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RESUMO

Analise de experimentos em latice quadrado no melhoramento vegetal utilizando modelos
mistos

Experimentos conduzidos no delineamento létice ou reticulado sdo bastante comuns no
melhoramento genético vegetal em que diversos materiais genéticos sdo comparados, principal-
mente nas etapas iniciais do programa, visando explorar com maior intensidade a variabilidade
genética disponivel. Em situag¢des de restricdes espaciais e financeiras estes delineamentos se
destacam por permitir a comparacdo de todas as progénies em teste estando ou ndo instaladas no
mesmo bloco. O objetivo do trabalho foi a avaliacdo de testes de progénies de milho (Zea mays
L.), em diferentes ambientes para o cardter produgdo de graos em t.ha™!. Duzentas e cinquenta
e seis progénies foram instaladas em 4 estacdes experimentais do municipio de Piracicaba em
diferentes anos agricolas. Os dados de producdo de grios obtidos pelos diferentes ambientes
foram analisados de forma individual e conjunta, a fim de verificar presenca da interacdo gendtipo
x ambiente. O delineamento usado foi, portanto, o latice quadrado 16 X 16, com duas repeticoes
em cada local. Duas abordagens experimentais foram confrontadas, considerando a estrutura de
blocos incompletos parcialmente balanceados do latice e a outra em que cada repeticao do latice
foi analisada como se fosse um bloco completo. Uma maneira de se analisar estruturas experimen-
tais como esta € utilizando modelos mistos, por meio da inclusdo de fatores de efeito aleatdrio
e, fazendo o uso da maxima verossimilhancga restrita (REML) para estimar os componentes de
varidncia associados a tais fatores com um menor viés. Além dos componentes de variancia,
os EBLUPs (melhores preditores lineares ndo viesados empiricos) também foram calculados
e a partir deles foi verificada a correlag@o entre os diferentes ambientes, e a porcentagem de
progénies selecionadas comparando-se os resultados obtidos pelas duas abordagens do conjunto
de dados. Andlises estatisticas foram implementadas utilizando o software gratuito R, com o
pacote estatistico 1me4.

Palavras-chave: Experimentos em latice; Modelos mistos; Maxima verossimilhanga restrita;
EBLUP; Zea mays L.; Correlagdo



12



13

ABSTRACT

Analysis of experiments in square lattice in plant breeding using mixed models

Experiments conducted in the lattice design are quite common in plant breeding in which
several genetic materials are compared, especially in the early stages of the program, aiming to
explore more intensively the genetic variability available. In situations of space and financial
constraints these designs stand out for allowing the comparison of all progenies being tested
whether or not installed in the same block. The aim of the study was the evaluation of maize
(Zea mays L.) progeny tests in different environments for grain yield in t.ha™'. Two hundred and
fifty six progenies were tested in four experimental stations in the city of Piracicaba, in different
agricultural years. Grain production data obtained by different environments were analyzed
individually and jointly in order to verify the presence of genotype X environment interaction.
Therefore, the square lattice design with dimension 16 X 16 was used with two replications in
each location. Two experimental approaches were compared, considering the partially balanced
incomplete block structure of the lattice and the other in each repetition of the lattice was analyzed
as if it were a complete block. One way to analyze experimental structures like this is with the use
of mixed models, by adding random effect factors, and by making use of the restricted maximum
likelihood (REML) for estimating the variance components associated with such factors with less
bias. Besides the variance components, EBLUPs (empirical best linear predictor unbiased) were
also calculated and from them was checked the correlation between the different environments,
and the percentage of selected progenies comparing the results obtained by the two assembly
approaches data. Statistical analyzes were implemented for the open-souce software R, using the
statistical package 1me4.

Keywords: Square lattice design; Mixed models; Restricted maximum likelihood (REML);
EBLUP; Zea mays L.; Correlation
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1 INTRODUCAO

Na experimentagdo agrondmica, quando pretende-se controlar a heterogeneidade ambien-
tal, o delineamento em blocos casualizados completos € geralmente adotado. No entanto, quando
o nimero de tratamentos a serem avaliados, ou o tamanho das parcelas € muito grande, os blocos
completos podem tornar-se heterogéneos, e deste modo, este tipo de delineamento perde sua
eficiéncia, pois a pressuposi¢cdo de homogeneidade dentro dos blocos nem sempre € atendida.
Uma alternativa sdo os delineamentos em blocos incompletos, dentre eles, os litices quadrados,

conhecidos também por reticulados quadrados.

Nos programas de melhoramento genético vegetal, especialmente do milho, estes deli-
neamentos t€m-se destacado por serem delineamentos eficientes para testar grande nimero de
tratamentos (hibridos, linhagens, progénies etc.), principalmente nas etapas iniciais do programa,
visando explorar com maior intensidade a variabilidade genética disponivel. Nesse caso, em
geral, o interesse € tratar o efeito de tratamento como aleatdrio. Considerar blocos como fixos ou
aleatdrios, no entanto, acarreta certa polémica, mas segundo (HINKELMANN; KEMPTHORNE,
2005), em ensaios de campo, hd sempre uma justificativa clara de casualizacio para se tomar os
blocos como aleatérios. E de grande interesse para os melhoristas a simplificacio dos métodos

analiticos ja existentes, sem perda da precisao nas estimativas dos componentes de variancia.

Recentemente a abordagem dos modelos mistos tornou-se popular pela facilidade com
que dados incompletos podem sem trabalhados, pela capacidade de modelar adequadamente a
variagdo do erro dentro do experimento e pela capacidade de lidar com diferentes combinagdes
de efeitos que podem ser fixos ou aleatérios. Quando a quantidade de material genético € grande,
como no caso do melhoramento do milho, em geral, o interesse ¢ tratar o efeito de tratamento
como aleatério. Considerar blocos como fixos ou aleatérios, no entanto, acarreta certa polémica
(TOME; BUENO-FILHO; FERREIRA, 2002), mas segundo Hinkelmann e Kempthorne (2005),
em ensaios de campo, hd sempre uma justificativa clara de casualizacdo para se tomar os blocos

como aleatdrios.

O uso do método da maxima verossimilhanga restrita (REML) na abordagem dos modelos
mistos modificou a estimacdo dos componentes de varidncia e de parametros genéticos (SEARLE;
CASELLA; MCCULLOCH, 2006) quando comparado com o método dos minimos quadrados.
A predicdo de valores genéticos usando o BLUP (melhor preditor linear ndo viesado) assume que
os componentes de variancia sdo conhecidos. Por meio do método REML, os componentes de
varidncia podem ser estimados diretamente do conjunto de dados, assim como as variancias dos
efeitos assumidos como aleatérios (FRITSCHE-NETO, 2008).

Quando o intuito do melhorista € identificar os gen6tipos mais promissores para as

diferentes condi¢cdes avaliadas, € recomendado que o experimento seja conduzido em ampla
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faixa de condi¢cdes ambientais. Isto acontece devido a possibilidade de se analisar a interacdo dos
gendtipos com os ambientes que, ao ser quantificada corretamente, pode ser revertida em favor

da maximizacdo das produtividades da cultura (LEITE, 2011).

Uma outra abordagem possivel quando se instala um experimento em l4tice quadrado € a
possibilidade de realizar a anélise em blocos casualizados, na qual cada repeti¢do do latice é
considerada com um bloco casualizado completo. Essa modalidade de andlise ja foi testada por
Paterniani (1968), Silva (1997), Rios (1997) e Cecon (1992), apresentando precisao satisfatéria

nos testes estatisticos e nas estimativas dos componentes de variancia.

A producio de graos de milho € o principal caréter de interesse, tanto para melhoristas
como para agricultores. Trata-se de um cardter quantitativo, controlado por um grande nimero
de locos JUGENHEIMER, 1976; PATERNIANI; VIEGAS, 1987), que possuem pequeno efeito
individual sobre o fenétipo (COMSTOCK, 1978), fazendo com que sua expressdo sofra acentuado
efeito do ambiente (MORO et al., 2012).

Os objetivos deste trabalho sdo, portanto:

i) fazer uma revisdo das possiveis andlises de experimentos em latice quadrado e da anélise deles

via metodologia de modelos mistos com enfoque no melhoramento genético;

ii) estimar os componentes de varidncia e, consequentemente, predizer os EBLUPs para o carater
producdo de graos via método da maxima verossimilhanca restrita por meio de duas abordagens,
considerando a estrutura do latice quadrado e tomando-se cada repeti¢ao do latice como se fosse

um bloco completo;

iii) comparar a ordenacao dos EBLUPs das progénies entre ambientes e pelas duas abordagens
com a ajuda de graficos de correlagdo e da contagem das melhores progénies selecionadas

comparando-se os ambientes entre si.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Melhoramento genético vegetal da cultura do milho

O milho (Zea mays L.) em fungdo de seu potencial produtivo, composi¢do quimica e valor
nutritivo, constitui-se em um dos mais importantes cereais cultivados e consumidos no mundo.
Devido a sua multiplicidade de aplica¢des, quer na alimentacdo humana quer na alimentacao
animal, assume relevante papel socioecondmico, além de ser indispensavel matéria-prima
impulsionadora de diversificados complexos agroindustriais (FANCELLI; DOURADO-NETO,
2004). E uma espécie da familia das gramineas e é um dos cereais mais cultivados no planeta. A
cultura esta disseminada numa vasta regido do globo, em altitudes que vao desde o nivel do mar

até 3 mil metros.

Segundo Paterniani e Viegas (1987), a mais antiga espiga de milho foi encontrada no
vale do Tehucan, na regido onde hoje se localiza o México, datada de 7.000 a.C. O Teosinte ou
“alimento dos deuses”, como era chamado pelos maias, deu origem ao milho por meio de um
processo de selecdo artificial (feito pelo homem). Ao longo do tempo, o homem promoveu uma
crescente domesticacdo do milho por meio da selecao visual no campo, considerando importantes
caracterfsticas, tais como produtividade, resisténcia a doencgas e capacidade de adaptacdo, dentre

outras.

A partir do inicio do século XX, varios programas de melhoramento genético usando
bases cientificas foram iniciados. O desenvolvimento de linhagens, oriundas do processo de
autofecundacdo das plantas de milho por vérias geracdes, e do vigor hibrido, ou heterose, foram
os responsdveis pelo impulso que o melhoramento genético convencional tomou no inicio do
século passado. Esse conhecimento permitiu que os programas de melhoramento conseguissem
introduzir novas caracteristicas ao milho como resisténcia a doencas e pragas, maior resposta as
praticas de manejo e menor tombamento e quebramento de plantas. Esse conjunto de melhorias
fez com que o milho se adaptasse a diferentes regides, condicdes de clima, solo e finalidade de

uso.

Os efeitos do melhoramento podem ser vistos também no aumento da produtividade
média nacional. De 2622 kg.ha_1 na safra 94/95, a produtividade média nacional saltou para
5396 kg.ha™! em 2014/2015. Sdo 2774 kg.ha™! de aumento na produtividade em apenas 20
anos. Considerando que 50% desse aumento foi devido ao melhoramento genético e os outros
50% devido as melhorias nas condi¢des de cultivo, sdo, em média, 69,3 l(g.ha_l.ano_1 de
contribuicdo do melhoramento, de acordo com dados da CONAB (COMPANHIA NACIONAL
DE ABASTECIMENTO, 2016). Nos tdltimos anos, a drea de cultivo de milho no Brasil tem sido

de, aproximadamente, 10 milhdes de hectares.
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O milho € uma das culturas mais importantes mundialmente, seja do ponto de vista
econdmico, seja do ponto de vista social. Destaca-se por ser o grao mais produzido no mundo:
segundo informacdes do UNITED STATES DEPARTMENT OF AGRICULTURE - USDA
(2016), a produgao mundial deste cereal devera atingir 989,83 milhdes de toneladas na safra
agricola 2015/16. E importante destacar que, entre as safras 2004/05 e 2014/15, a producio
mundial de milho registrou um crescimento de 38,4%. Este forte incremento ocorreu para atender
a necessidade de abastecer a demanda, que registrou uma expansio de 41%, no mesmo periodo.
O milho também se destaca como o grao mais consumido do mundo: estima-se que, na safra
2014/15, seu consumo alcance 971,2 milhoes de toneladas (SOLOGUREN, 2015).

2.2 Delineamentos em blocos incompletos

Um dos principios bésicos da experimentacao € agrupar as unidades experimentais
em blocos com parcelas homogéneas para aumentar a precisdo e para fazer comparagdes sob
condicdes mais uniformes possiveis. Isto é geralmente verdade, no entanto, a precisdo aumenta a
medida que o tamanho do bloco diminui, de modo que os blocos pequenos sao preferiveis aos
grandes (PETERSEN, 1994).

Quando um programa de melhoramento vegetal atinge a fase de producao inicial ha
geralmente sementes em quantidades adequadas para permitir a repeticdo dos ensaios. No entanto,
o nimero de novas sele¢des a serem comparadas € muitas vezes bem grandes. Nesta situacao
ndo € comum encontrar parcelas uniformes suficientes para formar blocos com dimensdes
satisfatoriamente grandes para conter uma repeti¢do completa com todas as novas repeticodes. Por
isso o efeito de blocos € confundido, a ndo ser que o tamanho do bloco possa ser menor que o
nimero de novas selecdes sendo comparadas (YATES, 1936). Para estes ensaios, é necessario
um processo de reducdo do tamanho dos blocos. Isso € possivel com uma classe de delineamento
chamada de delineamento em blocos incompletos. Como o nome implica, no delineamento em
blocos incompletos as parcelas sdo agrupadas em blocos que nédo sdo grandes o bastante pra

conter uma repeticao completa de todos os tratamentos.

De uma maneira geral, um experimento em blocos incompletos tem v tratamentos, b
blocos, r repeti¢des e k parcelas por bloco, com k < v e assumindo nestes casos o indice A como
sendo o nimero de ocorréncias de cada par de tratamentos em blocos, sendo que a igualdade
rv = bk deve ser satisfeita (COCHRAN; COX, 1957).

Os delineamentos em blocos incompletos se dividem em duas grandes classes: blocos
incompletos balanceados (BIB) e blocos incompletos parcialmente balanceados (BIPB). Nos
delineamentos balanceados, todos os pares de tratamentos aparecem juntos em um bloco o
mesmo nimero de vezes, ou seja, apresentam um unico A que é dadopor A =r(k—1)/(v—-1),e
todos os pares de tratamentos sdo comparados com a mesma precisdo mesmo que a diferenca

entre os blocos seja grande. E possivel construir um delineamento balanceado para qualquer
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nimero de tratamentos e qualquer tamanho de blocos, com 0 mesmo de nimero de parcelas por
bloco. Esses dois pardmetros fixam o nimero minimo de repeti¢des necessdria para o equilibrio.
Esse minimo € frequentemente grande para o delineamento balanceado ter um significado pratico
(PETERSEN, 1994).

Os delineamentos balanceados nem sempre sdo praticos, por isso uma classe de deline-
amentos chamada blocos incompletos parcialmente balanceados foi desenvolvida por Bose e
Nair (1939). Na mais util delas, alguns pares de tratamentos ocorrem juntos no mesmo bloco
A1 vezes, e outros pares ocorrem juntos A, vezes, onde 1; e A, sdo ndmeros inteiros. Embora
os delineamentos parcialmente balanceados sejam mais uteis em termos praticos, eles ndo sao
tao desejdveis como os modelos balanceados, por serem estatisticamente dificeis de analisar. As
comparagdes entre alguns pares de tratamentos sdo feitas com maior precisdo do que para outros

pares.

Cochran e Cox (1957) classificam os BIB e BIPB em cinco tipos:

* Tipo I - quando os blocos podem ser arranjados em repeti¢des de tratamentos;

* Tipo II - quando os blocos ndo podem ser arranjados em repeti¢des, mas podem ser

agrupados formando grupos de repeti¢cdes;

* Tipo III - quando os blocos ndo podem ser agrupados formando repeticdes € nem mesmo

em grupos de repeti¢cdes de tratamentos;

* Tipo IV - quando o niimero de tratamentos € igual ao nimero de blocos que possuem um

nimero de unidades experimentais menor que o nimero de tratamentos;

* Tipo V - quando o nimero total de parcelas é pequeno em relacio ao niimero de tratamentos

e de blocos, acarretando um pequeno nimero de graus de liberdade para o residuo.

2.3 Delineamentos latices quadrados ou reticulado quadrado

O delineamento latice quadrado € o tipo de bloco incompleto mais utilizado pelos
melhoristas de plantas. E sempre do tipo I, isto é, os blocos incompletos s3o combinados em
grupos formando repeticdes completas isoladamente e tanto podem ser balanceados quanto
parcialmente balanceados e apresentam a andlise de varidncia intrablocos, bem como a anélise
com recuperagdo da informagao interblocos. Esta recuperacio de informacdo implica assumir que
os blocos agora sdo aleatérios, com média O e variancia igual a crlz), e que existem modificacoes
nos procedimentos estudados anteriormente. A primeira modificacdo é o ajuste na soma de
quadrados de blocos para os efeitos de tratamentos e na soma de quadrado de tratamentos para
contemplar essa recuperacdo de informacao (ZIMMERMANN, 2014).

Nesses delineamentos o niimero de tratamentos deve ser um quadrado perfeito. O niimero

de blocos e o nimero de parcelas em cada bloco € a raiz quadrada do ndimero de tratamentos. Os
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delineamentos diferem uns dos outros principalmente no nimero de repeti¢des exigidas pelos
delineamentos. Quando um delineamento em blocos incompletos € constituido de duas ou mais
repeticdes completas, foi demonstrado que o delineamento pode ser analisado como se fosse um
bloco casualizado comum. Consequentemente a separagdo em blocos pode ser ignorada sem

destruir a validade da andlise mesmo que a precisao possa ser reduzida.

Existem vdrios tipos de delineamentos reticulados. Estes incluem, em geral, reticulados
balanceados e reticulados parcialmente balanceados. Nos reticulados balanceados cada tratamento
ocorre junto no mesmo bloco com qualquer outro tratamento o mesmo nimero de vezes. No
entanto, se houver k blocos, deve haver (k + 1) repeticdes para ser balanceado. Isso estd além dos
recursos da maioria dos programas de melhoramento, devido a restri¢cdes espaciais e financeiras.
Quando, ao contrario, o nimero r de repeticdes ortogonais ¢é inferior a (k + 1), hd pares de
tratamentos que ocorrem no mesmo bloco uma sé vez, sdo os primeiros associados e ha outros

em que isso ndo ocorre em nenhum bloco, e estes sdo os segundos associados.

Nos delineamentos ltices parcialmente balanceados o nimero de repeti¢des € reduzido,
mas nem todos os tratamentos ocorrem juntos em um mesmo bloco. Isto leva a uma diferenca na
precisdo com que algumas comparagdes sdo feitas em relacdo a outras comparacdes. No entanto,
a reducdo do niimero de repeti¢cdes faz com que o experimento seja possivel para a maioria dos
programas de melhoramento genético, proporcionando a possibilidade de aumento da precisao
associada com blocos menores (PETERSEN, 1994).

2.3.1 Latice quadrado balanceado

Dos delineamentos em blocos incompletos os chamados balanceados sdo os mais
eficientes. O balanceamento estd no fato de que quaisquer dois tratamentos devem ocorrer
juntos em algum bloco do experimento. Ramalho, Ferreira e Oliveira (2005) definiram l4tice
quadrado balanceado como um delineamento em que v = k? tratamentos sdo dispostos em b
blocos de k parcelas, k < v, sendo que quaisquer dois tratamentos ocorrem juntos em um bloco
do experimento. A condi¢do de balanceamento implica na igualdade » = k + 1. Verifica-se,
portanto, que os Latices Quadrados para serem balanceados exigem (k + 1) repeticdes. Esses
delineamentos sé existem nos casos em que k£ € um nimero primo ou uma poténcia de primo.

Assim, ndo existem latices balanceados para 36, 100 ou 144 tratamentos, por exemplo.

2.3.2 Latice quadrado parcialmente balanceado

Latices quadrados parcialmente balanceados sao semelhantes a latices quadrados ba-
lanceados, mas sdo mais flexiveis no que diz respeito ao nimero de repeti¢des. Delineamentos
parcialmente balanceados nao usam todas as possiveis repeti¢des. Por exemplo, para latices 3 X 3,
4 repeticOes sdo necessdrias para um delineamento balanceado, mas se tiver apenas duas ou
tr€s repeti¢des, estes sdo parcialmente balanceados. Os latices quadrados que usam apenas duas

repeti¢des sao chamados ldtices simples, os que usam trés repeti¢des sao chamados létices triplos.
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2.3.2.1 Construcao do delineamento latice quadrado

Suponha que o pesquisador tenha v tratamentos identificados como 1,2, .. ., k? com os
nimeros dos tratamentos dispostos em um quadrado k X k. Por exemplo, em um quadrado 3 X 3
formando a Repeticao I, como pode ser visto no quadro abaixo. H4 nove tratamentos dispostos
em uma ordem especifica de tal modo que cada linha da matriz quadrada é considerada como
um bloco contendo trés tratamentos. Para construir a Repeticdo II, cada coluna da combinacgao
para a Repeticdo I € usada para formar os trés blocos na Repeticdo II. As repeticdes Il e IV sao

baseadas em dois quadrados latinos ortogonais.

Bloco | Repeticao I Bloco | Repeticao II

1 1 2 3 4 1 4 7
2 4 5 6 5 25 8
3 7 8 9 6 3.6 9

Bloco | Repetigdo I1I Bloco | Repeti¢ao IV

7 1 6 8 10 1 5 9
8 2 4 9 11 2 6 7
9 35 7 12 |3 4 8

Dois quadrados latinos sdo ortogonais, quando sobrepostos, todos os pares ordenados
sdo distintos como por ser visto no esquema abaixo. A partir da formacdo padrio, os nimeros
de tratamentos que caiam com a mesma letra em um quadrado latino formam um bloco. Por
exemplo, no quadrado latino 1 do esquema abaixo, os tratamentos de nimeros 1, 6 e 8§ caem na
letra A, logo os tratamentos 1, 6 e 8 estardo no mesmo bloco na Repeti¢ao III (quadro acima).
Analogamente a Repeticdo III, a Repeticao IV sera construida a partir do segundo quadrado

latino.

Quadrado Latino 1 | Quadrado Latino 2 Sobrepostos
A | B C A | B C
LD & @ B |AA]|BB)|(CO
B | C A C | A B
@GS © @G| (© B.0) | (CA) | (AB)
C | A B B | C A
(7| ®) 9 (7 | ®) ) (CB) | (AC) | BA)

E possivel criar automaticamente desenhos de delineamentos reticulados com a fungio
design.lattice no pacote agricolae (MENDIBURU, 2015) do R Core Team (2015), mas

apenas para delineamentos simples e triplos.

2.3.3 Analises estatisticas convencionais para delineamentos em latice quadrado

Experimentos montados no delineamento latice quadrado podem ser analisados de

maneiras distintas. Snedecor (1946) apud Silva (1997) aplicou aos ldtices simples, a estrutura



26

de anélise de blocos causalizados. A andlise como blocos casualizados se faz considerando que
cada uma das repeticdes € um bloco completo casualizado. Essa andlise ndo leva em conta a
provavel heterogeneidade dos blocos e, portanto, fornece, em geral, um maior quadrado médio
do residuo. Diante da maior facilidade atual em modelar os dados de uma maneira mais realista
e eficiente, esta andlise deve ser preterida, a ndo ser para o cdlculo da eficiéncia do l4tice
(PIMENTEL-GOMES, 2009).

Uma outra maneira € a andlise intrablocos dos latices que se baseia no tradicional método
dos quadrados minimos, tal como o que € feito para os delineamentos inteiramente casualizados
ou em blocos completos casualizados. Silva, Ferreira e Pacheco (2000) demonstraram ser a andlise
intrablocos a melhor para estimacdo de componentes de variancia sempre que a eficiéncia relativa
do delineamento em ldtice, em relacdo ao delineamento em blocos casualizados, for superior
a 100% e, em caso contrario, deve-se optar pelo modelo de andlise em blocos casualizados
completos. Na andlise intrablocos apenas comparagdes entre parcelas do mesmo bloco s@o usadas

nas estimativas de efeito de tratamentos.

As formas de andlise discutidas até agora estimam os efeitos de tratamentos tendo por
base apenas sua propria informacao, contida nos blocos onde aparece. Yates (1939), tendo como
base o fato da ndo ortogonalidade dos delineamentos BIB, por ndo conterem os blocos todos
os tratamentos, propds uma nova forma de analisar esse tipo de experimento, de modo que os
efeitos de tratamentos contidos nos blocos pudessem ser recuperados. Isso se chama andlise com

recuperacdo da informacao interblocos.

A andlise intrablocos pode ser usada para qualquer experimento em blocos incompletos e
se baseia em métodos estatisticos exatos. A andlise com recuperacdo da informacao interblocos, por
outro lado, permite aproveitar melhor os dados, mas usa métodos estatisticos apenas aproximados
e sO deve ser usada para experimentos com niimero de graus de liberdade relativamente grande
para blocos e para o residuo (PIMENTEL-GOMES; GARCIA, 2002).

2.3.4 Analises individuais e conjuntas

Dados de produtividade provenientes de culturas agricolas melhoradas ou de programas
de avaliagdo surgem, geralmente, de uma série de ensaios de campo conhecidos como ensaios
multi-ambientes. Esses ensaios permitem a investigacdo do desempenho produtivo varietal
através da instalagdo do experimento em varias localizacdes geograficas (SMITH; CULLIS;
THOMPSON, 2005).

A selecdo de genétipos superiores € feita com base em observacdes do fendtipo e, portanto,
extremamente dependente da composi¢ao do valor fenotipico relativo ao cariter sob selecdo
(MAURO, 1991). O fendtipo € resultante dos efeitos genéticos e daqueles devidos aos ambientes,

aos quais o gendtipo foi exposto durante o seu desenvolvimento.

Diversos autores, como Moore e Dixon (2015), Silva, Ferreira e Pacheco (2000), Veronesi
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(1995) entre outros, estudaram a anélise conjunta de experimentos. Este tipo de andlise € também
de grande interesse para os melhoristas de plantas, pois, segundo Ramalho (1977), as estimativas
de parametros genéticos baseadas em experimentos conduzidos em um tnico ambiente sdo
superestimadas. Isto ocorre devido ao fato de que, além do componente genético, hd o componente
da interagdo gendtipo-ambiente envolvido nestas estimativas (REGAZZI et al., 1999). A deteccdo
e estimativa da interacdo genétipo por ambiente, e o conhecimento da existéncia desta interacao
€ de primordial importancia no processo de selecido de novos hibridos, pois esta interagdo pode
mascarar a performance média de um individuo ou linhagem na andlise conjunta em vérios
ambientes (SOLFERINI, 2010).

A interacdo gendtipo X ambiente foi definida por Dessotti et al. (2013) como sendo o
comportamento diferencial de gendtipos em diferentes ambientes. Conclui-se com isso que os
efeitos genéticos e ambientais ndo sdo independentes, uma vez que as respostas fenotipicas dos
gen6tipos podem diferir com as variacdes ambientais (SOUZA-JUNIOR; VENCOVSKY, 1989).

A resposta diferenciada dos genétipos aos varios ambientes, conhecida como interacdo
genétipo X ambiente € um fendmeno natural que faz parte da evolucdo das espécies. Segundo
Vencovsky e Barriga (1992), a interagdo gendtipo X ambiente € de natureza genética, mas nao
no sentido usual, e sim da decorréncia de instabilidades das manifestacdes genotipicas entre
ambientes. O comportamento dos gendtipos em relacdo ao ambiente tem merecido especial
atencdo, devido a sua interferéncia nos processos de selecdo. Por esta razdo, torna-se importante
o conhecimento dessas interagdes, principalmente a sua aplicagdo nos estudos de estabilidade

fenotipica das espécies.

A interacdo gendtipo X ambiente € de extrema importincia nos programas de melhora-
mento, pois torna possivel a selecao de gendtipos com adaptacdo ampla ou especifica, a escolha
de locais de sele¢do e a determinagdo do nimero ideal de ambientes e de gendtipos a serem
avaliados (zonas de melhoramento) durante a selecio (KEMPTON; FOX; CEREZO, 1997).

Se existem interagdes significativas envolvendo o fator tratamento, por exemplo, entre
tratamento e local, a recomendacao usual € a de fazer e relatar andlise separadamente para cada
local. Esta abordagem claramente faz conclusdes individuais para cada local (MOORE; DIXON,
2015).

2.4 Modelos lineares mistos

O melhoramento e avaliacdo de culturas melhoradas ¢ um dos mais antigos objetivos da
pesquisa agricola e teve o maior impacto na producio mundial de alimentos nos dltimos 100 anos.
O desafio agora € manter o melhoramento das culturas agricolas a uma taxa que seja equivalente ao
rdpido aumento da populacdo mundial (projecdo de ser 8,3 bilhdes de pessoas em 2025 (SMITH;
CULLIS; THOMPSON, 2005)). Para chegar a isso, o melhoramento convencional e metodologias

de biotecnologia sdo necessarios. Enquanto ferramentas desta pesquisa oferecem grandes
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promessas, também € importante reconhecer que os métodos convencionais de melhoramento de
plantas continuam fazendo contribuicdes significativas no aumento da producio de alimentos.
Por isso, € de fundamental importancia que os métodos estatisticos usados para planejar e analisar
dados de programas de melhoramento vegetal e avaliacdo sejam o mais precisos, eficientes e

informativos possivel.

Em genética, principalmente em estudos de melhoramento vegetal, muito se utiliza os
modelos mistos. Nesses estudos grandes experimentos sdo instalados em vérios locais com
exatamente os mesmos delineamentos. Geralmente, o interesse do pesquisador estd em identificar
novas variedades de uma determinada espécie que apresente boas respostas em diversas condig¢des
ambientais. Muitas vezes, a formulacdo de modelos para experimentos conduzidos em mais de
um local ndo é simples devido a possibilidade de op¢des em indicar se os fatores em estudo serdo

de efeito fixo ou aleatorio.

O enquadramento de efeitos como fixos ou aleatérios esté relacionado ao objetivo da
andlise. Se os niveis do efeito constituem-se amostras de uma populagado sobre a qual se quer tirar
conclusoes, este deve ser considerado como de efeitos aleatdrios, ou se sdo parametros constantes

sobre os quais se quer identificar diferengas e magnitudes, deve ser considerado de efeito fixo.

Segundo Camarinha-Filho (2002), as varidveis resposta provenientes de blocos incom-
pletos, parcelas subdivididas, dados longitudinais, coeficientes aleatérios, andlise de curvas de
crescimento, curvas polinomiais € BLUPs (melhor preditor linear nao viesado), entre outros,
podem ser descritos por meio de um modelo linear misto. Dessa forma, a estrutura da matriz de
variancias e covariancias deve estar inserida no modelo para melhor explicar o comportamento
dos dados.

Tanto o desenvolvimento de novas cultivares, bem como a recomendacdo de novas
variedades lancadas requerem uma selecdo a ser feita entre um conjunto maior dos demais
bons gendtipos, logo, a estimagdo dos valores genotipicos € o foco em qualquer tentativa de
melhoramento (PIEPHO et al., 2007). Anélise de dados de ensaios de melhoramento de plantas
e variedades usualmente pode ser baseada em um modelo linear misto que pode ser expresso

matricialmente da seguinte forma:

y=XB+Zu+e€, €))

em que:
y € o vetor das observagdes;

X € a matriz de incidéncia dos efeitos fixos;

B € o vetor de parametros de efeitos fixos a serem estimados;

Z é a matriz de incidéncia dos efeitos aleatorios;
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u € o vetor de parametros de efeito aleatério a serem preditos tal que u ~ N (0, G);

€ é o vetor de erros aleatérios, associados a cada observacao tal que € ~ N (0,X) sendo que € e

u sdo independentes.

As dimensdes dessas matrizes e vetores dependem do delineamento experimental

empregado.

Matricialmente, o modelo (1) € dado por

»i X, Z, 0 0 B €
vl (X2 0 z, - o||"] |e
y=1.1=1. S B 75 B
Y X, 0 0 --- Z, | €,

Segundo Alcarde (2012), em termos de modelos hierarquicos, o modelo linear misto

geral pode ser reescrito de tal modo que:

Yiu~N(XB+ZuX),
u~N(@,G).

Assim, marginalmente, Y ~ N(XB,V),emque V = ZGZ' + X.

Henderson et al. (1959) apresentaram uma forma para a obtencao do melhor preditor
linear ndo viesado (BLUP) dos efeitos aleatdrios desse modelo misto, através da maximizacao da

funcao densidade de probabilidade conjunta de y e u, em relacao aos efeitos fixos e aleatorios.

Tomando o modelo (1), as pressuposi¢cdes acerca da distribuicdo de y, u e € podem ser

descritas como:

y XB| |ZGZ'+X ZG X
u|~N|| 0|, GZ' G ¢|]|.
€ 0 pY ¢ X

em que:
0 € um vetor nulo;

¢ é uma matriz nula;

G ¢ a matriz de variancias e covaridncias dos efeitos aleatdrios presente no vetor u;

X € a matriz de variancias e covariancias dos residuos.
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A funcido densidade de probabilidade conjuntade y e u, f(y, u) de acordo com (SEARLE;
CASELLA; MCCULLOCH, 2006), pode ser escrita como o produto entre a funcio densidade de
probabilidade condicional de y dado u e a fun¢do densidade de probabilidade de u, ou seja,

1 ~o-XB-ZuyE (y-X-Zuw)| 1 (w6 )

= — 2 _
Sy, u) (2ﬂ)n/2|2|1/2€ (27T)”/2|G|1/2€

Para se proceder a maximizagdo de f(y, u), pode-se usar a transformagao por logaritmo.

Assim, fazendo-se L = log [ f(y, u)], tem-se:

1 1 1, - _ i}
L = S2nlog(2r) - > (loglZ| + loglGl) - 5 (yzly—2y'27'XB - 2y'E7 ' Zu) +
2B X2 Zu+ X EXB+ w22 Zu+uw'G .

Derivando-se L em relacao a B8 e u, tem-se:

oL
98| _ X2y + X2 'XB+ X2 Zu
OL| " |—z’z 'y - Z2'2"'XB+ 2’2" Zu + G"'u
ou

Igualando-se tais derivadas a zero obtém-se:

x'xly
z’z 7y

XX+ x'27'za
Z2’2'Xp+72'27'Za + G la

Dessa forma, a solugao conjunta para os efeitos fixos e aleatérios, segundo (HENDERSON,

1984) € dada a partir do seguinte sistema de equagdes:

ry—1
XXy
zZ’s 7y

B

u

X'z 'x X'z 'z
7y 'x z’x'z+ 6!

Essas sao as chamadas Equacdes de Modelos Mistos (EMM), que permitem obter o
melhor estimador ndo viesado (BLUE) para os efeitos fixos (ﬁ), bem como o melhor preditor

linear ndo viesado (BLUP) para os efeitos aleatérios (i1). A solugdo do sistema sera:

~ — -1 _
ﬂ:{X’ [2-' ~x'z (2’272 +G6™) lz'z‘l]x} X’ [2—‘ ~x'z(z’g7'2 +67) 1z'):“]y

i=(zz'z+67") 272" (y - XB) .

Algumas propriedades da solugdo para os efeitos fixos sao:
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i) A solucédo ﬁ obtida pelas equagdes de modelo misto é uma solu¢ao de minimos quadrados

generalizados, ou seja,

B=(xv'x) xvy,

-1
emque: V' =27 -2z (z’27'z+G'z’L7") 2’z

ii) A variincia de ﬁ’ ¢ dada por:

Var (B) = [X’Z_IX X'z (z’t'z+ G‘l)_l Z’):_IX]_ .

Algumas propriedades para os efeitos aleatdrios sdo:
i) O preditor & € o melhor preditor linear ndo-viesado (BLUP) de u.

O termo predi¢ao refere-se a fatores aleatdrios, e ao melhor preditor linear ndo viesado
(BLUP) pode ser definido como o resultado da regressao dos efeitos de um fator aleatério u, em

funcdo das observagdes y, corrigidas para os efeitos dos fatores fixos X 8.

ii) A variancia de #@ € dada por:

Var(@) = GZ' {2-1 ~xz(zx 'z 6 e - [2-1 ~x'z(ze'z+ 67 z’z*l]

X {X [2-1 ~x'z(zx'z+ 67 Z’Z’l] X}i X’ [2-1 ~x'z(zx'z+67) z’z*‘]} ZG'.
iii) A variancia do erro de predicdo é dada por:

Var(u — i) = G - GZ’ {2*1 ~r'z(zz'z+6) 2 - [2*1 ~r'z(z’z'z+6)  z'E!

X {X’ [):*1 -x'z(z27'z+ G*‘)_1 Z’Z“] X}_ X’ [):*1 -x7'z(z'2'z+ G’l)_l Z’):“]} ZG'.
Deve-se observar que o uso das equagdes de modelo misto, requer o conhecimento
prévio das variancias e covaridncias (G e X) envolvidas no modelo (SEARLE; CASELLA;
MCCULLOCH, 2006). Esses parametros geralmente sao desconhecidos, e o que se tem feito €

substitui-los por suas estimativas.

2.4.1 Estimacao dos componentes de variancia

Componentes de variancia sao as variancias associadas aos parametros de efeitos aleatorios
de um modelo estatistico (BARBIN, 1993). A estimativa de componentes de variincia tem larga
aplicacdo no melhoramento de plantas, pois fornece subsidios na tomada de decisdo durante o
planejamento e execugdo de um programa de melhoramento. Auxilia, inclusive, na escolha da

populacdo base e do método de selecdo a ser utilizado, bem como na avaliacdo para definir a
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viabilidade da continuacido de um programa em andamento (SILVA; FERREIRA; PACHECO,
2000).

Dentre os principais procedimentos para a estimagao dos parametros genéticos em testes
de progénies, destacam-se o tradicional método da andlise de variancia (ANOVA) e os métodos

baseados na mdxima verossimilhanca (ML) e na mdxima verossimilhanca restrita (REML).

Com dados balanceados, estes podem ser analisados utilizando técnicas da ANOVA. Esta
andlise fornece os quadrados médios para variedades, ambientes e a tabela de dupla entrada
para a interacdo. Os componentes da varidncia podem ser estimadas igualando-se os quadrados
médios obtidos na tabela ANOVA com suas respectivas esperangas. Na situacdo mais comum de
dados desbalanceados, 0 método da ANOVA ¢ inadequado, portanto, uma alternativa é necessdria
(GOGEL; CULLIS; VERBYLA, 1995). O método mais popular para a estima¢ao de componentes
de variancia em dados desbalanceados é a maxima verossimilhanca restrita (PATTERSON;
THOMPSON, 1971; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2005). Tendo em conta as estimativas
dos componentes de variancia, os efeitos fixos podem ser estimados usando o melhor estimador
linear ndo viesado empirico (EBLUE) e os efeitos aleatérios preditos usando melhor preditor

linear ndo viesado empirico (EBLUP).

No enfoque dos modelos mistos a andlise da parte aleatdria consiste na predi¢do dos
efeitos aleatdrios, na presenga de efeitos fixos, e na estimag@o dos componentes de varidncia. A
andlise da parte fixa consiste de estimacao e testes de hipdteses sobre fungdes estimaveis dos
efeitos fixos. Em geral, tanto a predicao dos efeitos aleatorios quanto a estimagao dos efeitos
fixos dependem da estimagao dos componentes de variancia (FRITSCHE-NETO et al., 2010).

Segundo Alcarde (2012), atualmente os métodos de maxima verossimilhanga sdao os
mais utilizados. Estes tem a vantagem de restringir o espaco paramétrico e com isso nao obter
componentes de varidncia negativos. Harville (1977) afirma que os estimadores de ML sao
funcdes de estatisticas suficientes, consistentes, assintoticamente normais e eficientes. No entanto,
podem ser viesados para pequenas amostras e nao consideram a perda de graus de liberdade

resultante da estimagdo dos efeitos fixos do modelo.

Alternativamente, o método REML foi desenvolvido visando diminuir o viés em pequenas
amostras e tem sido amplamente adotado, pois leva em consideracgdo a perda dos graus de liberdade
e tende a ser menos viesado que as estimativas de ML. Quando casos balanceados sio analisados,
as solucdes fornecidas pelo REML coincidem com as apresentadas pelo método ANOVA que
fornece estimadores ndo viesados e de variancia minima (SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH,
2006).

Os métodos ML e REML exigem normalidade para que os estimadores tenham proprie-
dades desejaveis. Entretanto, tais estimadores podem ser robustos aos desvios da normalidade,
gerando estimativas razodveis mesmo quando a forma da distribui¢ao nao € especificada (HAR-
VILLE, 1977).
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2.4.1.1 Meétodo dos minimos quadrados - ANOVA

A estimacdo de componentes de varidncia em modelos com dados balanceados € o caso
mais simples e de onde deriva boa parte da metodologia para dados desbalanceados. O método
dos momentos (ANOVA) é o mais comumente empregado constituindo em se igualarem formas
quadréticas as suas respectivas esperangas, obtendo-se assim um conjunto de equagdes que
permite a estimacdo (BARBIN, 1993). O principio do método dos minimos quadrados usado
com dados balanceados pode ser generalizado para dados desbalanceados com o uso de qualquer

forma quadrética em lugar das somas de quadrados.

Segundo Silva (1997), o método de estimacdo de componentes de variancia mais utilizado
pelos melhoristas de plantas € o método da andlise de variancia. Este método consiste em igualar
os quadrados médios do quadro de andlise de varidncia aos seus respectivos valores esperados, e
a solugdo do sistema de equacgdes resultante nos fornece os estimadores dos componentes de
variancia. Este método, quando aplicado a dados balanceados, o que normalmente ocorre nos
experimentos em melhoramento de plantas, fornece estimadores ndo tendenciosos e de variancia
minima, independentemente do modelo ser aleatério ou misto, o que € desejavel. No entanto,
pode gerar estimativas negativas para os componentes de variancia, ainda que estes por defini¢cdo

sejam positivos.

Para Searle, Casella e McCulloch (2006), embora muito tteis e eficientes no melhoramento
de espécies anuais e perenes, em experimentos com dados balanceados, os modelos mateméticos
tradicionais ajustados 2 ANOVA ndo sdo adequados a sele¢do genética, para dados nao balanceados
sob qualquer delineamento com blocos, pois fornecem estimativas néo exatas e tendenciosas das

diferencas entre os tratamentos genéticos.

24.1.2 Meétodo da Maxima Verossimilhanca

Os estimadores de maxima verossimilhanca sio fungdes de estatisticas suficientes, além
de serem consistentes, assintoticamente normais e eficientes, sendo que, geralmente, sdo obtidos
sob suposicao de normalidade. Por outro lado, esses estimadores podem ser viesados para
pequenas amostras, além de ndo considerarem a perda de graus de liberdade resultante da
estimacao dos efeitos fixos do modelo (HARVILLE, 1977).

Uma das causas do viés encontrado nos estimadores de maxima verossimilhanca é o fato
deste método ndo levar em consideragdo a perda de graus de liberdade devido a estimagao dos
efeitos fixos pertencentes ao modelo matemaético de interesse (CUSTODIO; BARBIN, 2005), pois
mesmo os modelos matematicos aleatérios possuem um efeito fixo, aquele relativo (usualmente)

a média geral das observacdes.
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2.4.1.3 Meétodo da Maxima Verossimilhanca Restrita

O método REML consiste em maximizar a funcdo de verossimilhancga conjunta de todos
os contrastes de erros, Y* = L’Y, em que L é a matriz com [n — posto(X)] colunas, de posto
completo, com colunas ortogonais as colunas da matriz X, isto é LX = 0. Ou seja, maximiza a

parte da func¢do de verossimilhanca que € invariante aos efeitos fixos.
Usando L = [L; : L] ndo singular, tal que: L1 X =I,e L',X = 0.
Entao:
Y'Y =L\ Y=I,B+L"Zy+L' €
Yy =L)Y =L"2Zy+L"e

Portanto:

E(Y*) =E (Y
£y

_(B

0
v4\| (=L, L'\:L,
Y*:)| \L2ZL, LHEL,)°

As distribui¢oes de LY pode ser subdividida em uma distribui¢do condicional Y*{|Y*,

Var(Y*) = Var

para a estimagdo de B e uma distribui¢io marginal, baseada em Y™, para a estimacéo dos

componentes de variancia.

Assim, com o logaritmo da funcio de verossimilhanga restrita, calcula-se a fungao escore
e a iguala a zero para obter as estimativas dos pardmetros. Sendo o vetor de efeitos fixos, BLUE

(melhor estimador ndo viesado), dado por:

B=(x="x)" xzy.

E o vetor de parametros de efeitos aleatérios, BLUP (melhor preditor linear ndo viesado):

a=Uz't" (Y -XB) ,

tal que B ~N (ﬂ, (X v lx )_1) e o BLUP € equivalente a E[u|Y ] sob suposi¢do de normalidade
multivariada. Para obtencao dos resultados um método iterativo € necessario e as vezes 0 processo

computacional pode ser intenso caso exista um grande nimero de parimetros e/ou observagoes.

As equacdes REML com dados balanceados sdo idénticas aos estimadores ANOVA que
sdo ndo viesados e de varidncia minima. O estimador REML leva em conta os graus de liberdade
envolvidos nas estimativas dos efeitos fixos, ao passo que os estimadores ML ndo. No caso de
dados nao balanceados os estimadores ML e os estimadores REML sao viesados (SEARLE;
CASELLA; MCCULLOCH, 2006).



35

No método da méxima verossimilhanca restrita, cada observagdo é dividida em duas
partes independentes uma referente aos efeitos fixos e outra aos efeitos aleatdrios, de maneira que
a funcdo densidade de probabilidade das observacdes € dada pela soma das fungdes densidade
de probabilidade de cada parte. A maximizagdo da funcdo densidade de probabilidade da parte
referente aos efeitos aleatérios, em relagdo aos componentes de varidncia, elimina o viés resultante
da perda de graus de liberdade na estimacdo dos efeitos fixos do modelo (CAMARINHA-FILHO,
2002).

Segundo, Fritsche-Neto (2008) o método mais recomendado na estimagdo de componentes
de variancia em situacdes com dados desbalanceados ou nao é o REML. Diversos trabalhos com
dados de melhoramento genético de milho, como o de (WARDYN; EDWARDS; LAMKEY,
2007; IEMMA, 2003) tiveram os componentes de varidncia estimados por este método, que
apresenta muitas das propriedades que os estimadores de componentes de variancia devem
possuir, dentre as quais pode-se citar (FRITSCHE-NETO, 2008):

1. Nio viesado, tal que a esperanca matemadtica do preditor seja o préprio parametro;

2. Consisténcia, tal que, com o aumento do tamanho da amostra, a esperanga do preditor se

aproxime do pardmetro e a variincia para zero;
3. Eficiéncia, tal que o preditor apresente varidncia minima;

4. Suficiéncia, tal que o preditor condene o mdximo possivel a informagao contida na amostra

e ndo seja funcdo dependente do pardmetro;
5. Completitude, que esta ligada a unicidade do estimador;

6. Invaridncia a translacdo, tal que a estimagdo dos componentes de varidncia nao seja afetada

por mudangas nos efeitos fixos.

Henderson et al. (1959) demonstraram que as equacoes de modelos mistos produziam
como solu¢des BLUE - melhor estimacao linear ndo-viesada dos efeitos fixos, além dos preditores

BLUP - melhor predicao linear ndo-viesada dos efeitos aleatorios.

Os estimadores ML e REML dos componentes de variancia ndo sdo formas explicitas,
isto €, o estimador de cada componente estd em funcio dos estimadores dos demais componentes,
e s6 podem ser encontrados por métodos numéricos iterativos (CAMARINHA-FILHO, 2002).

2.4.1.4 Predicao do efeitos aleatérios

A obtencgdo das solucdes das equacdes de modelos mistos depende do conhecimento
dos componentes de variancia. Por esse motivo, alguns autores preferem denominar os BLUPs

obtidos dessa forma como EBLUPs, em que E significa “empirical”, indicando que os valores
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paramétricos das varidveis sao substituidos por suas estimativas (IEMMA, 2003). Para tanto
foram usadas estimativas dessas variancias pelo método da méxima verossimilhanca restrita
(REML), usando um processo iterativo baseado no algoritmo EM (Expectation-Maximization)
(DEMPSTER; N.M.; D.B., 1977), ou de maximizacg@o da esperanca (HENDERSON, 1984).

O algoritmo EM ¢ estdvel numericamente, apresentando convergéncia mesmo que os
valores inicias ndo tenham sido adequados. Entretanto, uma inconveniéncia do algoritmo EM, é
a lentidao para estimativas préximas ao limite do espago paramétrico (RESENDE et al., 1996).
Os algoritmos livres de derivadas (derivative-free) apresentam vantagens computacionais, pois
evitam a inversdo de matrizes de ordem elevada. Os estimadores obtidos pelo EM sdo idénticos
aos de Harville (1977). Se valores positivos forem inicialmente utilizados, a convergéncia para
valores ndo negativos é garantida (HARVILLE, 1977).

2.4.2 Selecao de modelos
2.4.2.1 Teste da Razao de Verossimilhanca

Quando deseja-se comparar os valores das fungdes de verossimilhanca para dois modelos
aninhados, o teste de razio de verossimilhangas € indicado. No contexto dos modelos lineares
mistos, o teste da razao de verossimilhancas pode ser empregado para testar hipéteses sobre
parametros de covariancia ou parametros de efeito fixo, no contexto de modelos lineares mistos.

A estatistica do teste é calculada por:

L
2log (L—?) =2 [log(L2) —log(Ly)] ,

em que L € a funcdo de verossimilhanca do modelo aninhado e L, € a fun¢@o de verossimilhanca

do modelo de referéncia.

Sob certas condi¢des de regularidade, a estatistica teste de razdo de verossimilhancas
segue, assintoticamente, a distribuicao X’ em que o numero de graus de liberdade € obtido
subtraindo-se o nimero de pardmetros do modelo aninhado do nimero de parametros do modelo
de referéncia. Em situagdes que os pardmetros encontram-se na fronteira do espago paramétrico,

a estatistica teste da razdo de verossimilhangas segue uma mistura de XZ (SELF; LIANG, 1987).

2.5 Herdabilidade

Herdabilidade € frequentemente utilizada por melhoristas de plantas e geneticistas como
uma medida de precisdo de experimentos individuais ou conjuntos. Seu principal uso € para
calcular a resposta a selecdo. A maioria das férmulas propostas para o cédlculo de herdabilidade
assumem implicitamente dados balanceados e efeitos genotipicas independentes. Ambos os
pressupostos sdo frequentemente violados em ensaios de melhoramento de plantas (PIEPHO;
MOHRING, 2007).
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A herdabilidade € um dos parametros genéticos que mais contribui para o trabalho do
melhorista, pois ela fornece a propor¢ao de varidncia genética presente na variancia fenotipica total.
Desta forma, ela mede a confiabilidade do valor fenotipico como indicador do valor reprodutivo.
Devido a isso, a herdabilidade participa quase sempre de todas as férmulas relacionadas com a
predicdo de ganhos dos métodos de melhoramento, e também de inimeras decisdes praticas que

os melhoristas tomam, tais como o método de selecdo a ser utilizado (SILVA, 1997).

As estimativas de herdabilidade sdo de grande importincia a predicdo de ganhos
genéticos. Como outros parametros, tal como o coeficiente de variacdo genética, que € um
indicador da magnitude de variacdo genética entre as progénies, a herdabilidade subsidia a
escolha da melhor estratégia de melhoramento a ser adotada, mostra claramente o potencial
de progresso genético esperado no programa de melhoramento e € essencial a predicdao de
valores genéticos (FALCONER; MACKAY, 1996). A estimacao e uso da herdabilidade, portanto,

torna-se imprescindivel aos programas de melhoramento.

A herdabilidade pode ser estimada pela razdo entre a varincia genética e a variancia total,
e observada no sentido amplo, expressa pela propor¢ao de variancia genética total em relacio a
variancia fenotipica, ou no sentido restrito, determinada pelo quociente entre a varidncia genética
aditiva e a variancia fenotipica (DUDLEY; MOLL, 1969), ou seja, o coeficiente de herdabilidade
expressa a quantidade de variagao genética em relacio a variacdo fenotipica total (VENCOVSKY;
BARRIGA, 1992).

Valores altos para as estimativas de herdabilidade indicam boas possibilidades de ganho
nos estudos de melhoramento, pois o progresso esperado pela selecdo depende diretamente da
herdabilidade e da intensidade da selecdo, e inversamente ao desvio padrao fenotipico (DUDLEY;
MOLL, 1969).

Grandes conjuntos de gendtipos sdo geralmente testados em delineamentos que envolvem
blocos incompletos e definicdes comuns de herdabilidade ndo se aplicam em tais casos (PIEPHO;
MOHRING, 2007). Além disso, as definicdes padrido assumem que os ensaios sdo analisados por
modelos com efeitos aleatdrios independentes para blocos, parcelas, plantas, etc., enquanto que a
andlise de ensaios de campo € muitas vezes feito por modelos espaciais, que implicam estruturas

de variancias e covariancias complexas relativas as unidades de observacao.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

Os dados utilizados nesse trabalho foram fornecidos pelo Departamento de Genética da
Escola Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz”. Estes sdo oriundos do experimento instalado
nos anos agricolas de 2002/2003 até 2006/2007 em 4 locais do municipio de Piracicaba-SP, como
pode ser visto na Tabela 1. Os locais sdo Estagdo Experimental Fazenda Anhembi (AN), Estacdo
Experimental Fazenda Aredo (AR), Estacdo Experimental Fazenda Caterpillar (CA) e Estagcdo
Experimental Departamento de Genética da ESALQ/USP (ES). Cada ambiente corresponde a

combinacdo local X ano.

Tabela 1 — Estacdes experimentais e anos em que os experimentos foram instalados

E.E. 02/03 03/04 05/06 06/07
Anhembi X X X X
Areao X

Caterpillar X X

ESALQ X X X X

E interessante ressaltar que mesmo tratando-se de experimentos conduzidos no mesmo
local, em diferentes anos, a andlise serd conduzida como se fossem 11 ambientes distintos, devido
as condigdes climdticas, como por exemplo, diferentes temperaturas e precipitacdes registradas

nos diferentes anos. Portanto o efeito de ano ndo sera considerado individualmente na analise.

As linhagens L14-04B e LO8-05F foram cruzadas entre si para a obtencdo da geracdo
F;. Por sua vez, as plantas F; foram autofecundadas para a obtencao da populacao F;. Foram
amostradas, aleatoriamente, 256 plantas da populagdo F,. Posteriormente, para o aumento do
numero de sementes, as plantas F, foram autofecundadas obtendo-se progénies F,.3 (Figura 1).

Cada progénie F,.3 representa, em média, a planta F, da qual foi originada.

Pi:F, —® — P;:Fy3
L14-04B
P,:Fhb —® — Py :Fa3
X — F— —F
LO08-05F
Pysg : Fo — @ — P56 : Fau3

Figura 1 — Esquema para a obtencdo das 256 plantas e populagdes utilizadas, em que as letras L, F e P representam
linhagem, geragdo filial e planta respectivamente; X representa cruzamento entre as linhagens e ®
representa a autofecundagdo das progénies
Adaptado de Coelho (2010).
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As 256 progénies foram plantadas em experimentos no delineamento latice simples 16 X
16, sendo as parcelas constituidas de linhas de 4,0 m, com espacamento de 0,80 m entre linhas e
0,20 m entre plantas. Foram distribuidas 50 sementes por parcela e, aproximadamente 30 dias
apo6s a semeadura foi realizado o desbaste, restando cerca de 20 plantas em cada parcela. Essa
densidade de semeadura corresponde a um estande médio de 62.500 plantas ha™'. As adubagdes
de plantio e cobertura, além do controle de plantas daninhas, foram realizadas de acordo com o

recomendado para a cultura do milho.

Considerando todas as plantas da parcela foram coletados os seguintes dados: floresci-
mento masculino e florescimento feminino (dias para que 50% das plantas da parcela tivessem
emitido a inflorescéncia masculina e feminina, respectivamente), estande (nimero de plantas
por parcela na época da colheita), acamamento (nimero de plantas da parcela com inclinagao
superior a 30° em relacdo a vertical), quebramento (ntimero de plantas quebradas abaixo da
primeira espiga na parcela), nimero de espigas por parcela, peso de graos (Kg.parcela_l) e
umidade dos graos (%). Considerando cinco plantas competitivas da parcela foram coletados os
dados de altura da planta e altura da espiga (distdncia, em cm, do solo até a folha bandeira e até
a insercdo da primeira espiga, respectivamente). Para a realizacdo das andlises estatisticas foi
considerado apenas o cardter peso de graos que foi ajustado para 15,5% de umidade e convertido

para t.ha™! sendo entdo referida como producio de graos.

3.2 Métodos

Um experimento em latice pode ser analisado individualmente, caso as repeticdes sejam
instaladas em apenas um ambiente, ou conjunta, caso 0 mesmo experimento tenha sido instalado
em mais de um ambiente. Para que seja possivel a andlise conjunta, é recomendado que a
andlise individual seja feita em cada um dos ambientes. Apés a verificacdo da homogeneidade de
variancias entre os experimentos, pode-se pensar em estudar os experimentos conjuntamente, a

fim de obter informacdes mais abrangentes sobre os efeitos estudados.

Usualmente, a andlise de maior interesse para a genética, € a andlise conjunta, ja que
estudar a interag@o entre genétipos e ambiente € de interesse para os melhoristas (RAMALHO;
FERREIRA; OLIVEIRA, 2005). No presente trabalho foi feita a anélise individual por ambiente
e em seguida a andlise conjunta dos 11 ambientes para comparar a ordenacio das progénies nas

duas situacoes.

Com o uso dos modelos mistos, os EBLUPs foram estimados pelo método da maxima
verossimilhanca restrita, que tende a apresentar menor viés quando comparado com o método
de estimagdo da maxima verossimilhanca (GILMOUR; THOMPSON; CULLIS, 1995). A
comparagdo de modelos aninhados foi feita utilizando-se o teste de razdo de verossimilhangas

em que testou-se a significncia das interagdes presentes na andlise conjunta.

Com o auxilio de graficos de diagnésticos foram encontrados bons ajustes para os dados
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que € um dos principais objetivos de programas de melhoramento de plantas. Extraiu-se entdo o
componente de varidncia para as progé€nies na andlise individual e o componente de varidncia
para a interagdo ambiente X progénie na andlise conjunta. Em ambos os casos ordenou-se os
valores preditos de 13, 26, 39 e 52 melhores progénies, que correspondem a 5, 10, 15 e 20%
das progénies estudadas no experimento. Os valores preditos foram calculados pela soma dos

EBLUPs com a média geral.

As estimativas dos intervalos de confianga para os componentes de varidncia, com 95%

de significancia, foram estimados segundo Burdick e Graybill (1992).

O objetivo dos experimentos com um nimero grande de progénies provindas do melhora-
mento genético, ndo € a comparacado dos tratamentos, mas a predicdo e a ordenagdo das novas
variedades (SANTOS, 2015).

Os ajustes foram realizados utilizando o software R (R Core Team, 2015), com o
pacote estatistico 1me4 (BATES et al., 2015). Este fornece estimativas pelo método da maxima
verossimilhanca restrita (REML) do parametro de variancia como padrao, sendo possivel alterar
o método de ajuste. E possivel extrair também os melhores estimadores lineares nio viesados
empiricos (EBLUEs) dos efeitos fixos e melhores preditores lineares ndo viesados empiricos

(EBLUPs) dos efeitos aleatérios com facilidade para inclusdo/exclusao de efeitos.

Para facilitar as interpretagdes e para os valores serem passiveis de comparacao, somou-se

o valor da média geral do experimento aos EBLUPs obtidos.

Toda a andlise foi feita respeitando a estrutura dos experimentos em latice quadrado
simples em que cada um dos ambientes constam 2 repeticdes com 16 blocos incompletos e cada

um dos blocos com 16 parcelas, comportando entdo as 256 progé€nies em estudo.

Baseado na tese de Coelho (2010) que considerou cada uma das repeticoes do latice
quadrado como um bloco completo, a andlise também foi feita com essa abordagem para efeito de
comparagao dos ranqueamentos, nas andlises individuais e conjunta. Esta comparacéo tem como
objetivo verificar a efetividade de se conduzir experimentos considerando a estrutura do latice.
Cecon (1992) também estudou diferentes alternativas de andlise dos latices, incluindo a que
assume as repeticdes como sendo blocos casualizados completos, o que, segundo Bueno-Filho
e Vencovsky (2000) também € usual, especialmente nos casos de erros no estabelecimento do

arranjo experimental.

3.3 Especificacao dos modelos

O modelo matematico é considerado misto, pois possui efeitos aleatdrios, além do efeito

fixo relativo & média geral.
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3.3.1 Analise convencional como litice quadrado
3.3.1.1 Analises individuais

Primeiro, as andlises individuais foram efetuadas de acordo com o seguinte modelo:

Yy=Xeu+Z,y+Zp0 +Zpt+€ 2

em que:
y € o vetor de dados fenotipicos, de dimensdo n X 1, em que, n € o nimero de observacoes;
X, € a matriz de incidéncia do efeito da média geral, de dimensdo n X 1;

€ é uma constante inerente a todas as observacoes;

Z, é a matriz de incidéncia dos efeitos de repeticdes, de dimensao n X 2;

v € o vetor dos efeitos de repeticoes (aleatérios), de dimensdo 2 X 1;

Z,p € amatriz de incidéncia dos efeitos de blocos dentro de repeti¢des, de dimensao n X 16;
6 € o vetor dos efeitos de blocos dentro de repeticdes (aleatérios), de dimensdo 16 X 1;

Z, € amatriz de incidéncia dos efeitos genotipicos, de dimensdo n x 256;

T € o vetor dos efeitos genotipicos (aleatérios), de dimensao 256 x 1;

€ € o vetor de erros, de dimensdo n X 1, sendo que € ~ N(O,R) e R = Iof, em que, I € uma

2

matriz identidade de dimensdo n X n e o

¢ o erro experimental.

3.3.1.2 Analises conjuntas

No modelo de anélise conjunta para os locais, 0 modelo é dado por:

Y=Xgu+Zoa+Zyy +Zarp0 +Zpt +Z1pY + € 3)

em que:
y € o vetor de dados fenotipicos, de dimensdo n X 1, em que, n € o nimero de observagdes;
X, € a matriz de incidéncia do efeito da média geral de dimensdo n X 1;

u € uma constante inerente a todas as observagoes;

Z, € amatriz de incidéncia dos efeitos de ambientes, de dimensao n X 4;

a é o vetor dos efeitos de ambientes (aleatdrios), de dimensdo 4 X 1;

Z,r € a matriz de incidéncia da interacdo ambiente e repeticdo, de dimensdo n X (4 X 2);

v € o vetor dos efeitos de repeticdo (aleatérios), de dimensao 2 X 1;
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Z,rp € a matriz de incidéncia da interacdo ambiente e bloco dentro de repeticdo, de dimensao
nXx((4x2x16);

0 € o vetor dos efeitos de blocos (aleatérios), de dimensao 16 X 1;

Z, € a matriz de incidéncia dos efeitos genotipicos, de dimensao n x 256;

T € o vetor dos efeitos genotipicos (aleatérios), de dimensao 256 X 1;

Z,p € amatriz de incidéncia da interagdo ambiente e progénies, de dimensdo 256 X 4;

¥ € o vetor dos efeitos da interacdo aleat6ria entre ambiente e progénies, de dimensdo 4 X 1;

€ é o vetor de erros, de dimensao n X 1, sendo que € ~ N(O,R) e R = Ia'z, em que, I € uma

2

matriz identidade de dimensdaon X ne o

€ o erro experimental.

Tendo em vista um modelo inicial a ser ajustado, faz-se necessaria a escolha de um método
para a estimacao dos componentes de varidncia, uma vez que os modelos mistos incorporam
termos aleatdrios adicionais ao modelo. Neste trabalho o método utilizado foi o da maxima

verossimilhanca restrita, que fornece estimativas com menor viés.

3.3.2 Anilise considerando repeticao como um bloco completo

Nas andlises individuais, o modelo € semelhante ao descrito anteriormente com a exce¢ao
da exclusao do efeito de blocos dentro de repeti¢cdes. Com isso considerou-se as repeti¢des

atuando como se fossem blocos completos. O mesmo ocorreu na andlise conjunta.

Essa abordagem reduz a quantidade de matrizes a serem manipuladas, entretanto deixam
de explicar possiveis variagdes que seriam atribuidas aos efeitos dos blocos incompletos,

inflacionando assim o componente de variancia atribuido ao residuo.

3.3.2.1 Analises individuais

Primeiro, as andlises individuais foram efetuadas em conformidade com o seguinte

modelo:

y=Xeu+Zyy+Zyt+e “)

em que:

y € o vetor de dados fenotipicos, de dimensao n X 1, em que, n é o nimero de observagoes;
X, € a matriz de incidéncia do efeito da média geral, de dimensdo n X 1;

4 € é uma constante inerente a todas as observacoes;

Z, é a matriz de incidéncia dos efeitos de repeticdes, de dimensdo n X 2;

v € o vetor dos efeitos de repeticdes (aleatorios), de dimensdo 2 X 1;
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Z, € a matriz de incidéncia dos efeitos genotipicos, de dimensédo n x 256;
T € o vetor dos efeitos genotipicos (aleatérios), de dimensao 256 x 1;

€ é o vetor de erros, de dimensdo n X 1, sendo que € ~ N(O,R) e R = Iof, em que, I € uma

2

matriz identidade de dimensdo n X n e o

€ o erro experimental.

3.3.2.2 Analise conjunta

No modelo de andlise conjunta para os locais, 0 modelo é dado por:

Y=Xgu+Zoya+Zyy+Zpyt+ZypY +€ (®)]

em que:
y € o vetor de dados fenotipicos, de dimensao n X 1, em que, n € o nimero de observacoes;

X, € a matriz de incidéncia do efeito da média geral, formadas por valores 1, de dimensdo n X 1;
4 € uma constante inerente a todas as observagdes;

Z, é a matriz de incidéncia dos efeitos de ambientes, de dimensao n X 4;

a € o vetor dos efeitos de ambientes (aleatorios), de dimensao 4 X 1;

Z,r ¢é amatriz de incidéncia da interacdo ambiente e repeticao, de dimensao n X (4 X 2);

v € o vetor dos efeitos de repeticao (aleatdrios), de dimensao 2 X 1;

Z, € amatriz de incidéncia dos efeitos genotipicos, de dimensdo n x 256;

T € o vetor dos efeitos genotipicos (aleatérios), de dimensao 256 x 1;

Z,p € amatriz de incidéncia da interagdo ambiente e progénies, de dimensdo 256 X 4;

Y € o vetor dos efeitos da interacdo aleatdria entre ambiente e progénies, de dimensao 4 X 1;

€ € o vetor de erros, de dimensdo n X 1, sendo que € ~ N(O,R) e R = Iof, em que, I € uma

2

matriz identidade de dimensdo n X n e o

¢ o erro experimental.

Foram comparadas também as ordenagdes das progénies pelos dois métodos empregados,
realizando-se a sele¢do truncada de 5, 10, 15 e 20% das progénies, o que corresponde a sele¢io
de 13, 26, 39 e 52 progénies respectivamente. A percentagem de coincidéncia na selecdo foi

obtida por meio do niimero de progénies selecionadas em comum entre os dois métodos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise descritiva

Em estatistica genética, estudam-se certas caracteristicas dos individuos sem descontinui-
dades naturais, chamadas de “variacdo” ou “caracteres métricos”. O estudo de um cardter métrico
centraliza-se em torno da andlise de sua variagcdo, porque € em termos de varidncia que sdao
formuladas as questdes primadrias da genética. O valor observado, quando um carater ¢ medido
no individuo, € o valor fenotipico desse individuo; todas as observacdes de médias, variancias e
covariancias devem, claramente, ser baseadas na medida do valor fenotipico (PEREIRA-NETO,
1994).

Inicialmente foi realizada uma anélise descritiva dos dados. Na Tabela 2 sdo apresentadas
as médias observadas das producdes de graos em cada ambiente, e seus respectivos desvios
padrdes (D.P.), valores maximos, minimos, amplitudes e coeficientes de variagao C.V.(%). Tem-se
que a média de producao dos graos variou de 2,21 a 7,29 tha ! na Estacdo Experimental Fazenda
Aredo (AR) no ano agricola 2003/2004 e Estagdo Experimental Departamento de Genética da
ESALQ/USP (ES) em 2005/2006, respectivamente. A maior producdo foi de 14,64 t.ha™! na
Estacdo Experimental Departamento de Genética da ESALQ/USP (ES) em 2005/2006. Essas
variagdes nos valores médios das producdes de graos obtidos entre os ambientes ocorreram,
principalmente, em decorréncia das caracteristicas edafoclimaticas existentes nos diferentes

ambientes em que os ensaios foram conduzidos.

Tabela 2 — Andlise exploratdria da produtividade em tha™! por ambiente

Média D.P. Miximo Minimo Amplitude C.V.(%)

AN0203 3,28 1,23 9,13 0,57 8,56 21,61
AR0203 221 141 8,74 0,12 8,63 32,99
CA0203 245 1,31 9,26 0,15 9,11 27,43
ES0203 2,64 1,26 9,06 0,25 8,81 29,02
ANO0304 233 1,26 8,67 0,07 8,61 26,39
CA0304 3,67 1,28 9,63 1,27 8,36 17,14
ES0304 494 1,69 13,67 1,43 12,24 16,25
ANO506 6,32 1,87 13,66 2,24 11,42 12,91
ES0506 7,29 2,19 14,64 2,40 12,25 13,94
ANO0607 3,69 1,61 9,66 0,53 9,13 22,42
ES0607 5,47 2,06 12,73 0,92 11,81 20,54

Geral 4,03 230 14,64 0,07 14,58 19,92

Nas andlises individuais o coeficiente de variacdo variou de 12,91% na Estacdo Experi-
mental Fazenda Anhembi (AN) na safra 2005/2005 a 32,99% na Estacdo Experimental Fazenda
Aredo (AR) no ano agricola 2003/2004. De acordo com Pimentel-Gomes (2009) se o coeficiente
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de variacdo for maior do que 20%, € considerado alto, todavia todos os valores obtidos estdao
dentro dos limites aceitdveis na experimentacao agrondmica (SCAPIM; CARVALHO; CRUZ,
1995; FRITSCHE-NETO, 2008).

A anilise conjunta dos materiais genéticos foi realizada com os 11 ambientes, uma
vez que a razdo entre 0 maior e o menor componente de variancia residual foi inferior a sete
(PIMENTEL-GOMES, 2009). Considerando-se todos os ambientes, a média geral da produgao
de graos foi de 4,03 t.ha™! e o coeficiente de variacao foi 19,92%, indice considerado aceitdvel

para experimentos de campo.

4.2 Coeficiente de determinacio fenotipico entre valores observados e preditos

Os coeficientes de determinacdo (R?) obtidos entre os valores observados e 0s preditos
pelos modelos das andlises individuais e conjuntas (Tabela 3) foram altos tanto para a andlise
do experimento considerando-se a estrutura do l4tice quadrado como na estrutura de blocos
completos, indicando confiabilidade dos modelos. Nas duas abordagens, os coeficientes de

correlacdo foram maiores nas andlises conjuntas, 96% para o latice e 95% para blocos completos.

Os coeficientes de determinacgdo entre os valores observados e os preditos pelo modelos
sao de natureza fenotipica, que € provocada por fatores genéticos e ambientais. No melhoramento
genético a preocupacdo maior € com a associac¢do de natureza genética.

Tabela 3 — Coeficiente de determinagdo fenotipico entre os valores observados e os preditos pelos modelos nas
andlises individuais e conjuntas

LATICE DBC
Ambiente | R* (%)  Ambiente | R*(%)
ANO0203 0,92 ANO0203 0,91
ARO0203 0,94 ARO0203 0,91
CA0203 0,94 CA0203 0,93
ES0203 0,91 ES0203 0,89
ANO0304 0,94 ANO0304 0,90
CA0304 0,94 CA0304 0,93
ES0304 0,95 ES0304 0,92
ANO0506 0,95 ANO0506 0,95
ES0506 0,95 ES0506 0,94
ANO0607 0,94 ANO0607 0,92
ES0607 0,93 ES0607 0,90
Conjunta 0,96 Conjunta 0,95

4.3 Estimacao dos componentes de varidncia

Ap6s processar o cddigo desenvolvido no R para o cardter producdo de graos em tha !,
pode-se encontrar os valores dos componentes de varidncia, obtidos pelo método REML, relativos

aos efeitos aleatorios do modelo, juntamente com outras informagdes do modelo e do processo
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de estimagdo. Com as estimativas dos componentes de varidncia, calculou-se o intervalo de
confianga (I.C.) das andlises individuais por ambiente e da andlise conjunta dos ambientes e

também o coeficiente de herdabilidade (4?).

4.3.1 Considerando a estrutura do latice quadrado

Nas andlises individuais para o carater producao de graos, foram obtidos os seguintes
componentes de varidncia por ambiente (Tabela 4), juntamente de seus respectivos intervalos
de confianca a 95% e do coeficiente de herdabilidade, de acordo com o modelo descrito pela
equagdo (2).

Tabela 4 — Estimativa dos componentes de variincia das andlises individuais por ambiente, com os respectivos

intervalos de confianca a 95% e do coeficiente de herdabilidade considerando-se a estrutura do latice
quadrado

Ambiente & LC. o, LC. K

ANO0203 1,01 1[0,73;1,47] 0,50 [042;0,60] 0,67
AR0203 1,25 [094;1,73] 0,53 [045;0,64] 0,70
CA0203 1,22 1[095;1,65] 0,45 1[038:0,54] 0,73
ES0203 0,91 1[0,59;1,60] 0,59 [0,50;0,70] 0,61
ANO0304 0,93 1[0,71;127] 0,38 [032;0,45] 0,71
CA0304 1,23 1[097;1,62] 0,40 1[034;047] 0,76
ES0304 2,00 [1,57;2,63] 0,64 1[0,55;0,77] 0,76
ANO0506 2,83 [2,28;3,60] 0,67 [056:;0,80] 0,81
ES0506 3,74 [2,98;4,83] 1,03 1[088;1,24] 0,78
ANO0607 1,88 [1,45;252] 0,68 [058;0,82] 0,73
ES0607 2,71 [2,00:3,86] 1,26 [1,07;151] 0,68

A andlise conjunta foi realizada segundo o modelo descrito pela equagdo (3). Os
componentes de varidncia obtidos constam na tabela 5, juntamente de seus respectivos intervalos

de confianca a 95% e do coeficiente de herdabilidade.

Tabela 5 — Estimativa dos componentes de variancia da andlise conjunta, com os respectivos intervalos de confianga
2 95% e do coeficiente de herdabilidade considerando-se a estrutura do litice quadrado

Pardmetro Estimativa 1.C.

o 1,27 [0,96 ; 1,77]
Oop 0,54 [0.38 ; 0,84]
o2 0,64 [0,38 ; 0,84]
h? 0,52 -

Com o objetivo de determinar o efeito da interacdo gendtipo X ambiente foi feita a
comparagao de modelos aninhados com e sem esta interagdo, pelo teste de razao de verossimi-
lIhangas. Este indicou significAncia da interag¢ao, portanto conclui-se que as progénies apresentam

comportamento diferenciado em ambientes distintos.
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O coeficiente de herdabilidade € um parametro de elevada importancia no melhoramento
genético e indica a porcentagem de variagdo fenotipica que € atribuida ao efeito genotipico. O
experimento conduzido na Estacdo Experimental Departamento de Genética da ESALQ/USP
(ES) durante a safra 2002/2003 apresentou a menor estimativa do coeficiente de herdabilidade
(61%), enquanto que a maior estimativa foi registrada na Estacdo Experimental Fazenda Anhembi
(AN) na safra 2005/2006 (81%). Na anélise conjunta, entretanto, encontrou-se baixa estimativa

do coeficiente de herdabilidade, inferior a todos os ambientes em estudo.

4.3.2 Considerando cada repeticao como um bloco completo

Abandonando-se a estrutura do latice quadrado e considerando cada repeticio como se
fosse um bloco completo, houve pouca variagao nos resultados obtidos em relagao a metodologia
do latice, como pode ser visto na Tabela 6, em que constam os componentes de varidncia obtidos
juntamente de seus respectivos intervalos de confianca a 95% e do coeficiente de herdabilidade.
Tabela 6 — Estimativa dos componentes de variancia das andlises individuais por ambiente, com os respectivos

intervalos de confianca a 95% e do coeficiente de herdabilidade considerando-se a estrutura de blocos
completos

Ambiente 07 IC. o, IC. h?

ANO0203 0,99 [0.68;1,58] 0,52 [044;0,63] 0,66
AR0203 1,28 [088;2,04] 0,67 [0,57;0,81] 0,66
CA0203 1,21 [091;1,70] 0,49 [041;059] 0,71
ES0203 0,93 [051;2,17] 0,65 [0,55;0,78] 0,59
ANO0304 0,99 [0,63;1,80]1 0,60 [0,51;0,72] 0,62
CA0304 1,22 [094;1,64] 0,42 [035;050] 0,75
ES0304 1,99 [146;286] 0,86 [0,73;1,03] 0,70
ANO0506 2,83 [2,27;3,62] 0,67 [0,57;0,80] 0,81
ES0506 3,73 [294:488] 1,06 [090;128] 0,78
AN0607 1,84 [1,37;2,601 0,75 1[0,64;0,90] 0,71
ES0607 2,61 [1,65:4,74] 1,59 [1,34;1,90] 0,62

De maneira semelhante as andlises individuais, pode-se observaR também que ndo hi
grande diferenca nos resultados obtidos pela andlise conjunta convencional do experimento,
considerando a estrutura do latice, como pode ser visto na Tabela 7.

Tabela 7 — Estimativa dos componentes de variancia da andlise conjunta, com os respectivos intervalos de confianga
2 95% e do coeficiente de herdabilidade considerando-se a estrutura de blocos completos

Pardmetro Estimativa 1.C.

o 1,26 [0,95 ; 1,74]
oo 052 [0.43:0.65]
o2 0,75 [0,71 ; 0,80]

h? 0,50 -
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4.4 Diagnosticos

Para verificar a qualidade de ajuste dos modelos selecionados, graficos de diagnésticos
foram obtidos para os modelos das andlises individuais. Os residuos condicionais em relagao
aos valores ajustados para os modelos apresentaram um comportamento aleatério em torno de
zero, possuindo poucas observacdes atipicas, como pode ser visto na Figura 2 para os modelos
em que se considerou a estrutura do latice na andlise dos dados e na Figura 3 para aqueles em
que se considerou cada repeticdo como um bloco completo. Nas duas abordagens, o ambiente
que mais apresentou pontos fora do intervalo (-2, 2) foi a Estacdo Experimental Departamento
de Genética da ESALQ/USP (ES) no ano agricola 2006/2007. Uma outra forma de verificagao
da qualidade do ajuste s@o os gréficos de dispersdo em que compara-se as média de cada um
dos tratamentos com os EBLUPs obtidos acrescidos das médias dos tratamentos, como pode ser

visto nas Figuras 4 e 5.

Os gréficos quantil-quantil com envelope de simulacdo da distribui¢do normal para
verificagdo da adequacao do ajuste de um determinado modelo a um conjunto de observacodes
consiste em se plotarem os valores absolutos ordenados de uma determinada medida de
diagndstico versus as estatisticas de ordem esperadas da distribuicdo meio-normal (MORAL;
HINDE; DEMETRIO, 2016). Estes graficos indicam que se a maior parte dos pontos estiverem
contidos no envelope simulado, hd indicios de bom ajuste do modelo. Os gréficos obtidos, para
cada um dos ambientes, apresentaram tendéncias, no entanto, poucos residuos ficaram fora
dos envelopes, atendendo entdo a pressuposicao de normalidade (Figuras 6 e 7). Os ambientes
que mais apresentaram pontos fora do envelope foram Estacdo Experimental Fazenda Aredo
(AR), Estacao Experimental Fazenda Caterpillar (CA) e Estagdo Experimental Departamento
de Genética da ESALQ/USP (ES), todas no ano agricola 2002/2003 para as duas situagdes de

analise.
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Residuos condicionais

8
ES0304 ANO506

ES0506 AN0607

ES0607
Valores ajustados

Figura 2 — Residuos condicionais das andlises individuais em cada um dos ambientes - estrutura ldtice
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CA0203 ES0203

Residuos condicionais

ES0506 AN0607

ES0607
Valores ajustados

Figura 3 — Residuos condicionais das andlises individuais em cada um dos ambientes - estrutura de blocos completos
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Figura 7 — Residuos condicionais das andlises individuais em cada um dos ambientes - estrutura de blocos completos
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4.5 Ordenacio e selecao das progénies obtidos a partir da prediciao dos efeitos aleatorios

Para comparar a porcentagem de progénies selecionadas levando-se os 11 ambientes
combinados dois a dois, os EBLUPs obtidos foram colocados em ordem crescente em cada um
dos ambientes e verificou-se quantas progénies foram coincidentes considerando-se 5, 10, 15 e
20% de selecdo nas andlises individuas e conjuntas, o que corresponde a selecionar por ambiente
as 13, 26, 39 e 52 progénies mais produtivas, respectivamente, como pode ser visto nas Tabelas
8 ¢ 9. Nota-se que a porcentagem de progénies coincidentes entre ambiente foi bem maior nas
analises individuais do que na anélise conjunta, confirmando assim a significancia da interacao
gendtipo X ambiente. Isso ajudard o melhorista na selecio das progénies mais produtivas a serem

comparadas nos préximos ensaios.

Nas andlises individuais do experimento respeitando a estrutura do latice quadrado e
tomando-se as progénies 5% mais produtivas, 15,4% delas foram coincidentes entre os 11
ambientes, j4 quando o percentual de selecio sobe para 20% das melhores progénies, 19,2% das
progénies coincidem. Na andlise conjunta nenhuma progénie foi mais produtiva em todos os

ambientes, mesmo com a selecdo das 52 melhores progénies (20% delas).

Nas andlises individuais do experimento levando-se agora em consideragdo cada repeticdo
do latice como um bloco completo, ao comparar todos os ambiente, tomando-se as progénies
5% mais produtivas, 23,1% delas foram coincidentes, j4 quando o percentual de selecdo sobe
para 20% das melhores progénies, 19,2% das progénies coincidem (mesmo percentual da andlise
anterior). Da mesma maneira que na abordagem anterior, na andlise conjunta nenhuma progénie
foi mais produtiva em todos os ambientes, mesmo com a selecdo das 52 melhores progénies
(20% delas) de todos ambientes.

E interessante comparar também a ordenacio das progénies em cada ambiente nas duas
abordagens consideradas. Tomando-se 5, 10, 15 e 20% de sele¢@o nas andlises individuas nao
foram encontradas grandes diferencas na ordenacao e selecao das progénies com a utilizacao da
analise pela estrutura do latice quadrado em confronto com a utilizagdo de cada repeti¢do do

l4tice como um bloco completo (Tabela 10).
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Tabela 8 — Porcentagem das progénies coincidentes entre ambientes ao selecionar 5, 10, 15 e 20% das progénies
mais produtivas nas andlises individuais e conjunta como ldtice

| Andlises individuais Andlise conjunta
5% 10% 15% 20% 5% 10% 15% 20%
Ambientes 13) (26) 39) (52) 13) (26) 39) (52)

ANO0203 e AR0203 | 53,8% 46,2% 53,8% 558% | 7,7%  154% 23,1% 28,8%
ANO0203 e CA0203 | 69.2%  57,7% 53,8% 50,0% | 7,7%  11,5% 15,4% 17,3%
ANO0203 e ES0203 | 61,5% 46,2% 56,4% 53,8% | 154% 7,7% 10,3% 17,3%
ANO0203 e AN0O304 | 61,5% 61,5% 56,4% 51,9% | 23,1% 154% 17.9% 28,8%
ANO0203 e CA0304 | 53,8% 50,0% 56,4% 55.8% | 23,1% 19,2% 25,6%  25,0%
ANO0203 e ES0304 | 61,5% 50,0% 61,5% 59,6% | 154% 23,1% 28,2% 26,9%
ANO0203 e AN0506 | 61,5% 50,0% 51,3% 53,8% | 7,7%  192% 23,1% 23,1%
ANO0203 e ES0506 | 46,2% 46,2% 38,5% 404% | 7,7% 269% 25,6% 28,8%
ANO0203 e AN0O607 | 53,8% 50,0% 48,7% 51,9% | 0,0% 3,8% 2,6% 3,8%
ANO0203 e ES0607 | 38,5% 42,3% 38,5% 42,3% | 0,0% 0,0% 0,0% 3,8%
AR0203 e CA0203 | 61,5% 61,5% 59,0% 69,2% | 0,0% 3,8% 5,1% 7, 7%
AR0203 e ES0203 | 53,8% 53,8% 53,8% 67,3% | 0,0% 3,8% 7,7% 5,8%
AR0203 e AN0O304 | 69,2% 57,7% 61,5% 63,5% | 154% 30,8% 28,2% 30,8%
AR0203 e CA0304 | 76,9% 50,0% 51,3% 57,7% | 38,5% 34,6% 30,8% 34,6%
AR0203 e ES0304 | 61,5% 53,8% 66,7% 712% | 154%  7,7% 7,7%  23,1%
AR0203 e ANO506 | 53,8% 57,7% 46,2% 48,1% | 23,1% 30,8% 28,2%  30,8%
AR0203 ¢ ES0506 | 53,8% 53,8% 43,6% 46,2% | 23,1% 26,9% 33,3% 32,7%
AR0203 e AN0607 | 46,2% 46,2% 41,0% 51,9% | 0,0% 0,0% 0,0% 1,9%
AR0203 e ES0607 | 38,5% 53,8% 46,2% 48,1% | 0,0% 0,0% 0,0% 1,9%
CA0203 e ES0203 | 61,5% 69,2% 61,5% 654% | 38,5% 34,6% 43,6% 46,2%
CA0203 e ANO304 | 61,5% 57,7% 61,5% 654% | 0,0% 7,7%  10,3%  11,5%
CA0203 e CA0304 | 69.2% 61,5% 56,4% 57,7% | 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
CA0203 e ES0304 | 61,5% 53,8% 61,5% 57,7% | 0,0% 38%  10,3%  15,4%
CA0203 e ANO506 | 61,5% 42,3% 43,6% 46,2% | 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
CA0203 e ES0506 | 53,8% 42,3% 359% 462% | 7,7% 7,7% 5,1% 5,8%
CA0203 e ANO607 | 53,8% 46,2% 41,0% 44,2% | 7,7%  46,2% 48,7% 51,9%
CA0203 e ES0607 | 38,5% 46,2% 41,0% 38,5% | 7,7%  34,6% 38,5% 38,5%
ES0203 e AN0304 | 53,8% 53,8% 59,0% 59,6% | 0,0% 7,7% 7,7% 9,6%
ES0203 e CA0304 | 53,8% 654% 46,2% 57,7% | 0,0% 3,8% 2,6% 3,8%
ES0203 e ES0304 | 69,2% 50,0% 59,0% 55,8% | 0,0% 11,5% 10,3% 13,5%
ES0203 e ANO506 | 61,5% 46,2% 43,6% 40,4% | 7,7% 77%  12,8%  9,6%
ES0203 e ES0506 | 46,2% 50,0% 46,2% 46,2% | 0,0% 0,0% 7,7%  11,5%
ES0203 e AN0607 | 69,2% 53,8% 48,7% 50,0% | 7,7%  23,1% 359% 40,4%
ES0203 e ES0607 | 38,5% 50,0% 41,0% 46,2% | 154% 23,1% 25,6% 36,5%
ANO0304 e CA0304 | 76,9% 53,8% 46,2% 53,8% | 23,1% 38,5% 359% 38,5%
ANO0304 e ES0304 | 76,9% 61,5% 64,1% 61,5% | 154% 154% 179% 19,2%
ANO0304 e ANO506 | 69,2%  53,8% 53,8% 46,2% | 154% 19,2%  28,2%  36,5%
ANO0304 e ES0506 | 61,5% 50,0% 43,6% 48,1% | 23,1% 26,9% 359% 38,5%
ANO0304 e ANO607 | 46,2% 42,3% 41,0% 46,2% | 0,0% 3,8% 7,7%  13,5%
ANO0304 e ES0607 | 46,2% 38,5% 46,2% 42,3% | 0,0% 3,8% 7,7% 9,6%
CA0304 e ES0304 | 69,2% 61,5% 59,0% 59,6% | 30,8% 19,2% 25,6% 36,5%
CA0304 e ANO506 | 61,5% 50,0% 48,7%  55.8% | 154% 23,1% 282%  32,7%
CA0304 e ES0506 | 61,5% 46,2% 43,6% 50,0% | 23,1% 23,1% 28,2% 28,8%
CA0304 e ANO607 | 46,2% 53,8% 48,7% 51,9% | 0,0% 0,0% 7,7% 9,6%
CA0304 e ES0607 | 38,5% 46,2% 43,6% 46,2% | 0,0% 0,0% 0,0% 1,9%
ES0304 e ANO506 | 76,9% 50,0% 48,7% 51,9% | 7,7% 7,7%  10,3% 17,3%
ES0304 e ES0506 | 53,8% 50,0% 51,3% 51,9% | 23,1% 23,1% 30,8% 34,6%
ES0304 e AN0O607 | 61,5% 46,2% 46,2% 55.8% | 0,0% 0,0% 2,6% 9,6%
ES0304 e ES0607 | 46,2% 42,3% 51,3% 50,0% | 0,0% 38%  10,3% 15,4%
ANO0506 e ES0506 | 69,2%  73,1% 61,5% 63,5% | 154% 154% 25,6% 28,8%
ANO0506 e AN0607 | 76,9% 73,1% 71,8% 69,2% | 0,0% 11,5%  7,7% 5,8%
ANO0506 e ES0607 | 53,8% 654% 61,5% 61,5% | 0,0% 3,8% 5,1% 9,6%
ES0506 e AN0607 | 53,8% 61,5% 71,8% 61,5% | 7,7% 3,8% 7,7% 7, 7%
ES0506 e ES0607 | 69,2% 73,1% 61,5% 67,3% | 0,0% 38%  10,3%  13,5%
ANO0607 e ES0607 | 53,8% 69,2% 56,4% 55.8% | 30,8% 34,6% 48,7% 50,0%

TODOS 154% 154% 179% 19,2% | 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
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Tabela 9 — Porcentagem das progénies coincidentes entre ambientes ao selecionar 5, 10, 15 e 20% das progénies
mais produtivas nas andlises individuais e conjunta como blocos casualizados completos

| Andlises individuais Andlise conjunta
5% 10% 15% 20% 5% 10% 15% 20%
Ambientes a3 26) 39) (52) 13) (26) 39 (52)

ANO0203 e AR0203 | 53,8% 50,0% 51,3% 51,9% | 0,0% 154% 17,9% 32,7%
ANO0203 e CA0203 | 61,5% 61,5% 53,8% 53,8% | 0,0% 7,7%  154% 17,3%
ANO0203 e ES0203 | 61,5% 46,2% 53,8% 519% | 0,0% 11,5% 10,3% 17,3%
ANO0203 e AN0304 | 61,5% 53,8% 53,8% 53,8% | 23,1% 19,2% 17.9%  26,9%
ANO0203 e CA0304 | 53,8% 46,2% 56,4% 55.8% | 7,7%  23,1% 20,5% 26,9%
ANO0203 e ES0304 | 61,5% 46,2% 59,0% 59,6% | 154% 269% 282% 26,9%
ANO0203 e AN0506 | 61,5% 50,0% 53,8% 53,8% | 23,1% 19,2% 25,6% 28,8%
ANO0203 e ES0506 | 46,2% 42,3% 41,0% 423% | 7,7% 154% 282% 28,8%
ANO0203 e AN0607 | 53,8% 50,0% 51,3% 50,0% | 0,0% 0,0% 2,6% 3,8%
ANO0203 e ES0607 | 46,2% 42,3% 359% 38,5% | 0,0% 0,0% 5,1% 5,8%
AR0203 e CA0203 | 61,5% 654% 59,0% 67,3% | 0,0% 3,8% 7,7% 5,8%
AR0203 e ES0203 | 53,8% 46,2% 53,8% 63,5% | 0,0% 3,8% 7,7%  13,5%
AR0203 e AN0O304 | 69,2% 61,5% 56,4% 59,6% | 154% 23,1% 23,1% 30,8%
AR0203 e CA0304 | 76,9% 53,8% 51,3% 53,8% | 30,8% 38,5% 33,3% 32,7%
AR0203 e ES0304 | 69,2% 61,5% 66,7% 67,3% | 7,7%  11,5% 10,3% 21,2%
AR0203 e ANO506 | 53,8% 53,8% 46,2% 46,2% | 7,7%  154% 20,5% 30,8%
AR0203 e ES0506 | 53,8% 53,8% 43,6% 48,1% | 23,1% 19,2% 23,1% 30,8%
AR0203 e ANO607 | 46,2%  53,8% 38,5% 46,2% | 0,0% 3,8% 2,6% 1,9%
AR0203 e ES0607 | 46,2% 53,8% 46,2% 50,0% | 0,0% 0,0% 0,0% 1,9%
CA0203 e ES0203 | 61,5% 654% 66,7% 67,3% | 30,8% 34,6% 48,7% 46,2%
CA0203 e ANO304 | 61,5% 53,8% 56,4% 654% | 0,0% 0,0%  10,3%  7,7%
CA0203 e CA0304 | 69,2% 61,5% 53,8% 61,5% | 0,0% 0,0% 0,0% 1,9%
CA0203 e ES0304 | 61,5% 50,0% 61,5% 61,5% | 0,0% 3,8% 51%  17,3%
CA0203 e ANO506 | 53,8% 42,3% 43,6% 50,0% | 0,0% 0,0% 0,0% 3,8%
CA0203 e ES0506 | 46,2% 42,3% 359% 50,0% | 7,7% 7,7% 7,7% 9,6%
CA0203 e ANO607 | 46,2% 50,0% 41,0% 48,1% | 23,1% 42,3% 53,8%  50,0%
CA0203 e ES0607 | 46,2% 50,0% 41,0% 442% | 15,4% 30,8% 359% 38,5%
ES0203 e AN0304 | 53,8% 38,5% 48,7% 50,0% | 0,0% 38%  10,3%  9,6%
ES0203 e CA0304 | 61,5% 57, 7% 43,6% 55,8% | 0,0% 3,8% 2,6% 5,8%
ES0203 e ES0304 | 69.2% 42,3% 51,3% 61,5% | 0,0% 3,8% 7,7%  11,5%
ES0203 e ANO506 | 61,5% 38,5% 41,0% 40,4% | 7,7% 7,7%  10,3%  9,6%
ES0203 e ES0506 | 46,2% 42,3% 46,2% 46,2% | 0,0% 3,8% 5,1% 7,7%
ES0203 e AN0O607 | 61,5% 50,0% 46,2% 48,1% | 0,0% 19,2% 43,6% 40,4%
ES0203 e ES0607 | 46,2% 46,2% 43,6% 48,1% | 154% 19,2% 33,3% 36,5%
ANO0304 e CA0304 | 76,9% 50,0% 51,3% 46,2% | 23,1% 26,9% 30,8% 32,7%
ANO0304 e ES0304 | 76,9% 57,7% 61,5% 57,7% | 23,1% 154% 179% 17,3%
ANO0304 e ANO506 | 69,2%  50,0% 46,2% 42,3% | 23,1% 23,1% 25,6% 38,5%
ANO0304 e ES0506 | 61,5% 46,2% 41,0% 44,2% | 30,8% 30,8% 359% 34,6%
ANO0304 e ANO607 | 46,2% 42,3% 38,5% 442% | 0,0% 0,0%  10,3% 11,5%
ANO0304 e ES0607 | 53,8% 34,6% 359% 34,6% | 0,0% 38%  12,8%  9,6%
CA0304 e ES0304 | 76,9% 61,5% 56,4% 61,5% | 23,1% 30,8% 25,6% 30,8%
CA0304 e ANO506 | 61,5% 50,0% 46,2%  55,8% | 154% 23,1% 282% 34,6%
CA0304 e ES0506 | 61,5% 46,2% 385% 50,0% | 15,4% 154% 23,1% 23,1%
CA0304 e ANO60O7 | 46,2% 53,8% 46,2% 50,0% | 0,0% 0,0% 7,7% 7,7%
CA0304 e ES0607 | 46,2% 46,2% 41,0% 462% | 0,0% 0,0% 0,0% 3,8%
ES0304 e ANO506 | 76,9% 53,8% 48,7% 57,7% | 154%  7,7%  10,3% 23,1%
ES0304 e ES0506 | 53,8% 50,0% 51,3% 51,9% | 23,1% 19,2% 33,3% 32,7%
ES0304 e ANO607 | 61,5% 46,2% 46,2% 53,8% | 0,0% 0,0% 0,0% 7,7%
ES0304 e ES0607 | 53,8% 50,0% 43,6% 50,0% | 0,0% 3,8% 51%  11,5%
ANO0506 e ES0506 | 69,2%  73,1% 64,1% 654% | 23,1% 19,2% 20,5% 28,8%
ANO0506 e ANO607 | 76,9% 769% 692% 71,2% | 0,0% 3,8% 7, 7% 5,8%
ANO0506 e ES0607 | 61,5% 654% 56,4% 654% | 0,0% 3,8% 7, 7% 9,6%
ES0506 e ANO607 | 53,8% 61,5% 71,8% 61,5% | 7,7% 38% 10,3% 11,5%
ES0506 e ES0607 | 76,9% 69,2% 61,5% 63,5% | 0,0% 3,8% 7,7%  11,5%
ANO0607 e ES0607 | 61,5% 69,2% 61,5% 61,5% | 30,8% 42,3% 46,2% 48,1%

TODOS 23,1% 192% 179% 19,2% | 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
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Tabela 10 — Porcentagem das progénies coincidentes entre ambientes ao selecionar 5, 10, 15 e 20% das progénies
mais produtivas pelas duas abordagens de andlise individuais

5% 10% 15% 20%
latice x blocos | (13) (26) (39) (52)

ANO0203 100% 96,2% 97,4%  100%
ARO0203 92,3% 92,3% 97,4%  92,3%
CA0203 92,3% 96,2% 97,4%  96,2%
ES0203 84,6% 88,5% 89,7% 98,1%
ANO0304 100% 92,3% 87,2% 84,6%
CA0304 100%  100%  94,9%  98,1%
ES0304 92,3% 88,5% 89,7%  90,4%
ANO0506 100% 100%  100%  100%
ES0506 100% 96,2% 97.4%  98,1%
ANO0607 100% 92,3% 100,0% 92,3%
ES0607 92,3% 96,2% 92,3%  88,5%

4.5.1 Correlacao entre os EBLUPs obtidos por ambiente nas diferentes estruturas de

analise

A correlacdo € considerada como uma medida de influéncia mitua ou conjunta entre
varidveis. Foi utilizado o coeficiente de correlagdo ndo-paramétrico de Spearman (GIBBONS;
CHAKRABORTI, 2003), pois como algumas das varidveis ndo t€m distribuicdo Normal, é
necessario utilizar esse coeficiente para podermos testar sua significincia e para verificar a
concordancia quanto a classificagdo das progénies. Este coeficiente varia de -1 a 1, e quanto mais
préximo desses valores mais forte € a correlacao entre duas varidveis. Se for positivo, significa
que as variaveis t€m o mesmo comportamento: se uma aumenta, a outra também aumenta; caso

contrario, se uma variavel aumenta a outra diminui.

A correlagdo entre os EBLUPs obtidos pelos diferentes ambientes € de natureza genotipica.
De modo geral, as correlagdes genotipicas foram superiores as de ambiente, evidenciando a
maior influéncia das causas genéticas na determinacdo da correlacao fenotipica, que é provocada

pelos fatores genéticos e ambientais.

As Figuras 8,9, 10 e 11 apresentam os coeficientes de correlagdo de Spearman entre as
varidveis. Quanto mais préxima de uma elipse for a forma das figuras, mais forte é a correlagao
entre as duas varidveis correspondentes no cruzamento das linhas e colunas. E quanto mais forte

o azul ou o vermelho da cor, também mais forte € a correlacio.

Respeitando a estrutura do litice quadrado e analisando as correlagdes entre os EBLUPs
dos 11 ambientes de experimentacdo comparados dois a dois nota-se que pela andlise individual,
todos os ambientes apresentaram correlagcdes positivas entre si, destacando-se com maiores

indices aqueles ambientes de mesmo local em anos diferentes, como pode ser visto na Figura 8.
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Figura 8 — Correlag@o de Spearman entre os EBLUPs obtidos pelo modelo em cada um dos
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0.32

0.37

0.29

0.23

ES0506

0.58

0.52

0.54

0.57

0.56

0.81

-0.54

0.51

-0.45

-0.57

-0.49

-0.48

-0.36

0.43

0.49

0.43

0.47

0.41

0.48

0.47

0.74

0.81

0.73

-0.43

-0.68

0.35

-0.37

-0.53

0.41

-0.44

0.4

ambientes nas andlises

0.2

Figura 9 — Correlag@o de Spearman entre os EBLUPs obtidos pelo modelo em cada um dos ambientes nas andlises

conjuntas considerando-se a estrutura do latice quadrado



61

Ja na Figura 9 s@o apresentados os coeficiente de correlacdo obtidos pela andlise conjunta
dos experimentos analisados em latice quadrado. Nota-se um comportamento totalmente diferente
daqueles obtidos nas andlises individuais. Uma provavel explicacdo para este fato deve-se a
interacdo gendtipo X ambiente ter sido altamente significativa, o que indica grandes diferencas

no desempenho individual dos materiais avaliados nos diferentes ambientes.

Tomando-se como exemplo, os ambientes AN0203 e AR0203 verifica-se que a estimativa
do coeficiente de correlacao entre esses ambientes na andlise individual foi 0,63 e na conjunta
0,26, mostrando que o ambiente pode interferir, modificando o grau de associagc@o entre os

ambientes.

As correlagdes de todos ambientes, na andlise em que se considera cada repeticio do latice
como um bloco completo, foram pouco menores ou iguais em alguns poucos casos em relacio a
primeira andlise, tanto nas correlacdes entre EBLUPSs provenientes das andlises individuais ou da

conjunta, confirmando mais uma vez a forte interagdo gendtipo X ambiente.

Considerando-se os mesmos ambientes comparados na estrutura de andlise anterior,
ANO0203 e ARO0203, verifica-se que a estimativa do coeficiente de correlagdo entre esses
ambientes na andlise individual foi 0,61 e na conjunta 0,23, coeficientes menores dos registrados
na abordagem anterior. Cecon (1992) chegou a conclusido de que, quando um experimento €
montado na estrutura de latice com o objetivo de estimar pardmetros genéticos a andlise mais
indicada € a andlise do latice quadrado como um ldtice, independentemente de sua eficiéncia, e

ndo como blocos casualizados.

Quando os sinais dos coeficientes de correlagdo genotipica e de ambiente sdo opostos,
implica a existéncia de dificuldades para se efetuar uma sele¢do eficiente (SCAPIM, 1994).
Grande parte das combinagdes envolvendo o carater peso de grios apresentaram sinais diferentes

entre as correlacdes genotipicas e de ambiente.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A andlise de experimentos instalados em delineamento latice quadrado por modelos
mistos é uma maneira eficiente de determinar a contribuicdo da interacdo gendtipo X ambiente
em programas de melhoramento genético com elevado niimero de materiais genéticos distintos e
auxilia na decisao dos melhoristas visando a sele¢ao de progénies que ainda serdo avaliadas em

etapas futuras.

Por meio desse trabalho foi possivel confirmar que a utilizagcdo do método da maxima
verossimilhanga restrita (REML) é também uma alternativa para a estimagao dos componentes de
varidncia em experimentos de melhoramento genético. A partir dos componentes de variancia é
possivel fazer entdo a predicao de valores genotipicos no melhoramento vegetal de espécies anuais.
Esse método era consolidado apenas no melhoramento animal ou no caso do melhoramento

vegetal, apenas em espécies perenes, como o eucalipto.

Mesmo sendo pequena a diferenga nos resultados entre as duas abordagens de andlise do
conjunto de dados, a andlise em l4tice quadrado mostrou-se superior a abordagem dos blocos

completos, de acordo com os graficos de diagndsticos obtidos.

A interagao € o principal entrave ao selecionar as progénies mais produtivas, pois, se a
mesma existir, ndo serd possivel realizar uma recomendacao de forma generalizada, exigindo
adocdo de medidas que controlem ou minimizem os efeitos dessa interacdo. Existem pelo menos
trés alternativas para se atenuar o efeito da interagdo gendtipo X ambiente, ou seja, identificar
as progénies especificas para cada ambiente, realizar o zoneamento ecoldgico e identificar as

progénies com maior estabilidade fenotipica.

Quando se dispde de progénies avaliadas em varios ambientes, o resultado desta nada
mais é do que uma tabela de dupla entrada na qual se tem as estimativas das médias dos gen6tipos
por ambiente. De posse desses resultados o objetivo dos programas de melhoramento € identificar
aquelas com maior estabilidade fenotipica ou até mesmo os genétipos com adaptacdo a ambientes

especificos.

Andélises complementares que seriam interessantes para esse conjunto de dados inclui
a modelagem de outros caracteres e a estimativa das correlacdes entre eles por ser um aspecto
genético de grande interesse para o melhoramento de plantas, e por isso deve receber atencao
especial dos melhoristas. Uma outra sugestao € explorar diferentes matrizes de variancias e
covaridncias para inserir informacdes de parentesco entre as progénies com o auxilio de outros
softwares ou mesmo com 0s pacotes ASReml-R ou nlme que contém diversas opcdes para as

estruturas dessas matrizes.



64



65

REFERENCIAS

ALCARDE, R. Modelos lineares mistos em dados longitudinais com o uso do pacote ASReml-
R. 2012. 156 p. Tese (Tese de doutorado) — Escola Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz” -
Universidade de Sao Paulo, Piracicaba, 2012.

BARBIN, D. Componentes de Variancia: teoria e aplica¢des. Piracicaba: FEALQ, 1993. 117 p.

BATES, D.; MAECHLER, M.; BOLKER, B.; WALKER, S. Fitting Linear Mixed-Effects
Models Using Ime4. Vienna, 2015. Disponivel em: <https://cran.r-project.org/web/packages/
Ime4/Ilme4.pdf>. Acesso em: 28 abr. 2016.

BOSE, R.C.; NAIR, K.R. Partially balanced incomplete block designs. Sankhya: The Indian
Journal of Statistics, Kolkata, v. 4, n. 3, p. 337-372, 1939.

BUENO-FILHO, J.S.S.; VENCOVSKY, R. Alternativas de analise de ensaios em latice no
melhoramento vegetal. Pesquisa Agropecuaria Brasileira, Brasilia, v. 35, n. 2, p. 259-269,
2000.

BURDICK, R.K.; GRAYBILL, F.A. Confidence intervals on variance components. New York:
Marcel Dekker, 1992. v. 127. 211 p.

CAMARINHA-FILHO, J.A. Modelos lineares mistos: estruturas de matrizes de variancias
e covariancias e selecio de modelos. 2002. 85 p. Tese (Tese de doutorado) — Escola Superior
de Agricultura “Luiz de Queiroz” - Universidade de Sdo Paulo, Piracicaba, 2002.

CECON, P.R. Alternativas de analise de experimentos em litice e aplicacdes no melhora-
mento vegetal. 1992. 109 p. Tese (Tese de doutorado) — Escola Superior de Agricultura “Luiz
de Queiroz” - Universidade de Sao Paulo, Piracicaba, 1992.

COCHRAN, W.G.; COX, G.M. Experimental designs. New York: Wiley, 1957. 611 p.

COELHO, A.M. Comparacao de métodos de estimacio de componentes de varidncia e
parametros genéticos considerando o delineamento III aplicado a caracteres quantitativos
em milho. 2010. 101 p. Tese (Tese de doutorado) — Escola Superior de Agricultura “Luiz de
Queiroz” - Universidade de Sao Paulo, Piracicaba, 2010.

COMPANHIA NACIONAL DE ABASTECIMENTO. Séries Historicas. Brasilia: 2016.
Disponivel em: <http://www.conab.gov.br/conteudos.php?a=1252&ordem=produto&Pagina_
objcmsconteudos=3#A_objcmsconteudos>. Acesso em: 04 maio 2016.

COMSTOCK, R.E. Quantitative genetics and maize breeding. Maize Breeding and Genetics,
New York, v. 13, p. 191-206, 1978.

CUSTODIO, T.N.; BARBIN, D. Comparagdo de modelos mistos visando a estimacdao do
coeficiente de herdabilidade para dados de propor¢ao. Revista de Matematica e Estatistica,
Jaboticabal, v. 23, p. 23-31, 2005.

DEMPSTER, A.P.; N.M., Laird.; D.B., Rubin. Maximum likelihood from incomplete data via
the em algorithm. Journal of the Royal Statistic Society, London, v. 39, p. 1-38, 1977.



66

DESSOTTI, C.; PIEDADE, S.M.S.; BARBIN, D.; SANCHES, P.F.; BAUTISTA, E.A.L. Compa-
racao de médias de tratamentos em grupos de experimentos. Revista Brasileira de Biometria,
Jaboticabal, v. 31, p. 327-336, 2013.

DUARTE, J.; VENCOVSKY, R. Estimacao e predicdo por modelo linear misto com énfase na
ordenacdo de médias de tratamentos genéticos. Scientia Agricola, Piracicaba, v. 58, n. 1, p.
109-117, 2001.

DUDLEY, J.W.; MOLL, R.H. Interpretation and use of estimation of heritability and genetic
variances in plant breeding. Crop Science, Madison, v. 2, n. 3, p. 257-262, 1969.

FALCONER, D.S.; MACKAY, T.E.C. Introduction to quantitative genetics. London: Longman
Press, 1996. 464 p.

FANCELLI, A.L.; DOURADO-NETO, D. Producao de milho. Guaiba: Guaiba Agropecuaria,
2004. 360 p.

FRITSCHE-NETO, R. Predicao de valores genotipicos de hibridos de milho com desbalan-
ceamentos de genétipos e ambientes. 2008. 71 p. Dissertagao (Dissertacdo de Mestrado) —
Escola Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz” - Universidade de Sao Paulo, Piracicaba, 2008.

FRITSCHE-NETO, R.; GONCALVES, M.C.; VENCOVSKY, R.; SOUZA-JUNIOR, C.L.
Prediction of genotypic values of maize hybrids in unbalanced experiments. Crop Breeding and
Applied Biotechnology, Vicosa, MG, v. 10, p. 32-39, 2010.

GIBBONS, J.D.; CHAKRABORTI, S. Nonparametric Statistical Inference. 4%. ed. New York:
Marcel Dekker, 2003. 654 p.

GILMOUR, A.R.; THOMPSON, R.; CULLIS, B.R. Average information REML.: an eficient
algorithm for variance parameter estimation in linear mixed models. Biometrics, Hoboken, v. 51,
n. 4, p. 1440-1450, 1995.

GOGEL, B.J.; CULLIS, B.R.; VERBYLA, A.P. REML estimation of multiplcative effects in
multi-environment variety trials. Biometrics, Hoboken, v. 51, n. 4, p. 744-749, 1995.

HARVILLE, D.A. Maximum likelihood approaches to variance component estimation and to
related problems. Journal of the American Statistical Association, Hoboken, v. 72, n. 358, p.
320-338, 1977.

HENDERSON, C.R. Aplications of linear model in animal breeding. Ontario, 1984. Disponivel
em: <ftp://tech.obihiro.ac.jp/suzuki/Henderson.pdf>. Acesso em: 24 out. 2015.

HENDERSON, C.R.; KEMPTHORNE, O.; SEARLE, S.R.; Von Krosigk, C.M. The estimation
of environmental and genetic trends from records subject to culling. Biometrics, Hoboken, v. 15,
n. 2, p. 192-218, 1959.

HINKELMANN, K.; KEMPTHORNE, O. Design and analysis of experiments. Hoboken: John
Wiley, 2005. v.2. 736 p.

IEMMA, M. Uso do melhor preditor linear nao viesado (BLUP) em analises dialéticas e
predicao de hibridos. 2003. 81 p. Dissertagdo (Dissertacdo de Mestrado) — Escola Superior de
Agricultura “Luiz de Queiroz” - Universidade de Sdo Paulo, Piracicaba, 2003.



67

JUGENHEIMER, R.W. Corn inprovement, seed production and uses. Hoboken: John Wiley,
1976. 670 p.

KEMPTON, R.A.; FOX, P.N.; CEREZO, M. Statistical methods for plant variety evaluation.
London: Chapman & Hall, 1997. 191 p.

LEITE, M.S.O. Analise multiambientes visando a recomendacao regionalizada de clones
de cana-de-aciicar. 2011. 72 p. Tese (Tese de doutorado) — Universidade Federal de Vigosa,
Vicosa, MG, 2011.

MAURO, A.O. Adaptabilidade, estabilidade e ganho genético com o processo seletivo em
soja (Glycine max L.) em Ponta Pora, Mato Grosso do Sul. 1991. 192 p. Tese (Tese de
doutorado) — Universidade Federal de Vigosa, Vicosa, MG, 1991.

MENDIBURU, F. agricolae: Statistical Procedures for Agricultural Research. 2015. R
package version 1.2-3. Disponivel em: <http://CRAN.R-project.org/package=agricolae>. Acesso
em: 24 out. 2015.

MOORE, K.J.; DIXON, P.M. Analysis of combined experiments revisited. Agronomy Journal,
Madison, v. 107, n. 2, p. 763-771, 2015.

MORAL, R. A; HINDE, J.; DEMETRIO, C.G.B. hnp: Half-Normal Plots with Simulation
Envelopes. 2016. R package version 1.2. Disponivel em: <http://CRAN.R-project.org/package=
hnp>. Acesso em: 29 jan. 2016.

MORO, G.V.; SANTOS, M.E.; BENTO, D.A.V.; AGUIAR, A.M; SOUZA-JUNIOR, C.L. Genetic
analysis of kernel oil content in tropical maize with design III and qtl mapping. Euphytica,
Wageningen, v. 185, p. 419-428, 2012.

PATERNIANTI, E. Avaliacao do método de selecio entre e dentro de familias de meio-irmaos
no melhoramento de milho Zea Mays L. 1968. Tese (Tese de doutorado) — Escola Superior
de Agricultura “Luiz de Queiroz” - Universidade de Sdo Paulo, Piracicaba, 1968.

PATERNIANI, E.; VIEGAS, G.P. Melhoramento e produc¢ao do milho. Campinas: Fundagao
Cargill, 1987. 795 p.

PATTERSON, H.D.; THOMPSON, R. Recovery of interblock information when blocks sizes are
unequal. Biometrika, Oxford, UK, v. 58, p. 545-554, 1971.

PEREIRA-NETO, R. Estudo comparativo de métodos de estimacao da variancia de coefici-
entes de herdabilidade. 1994. 80 p. Dissertagdo (Dissertacdo de Mestrado) — Escola Superior
de Agricultura “Luiz de Queiroz” - Universidade de Sao Paulo, Piracicaba, 1994.

PETERSEN, R.G. Agricultural fiels experiments design and analysis. New York: New York
Marcel Dekker, 1994. 409 p.

PIEPHO, H.P.; MOHRING, J. Computing heritability and selection response from unbalanced
plant breeding trials. Genetics, Bethesda, v. 177, n. 3, p. 1881-1888, 2007.

PIEPHO, H.P.; MOHRING, J.; MELCHINGER, A.E.; BUCHSE, A. BLUP for phenotypic
selection in plant breeding and variety testing. Euphytica, Wageningen, v. 161, n. 1-2, p. 209-228,
2007.

PIMENTEL-GOMES, F. Curso de estatistica experimental. Piracicaba: FEALQ, 2009. 451 p.



68

PIMENTEL-GOMES, F.; GARCIA, C.H. Estatistica aplicada a experimentos agronémicos e
florestais. Piracicaba: FEALQ, 2002. 309 p.

R Core Team. R: A Language and Environment for Statistical Computing. Vienna: R Foundation
for Statistical Computing, 2015. 3501 p.

RAMALHO, M.A.P. Eficiéncia relativa de alguns processos de selecio intrapopulacional no
milho baseados em familias ndo endégamas. 1977. 121 p. Tese (Tese de doutorado) — Escola
Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz” - Universidade de Sao Paulo, Piracicaba, 1977.

RAMALHO, M.A.P.; FERREIRA, D.F.; OLIVEIRA, A.C. Book. A experimentacio em
genética e melhoramento de plantas. Lavras: Lavras UFLA, 2005. 322 p.

REGAZZI, A.J.; SILVA, H.D.; VIANA, J.M.S.; CRUZ, C.D. Anélise de experimentos em
latice quadrado com énfase em componentes de varidncia. Pesquisa Agropecuéria Brasileira,
Brasilia, v. 34, n. 11, p. 1987-1997, 1999.

RESENDE, M.D.V; PRATES, D.F,; YAMADA, C.K.; JESUS, A. Estimacao de componentes de
variancia e predi¢ao de valores genéticos pelo método da maxima verossimilhanga restrita (reml)
e melhor predicdo linear ndo viciada (blup) em Pinus. Boletim de Pesquisa Florestal, Curitiba,
n. 32/33, p. 23-42, 1996.

RIOS, M.C.D. Alternativas de prodecimentos estatisticos para avaliacio de genétipos em
programas de melhoramento genético vegetal. 1997. 59 p. Dissertacdo (Dissertacdo de
Mestrado) — Escola Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz” - Universidade de Sdo Paulo,
Piracicaba, 1997.

SANTOS, A. Experimentos casualizados em blocos incompletos com tratamentos comuns
e testemunha intercalar. Exame de qualificagdo. Piracicaba. 2015.

SCAPIM, C.A. Cruzametos dialéticos entre sete variedades de milho doce (Zea maysL.) e
correlacoes entre caracteres agrondomicos. 1994. 96 p. Dissertagdo (Dissertacdo de Mestrado)
— Universidade Federal de Vigosa, Vicosa, MG, 1994.

SCAPIM, C.A.; CARVALHO, C.G.; CRUZ, C.D. Uma proposta de classificagdo dos coeficientes
de variag@o para a cultura do milho. Pesquisa Agropecuéaria Brasileira, Brasilia, v. 30, n. 5, p.
683-686, 1995.

SEARLE, S.R.; CASELLA, G.; MCCULLOCH, E. Book. Variance Components. Hoboken:
John Wiley & Sons, 2006. 501 p.

SELF, S.G.; LIANG, K-Y. Asymptotic properties of maximum likelihood estimators and likelihood
ratio tests under nonstandard conditions. Journal of the American Statistical Association,
Hoboken, v. 82, n. 398, p. 605-610, 1987.

SILVA, H.D. Analise de experimentos em latice quadrado (''Square lattice) com énfase em
componentes de varidncia e aplicacoes no melhoramento genético vegetal. 1997. 139 p. Tese
(Tese de doutorado) — Universidade Federal de Vigosa, Vicosa, MG, 1997.

SILVA, H.D.; FERREIRA, D.F.; PACHECO, C.A.P. Avaliag¢ao de quatro alternativas de andlise de
experimentos em latice quadrado, quanto & estimacdo de componentes de variancia. Bragantia,
Campinas, v. 59, n. 1, p. 117-123, 2000.



69

SMITH, A.B.; CULLIS, B.R.; THOMPSON, R. The analysis of crop cultivar breeding and
evaluation trials: an overview of current mixed model approaches. Journal of Agricultural
Science, Cambridge, v. 143, p. 449-462, 2005.

SOLFERINI, O.B. Milho alto éleo - parametros genéticos, correlacoes entre modelos fixo
e misto e selecao. 2010. 145 p. Tese (Tese de doutorado) — Universidade Estadual Paulista,
Jaboticabal, 2010.

SOLOGUREN, L. Demanda mundial cresce e Brasil tem espaco para expandir produ¢do. Visao
Agricola, Piracicaba, v. 13, p. 8-11, 2015.

SOUZA-JUNIOR, C.L.; VENCOVSKY, R. Covariancia entre parentes na presenca da interacio
genétipo-ambiente. In: SIMPOSIO DE ESTATISTICA APLICADA A EXPERIMENTACAO
AGRONOMICA,3., Lavras. Resumos... Lavras, ESAL, 1989. Resumo 34.

TOME, M.A.; BUENO-FILHO, J.S.S.;: FERREIRA, D.F. Blocos fixos ou aleatérios? O caso dos
ensaios em latice no melhoramento vegetal. Ciéncia e Agrotecnologia, Lavras, v. 26, n. 3, p.
576-584, 2002.

UNITED STATES DEPARTMENT OF AGRICULTURE. World corn production, consump-
tion and stocks. Washington, D.C., 2016. Disponivel em: <http://apps.fas.usda.gov/psdonline/>.
Acesso em: 03 maio 2016.

VENCOVSKY, R.; BARRIGA, P. Book. Genética biométrica no fitomelhoramento. Ribeirdo
Preto: Sociedade Brasileira de Genética, 1992. 496 p.

VERONES]I, J.A. Comparacdes de métodos e avaliacdo de adaptabilidade e estabilidade de
milho (Zea mays L..) em dez ambientes do estado de Minas Gerais. 1995. 90 p. Dissertacao
(Dissertacao de Mestrado) — Universidade Federal de Vigosa, Vigosa, MG, 1995.

WARDYN, B.M.; EDWARDS, J.W.; LAMKEY, K.R. The genetic structure of a maize population:
the role of dominance. Crop Science, Madison, v. 47, p. 467-476, 2007.

YATES, F. A new method of arranging variety trials involvinga large number of varieties. Journal
of Agricultural Science, Cambridge, v. 26, n. 3, p. 424-445, 1936.

YATES, F. The recovery of inter-block information in variety trials arrangeg in three-dimensional
lattices. Annals of Eugenics, London, v. 9, n. 2, p. 136-156, 1939.

ZIMMERMANN, F.J.P. Estatistica aplicada a pesquisa agricola. Brasilia: Brasilia Embrapa,
2014. 582 p.



70



ANEXOS

71



72



73

ANEXO A - COMANDOS PARA O AJUSTE DOS MODELOS - SOFTWARE R

library(lme4) # pacote utilizado para ajuste dos modelos mistos
library(hnp) # pacote utilizado para os half-normal plots

## 1) Leitura dos dados:

# 0 arquivo com o conjunto de dados é da extensdo .csv com as seguinte
colunas:

#Amb, Rep, Bloco, Progenie e PGCHA

dados = read.csv2(’progeniesmilho.csv’)

dados$Rep = as.factor(dados$Rep)

dados$Bloco = as.factor(dados$Bloco)

dados$Progenie = as.factor(dados$Progenie)

str(dados)

## 2) Descritiva

#avaliacdo por Ambiente

desv.padr = tapply(dados$PGCHA,dados$Local, sd)
var = tapply(dados$PGCHA,dados$Local,var)
media = tapply(dados$PGCHA,dados$Local,mean)
tapply(dados$PGCHA,dados$Local ,max)
tapply(dados$PGCHA,dados$Local ,min)
fl=function(x) max(x)-min(x)

amplitude = tapply(dados$PGCHA,dados$Local,f1)

maximo

minimo

resumo=cbind(media, desv.padr, maximo, minimo, amplitude)

colnames(resumo)=c("média", "d.p.","maximo", "minimo", "Amplitude")
rownames (resumo)=c(’AN®203’, 'AR0203’,’CA0203°, ES0203’, ’ANO304’ , ’CAO304°
, "ES0304’, ’ANO506’ , ’ES0506° , ANO6O7’ , ’ES0607°)

round(resumo, 2)

## 3) Ajuste dos modelos individuais - andlise como latice
HARHRRBRRHHAR AR BB BRI A AR R R R R AR R R BB R R R R R

# MODELOS PGCHA - analises individuais - Local AN®203(1) #
HAHRH R AR AR R RAR AR R AR AR AR RHRAR AR RAR AR R RH R AR R RAH R AR AR RH B AR AR
mmod1_PGCHAAmb1l = lmer (PGCHA ~ (1|Rep) + (1|Rep:Bloco) + (1|Progenie),
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data=dados[dados$Amb=="AN0203’,]) #trocar cdédigo do ambiente para os
demais
summary (mmod1_PGCHAAmb1) #para extrair os componentes de variadncia
hnp(residuals(mmod1_PGCHAAmb1), xlab=’Quantis tedéricos’, ylab=’Residuos
condicionais’, scale=T, half=F, print=T)

# Calculo do coefiente de herdabilidade
herdAmbl = VarCorr (mmodl_PGCHAAmb1)[[1]1]1[1]/(VarCorr (mmodl_PGCHAAmb1)
[[1]11[1] + summary(mmodl_PGCHAAmb1)$sigma’r2)

# Estimacdo dos EBLUPs dos modelos individuais
(amb1_Progenie<- ranef(mmodl_PGCHAAmb1)$Progenie[,1])
names (amb1l_Progenie)<- rownames (ranef (mmodl_PGCHAAmb1) $Progenie)

amb1l_Progenie[order(ambl_Progenie, decreasing=T)][1:52]

## 4) Ajuste do modelo conjunto - andlise como latice

HARRHRH R AR RHRHRARRHRH B AR AR RHRAR AR RHRH B AR AR RH R AR AR AR R AR R RH R AR

# MODELOS PGCHA - ANALISE CONJUNTA - todos ambientes #

HAHH R AR R R R R A R R

mmodc1_PGCHA = Imer(PGCHA ~ (1|Amb) + (1|Amb:Rep) + (1|Amb:Rep:Bloco) +
(1|Progenie) + (1|Amb:Progenie), data=dados)

summary (mmodc1_PGCHA) #para extrair os componentes de variancia

hnp(residuals(mmodcl1_PGCHA), xlab=’Quantis teéricos’, ylab="Residuos

condicionais’, scale=T, half=F, print=T)

## teste da razdo de verossimilhanca para a interacdo Amb:Progenie

mmodc2 <- lmer(PGCHA ~ (1]|Amb) + (1|Amb:Rep) + (1|Amb:Rep:Bloco) + (1]
Progenie), data=dados) # modelo sem a interacdo Amb:Progenie

summary (mmodc2)

anova(mmodcl_PGCHA, mmodc2)

# Calculo do coefiente de herdabilidade
herdG = VarCorr(mmodcl_PGCHA)[[2]]1[1]/(VarCorr(mmodcl_PGCHA)[[2]]1[1] +
VarCorr (mmodc1_PGCHA) [[1]1]1[1] + summary(mmodcl_PGCHA)$sigma*2)

# Estimacdo dos EBLUPs do modelo conjunto
names (ranef (mmodc1_PGCHA))
(ambLC_Progenie<- ranef(mmodcl_PGCHA)$"Amb:Progenie")
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LC_Progenie<- ambLC_Progenie[1:256,1]
names (LC_Progenie)<- c(1:256)
LC_Progenie[order (LC_Progenie, decreasing=T)][1:52] #ordenacdo

## 5) Ajuste dos modelos individuais - andlise como blocos completos

HHRAH BRI R AR BB R R

# MODELOS PGCHA - analises individuais - Local AN®203(1) #

HAHHH R AR AR HHRAR AR R R H R AR R RH R AR R HHRAR AR RHR AR ARG AR B AR AR

mmod2_PGCHAAmb1 = lmer (PGCHA ~ (1|Rep) + (1|Progenie), data=dados[dados$
Amb=="AN0203’,]) #trocar cédigo do ambiente para os demais

summary (mmod2_PGCHAAmb1) #para extrair os componentes de variancia

hnp (residual s (mmod2_PGCHAAmb1), xlab="Quantis tedricos’, ylab=’Residuos

condicionais’, scale=T, half=F, print=T)

# Calculo do coefiente de herdabilidade
herdAmb1l = VarCorr (mmod2_PGCHAAmb1)[[1]]1[1]/(VarCorr (mmod2_PGCHAAmb1)
[[111[1] + summary(mmod2_PGCHAAmb1)$sigma’r2)

# Estimacdo dos EBLUPs dos modelos individuais

(ambl_Progenie<- ranef(mmod2_PGCHAAmb1)$Progenie[,1])

names (ambl_Progenie)<- rownames(ranef(mmodl_PGCHAAmb1) $Progenie)
ambl_Progenie[order(ambl_Progenie, decreasing=T)][1:52]

## 6) Ajuste do modelo conjunto - andlise como blocos completos

HHRAH BRI AR AR AR R A R

# MODELOS PGCHA - ANALISE CONJUNTA - todos ambientes #

HARHRRBRRH AR BB BB H R R BB AR R R R R R AR R R R R S

mmod2_PGCHAAmb11l = lmer (PGCHA ~ (1|Rep) + (1|Progenie), data=dados[dados
$Amb=="ES0607’,])

summary (mmod2_PGCHAAmb11) #para extrair os componentes de varidncia

hnp(residuals(mmodc2_PGCHA), xlab=’Quantis teéricos’, ylab="Residuos

condicionais’, scale=T, half=F, print=T)

## teste da razdo de verossimilhanca para a interacdo Amb:Progenie
mmodc2 <- lmer(PGCHA ~ (1|Amb) + (1|Amb:Rep) + (1|Amb:Rep:Bloco) + (1]

Progenie), data=dados) # modelo sem a interacdo Amb:Progenie
summary (mmodc2)
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anova(mmodc2_PGCHA, mmodc2)

# Calculo do coefiente de herdabilidade
herdG = VarCorr (mmodc2_PGCHA)[[2]][1]/(VarCorr (mmodc2_PGCHA) [[2]]1[1] +
VarCorr (mmodc2_PGCHA) [[1]1]1[1] + summary(mmodc2_PGCHA)$sigma*2)

# Estimacdo dos EBLUPs do modelo conjunto

names (ranef (mmodc2_PGCHA))

(ambBC_Progenie<- ranef(mmodc2_PGCHA)$"Amb:Progenie")
BC_Progenie<- ambBC_Progenie[1:256,1]

names (BC_Progenie)<- c(1:256)

BC_Progenie[order (BC_Progenie, decreasing=T)][1:52] #ordenacdo
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ANEXO B - COMANDOS PARA OS GRAFICOS DE CORRELACAO - SOFTWARE R

library(corrplot)
library(Hmisc)

## 1) Leitura dos dados:
dados = read.csv2(’eblupsobtidos.csv’)
str(dados)

variaveis = subset(dados, select=c(Ambl,Amb2,Amb3,Amb4,Amb5, Amb6,Amb7,
Amb8,Amb9,Amb10,Amb11)) # coloque aqui as variaveis que vocé quer
fazer a correlacdo

#names (variaveis) = c(’AN®203’,’AR0O203’,’CA0203’°, ES0203’,  ANO304’,’
CA0304° ,’ES0304’,’ANO506° , ’ES0506°, ANO6O7’ , ’ES0607’°) # use isso pra
aparecer o nome das variaveis que vocé quer no grafico

correl = round(rcorr(as.matrix(variaveis),type="pearson’)$r,4) # tem

Spearman e Pearson pra escolher no ’type’
#Vocé s6 pode testar se o coeficiente de Pearson é significativo se as
duas variaveis seguirem distruibuicdo normal. Se ndo for tem que usar

o coeficiente de Spearman.

correl = round(rcorr(as.matrix(variaveis),type=’spearman’)$r,4) # tem

Spearman e Pearson pra escolher no ’type’

col2 = colorRampPalette(c(’darkred’,’red’,grey(0.9), ’blue’,’darkblue’))
# ndo mexer

corrplot.mixed(correl,lower="ellipse’,upper="number’,col=col2(100))

round(rcorr(as.matrix(variaveis),type=’spearman’)$P,4) # testando a

significancia das correlacées





