivar se
modela como fijo. Esto es debido, segun los autores, a las propiedades asintéticas de los
métodos basados en la verosimilitud.
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En Roozeboom et al. (2008) se analizaron 21 afios de ensayos de rendimiento en
trigo (de un total de 102 genotipos y 17 localidades) mediante REML para la estimacion de
componentes de varianza, y biplots para delinear localidades en grupos conteniendo
genotipos con el mismo patrén de rendimiento. Segun los autores los datos eran altamente
desbalanceados, fundamentalmente entre afios. EI nimero de genotipos cambia cada afio ya
que nuevos materiales son introducidos, mientras que aquellos obsoletos son eliminados
progresivamente. En cuanto a las localidades, no fueron consistentes todos los afios, debido
a que algunas se perdieron por razones extremas (sequia, inundacion, congelamiento) o de
manejo (problema de plagas no controladas). Obligados por esta situacion, el trabajo
consistié en la comparacion entre afios de los datos balanceados a un minimo de 9 genotipos

en 10 localidades, lo que le resta relevancia al estudio a nivel del mejoramiento genético.

En su trabajo sobre imputacion de datos faltantes en ensayos de interaccion
genotipo-ambiente, Arciniegas-Alarcon et al. (2010) simularon varias tasas de pérdida de
datos aleatoria (10, 20 y 40%) sobre un conjunto de datos real. El objetivo del trabajo fue el
de proponer un algoritmo deterministico de imputaciéon de datos, mediante el método de
validacion cruzada. Luego, estos métodos de imputacion fueron probados sobre otro conjunto
de datos diferente, al que se eliminé aleatoriamente un 30% de sus datos. Mediante ANOVA,
los efectos principales del modelo fueron estimados luego de la imputacién, y se compararon

las diferencias con respecto a la matriz completa original.

Burguefio et al. (2011) comparan la habilidad predictiva de los modelos lineales
mixtos cuando la GEI se modela a través de factores analiticos, mediante un esquema de
validacion cruzada que elimina aleatoriamente algunos genotipos de algunos sitios. Destacan
las ventajas del modelo lineal mixto en lo que respecta a la facilidad para manejar datos
incompletos. A pesar de que sus objetivos no se relacionan directamente con el presente
estudio, se desprende que su metodologia fue apta para evaluar y predecir el
comportamiento de genotipos no observados en sitios y/o afios, que es en definitiva el
principal objetivo del mejorador. Seis METs reales fueron evaluados: 1 en papa, 3 en maizy 2
en trigo que incluyen sitios y genotipos para el primer y segundo caso, mientras que para el
ultimo incluyo sitios, genotipos y afios. Para éstos datos fueron eliminados de forma aleatoria
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de 1 a 3 genotipos para cada ambiente, estos genotipos faltantes fueron luego predichos por

el modelo con datos completos.

1.5 COMPARACION ENTRE ESTRUCTURAS DE VARIANZA

De la extensa bibliografia existente sobre el analisis de la GEI predomina aquella
cuyos objetivos son resumir la variabilidad y encontrar patrones que permiten una suerte de
agrupamiento entre sitios y/o genotipos, reduciendo la GEI (Bernardo 2010, Kang 2002,
Crossa 1990). En general estas metodologias son clasificadas como multivariadas, tal es el
caso de PCA, Cluster Analysis, Factor Analysis, CoA, etc.

En Flores et al. (1998) se compararon 22 metodologias univariadas (paramétricas y
no paramétricas) y multivariadas, mostrando las ventajas y desventajas de su uso desde la
perspectiva del agronomo y mejorador genético. A su vez, en diversos trabajos se
ejemplifican diversos enfoques integradores (Cullis et al. 2010, Burguefio et al., 2008, Yan y
Tinker, 2005) cuyo objetivo es modelar asociaciones entre sitios, agrupamiento de genotipos

y formacién de megambientes.

Con el proposito de comparar las diferentes estructuras de varianza, en este estudio
se proponen dos herramientas estadisticas muy diferentes entre si, en la metodologia que
utilizan para medir la similaridad entre matrices o estructuras de covarianza: (a) test de
Mantel y (b) analisis de Procrustes. Ambas pueden ser utilizadas para la comparacién y

evaluacién de la semejanza entre dos 0 mas matrices basadas en los mismos objetos.

Para el tratamiento tedrico y aplicaciones de estas metodologias se recomienda
Schneider y Borlund (2007), Jackson (1995) y Rohlf y Slice (1990).
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1.5.1 Test de Mantel

Debido a su sencillez y flexibilidad, el enfoque mas comun para medir la similaridad
(congruencia) entre dos conjuntos de datos multivariados es el test de correlacion entre
matrices desarrollado por Mantel. Es util para la comparacién entre dos matrices de
similaridad (proximidad), y de esa forma poder afirmar si existe de forma significativa una
correlacion entre matrices. La forma original del estadistico de Mantel se define como la suma
de los productos cruzados de los valores no estandarizados entre dos matrices de
similaridad, cuando estas se disponen en dos vectores de igual orden, excluyendo los valores
de la diagonal (Mantel, 1967 citado por Schneider y Borlund, 2007). Para mejorar su
interpretacion como medida descriptiva, se sugiere la estandarizacion de los valores,
obteniendo de esa forma un estadistico analogo al coeficiente r de Pearson. Como tal,
expresa la relacion lineal que existe entre matrices de proximidad lo que asume una
distribucién normal. Alternativamente, puede utilizarse el estadistico de correlacién de
Spearman como medida no paramétrica, computandose la correlacion de rangos entre los

valores de proximidad entre matrices (Dietz, 1983).

A la hora de probar la significancia del coeficiente de correlacién entre matrices de
proximidad se ha ideado el test de aleatorizacién o permutacién (Manly, 2005). Es decir que,
para estimar el p-valor de un estadistico de Mantel observado entre dos matrices, se somete
a una de las matrices a un cambio o permutacion aleatoria de sus elementos, siendo el
estadistico recalculado. Repitiendo el procedimiento utilizando diferentes ordenamientos se
obtienen valores aleatorios que conforman entonces la distribucién de referencia del
estadistico de Mantel bajo la hipdtesis nula. Si la hipétesis nula de no correlacion es
verdadera entre dos matrices, entonces la permutacion de filas y columnas producira
mayores 0 menores valores del estadistico con la misma probabilidad. La significancia se
estima como la proporcion de permutaciones que produce un coeficiente de correlacién igual

0 mayor a la correlacion original observada.
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1.5.2 Analisis de Procrustes

En el andlisis de Procrustes, en contraste con la técnica de Mantel, busca el parecido
entre dos 0 mas configuraciones para el mismo conjunto de objetos, que surge generalmente
de (a) técnicas de proyeccion de ejes principales (eigenanalysis), caso tipico del analisis de
componentes principales, o (b) técnicas de optimizacion de las distancias entre objetos,
buscando minimizar una funcién objetivo determinada, caso tipico de la técnica de

escalamiento multidimensional.

El procedimiento de superponer las coordenadas de un objeto (matriz Y) para el
mejor ajuste a otra configuracion de puntos de referencia (matriz X), manteniendo rigidas las
posiciones relativas entre puntos de la configuracion a ajustar, se conoce como analisis de
Procrustes (PA). El criterio de ajuste simple es el de minimos cuadrados, llamado analisis de
Procrustes ortogonal (Gower, 1975), donde se busca minimizar la suma de cuadrados de las

diferencias entre dichas configuraciones en un espacio euclidiano p-dimensional.

El procedimiento esquematizado en el siguiente diagrama, consiste en (1) centrar las
coordenadas del primer objeto en el segundo: es decir el traslado de todos los puntos por una
medida constaste en una direccién comun, cambiando entonces el origen a un centroide
comun, (2) escalar ambos objetos, esto es dividir los elementos de ambas matrices por una
cantidad constante de forma tal que la suma de las distancias al cuadrado de los puntos sea
igual a la unidad, y por ultimo (3) rotar las coordenadas de la primer configuracion (Y) hacia la
referencia (X) mediante el movimiento rigido de todos sus puntos en un angulo constante (sin

variacién en la distancia de los puntos al centroide).
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Ejemplo del Analisis de Procrustes (adaptado de Schneider y Borlund, 2007). En a) se
muestra dos configuraciones simples de puntos (triangulo X e Y) de diferente tamafio, donde
X es la forma objetivo ¢ referencia y Y la forma a ajustar. En b) se presenta el efecto de la
configuracion luego del traslado a un centro comun (efecto traslacion), ) luego de ser rotado
(efecto rotacién) y d) reducido por un factor constante (efecto escala) de forma que el criterio
de Procrustes sea optimizado.

Otra forma de presentar el método de Procrustes es
matriz X referencia = transformacién( matriz Y) + residual

donde la transformacion incluye los siguientes efectos

X ={ efecto }_I_{efecto} ><Y><{ efecto }+residual

translacion escala rotacion

Matricialmente, puede ser reescrito

X=1c+pYA+e
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donde las matrices X e Y de tamafio p x k son matriz de referencia y matriz a
ajustar, respectivamente, ¢ es un vector fila (de translacion) de k elementos, p es un escalar
(factor de escala) y A es la matriz de rotacion (ortogonal) de tamario k x k tal que A'A =1,y

el vector e de k elementos se corresponde con los residuales del modelo.

Por lo que el andlisis de Procrustes consiste en obtener estimaciones de los

parametros mencionados resolviendo un problema de minimizaciéon matricial
min ||X-(1c'+pYA)|

Por lo tanto, luego del ajuste de Procrustes se obtiene una matriz transformada que
minimiza la suma de cuadrados de las distancias entre los puntos de ambas configuraciones,
donde el estadistico de Procrustes m? mide la bondad de ajuste resultante de una
configuracion de referencia con otra de interés, proveyendo una comparacion valida entre

ellas.

Krzanowski (1987) utilizd el PA para medir la discrepancia entre una configuracion
(matriz completa) de referencia comparado con configuraciones de la misma matriz
modificada. En su trabajo sobre seleccion de variables que preserven una estructura definida
mediante la técnica de componentes principales, obtuvo un indicador de cual era la pérdida
de informacién en la estructura de los datos, a medida que se eliminan variables de la matriz

completa.

En Jackson (1995) se utilizd el PA para buscar la concordancia ecologica de
abundancia de comunidades de invertebrados en ciertos lagos, su morfologia y quimica asi
como su localizacion geografica. A través de un andlisis de correspondencia y de
componentes principales, el estudio busca la comparacion de diversos indicadores ecoldgicos
y su correspondencia con la localizacién geogréfica de los lagos. Luego, a través de un test
de permutaciones se evaluo la probabilidad de que una permutacién aleatoria de esos puntos
obtenga un score de similaridad mayor que la observada en los datos. El test fue llamado

PROTEST y se encuentra actualmente implementado en el paquete estadistico de R.
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Peres-Neto y Jackson (2001) ilustran la aplicacién de Procrustes (y concretamente
del gréfico superimpuesto) para examinar visualmente la concordancia de las observaciones
para cada dimensiéon separadamente, lo que nos provee una mejor interpretacion de la
estructura en los datos. Dicho trabajo contrasta la efectividad en términos de potencia y de
tasa de error tipo | del test de Mantel y el andlisis de Procrustes, sefialando las mdltiples

ventajas de este Ultimo.

Mas cercano en el tiempo Wang et al. (2010) compararon espacialmente mapas de
poblacion-genéticos humanos mediante el PA. En dicho trabajo se compararon mapas
genéticos de poblaciones en diferentes paises de Europa contra coordenadas geograficas de
una muestra de localidades. Como resultado de dicho analisis, y confirmado por un test de
permutaciones, demuestran que existe un alto nivel de similaridad entre el biplot PCA de la
informacion genética y el mapa geografico, concluyendo la muy alta concordancia entre la

genética y la localizacion geogréfica.

Surge de la informacién consultada que ambas técnicas, el test de Mantel y el
andlisis Procrustes estdn muy relacionados, aunque para el primero el grado de parecido
entre dos matrices esta sujeto a la eleccidon de una medida de distancia de las muchas
existentes. Alternativamente, en el caso de Procrustes se comparan los datos originales (o los
que surgen como coordenadas o componentes principales). A su vez, mientras que con el
test de Mantel obtenemos un estadistico que comprende las diferencias de las observaciones
globalmente, con Procrustes se puede evaluar cada variable o dimension individualmente y
directamente de forma grafica. Ambos se valen de un test de aleatorizacion o permutaciones

para evaluar si el valor de correlacion obtenido es diferente al obtenido por azar.

En sintesis, la informacion proveniente de ensayos multiambiente generalmente es i)
altamente desbalanceada (un cultivar particular es observado en un sub-conjunto de todos los
ambientes) por seleccion o por falta circunstancial del dato, ii) es frecuente la presencia de
GEl, especialmente cuando ésta es del tipo compleja (con cambio en el ranking de cultivares)
y iii) el supuesto de homogeneidad de varianza de los efectos aleatorios no se sustenta.
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El enfoque de modelos mixtos para el analisis estadistico de los datos con las
caracteristicas antes mencionadas provee un marco de trabajo mas flexible ya que no
depende, hasta un cierto limite, de informacion completa, y es posible modelar cuales efectos
son fijos y cuales aleatorios permitiendo a éstos Ultimos diferentes situaciones de
homogeneidad/heterogeneidad a través de una estructura de varianzas-covarianzas mas
conveniente. De las diferentes estructuras de varianza, la estructura de factores analiticos

permite modelizar de forma parsimoniosa la variacion GEI.

En la siguiente seccion se presenta el trabajo experimental en formato de articulo
cientifico, y que tiene como objetivo cuantificar el efecto en la estructura de varianza de la
GEI cuando ésta es modelada bajo un enfoque de modelo mixto y estructura de factores
analiticos, a partir de la simulacion de diferentes grados y tipos de pérdida aleatoria de datos,
bajo la hipdtesis de que la presencia de datos faltantes tiene un efecto importante y
cuantificable en el andlisis de la GEI. El efecto del desbalance dependeria del grado de
pérdida (% de datos) en que se ven afectados nuestros datos, asi como el tipo de informacion

que se pierde (pérdida en parcelas, genotipos y/o sitios).
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2. EFECTO DE DATOS FALTANTES EN LA INTERPRETACION DE LA INTERACCION
GENOTIPO-AMBIENTE: UN ENFOQUE DE MODELO MIXTO CON FACTORES
ANALITICOS §.

Victor Prieto?, Juan Burguefio?

1: Depto. de Biometria, Estadistica y Computacion, Facultad de Agronomia. Avda. E. Garzén 780. Céd. Postal

12900 Montevideo, Uruguay. Correo electronico: vprieto@fagro.edu.uy

2: Biometrics and Statistics Unit, Crop Informatics Lab. (CRIL), International Maize and Wheat Improvement

Center (CIMMYT), Apdo. Postal 6-641, Mexico, D.F., Mexico

2.1 RESUMEN

Como consecuencia del proceso selectivo de cultivares se obtiene un conjunto de datos
altamente desbalanceado, con un importante nimero de celdas faltantes para los datos de
afo x localidad x cultivar. En los ensayos de cultivares muchos materiales son descartados
para afios subsiguientes mientras que otros nuevos se incorporan. Estos datos pueden ser
analizados bajo un enfoque de modelos lineales mixtos posibilitando asi el tratamiento de
observaciones faltantes de forma directa y modelizando una estructura de covarianza de
factores analiticos (FA) para la interaccion genotipo por ambiente (GEI). El presente trabajo
parte del objetivo de analizar la estructura de covarianza e interpretar la GEI a través de la
simulacion de dos esquemas de pérdida aleatoria: de parcelas y de genotipos. Fueron
utilizados datos de rendimiento en grano de 19 ambientes y 49 genotipos provenientes de
ensayos de trigo semi-arido de CIMMYT. La comparacién entre estructuras de covarianza se
baso en la correlacion de Mantel y ajuste de Procrustes. Surgen como resultados una
consistente pérdida de similaridad entre la matriz completa y la que presenta desbalance, se
pierde el patron de respuesta de los materiales y se manifiestan efectos de escala en la
variabilidad residual del ajuste de Procrustes. A su vez, estos cambios se diferencian en

magnitud dependiendo de la estructura de varianza: correlacion, varianzas-covarianzas o de

8 El formato de las citas y referencias bibliograficas del presente capitulo se adecua a lo requerido en la revista
Agrociencia Uruguay.
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la propia estructura FA. Los resultados del presente trabajo permitirian a los mejoradores
tomar decisiones respecto a la confiabilidad que puedan presentar resultados de sus anélisis

dependiendo de la pérdida de informacion que tengan.

Palabras clave: datos faltantes, modelo mixto de factores analiticos, interaccion genotipo-

ambiente, Procrustes.

Effect of missing data in the interpretation of genotype-environment interaction: a factor

analytic mixed model approach.

2.2 SUMMARY

As a result of the selection process of cultivars within a plant breeding program, a highly
unbalanced datasets are obtained with a large number of missing cells for year x location x
cultivar. In cultivar trials many of the materials are discarded for subsequent years while new
ones are incorporated. These data can be analyzed under the mixed linear model approach
enabling the treatment of missing observations directly and also modeling a factor analytic
(FA) covariance structure of genotype by environment interaction (GEI). The aim of the
present study is to analyze the covariance structure and interpretation of GEI through
simulation of two random different data loss schemes: on plots and on genotypes. A semi-arid
CIMMYT wheat yield trial was used consisting of 49 genotypes and 19 international
environments. The comparison between the variance structures was based on Mantel test
correlation and Procrustes analysis. Arise as a result of this work a consistent loss of similarity
between the complete matrix and with one presenting missing data, differences in the
response pattern of the materials, and manifesting scale effects on the residual variability of
Procrustes fitted model. In addition, these evidenced changes differ in magnitude depending
on the structure of variation analyzed: correlation or variance-covariance or the FA structure.
The results of this study could allow researchers to make decisions about the reliability of their
results that may arise depending on the information they have lost.

Keywords: unbalanced data, factor analytic mixed model, genotype by environment

interaction, Procrustes.
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2.3 INTRODUCCION

En el mejoramiento de cultivares un numero extenso de genotipos son normalmente
evaluados sobre un amplio rango de ambientes, que incluye diferentes sitios, afios, épocas
de siembra y préacticas de cultivo, entre otros. Esto se debe a la diferente expresion de los
genotipos segun el ambiente, lo que se conoce como interaccion genotipo-ambiente (GEl,
Genotype by Environment Interaction). Esta respuesta diferencial medida en valores
observables (fenotipo) como componentes del rendimiento, altura de planta, etc. puede
ocasionar incluso el cambio de posicion relativa o ranking de cultivares para diferentes
ambientes (Annichiarichio 2002, Kang y Gauch, 1996). La evaluacion de un genotipo o de
cualquier tratamiento agrondmico sin incluir su interaccién con el ambiente limita la precision
en la estimacion de su rendimiento, por consiguiente se destina una significativa proporcion
de los recursos en los programas de mejora para determinar esa interaccion, a traves de
ensayos con multiples ambientes (Crossa, 1990).

La implicancia fundamental para el fitomejorador es que cuanto mas se manifieste el
componente GEI por sobre el valor genotipico, menor heredabilidad para el caracter se
obtendra en el proceso de seleccion y por ende, mayor es la dificultad en su mejora. Otras
implicancias determinantes para un programa de mejoramiento genético son que (a) se
dificulta la identificacion de materiales superiores, ya que podria existir cambio de rankings de
genotipos, lo que se conoce como COI (crossover interaction) y (b) se incrementan los costos
de evaluacion, debido a que la prueba debe realizarse en varios lugares representativos de
areas de cultivo claves (Kang, 2002).

En ensayos con multiples ambientes (MET, multi-environment trials), las pruebas de

cultivares pueden presentar diferentes situaciones de desbalance, incluso dictados por el
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disefio experimental elegido (disefios incompletos). Pero las causas por las cuales el
desbalance no planificado puede ser importante no necesariamente se debe a la pérdida
imprevista de parcelas que pueden surgir en el transcurso de un experimento. En etapas
iniciales del mejoramiento por ejemplo, es la disponibilidad de semilla la que limita la
capacidad de prueba de todos los materiales. En cambio, en etapas posteriores es comun
que algunos genotipos sean descartados por tener malos rendimientos, o que se mantengan
otros por tener estabilidad a través de los afios, y que ingresen nuevos materiales al sistema
de evaluacién. Como consecuencia de este proceso selectivo de cultivares se obtiene un
conjunto de datos altamente desbalanceado, con un importante numero de celdas vacias
para los datos de afio por sitio por genotipo (Crossa, 1990). En este sentido, toma
importancia la utilizacion de metodologias que maximicen la informacién que se posee, que
permita obtener estimaciones precisas dentro del contexto mencionado, y asi utilizar mejor
los recursos del programa de prueba.

En los programas de mejoramiento genético la metodologia de anélisis de varianza (ANOVA)
ha sido intensamente utilizada para la estimacién de componentes de varianza, relacionado a
diversas fuentes de variacion, incluida la GEI. EI método de ANOVA brinda siempre
estimaciones insesgadas, aunque permite mas de una definicion de suma de cuadrados por
la que se debe optar. También pueden obtenerse estimaciones mediante métodos basados
en la verosimilitud, como el método de méxima verosimilitud (ML) y maxima verosimilitud
restringida (REML). Estos métodos son los preferidos porque permiten el tratamiento de datos
desbalanceados o estructuras complejas de datos, aunque se cita en la literatura que las
estimaciones por ML no son insesgadas. Con el método REML se supera ésta desventaja y

produce idénticos estimadores que ANOVA, siempre y cuando los datos sean balanceados y
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las estimaciones no negativas (Crossa 1990, Freeman, 1973). Para el caso donde exista
desbalance en los datos, es posible el analisis bajo el enfoque de modelos lineales mixtos y
estimacion REML, que posibilita el tratamiento de observaciones faltantes de forma directa
(Kelly et al, 2007, Balzarini 2002). En su trabajo de simulacion con datos altamente
desbalanceados, Piepho y Mohring (2006) concluye que la estimacion REML es preferible a
ML debido al menor sesgo y error. Recomienda usar toda la informacion posible a través de
estudios de mas largo plazo y ademas, indica que el analisis donde el efecto del genotipo es
tratado como aleatorio brinda mejores estimaciones de componentes de varianza de la GEl
que tratarlos como efectos fijos.

Es en ese contexto de analisis donde existen diversas maneras de modelizar la matriz de
varianza genética, que van desde el supuesto de que todos los ambientes tienen la misma
varianza genética (y misma covarianza para cada par de ambientes distintos) hasta la
estructura mas general donde todos los elementos de la matriz se permiten diferentes (no
estructurada). En el andlisis de datos de mejoramiento genético, estructuras mas
parsimoniosas son mas eficientes ya que permiten modelar correlaciones genéticas y entre
observaciones con un nimero menor de parametros a estimar (Balzarini 2002, Smith et al.
2001, Piepho 1997). Dentro de estas alternativas ha tomado interés el modelo de factores
analiticos (FA, factor analytic) ya que no solo permite una solucién mas parsimoniosa para
modelar la estructura de covarianza de la GEl, sino que ademas, al estar asociado a un
modelo mixto que supone efectos aleatorios permite manejar datos desbalanceados de forma
directa (Burguefio et al. 2007, Crossa et al. 2006). En su trabajo sobre imputacion de datos
faltantes en ensayos de interaccion genotipo-ambiente, Arciniegas-Alarcon et al. (2010)

simularon varias tasas de pérdida de datos aleatoria (10, 20 y 40%) sobre un conjunto de
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datos real. El objetivo del trabajo fue el de proponer un algoritmo deterministico de imputacion
de datos, mediante el método de validacion cruzada. Luego, éstos métodos de imputacion
fueron probados sobre otro conjunto de datos diferente, al que se elimin6 aleatoriamente un
30% de sus datos. Mediante ANOVA, los efectos principales del modelo fueron estimados
luego de la imputacidn, y se compararon las diferencias con respecto a la matriz completa
original. No surge del trabajo el anélisis sobre el efecto multiplicativo de interaccién de los
datos faltantes. Mas recientemente, Yan (2013) report6 un procedimiento para estimar datos
faltantes a través del método de descomposicion de valor singular (SVD) y anélisis de
gréficos tipo biplot. Mediante simulacion, la estimacion fue exitosa cuando el porcentaje de
datos faltantes no superd el 40% y el conjunto de datos es pequefio (18 cultivares y 9
ambientes). Cuando el conjunto de datos es mayor (15 cultivares y 40 ambientes) la

estimacion resulta exitosa aun cuando el 60% de los datos fue tratada como faltante.

El presente trabajo tiene como objetivo el analisis del rendimiento de ensayos multiambiente
provenientes de un programa de evaluacion de cultivares de trigo, simulando diferentes
grados de pérdida de datos aleatoria. Este andlisis, bajo un enfoque de modelos mixtos y
estimacion REML, modelando el componente GEI a través de una estructura de factores
analiticos permiti6 comparar el efecto de diferentes niveles de pérdida aleatoria de datos, a
través del andlisis de Procrustes. A su vez, mejora la interpretacion de la GEI mostrando en

cuales sitios 0 genotipos es mayor/menor el efecto de la pérdida de datos.
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2.4 MATERIALES Y METODOS

Datos experimentales.

Para llevar a cabo el trabajo se utilizaron datos de rendimiento en grano (Mg ha'') de 49

genotipos de trigo [Triticum aestivum L.] provenientes de ensayos SAWYT (Semi-Arid Wheat

Yield Trial) del Centro Internacional para el Mejoramiento de Maiz y Trigo (CIMMYT) para 19

localidades internacionales de siembra, analizados bajo un disefio experimental de bloques

completos al azar con 2 replicaciones por sitio.

Generacion de datos faltantes.

Esta matriz completa fue sometida a diferentes niveles de pérdida de datos simuladas por un

proceso de muestreo al azar simple sin remplazo. Se definieron dos tipos de pérdida aleatoria

(ver Cuadro 1): (a) pérdida de parcelas, que va desde un 5 a 50% de datos eliminados

Cuadro 1. Tipos de pérdida aleatoria simulada: (a) porcentaje de pérdida de parcelas y

(b) nimero de genotipos perdidos por sitio.

Tipo de pérdida
(a) % de parcelas (b) N° de genotipos
1) 5 3
2) 10 5
3) 15 7
4) 20 10
9) 25 12
6) 30 15
7) 35 17
8) 40 20
9) 45 22
10) 50 25
Total de celdas = 19 sitios x 49 genotipos x 2 rep = 1862

y (b) pérdida de genotipos dentro de sitios, que va desde 3 a 25 genotipos eliminados para

cada uno de los 19 sitios. Para cada nivel de pérdida se obtuvieron 50 muestras aleatorias

que hacen un total de 1000 muestras.
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Modelo de analisis

El andlisis de los datos sigue el modelo SREG de efectos mixtos
Yijie = i+ 5 + 1igy + Zpoy (Ajexin + 6i5) + eqjic [1

donde Y;;x es la variable de respuesta, i la media general, s; el efecto fijo del j-ésimo sitio (j
=1,....8), 1y €l efecto de la replicacion dentro de sitios y e;;; €l error experimental. El
efecto principal de genotipo y la interaccién genotipo por ambiente se modela conjuntamente
como una funcion lineal de x;;, de variables latentes y coeficientes A, mas un residual §;; ,
siguiendo a Burguefio et al. (2007). EI componente A, es el loading del j-ésimo sitio sobre el
k-ésimo factor latente, el x;; el score del i-simo genotipo sobre el k-ésimo factor latente y
8;; el error no explicado por ésta estructura de factores analiticos.

Para mayor simplicidad, el modelo expresado de forma matricial es el siguiente:
y=Xp+Zg+¢ 2]

siendo y el vector de observaciones, X'y Z las matrices de incidencia para los efectos fijos y
aleatorios respectivamente, 8 el vector de efectos fijos, g y € los vectores de efectos
aleatorios y del error respectivamente, que se asumen normal e independientemente

distribuidos, con E(g) y E(¢) igual a cero y varianzas-covarianzas
g _(G 0
V(s) B (0 R)
siendo la matriz de varianzas-covarianzas de y igual a V(y)= ZGZ’+R (Harville, 1977). Los

supuestos en relacién a la matriz G y a la matriz R definen el modelo mixto particular de

analisis. Para el caso de los errores, la matriz R tiene la forma simple 0e? ® I» dado por el
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producto kronecker de la varianza residual y la matriz identidad de orden n = (s x g x r),
asumiendo que no existe correlacion entre parcelas de un mismo ambiente.

Para la matriz G, que consta del componente genotipo + genotipo x sitio, adquiere la forma

separable
G=X,® %, = g
ag P1204,0, 0, 0
[ g1 12%g1792 P1s0g,0g,
2
P210g,0g, 99,
® 2
[ Ps104.0, o? J
s1¥gs¥ g1 Is

0 producto kronecker entre las varianzas-covarianzas X y X, siendo éstas los componentes
ambiental y genética de la matriz G. Con respecto al primero, comprende una matriz de
dimensién s x s conteniendo las varianzas genéticas dentro de sitios en su diagonal, y el resto
de los elementos la covarianza genética Pij0g,0g; entre los sitios i y j, siendo p;; la
correlacion de los efectos genéticos entre cada par de sitios (Crossa et al., 2004). El
componente genético de G, X, es una matriz de identidad de dimension g, lo que presupone
independencia entre los genotipos.

En este trabajo el componente ambiental de G, X, es modelado mediante una estructura de

factores analiticos, por lo tanto

[111 Az ’11q—| [/111 App - Asq—l Y, 0 0

Iﬂ“21 Azz /12q ||/112 Azz /152 | + O 1,02 0 ® I
: N : oo : o g

A’Sl ASZ Asq Alq AZq Aqu 0 l/)s
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donde A es una matriz de orden s x g (g < s) cuyas columnas contienen los loadings
ambientales del k-ésimo factor o covariable latente (k = 1,..., q) y ¥ la matriz de varianzas
especificas para cada sitio, indicando falta de ajuste al modelo factorial. Cuando un solo
factor es considerado, entonces k=1y el modelo se denota FA(1), si son dos el modelo sera
FA(2), y asi sucesivamente. Existen varios estudios que indican que el modelo FA(2) es el
mas indicado en el sentido de que el agregado de mas factores no redunda en una mayor
precision de prediccion del modelo (Burguefio et al. 2011).

En el presente trabajo los loadings de ambientes y scores de genotipos obtenidos de cada
andlisis fueron rotados siguiendo el método de componentes principales, es decir, el primer
factor cuenta con maxima varianza, el segundo le sigue en la variabilidad que capta y

ortogonal al primero, y asi sucesivamente (Smith et al. 2005).

Comparacion de resultados.

Para la descripcion e interpretaciéon de los modelos se valié de graficos de tipo biplot, que
surgen del analisis del modelo FA(2). De dicho analisis se obtuvieron loadings ambientales
que captan la potencialidad ambiental, lo que permite observar patrones de rendimiento
similares entre los diferentes materiales evaluados. La comparacion entre las matrices de
varianzas-covarianzas (de tamafio s x s) de los datos completos contra aquellas con los
diferentes niveles de datos faltantes se baso en el estadistico de correlacion no paramétrica p
(test de Mantel) y el anélisis de Procrustes (PA). En el primer caso el objetivo es evaluar si
existe una correlacion significativa entre dos matrices de similaridad (Manly, 2005). En el
segundo caso, la comparacion es a través del estadistico m? de Procrustes siendo un
indicador valido de la concordancia/similaridad entre matrices (Peres-Neto y Jackson 2001,

Jackson D. A. 1995). Para ambos analisis fueron utilizadas diferentes librerias implementadas
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en el paquete R (R Development Core Team, 2009) y para el ajuste de los modelos lineales
mixtos fue utilizado el software ASReml (VSN International, 2010); su cddigo puede ser

solicitado a los autores.

2.5 RESULTADOS

Descripcion para datos completos

En la Figura 1 se observa como se manifiestan los diferentes patrones de respuesta a través
de un gréfico biplot, donde en un mismo par de ejes se disponen los loadings ambientales
junto con los scores genéticos para el modelo de datos completo. En el gréfico es posible
detectar aquellos sitios extremos que se ubican mas distantes del origen como el caso de
S14, §13, S19, S7 y S15 que se asocian con mayor variabilidad GE. De éstos, el sitio S14 y
S13 presentan variabilidad debido a cambio de ranking (COI) a diferencia de S19 que es sin
cambio de ranking (ver Crossa et al., 2004). Puede observarse como se agrupan los sitios
S10, S16, S18 y S17 [cuadrante sup. der del origen], asi como los sitios S11, S6, S8 y S5
[cuadrante sup. izq del origen], ambos grupos de rendimientos promedio y baja COlI, con
escasa correlacion entre ellos. Aparecen los sitios S12 y S19 con una muy buena relacion
aunque este ultimo de mayor rendimiento. El sitio S15 tiene correlacion negativa con los sitios
S14y S7, encontrandose en cuadrantes opuestos del biplot.

En cuanto a genotipos, aunque su delineamiento en grupos no es tan claro, vemos que
genotipos como el 20, 40, 43, 18, 48 [cuadrante inf. der. del origen] tienden a una interaccion
negativa con la mayor parte de los sitios, especialmente para los sitios S14 y S7, mientras
que los genotipos 29, 45, 13 y 5 presentan una interaccion positiva con el S14. Los genotipos

44 y 11 se observan con una alta relacién positiva para el sitio S13, y negativa con el sitio
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S15, mientras que los genotipos 31, 33 y 35 para el sitio S13 son de tipo negativa. Es
esperable que genotipos con scores extremos presenten importante variabilidad debido a COI
con varios de los sitios ya mencionados, tal es el caso entre los genotipos 8, 38, 44 y 11, y los
sitios S13, S14 y S15. El andlisis de los graficos biplot es una herramienta visual util para

inspeccionar la variabilidad GE.
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Figura 1 Biplot del modelo FA(2) con datos completos, incluyendo 19 sitios (S1-S19) y 49
genotipos (1-49).

En este trabajo se hace necesario utilizar otra técnica que nos brinde un indicador de

similaridad para la comparacion entre todas las muestras analizadas.
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Descripcion para pérdida aleatoria de parcelas

Con el fin de presentar un estadistico que resuma la similaridad entre las estructuras de
varianza para los diferentes % de pérdida de datos, se presentan los resultados del test de
Mantel para las matrices de correlacion y de varianzas-covarianzas. De la comparacion entre
matrices del modelo completo y las que surgen de la simulacién se observa una consistente
pérdida de similaridad, expresada en el estadistico de correlacion de Mantel (Cuadro 2). Se
desprende del cuadro que existen diferencias segun se trate de la matriz de correlacion o la
de varianzas-covarianzas. En ésta ultima, en la comparacién incluye los elementos de su
diagonal, mientras que en la de correlacion la diagonal es trivial (todos sus elementos son 1s)

Yy no son considerados.

Cuadro 2. Media, Desvio estandar y Coeficiente de variacion para el estadistico de correlacién del test de
Mantel, para matrices de correlacion (CORR) y varianzas-covarianzas (VCOV) de la GEI, segun el porcentaje de
pérdida de parcelas simulada.

Media Desvio estandar Coef. de variacion

CORR VCov CORR VCov CORR VCov

Tipo de pérdida aleatoria de parcelas (% de datos perdidos)

5 0,845 0,837 0,101 0,088 0,119 0,106

10 0,806 0,792 0,104 0,080 0,129 0,101

15 0,706 0,769 0,158 0,106 0,223 0,137

20 0,666 0,712 0,155 0,089 0,232 0,124

25 0,559 0,638 0,148 0,090 0,264 0,141

30 0,537 0,628 0,121 0,086 0,225 0,137

35 0,504 0,591 0,154 0,096 0,306 0,162

40 0,491 0,595 0,177 0,123 0,361 0,206

45 0,411 0,525 0,142 0,114 0,347 0,218

50 0,326 0,444 0,159 0,123 0,488 0,277
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Puede notarse que hay una tendencia lineal de pérdida en la similaridad en la medida que
aumenta el % de datos faltantes, tendencia que se manifiesta en las matrices de correlacion
méas que la de covarianza para los mismos niveles de pérdida. A medida que aumenta el %

de datos faltantes, mayor es la caida en la similaridad para las matrices de correlacion.

Esa tendencia sugiere que por encima del 35 % de pérdida de datos, el coeficiente promedio
de r entre el modelo original y los modelos incompletos es menor o igual a 0,50, mientras en
el caso de las varianzas-covarianzas eso sucede cuando se pierde el 50 % de los datos.
También se manifiesta una mayor dispersion en las aleatorizaciones con el aumento en el %

de datos faltantes, manifestandose en mayor medida para las matrices de correlacion.

Se presenta a continuacion los resultados del PA para las mismas matrices, como también
para las matrices de loadings (de tamafio 19 x 2 elementos) y la matriz de scores (de tamafio
49 x 2 elementos). En el caso de las matrices de correlacion y de varianzas-covarianzas,
existe un aumento en el estadistico m? indicando una caida en la bondad de ajuste del
modelo con datos perdidos con respecto al de datos completos (Cuadro 3). Se evidencia que
a mayor cantidad de datos faltantes, es menor la concordancia entre matrices, y eso se
traduce en una mayor falta de ajuste. Entre ambas estructuras existen marcadas diferencias
en cuanto a sus valores promedios y la dispersion entre aleatorizaciones. Para las varianzas-
covarianzas los valores de m? indican menor falta de ajuste, manteniéndose por debajo de
0,20 para todos los valores de pérdida estudiados, mientras que para las matrices de
correlacion, por encima de un 15% de pérdida el promedio supera el 0,26. En cuanto a la
dispersion entre aleatorizaciones, si bien para las correlaciones se manifiesta en valores de

desvio estandar mayores, el coeficiente de variacion se muestra similar.
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Cuadro 3: Media, Desvio estandar y Coeficiente de variacién para el estadistico m? de Procrustes, para
matrices de correlacion (CORR) y varianzas-covarianzas (VCOV) de la GEI, segun el porcentaje de pérdida de
parcelas simulada.

Media Desvio estandar Coef. de variacion

CORR VCoVv CORR VCov CORR VCov

Tipo de pérdida aleatoria de parcelas (% de datos perdidos)

5 0,130 0,028 0,098 0,018 0,755 0,636

10 0,161 0,041 0,110 0,016 0,684 0,392

15 0,266 0,051 0,164 0,021 0,616 0,413

20 0,304 0,066 0,152 0,023 0,500 0,350

25 0,399 0,084 0,154 0,023 0,386 0,267

30 0,429 0,100 0,128 0,036 0,298 0,359

35 0,449 0,111 0,149 0,039 0,331 0,350

40 0,465 0,127 0,170 0,042 0,365 0,333

45 0,542 0,150 0,140 0,041 0,259 0,272

50 0,612 0,189 0,158 0,059 0,259 0,310

Cuadro 4: Media, Desvio estandar y Coeficiente de variacién para el estadistico m? de Procrustes, para
matrices de loadings (LOAD) y scores genéticos (SCORE) de la GEI, segun el porcentaje de pérdida de parcelas
simulada.

Media Desvio estandar Coef. de variacion

LOAD SCORE LOAD SCORE LOAD SCORE

Tipo de pérdida aleatoria de parcelas (% de datos perdidos)

5 0,162 0,184 0,114 0,132 0,706 0,718

10 0,212 0,240 0,113 0,120 0,535 0,498

15 0,241 0,280 0,132 0,128 0,546 0,459

20 0,299 0,321 0,135 0,119 0,451 0,370

25 0,363 0,432 0,130 0,135 0,358 0,313

30 0,392 0,445 0,152 0,141 0,387 0,316

35 0,409 0,488 0,144 0,141 0,352 0,288

40 0,395 0,493 0,150 0,129 0,381 0,261

45 0,456 0,577 0,153 0,137 0,336 0,237

50 0,517 0,633 0,157 0,129 0,303 0,204
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Si el PA lo hacemos sobre los loadings ambientales y scores genéticos de la estructura FA,
se observa la misma tendencia en cuanto a la pérdida de concordancia en relacion al modelo
de datos completo (Cuadro 4). Se verifica una falta de ajuste algo mayor para las matrices de

scores, aunque la variabilidad entre aleatorizaciones no se observan diferencias.

Si comparamos todas las estructuras de variacion analizadas construyendo un valor indice de
valor 100 para la minima pérdida (5 % de pérdida) podemos observar como ha sido el cambio
en el estadistico m? a medida que aumenta la pérdida de datos (Figura 2). Se observa en
dicha figura un aumento en mas de 6 veces en la matriz de varianzas-covarianzas cuando se
pasa de 5 a 50% de pérdida. Le siguen en magnitud las matrices de correlacion, aunque

recién luego del 25% de pérdida, estas estructuras se diferencian entre si.

700 | — corr Base 100 = 5% de pérdida
-- cov )
- LOAD ’
-~ SCORES ./
600 —
500
(D]
Q
T 400
=
300
200 —
100 —

I I I I I I I I I I
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Porcentaje de datos faltantes
Figura 2. indice de cambio del estadistico m? de Procrustes para las matrices de correlacion

(CORR), varianzas-covarianzas (COV), loadings ambientales (LOAD) y scores genéticos
(SCORES) de la GEI, segun porcentaje de datos faltantes.
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Por ultimo, las matrices de loadings y scores presentan un comportamiento similar en todo el
rango de pérdida analizado, llegando a aumentar el estadistico de Procrustes méas de 3 veces

su valor para un 50 % de pérdida.

En cuanto al factor de escala del modelo Procrustes, puede observarse en la Figura 3 la
disminucion paulatina de valores y su mayor dispersion, a medida que aumenta la pérdida de

datos. Los valores medios caen por debajo de 0,8 para pérdidas mayores al 25% de datos.
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Figura 3. Factor p de escala del ajuste Procrustes para las matrices de loadings ambientales
de la GEI, segun porcentaje de datos faltantes.

Otra forma de analizar el ajuste del modelo del PA es mediante el estudio de sus residuales,

esto es analizar los valores de RMSE (Root Mean Squared Error) que es una medida global

del tamafio de los residuales. Consistentemente con lo analizado con respecto al estadistico

m2, se observa en la Figura 4 la misma tendencia en los residuales, de aumento paulatino

con el aumento en el porcentaje de datos faltantes. En el grafico se observa como la
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estructura de correlacion y loadings ambientales presentan mayores valores de RMSE; en
cambio los scores genéticos y la covarianza presentan menores valores de RMSE, indicando

entonces una menor sensibilidad al aumento en el porcentaje de datos faltantes.

0.25

— Correlacién ---- Covarianza - Loadings - Scores

0.20

0.15

RMSE

0.10

0.05

0.00

| | | | | | | | | |
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Porcentaje de datos faltantes

Figura 4. Valores de RMSE del ajuste de Procrustes a maxima similaridad con respecto a la
matriz completa, segun porcentaje de datos faltantes, para las matrices de correlacion,
covarianza, loadings ambientales y scores genéticos.

Si el estudio de residuales lo hacemos por sitio, cosa que es factible hacerlo en el marco del
PA, puede observarse el cambio ocurrido para cada sitio en la medida en que el porcentaje

de datos faltantes aumenta (Figura 5).
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Figura 5. Valores de residuales del ajuste de Procrustes para las matrices de loadings
ambiental, segun porcentaje de datos faltantes, para los sitios S1 - S19.
Se observan 3 tipos de respuesta: i) el grupo de cambio extremo, como el caso de los sitios
S13 y S14, donde para bajos porcentajes de pérdida los valores residuales superan en gran
medida al resto, ii) el grupo de cambio moderado, que se manifiesta con aumento sistematico
de los residuales, aunque se mantiene con valores por debajo de 0,20. Tal es el caso de los
sitios S1, S7, S8, S11 y S15. Dentro de este grupo se agregan los sitios S3, S17 y S19 que
presentan un comportamiento moderado pero erratico, con altas y bajas; y por ultimo iii) el
grupo de cambio estable (se mantienen por debajo de 0,10), siendo poco sensibles al

aumento en la pérdida de datos. Son los sitios S2, S4, S5, S6, S9, S10, S16 y S18.
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Descripcion para pérdida aleatoria de genotipos

En ésta seccion se presentan resultados para el tipo de pérdida b), resaltando
fundamentalmente aquellas diferencias con respecto al tipo de pérdida aleatoria de parcelas,
anteriormente descrita. En el Cuadro 5y 6 se describen los resultados del test de Mantel para
la comparacion de las matrices de correlacién y varianzas-covarianzas, y las matrices de
loadings y scores de la GEI. Se observa que la pérdida de genotipos provoca, al igual que en
la pérdida aleatoria de parcelas, una caida importante en la similaridad entre matrices, y es
mayor la caida para las matrices de correlacion, lo mismo que el aumento de la dispersién en

las aleatorizaciones. En el caso de loadings y scores su comportamiento es muy similar.

Se puede observar en la Figura 6 como se ve afectado el factor de escala del ajuste
Procrustes. Se observa una caida pronunciada en los valores cuando se pierden mas de 10

genotipos por sitio.
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Figura 6. Factor p de escala del ajuste Procrustes para las matrices de loadings ambientales
de la GEI, segun numero de genotipos faltantes.
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Cuadro 5. Media, Desvio estandar y Coeficiente de variacion para el estadistico de correlacion del test de
Mantel, para matrices de correlacion (CORR) y varianzas-covarianzas (VCOV) de la GEI, segun el nimero de
genotipos perdidos por sitio.

Media Desvio estandar Coef. de variacion

CORR vCcov CORR vVCov CORR vCcov

Tipo de pérdida aleatoria de genotipos (n° de genotipos perdidos)

w

0,812 0,819 0,108 0,084 0,133 0,102

5 0,720 0,754 0,127 0,086 0,176 0,114

7 0,659 0,706 0,141 0,095 0,215 0,135

10 0,592 0,660 0,157 0,102 0,265 0,155

12 0,536 0,622 0,151 0,097 0,282 0,156

15 0,465 0,560 0,188 0,107 0,403 0,190

17 0,462 0,565 0,156 0,109 0,338 0,193

20 0,362 0,462 0,192 0,122 0,530 0,264

22 0,366 0,483 0,170 0,117 0,464 0,243

25 0,270 0,398 0,155 0,108 0,574 0,272

Cuadro 6: Media, Desvio estandar y Coeficiente de variacion para el estadistico m? de Procrustes, para
matrices de loadings (LOAD) y scores genéticos (SCORE) de la GEI, segun el nimero de genotipos perdidos
por sitio.

Media Desvio estandar Coef. de variacion

LOAD SCORE LOAD SCORE LOAD SCORE

Tipo de pérdida aleatoria de genotipos (n° de genotipos perdidos)

3 0,191 0,214 0,128 0,124 0,667 0,578

5 0,261 0,282 0,132 0,132 0,506 0,468

7 0,297 0,359 0,123 0,124 0,413 0,345

10 0,311 0,398 0,123 0,121 0,394 0,305

12 0,377 0,455 0,144 0,127 0,383 0,280

15 0,414 0,515 0,134 0,125 0,324 0,243

17 0,397 0,526 0,128 0,120 0,324 0,228

20 0,504 0,634 0,155 0,125 0,306 0,197

22 0,532 0,635 0,174 0,107 0,327 0,168

25 0,566 0,720 0,139 0,107 0,246 0,149
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En las figura 7 se presenta como ha sido el cambio de las estructuras de variacion
analizadas. Se puede observar como la pérdida de genotipos afecta en mayor medida a las
matrices de covarianza aumentando al doble en el estadistico de Procrustes ya con 7
genotipos faltantes, llegando a superar en 8 veces cuando se eliminan 25 de los 49
genotipos. Sin embargo, el resto de las estructuras parece tener un incremento mas

mesurado en el valor del estadistico al aumento del nimero de genotipos faltantes.

1000 | — coRrR Base 100 = 3 genatipos perdidos
-- cov ,
- LOAD ,/
-— SCORES ’
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©
=
400
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Numero de genotipos faltantes

Figura 7. indice de cambio del estadistico m? de Procrustes para las matrices de correlacion
(CORR), varianzas-covarianzas (COV), loadings ambientales (LOAD) y scores genéticos
(SCORES) de la GEI, segun numero de genotipos faltantes.

En el caso de los residuales globales, dado por el valor de RMSE, las matrices de correlacion
y de loadings tienen una tendencia muy similar aun cuando las primeras mantienen valores
por encima del resto (Figura 8). En el caso de las matrices de varianzas-covarianzas,

presenta siempre una tendencia a su aumento con la pérdida de mas genotipos por sitio.
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Figura 8. Valores de RMSE del ajuste de Procrustes a maxima similaridad con respecto a la
matriz completa, segun numero de genotipos faltantes, para las matrices de correlacién,
covarianza, loadings ambientales y scores genéticos.
Por ultimo, se presentan los valores de los residuales del ajuste de Procrustes (Figura 9),
donde puede observarse cuales son los sitios de mayor aporte al incremento en el estadistico
m2. Si a éstos resultados lo comparamos con la figura 4 (correspondiente a la pérdida

aleatoria de parcelas) se observa que, con pocas diferencias en sus valores, muestran el

mismo patrén de variacion.
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Figura 9. Valores de residuales del ajuste de Procrustes para las matrices de loadings
ambiental, segun numero de genotipos faltantes, para los sitios S1 — S19.

2.6 DISCUSION
El presente trabajo tuvo como principal finalidad el analisis de rendimiento de un ensayo
multiambiente sometido a diferentes grados y tipos de pérdida aleatoria de datos, y como ésta

pérdida afecta la interpretacion de la interaccion genotipo por ambiente.

Se pudo observar de las diversas estructuras de varianza analizadas, una caida sistematica
de similaridad entre matrices cuando son sometidas a la pérdida de datos. La correlacién no

paramétrica del test de Mantel nos muestra como la similaridad cae con el aumento en los
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datos faltantes, y que esa caida es mayor para la matriz de correlacién genética que para la
covarianza. A su vez, a nivel de las aleatorizaciones, en la medida que aumenta el porcentaje
de pérdida lo hace también su grado de dispersién. Este comportamiento de la estructura de
correlacion y de la covarianza se manifestd para ambos tipos de pérdida, si bien en el caso

de la pérdida de genotipos los valores son menores.

Existio una tendencia lineal en esa disminucion, por lo que no fue posible trazar un punto de
corte a partir del cual seria 0 no recomendable analizar los datos. Si bien es importante poder
contestar a la pregunta de a partir de qué nivel de pérdida los resultados del analisis ya no
son fiables, es necesario definir en cada situacion cual es el limite a tomar, cosa que no fue

abordado en el trabajo realizado.

En el caso de Procrustes, analizando el estadistico m? (que contempla los efectos de escala,
traslacion y rotacion simultaneamente), vemos que aumenta en mas de 6 veces su valor para
la matriz de varianzas-covarianzas y en mas de 4 veces para la matriz de correlacion, cuando
la pérdida de parcelas se incrementa de un 5% a un 50%. La variacion en las matrices de
loadings y scores fue importante aunque menor a la observada para la matriz de correlacion.
Si la pérdida es en genotipos, el estadistico m? se incrementa en mas de 8 veces para la
matriz de varianzas-covarianzas, al pasar de 3 a 25 genotipos faltantes por sitio, mientras que
para las matrices de correlacion, de loadings y scores el aumento es entre 3 y 4 veces su

valor.

Esto sugiere que la naturaleza de la pérdida es mas importante que su magnitud (importa
mas cuales genotipos y en que sitios se pierden). Se hace necesario entonces un estudio con

otro patron de pérdida, de tipo selectivo. En ese sentido, son importantes las afirmaciones de
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Piepho y Mohring (2006) que concluyeron que la seleccion es ignorable en un contexto de
pérdida de datos aleatorio (es decir, no necesita modelizarse) siempre que toda la
informacién haya sido incluida en el analisis. Sus resultados revelan que es deseable utilizar
la mayor cantidad posible de datos para las estimaciones de componentes de varianza, por
ejemplo datos de varios afios ya que las estimaciones tienen mayor precision y la interaccion

cultivar por afio se reduce.

Surge la pregunta sobre el efecto de datos faltantes cuando al modelo mixto de analisis con
datos completos le aportamos informacién de parentesco. Cabe esperar que, al aumentar el
numero de genotipos perdidos por sitio, el efecto de la pérdida de datos sea menor dado la

existencia de relaciones entre genotipos.

Por ultimo, se analizaron los efectos principales de escala, translacion y rotacion de
Procrustes, cuyos resultados fueron presentados fundamentalmente en los gréficos de
residuales de Procrustes. De dichos gréaficos surge claramente que son aquellos sitios con
mayor variabilidad (los que poseen ejes de variacion mayores en el biplot) los que explican en
mayor medida el cambio en el ajuste de Procrustes. Parece estar asociada la disminucién del
factor p de escala con el aumento en la variabilidad residual total, de forma tal que al perder

datos el ajuste se logra con factores de escala menores a la unidad.
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3. DISCUSION GENERAL

El analisis de datos provenientes de ensayos multiambiente tiene como caracteristica
comun la presencia de cierto grado de desbalance. Al fitomejorador se le presentan varias
alternativas para el anélisis de sus datos, que van desde ignorar el problema (analizar sélo
datos completos) hasta la aplicacién de modelos complejos o estrategias para la prediccion
del dato faltante. En el presente trabajo se buscé una metodologia que de forma directa no

tuviera limitacidn en cuanto a la presencia de datos faltantes.

De las metodologias revisadas surge claramente el uso de un modelo mixto para el
andlisis. Es en el marco de dicho analisis, y por la particularidad de los datos de mejoramiento
genético, donde interesa utilizar un modelo de factores analiticos para mejorar la
interpretacion de la interaccion genotipo por ambiente, dado las implicancias fundamentales a
la hora de la toma de decisiones sobre que materiales y en que ambientes se obtendran
ventajas economicas del proceso de evaluacion de cultivares. De forma cotidiana el
mejorador debe decidir en cuantos y en cuales ambientes utilizar, cuantas repeticiones, en

cuantos afios, etc., decisiones que impactan fuertemente en la economia del proceso.

De esta forma, es fundamental el poder hacer uso de toda la informacién que se
posee, e incluso la posibilidad de no evaluar todos los materiales en todos los sitios. En la
actualidad, gracias a la informacion genomica que se posee de los materiales probados, y la
relacion de parentesco entre ellos, es posible estimar la respuesta del genotipo en cualquiera

de los ambientes de mejor manera.

Dado que en un programa de mejoramiento, generalmente el desbalance se genera
producto de las decisiones que se toman (descarte de materiales de bajo potencial, inclusion
de materiales promisorios, mantenimiento de materiales estables, etc.) es critico poder

evaluar si es mas importante lo que se pierde que cuanto se pierde.

De los resultados del experimento presentado surge que en la medida que el
porcentaje de datos perdidos aumenta, el resultado de nuestras estimaciones sufre cambios
importantes. Evaluado a través de Procrustes, nos dice que éstas se alejan del modelo de

referencia, principalmente debido a un efecto de escala. Ademas, importa cuél es la
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estructura en la que analizamos el cambio ya que en las matrices de varianzas-covarianzas

tuvo mayor efecto que en las matrices de correlaciones o en la de loadings ambientales.

Debido a que en el presente trabajo fue evaluada la pérdida aleatoria de datos no
podemos afirmar lo que pasaria cuando la pérdida es dirigida o selectiva. A pesar de ello,
puede decirse que cuando se eliminan materiales claves responsables de la mayor parte de
la variabilidad explicada, es esperable que los patrones de respuesta cambien
marcadamente. En el otro sentido, la pérdida de materiales promedio (aquellos que no se
espera alta variabilidad GEIl) se espera no ocasionen cambios. Por tanto, cobra importancia
cuales genotipos pierdo y en que ambientes por sobre la perdida aleatoria de parcelas. En
este ultimo caso, la metodologia de anélisis permite estimaciones fiables en la medida en que
la pérdida no supere niveles demasiado altos.

En este sentido, vale la pena como investigacion a futuro, evaluar el efecto de los
datos faltantes en un esquema de pérdida de tipo selectivo que se aproxime al que sucede en
un esquema de prueba real. En ese contexto, generalmente el desbalance se genera por
sacar materiales de bajo rendimiento, manteniendo los mejores o de comportamiento mas
estable. A su vez, se pueden definir diferentes escenarios: ¢;es lo mismo cuando evaluamos
en esquemas de seleccion temprana, o cuando es un esquema avanzado? Estudios
anteriores indican un efecto menor de la pérdida de datos cuando se evalua un conjunto de
datos mayor, con méas genotipos y en varios afios. Las posibilidades que ofrece el enfoque de
modelos mixtos de incorporar informacién de parentesco permiten estimar la respuesta del
genotipo para cualquier ambiente de mejor manera, evitando asi tener que evaluar todos los

materiales en todos los sitios.

Estas cuestiones, entre otras, son importantes contestar a la hora de la toma de

decisiones en el marco de un programa de evaluacion de materiales genéticos.
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5. ANEXOS

Tabla de sitios y genotipos

SITI0___ CODIGO _ DESCRIPCION PAIS GENOTIPO IDENTIFICACION
SoUTH 1 SITTA
1 10022 MOREDOU AFRICA ) BLRRTS iy
2 22501 NWRP- BHAIRAHWA NEPAL 3 BAVIACORA M 92
WHEAT RESEARGH 4 NESSER
3 261 e PAKISTAN s e
4 22612 BARANI PAKISTAN 6 F60314.76/MRL//ICNOT9
7 FIRETAIL
5 22614 DERA ISMAIL KHAN PAKISTAN 5 BEAUROWINESHS
6 27101  SAN-PA-TONG THAILAND 9 PASTOR
PFAUNVEE#5
;e OSSN o
8 27118 PANG MA PHA THAILAND 12 KEABBUCIFCT
9 29101 KAZAKH GRAIN KAZAKHSTAN 13 PPAUIVEE#S
14 BOW/BUC/BUL
10 42301  MIXTECA OAXAQUENA  MEXICO 5 BAUIOPATA
ESCUELAAGR. 16 PRINIA
11 45403  PANAMERICANA-EL HONDURAS
ZAMORANO L BABAX
18 MRL/BUC/VEE#7
12 51004  MARCOS JUAREZ ARGENTINA ” CHILTALGPN
13 st205 oo CATOHCADE oy g 2 PSN/BOWI//SERI
21 FINK/BUC
14 53002 SANBENITO BOLIVIA 22 ChiBUG
15 53014  CHUQUISACA BOLIVIA 23 CHIL/BUC
" o URKRAINE 2% IL-75-2264/4/CAR//KAL/BB/3/NAC/5/GAA
2% PIKIOPATA
17 65001  KENTZIKO THERMI GREECE % BV ICORTPRLIBGW
18 65301  PBS ALENTEJO PORTUGAL 27 OPATAKILL
2% JUN/BOMB
19 65434  TORREGROSSA/BELLOC ~ SPAIN % YT
30 PASTOR/OPATA
31 SITTA*2//PSN/BOW
32 GEN/3/GOV/AZIIMUS/4/BUC/MOR/5/HD2359/3/GOV/AZIMUS
3 VEE#5/SARA/OPATA/3/OPATA/BOW
3 OPATA/BOW//BAU/3/OPATA/BOW
35 OPATA/BOW*2//BUC/MOR
3% PASTOR*2/OPATA
37 PASTOR*2/OPATA
38 TAM200/TRAP#1
39 TJB368.251/BUCICUPE
4 TJB368.251/BUC/BUCICHRC
41 RL6043/4*NAC
42 TIA2
8 GEN"3PUN
4 MYNAVUL/JUN
45 IRENA
4% CHIL/ALD/PYN
47 URESIJUN/KAUZ
48 URES/PRL
49 NDIVGO144//KAL/BB/3/YACO/4ICHIL

64



©0>0mu—0

Dendrograma jerarquico y PCA Biplot, utilizando como medida de distancia la
diferencia entre matriz de identidad y matriz de correlaciones genéticas entre sitiost

(calculada de Cooper et al., 1996).
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Graficos de boxplot mostrando la distribucién de las observaciones para la variable

rendimiento (t/ha) segun los 19 sitios del analisis. Para cada sitio se brinda el indicador
Minimo (Min), Media (Mean), Maximo (Max) y Desvio Estandar (Std Dev).

Basic Statistics by Location
Min 0.064813 0.8571 0.48343 1.49984 3.29165 1.77234 1.61 0.433329 1.96146 1.1112
Mean 1.094688 1.807899 1.163362 2.20097 6.585432 3.552834 3.404796| 1.142844 3.532629 2.310276
Max 2.47678 2.71415 2.48883 3.1496! 10.8333; 6.03937 5.256 2.288871 5.03826 3.76419
Std Dev 0.631459 0.473747 0.374182 0.37204 1.467551] 0.799871 0.669067 0.34694 0.762456 0.481059
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Graficos de biplot del modelo FA(2) incluyendo 19 sitios (S1-S19) y 49 genotipos (1-49) con
pérdida aleatoria de parcelas de: a) 10%, b)25%. c¢)40%y d)50%.
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