Universidade de Sao Paulo
Escola Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz”

Predicao de valores genotipicos de hibridos de milho com desbalanceamentos
de genétipos e ambientes

Roberto Fritsche Neto

Dissertacdo apresentada para obtencdo do titulo de Mestre
em Agronomia. Area de concentragdo: Genética e
Melhoramento de Plantas

Piracicaba
2008



Roberto Fritsche Neto
Engenheiro Agronomo

Predicao de valores genotipicos de hibridos de milho com desbalanceamentos de genotipos e
ambientes

Orientador: i i
Prof. Dr. CLAUDIO LOPES DE SOUZA JUNIOR

Dissertacio apresentada para obtencio do titulo de Mestre
em Agronomia. Area de concentracio: Genética e
Melhoramento de Plantas

Piracicaba
2008



Dados Internacionais de Catalogagdo na Publicacgdo (CIP)
DIVISAO DE BIBLIOTECA E DOCUMENTACAO - ESALQ/USP

Fritsche Neto, Roberto
Predicao de valores genotipicos de hibridos de milho com desbalanceamentos de
genotipos e ambientes / Roberto Fritsche Neto. - - Piracicaba, 2008.
71p. il
Dissertacéo (Mestrado) - - Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz, 2008.
Bibliografia.
1. Biometria 2. Genética estatistica 3. Melhoramento genético vegetal 4. Milho 5.
Modelos lineares |. Titulo

CDD 633.15
F919p

“Permitida a cépia total ou parcial deste documento, desde que citada a fonte — O autor”



A minha esposa, Liana,
companheira de todas as horas,

pelo amor, incentivo e compreensao.

A minha mde Cleiri e ao meu irmdo Rodrigo,

pelo sacrificio para que eu chegasse até aqui.

Ao meu primo Mayco (in memorian).



AGRADECIMENTOS

A Deus, pelo dom da vida.

A Universidade de Sao Paulo.

A CAPES pela concessao da bolsa de estudos.

Ao Prof. Claudio Lopes de Souza Junior, pela orientagcdo e incentivo.

Ao Pesquisador Arione da Silva Pereira da Embrapa Clima Temperado, pelos
ensinamentos, exemplo profissional e amizade desde o periodo da graduacao.

Ao Professores Dr. Roland Vencovsky (ESALQ/USP) e Dr. Manoel Carlos Gongalves
(UFGD), pelas sugestdes que muito contribuiram neste trabalho.

Aos colegas de trabalho Diego V. F. e Silva, Emiliano F. N. Costa, Gustavo V. Moro,
Mateus F. Santos, Pedro J. G. Mendoza, Pedro R. Belicuas, Ruben J. S. Diaz, Sanzio C. L.
Barrios, Sidney N. Parentoni e Vitor Hugo B. Barbieri, pela amizade e auxilio nos trabalhos de
campo e laboratorio.

Aos funciondrios do Departamento de Genética, em especial ao Sr. Ariberto Soares de
Oliveira, pela amizade sincera, competéncia e compromisso com o trabalho.

Ao meu pai Roberto, meus tios Adilson, Raquel e Marilse, meus sogros Beto e Angela, pelo
incentivo e apoio em todos 0os momentos.

Aos amigos Agnaldo D. F. de Carvalho, Celso S. Fiori, Deoclécio D. Garbuglio, Endson S.
Nunes, Inocencio J. Oliveira, Jorge Portela, Marcelo F. Braga, Maria M. Pastina, Mauricio Vito,
Paulo F M. J. Vieira, pela agraddvel convivéncia, ensinamentos ¢ momentos de descontragao.

A todos aqui ndo mencionados que, de certa forma, contribuiram para a concretizacdo deste

trabalho.



SUMARIO

RESUMO ...ttt ettt ettt st b et at e s te et e s st e bt et e eat e beensesneenneennes 6
ABSTRACT .. e e 7
1T INTRODUGAO. ..ottt es s ses s aese s nanaees 8
2 DESENVOLVIMENTO......coittiiiiietee ettt ettt sttt ettt enee e 10
2.1 ReviSA0 BIDIHOZGIATICA. ...cccviiiiiieiiie ettt ettt e e e e et e e enaeeeaneeenes 10
2.1.1 O MiTho hIDIIAO..c..eeiiiiieiiiiieeee ettt 10
2.1.2 A natureza dos efeitos de tratamento ZENEICO.......cccuueerrurierriieeriiieenieeeiieeeiee e e 12
2.1.3 O delineamento experimental JAtICE.........cccueierriieriiieeiieeeiieeeiee et eeree e e eiveeeaaee e 13
2.1.4 As equacdes de modelos mistos € 0 método REML/BLUP...........ccccoovivieiiieiiieennnnn. 14
2.1.5 Alguns resultados empregando o BLUP no melhoramento vegetal............c...ccceeeennee. 19
2.1.6 Estimacao de intervalos de confianga via BOOISIFAP...........cccceevveeeeieenieeeniieeniieenaeenn 20
2.2 Maaterial € MELOAOS. .....coueiiiiiiiieeieee ettt et ettt et 21
2.2.1 Material GENELICO. .. ccciuiieeiiieeiieeeiieeeiteeetee et eeesateeetaeeeeaeesssaeesssaeeassaeeasseeensseeesseesnsseean 21
2.2.2 Desenvolvimento eXperimental............coocuieiriieiiiieiiiieeeiieenieeesie et e s 22
2.2.3 Andlises eStatiStiICO-ZENELICAS. ...ceevuuterrrierriiieeritee ettt e eite e st e e bt e esibeeesibeeesibeesareesnnneesane 24
2.2.3.1 Andlises de variancia utilizando o método dos quadrados minimos.............c.ccc..e....... 24
2.2.3.2 Andlises estatisticas utilizando o método REML/BLUP.............ccoceeiiiiiiiniiinencn. 27
2.2.3.3 Avaliacdo da confiabilidade do método REML/BLUP............cccccevvviiiviiiinieenieens 31
2.3. Resultados € DISCUSSA0. .....cccuuiruiiriiiriieiieeieeniie ettt ettt ettt et et saneenee e 33
2.3.1 Andlises de variancias INAdIVIAUAIS. .....c.c.eerieriieenieriieieeeeneee et 33
2.3.2 Anélises de VarianCia COMJUINTA........ueeerurreerueeeriieeenrreerreeesseeessseeessseesssseesssseessseesssseeenns 34
2.3.3 Confiabilidade do método REML/BLUP.........ccccoooiiiiiiiiiiiiiiiieneeeeeeeeeeeee e 35
2.3.3.1 Coeficientes de determinacdo fenotipico entre os valores preditos e os observados... 35
2.3.3.2 Ordenamento e selecao de hibridos.........ccoouvieiiiiiiiiiiiiiieiece e 37
3 CONCLUSOES......cuititriitireeeseiset ettt sttt st 42
REFERENCIAS.......couiitmiieeiiteeis e esee oottt 43

ANEXOS ... 51



RESUMO

Predicao de valores genotipicos de hibridos de milho com desbalanceamentos de genétipos e
ambientes

A fase mais dificil e que exige mais recursos em um programa de melhoramento de milho € a
avaliacdo experimental dos hibridos, pois geralmente um elevado niimero de hibridos necessita
ser avaliado em diversos ambientes. Deste modo, tanto o numero de hibridos como o de
ambientes sdo limitados pelos recursos disponiveis, o que poderia levar a uma redu¢ao do nimero
de ambientes, e, portanto, conjuntos de hibridos comumente sdo avaliados em diferentes
ambientes levando a comparagdes desbalanceadas entre os hibridos. A metodologia estatistica
conhecida como REM/BLUP tem sido amplamente utilizada no melhoramento animal, mas nos
programas de melhoramento vegetal a sua utilizacdo tem sido restrita a culturas perenes, onde
experimentos desbalanceados sdo comuns. Hd pouca informagdo na literatura sobre a
confiabilidade do método REML/BLUP utilizando dados experimentais para a predicao de
valores genotipicos sob experimentos desbalanceados para programas de melhoramento de
culturas anuais. Assim, o objetivo desta pesquisa foi avaliar se 0 método REML/BLUP poderia
ser util para predizer os valores genotipicos de hibridos simples de milho sob situacdes de
desbalanceamento. Um conjunto de 256 hibridos simples foi avaliado em delineamento latice 16
x 16 com duas repeticdes por ambiente em 13 ambientes e as caracteristicas analisadas foram
producdo de graos, altura da planta e acamamento de plantas. Uma vez que a avaliagdo constou
de 26 observacOes para cada hibrido simples, suas médias gerais ajustadas computadas pelo
método dos quadrados minimos foram consideradas como seus valores genotipicos, para fins de
comparacdes com as predi¢cdes dos valores genotipicos pelo método REML/BLUP. As predi¢des
dos hibridos simples foram computadas pelo método REML/BLUP considerando conjuntos
desbalanceados de hibridos dentro de ambientes e perdas completas dos dados de ambientes. Os
dados foram submetidos a um desbalanceamento aleatério e cada situagdo foi simulada 1.000
vezes utilizando o método bootstrap. Foram computados coeficientes de correlagdo entre os
valores genotipicos preditos e as médias gerais ajustadas, e seus valores foram elevados ao
quadrado para obter os valores de R%; assim 1.000 valores de R? foram obtidos para cada situacio
considerada. Além disso, foi praticada sele¢do utilizando os valores genotipicos preditos e as
médias gerais ajustadas dos hibridos simples e as percentagens de coincidéncia foram
computadas. Independentemente do cardter analisado, os valores de R* e o percentual de
coincidéncia dos hibridos simples selecionados mostrou que o REML/BLUP prediz com alta
acurdcia os valores genotipicos dos hibridos simples com até 20% das perdas de hibridos dentro
de ambientes ou com reducdo de até 23% dos ambientes. Nota-se que o cardter producdo de graos
apresentou interacdo gendtipos X ambientes significativa e complexa, € mesmo assim o método
REML/BLUP fez a predi¢do dos valores genotipicos com alta acurdcia. Deste modo, o método
REML/BLUP poderia ser considerado como uma valiosa ferramenta no melhoramento genético
de milho para predizer os valores genotipicos dos hibridos sob dados desbalanceados. Entretanto,
os resultados também apontaram que h4 um limite para a sua acuricia, o qual corresponde a cerca
de 20% dos dados desbalanceados.

Palavras-chave: REM/BLUP; Zea mays L.; Hibridos de milho; Selecao



ABSTRACT

Predicting maize single-crosses genotypic values under unbalanced number of genotypes
and environments

The more difficult phase and that demands more funding in a maize breeding program is the
experimental evaluation of the hybrids, because usually a high number of hybrids needs to be
evaluated in several environments. Then, both the number of environments and hybrids are
limited by the resources available, which could lead to a reduction in the number of
environments, and therefore, sets of hybrids are commonly tested in different environments
leading to unbalanced comparisons among the hybrids. The statistical methodology known as
REM/BLUP has been widely used in animal breeding, but in plant breeding programs its use has
been restricted to perennial crops where unbalanced experiments are very common. There is
limited information about the reliability of the REM/BLUP method using experimental data for
the genotypic values prediction under unbalanced experiments for annual crops breeding
programs. Thus, the objective of this research was to assess whether the REM/BLUP method
could be useful to predict the genotypic values of maize single-crosses under unbalanced
situations. A set of 256 single-crosses was evaluated in a 16 x 16 lattice design with two
replications per environment in 13 environments, and the traits analyzed were grain yield, plant
lodging and plant height. As the evaluation consisted of 26 observations for each single-cross,
their adjusted overall means computed by the least squares method were considered as their
genotypic values for the sake of comparisons with the genotypic predictions by REM/BLUP
method. The predictions of the single-crosses were computed considering unbalanced sets of
hybrids within environments and unbalanced sets of environments. The data were submitted to a
random unbalance and each situation was simulated 1,000 times using the bootstrap method.
Coefficients of correlation were then computed between the predicted genotypic values and the
adjusted overall means, and their values were squared to obtain the R? values; thus 1,000 R?
values were obtained for each considered situation. Also, selection were performed using the
predict values and the adjusted overall means of the single-crosses, and the percentage of
coincidence were computed. Regardless of the trait analyzed, the R* values and the percentage of
coincidence of the selected single-crosses showed that the REM/BLUP predict with high
accuracy the genotypic values of the single-crosses up to 20% of losses of hybrids within
environments and up to 23% of environments reduction. It should be noted that grain yield
showed a significant cross-over interaction, and even so the REM/BLUP predicted the genotypic
values of the hybrids with high accuracy. Thus, the REM/BLUP method can be considered as a
valuable tool in maize breeding programs to predict the genotypic values of the hybrids under
unbalanced data. However, the results also pointed out that there is a limit for its accuracy, which
is around 20% of unbalanced data.

Keywords: REM/BLUP; Zea mays L.; Maize hybrids; Selection



1 INTRODUCAO

No melhoramento vegetal a maior parte dos caracteres de interesse econdmico € de natureza
quantitativa e este fato se constitui em uma dificuldade, uma vez que os fendtipos relativos a tais
caracteres apresentam distribuicdo continua e intera¢cdes com os ambientes, ndo sendo possivel a
distingdo entre classes fenotipicas (FALCONER; MACKAY, 1996). Conseqiientemente, a
avaliacdo e selecdo de materiais requerem grande precisdo experimental e utilizacdo de
metodologias estatisticas adequadas. Deste modo, a fase de um programa de melhoramento que
demanda maior quantidade de recursos econdmicos € a avaliacdo experimental, pois com poucas
linhagens e testadores pode ser produzido um numero elevado de hibridos dificultando a sua
avaliacdo experimental. Além disso, a presenca de limitagdes econOmicas em muitos programas
de melhoramento tem forcado os melhoristas a limitar o nimero de ambientes para avaliar novos
materiais genéticos (PANTER; ALLEN, 1995a). Deste modo, conjuntos de genétipos comumente
sdo testados em diferentes ambientes levando a comparacdes desbalanceadas entre os gendtipos
em avaliacdo.

O uso de modelos mistos por meio do método REML/BLUP introduziu modificacdes na
estimacdo de componentes de varidncia e de parametros genéticos (SEARLE, 1971).
Anteriormente, pelo método dos quadrados minimos, as covaridncias eram estimadas e
interpretadas em termos de suas esperancas matemadticas, gerando assim os componentes de
variancia. Para isto, era necessario que fossem atendidas as seguintes pressuposicoes: aditividade
do modelo, distribui¢do normal dos dados, independéncia e homogeneidade dos erros. Por meio
do REML/BLUP, os componentes de varidncia podem ser estimados diretamente no conjunto de
dados, assim como as varidncias dos efeitos aleatérios do modelo linear misto, ndo sendo
necessario atender as pressuposi¢des anteriores. Além disso, Piepho et al. (2008), cita duas
restri¢des ao emprego dos quadrados minimos: i) impossibilidade de estimar o valor genético de
genotipos nao avaliados; ii) apenas determinadas combinacdes lineares dos parametros sdo
estimaveis. Por outro lado, o método de modelos mistos (HENDERSON, 1984) € um instrumento
flexivel para a estimativa de parametros genéticos e predi¢io de valores genéticos, pois pode ser
aplicado a dados desbalanceados e provenientes de diferentes geragdes.

Estudos realizados por Resende et al. (1996a, 1996b), comparando métodos de estimacao
de componentes de variincia e predicao de valores genéticos, apresentaram resultados que, para

situagdes de dados balanceados e homogeneidade de variancias, os métodos dos quadrados
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minimos e da melhor predi¢cdo linear ndo-viesada se equivalem para efeitos de ordenamento de
genotipos, mas ndo para estimacao de componentes de variincia e predi¢do de valores genéticos.
O método REML/BLUP ¢é amplamente aplicado no melhoramento animal, mas no
melhoramento de plantas seu uso € restrito as espécies perenes, nas quais € comum a presenca de
elevado grau de desbalanceamento nos ensaios de avaliacdo de materiais genéticos (RESENDE,
2002). Entretanto, na literatura, sdo poucos os trabalhos que utilizam dados experimentais para
demonstrar a confiabilidade deste método estatistico na predicdo de valores genotipicos sob
situagcdes de desbalanceamento para culturas anuais. Diante disso, o objetivo desta pesquisa foi
avaliar se o método REML/BLUP poderia ser util para predizer os valores genotipicos de
hibridos simples de milho sob duas situacdes de desbalanceamento: (I) com perda de hibridos

dentro de ambientes e (II) com eliminacdo de ambientes.
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2 DESENVOLVIMENTO

2.1 Revisao Bibliografica

2.1.1 O milho hibrido

Evidéncias indicam que o milho seja uma planta originada do centro sul do México uma
vez que nesta regido sdo encontradas populacdes naturais de subespécies do milho,
principalmente Zea parviglumis e Zea mexicana (FREITAS, 2001).

O milho € uma das culturas geneticamente mais bem estudadas, o que resultou em
significativa contribuicdo para o melhoramento de caracteres agrondmicos e proporcionando
grandes descobertas para a agricultura mundial, como a utilizacdo de hibridos de linhagens
(SHULL, 1908). Entretanto, em uma populacdo de espécie alégama, cada planta constitui um
genétipo diferente e, com isto, ndo € possivel realizar a multiplicacdo dos diferentes genotipos
existentes. O método para alcancar este objetivo, seria obter uma populacdo de linhagens
endogamicas e cruzd-las entre si, tornando assim possivel multiplicar indefinidamente e em
grandes quantidades o gendtipo das linhagens assim como os hibridos. O mesmo autor propds
uma metodologia para selecdo e produgcdo comercial de hibridos, a qual consiste nas seguintes
etapas: autofecundacdo de plantas de uma populacdo obtendo linhagens puras, realizacdo dos
cruzamentos entre as linhagens e avaliacdo dos cruzamentos para selecdo dos genotipos
superiores (SHULL, 1909, 1910).

Devido ao baixo vigor das linhagens e a producdo de quantidades reduzidas de sementes
hibridas, a indudstria sementeira teve seu desenvolvimento inicial retardado. Jones (1918) sugeriu
a producdo de hibridos duplos a partir de hibridos simples, permitindo assim, que esta se
desenvolvesse. Entre 1920 e 1930, foram sintetizados os primeiro hibridos duplos, os quais eram
mais produtivos e passaram a ser adotados pelos agricultores. Em 1950 quase a totalidade da
producdo de milho da regido norte dos EUA (Corn Belt) era oriunda de hibridos duplos.
Posteriormente, novos hibridos simples foram sintetizados, embora o custo da semente
continuasse sendo mais alto, devido as melhorias nas condi¢des de cultivo das linhagens para
producdo de sementes e as vantagens decorrentes da utilizagao dos mesmos como a uniformidade

e a producdo (HALLAUER et al., 1988).
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A adocdo da tecnologia de producdo de hibridos representou um aumento expressivo na
produtividade de milho nos EUA. Até 1930 eram cultivadas somente variedades de polinizacdao
aberta e o incremento anual na produtividade era de apenas 1 kg ha™' ano™'. Entre 1930 a 1960
quando foram utilizados hibridos duplos a produtividade teve um incremento médio anual de 65
kg ha', e com a utilizagdo de hibridos simples este incremento foi ainda maior, cerca de 110 kg
ha! ano™, em que, destes, pelo menos metade se deve ao melhoramento e o restante a melhoria
de condi¢des ambientais (DUVICK; CASSMAN, 1999; HALLAUER et al., 1988; TROYER,
1999, 2004).

No Brasil, o melhoramento genético do milho tem contribuido significativamente para o
aumento de produtividade, ocorrendo um incremento médio de 1618 kg ha! nos dltimos 31 anos
(COELHO et al., 2003). Embora nao estejam disponiveis as informagdes a respeito do percentual
dos fatores (genético ou ambiental) responsdveis por este aumento, a exemplo do que ocorreu nos
EUA, o melhoramento genético associado as inovacdes no manejo fitotécnico da cultura
mostram-se fundamentais para o aumento dessa produtividade.

Especialmente nos dltimos 10 anos, pode-se constatar um aumento significativo no nimero
de hibridos disponiveis no mercado brasileiro de sementes. Segundo dados do Ministério da
Agricultura (2007), encontram-se registrados 795 cultivares de milho, dentro do periodo
compreendido de janeiro de 1998 a dezembro de 2006. Ainda, segundo EMBRAPA (2007), das
236 cultivares que estavam disponiveis no mercado para a safra 2006/2007, 81 eram hibridos
simples, 58 hibridos triplos, 13 hibridos simples modificados, 2 hibridos triplos modificados, 52
hibridos duplos, 1 hibrido intervarietal e 29 variedades de polinizacdo aberta.

Atualmente, nos programas de melhoramento de milho, consegue-se obter um grande
nimero de linhagens com desempenho individual satisfatério para a producdo comercial de
hibridos. Entretanto, a maior dificuldade encontrada pelos melhoristas € a avaliagdo dos hibridos
oriundos dos cruzamentos destas (HALLAUER et al., 1988). Os cruzamentos dialélicos podem
ser empregados para avaliagdo da capacidade de combinacdo, mas sua praticidade é reduzida
quando o nimero de linhagens € elevado devido ao elevado nimero de hibridos que podem ser

produzidos a partir destas.
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2.1.2 A natureza dos efeitos de tratamento genético

Antes de qualquer consideracdo metodoldgica sobre o método de modelos mistos, uma
questao necessita ser abordada: a natureza do efeito de gendtipos no modelo estatistico. A decisdo
de tratar o efeito de um fator como sendo fixo ou aleatério e as suas implicacdes na andlise
estatistica sdo bastante discutidas na literatura (EISENHART, 1947, MCCULLOCH; SEARLE,
2001; ROBINSON, 1991; SEARLE, 1971). A classificacdo dos efeitos interfere diretamente na
definicdo do modelo e, conseqiientemente, na utilizagdo de diferentes funcdes dos dados para
ordenar (ranquear) os gendtipos (WHITE; HODGE, 1989). Segundo Bearzoti (2002), o
ordenamento de gendtipos pode ser alterado, de acordo com a escolha do modelo estatistico, em
situagdes nas quais houver informacdo de parentesco entre as unidades de selecdo e ou
desbalanceamento nos dados.

Duarte e Vencovsky (2001) constataram que a ado¢do da abordagem de modelo misto com
gendtipos como de feito aleatério comparativamente as andlises tradicionais (genétipos como de
feito fixo) leva a selecdo de diferentes tratamentos genéticos quando a variancia genotipica for
baixa em relac@o a varidncia do erro e os ensaios forem nao ortogonais e desbalanceados. Bueno
Filho (1997) também encontrou diferencas de ordenamento dos tratamentos em ensaios florestais
decorrentes unicamente de se considerar o seu efeito no modelo como fixo ou aleatério. Isso
ressalta a importancia da decisdo prévia sobre a natureza do modelo da andlise, pois esta pode
gerar erros de ordenamento (erros de selecdo) e de predi¢dao de ganhos pela selecdo.

Segundo Searle (1971), quando os niveis de um dado fator se constituem numa amostra
aleatéria de uma populacao de niveis, estes efeitos devem ser tomados como aleatdrios, ao passo
que, tendo sido estes niveis previamente escolhidos, estes deverdo ser considerados fixos. Para
Bearzoti (2002) a defini¢do dos efeitos de um modelo como aleatérios deveria se basear ndo
apenas na alusdo a alguma populacio de referéncia, mas também se ha alguma informacao a ser
recuperada como, por exemplo, efeitos de tratamentos perdidos e informacdes interblocos. Do
mesmo modo, gendtipos, quando geneticamente relacionados, devem ser tomados como
aleatdrios e, assim, o método estatistico adequado serd denominado andlise com recuperagcdo da
informacdo intergenotipica (FEDERER, 1998). White e Hodge (1989) recomendam que, para a
predi¢ao de valores aditivos em testes de progénies, os efeitos genéticos devem ser considerados
aleatdrios e todos os demais efeitos fixos. Tal abordagem corresponde, didaticamente, a uma

compensacdo dos efeitos fixos de cada observacdo, seguida da andlise do modelo aleatdrio



13

residual. Nessa andlise deve-se levar em conta a influéncia das componentes da variancia na
determinacdo dos preditores (estimadores) de efeitos aleatérios (BUENO FILHO;
VENCOVSKY, 2000a).

2.1.3 O delineamento experimental latice

Os ensaios em ldtice foram introduzidos por Yates (1936), visando permitir a anélise de um
grande numero de tratamentos. Tais ensaios sdao bastante utilizados no melhoramento de plantas,
seja para comparacdes entre variedades, na andlise dialélica, ou ainda, para testes envolvendo
dezenas a centenas de progénies na selecao recorrente (BUENO FILHO; VENCOVSKY, 2000b).

Os latices sao delineamentos em blocos incompletos com desbalanceamento planejado que
permitem variadas formas de andlise, das quais se destacam a andlise intrablocos e a anélise com
recuperagdo da informacdo interblocos (COCHRAN; COX, 1957). Outro esquema usual é a
andlise como blocos ao acaso, utilizando-se as médias ajustadas de tratamentos e o erro efetivo
oriundos da andlise completa (interblocos) para montar somas de quadrados andlogas as do
delineamento em blocos completos. Segundo Bueno Filho e Vencovsky (2000b), tal andlise foi
primeiramente adotada por Eberhart em 1970. Pimentel-Gomes e Garcia (2002) comentam que
antes da divulgacdo de programas computacionais sofisticados para a andlise estatistica, a perda
de parcelas, ou ainda, de um bloco tornava a andlise do litice com recuperacao intrabloco ou
interbloco tdo trabalhosa que nem sequer se discutia a possibilidade de sua utilizacdo.

Cecon (1992) estudou diferentes alternativas de andalise dos latices, incluindo, além das
citadas anteriormente, aquela que assume as repeticdes como blocos completos casualizados, o
que também € usual, especialmente nos casos de erros no estabelecimento do arranjo
experimental (BUENO FILHO; VENCOVSKY, 2000a). O autor concluiu que a melhor
alternativa de andlise para fins de estimativas de pardmetros genéticos é considerar sempre a
casualizag¢do do latice e a recuperagdo da informacao interblocos, qualquer que seja o valor da
eficiéncia relativa do létice. A esse respeito, Miranda Filho (1987) sugeriu que a anélise completa
do latice somente traria vantagens sobre a andlise em blocos ao acaso, tomando-se as repeti¢des
como blocos completos, se a sua eficiéncia relativa fosse superior a 110%.

Silva et al. (1999) e Regazzi et al. (1999) também apresentaram uma série de comparagdes
entre os quatro modelos de andlise de latices citados anteriormente, onde discutem suas

diferengas tanto para as andlises individuais como para as conjuntas. Os autores obtiveram
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também as diferentes expressdes algébricas para as esperangas dos quadrados médios, supondo
que tratamentos e blocos estivessem representados por efeitos aleatérios. Ao encontrar altas
correlagdes de Spearman entre as médias ordenadas em cada tipo de anélise, os autores concluem
que, quanto ao ordenamento, as andlises intrablocos e interblocos praticamente nao diferem. No
entanto, assim como Pimentel-Gomes e Garcia (2002), os autores consideram a analise

interblocos do latice como a melhor para estimagdo de componentes de variancia.

2.1.4 As equacdes de modelos mistos e 0 método REML/BLUP

Modelos mistos sdo utilizados para modelar dados de experimentos cuja estrutura de
tratamentos envolve alguns fatores que sdo fixos e alguns que sdo aleatdrios, ou seja, modelos
lineares que contém efeitos fixos e aleatérios, independentemente da média e do erro (PERRI;
IEMMA, 1999). Segundo Scheffé (1959), o modelo misto foi amplamente estudado por Fisher
em 1918, com grande repercussdao nos estudos de genética quantitativa, onde tal modelo foi
denominado pelo autor de modelo de componentes de variancia.

Marcelino e Iemma (2000) enfatizam que a andlise de experimentos com dados
desbalanceados merece atengao especial por parte dos pesquisadores. Além disso, a presenga de
limitagcdes econdmicas em muitos programas de melhoramento tem forcado estes a limitar o
nimero de ambientes para a avaliacdo dos materiais genéticos (PANTER; ALLEN, 1995b).
Entretanto, a acuricia na predi¢do de valores genéticos € fundamental no melhoramento vegetal.
Conseqiientemente, diferentes métodos de predicao s@o demandados em funcdo das diferentes
situacdes de experimentais e de balanceamentos associados aos dados experimentais (RESENDE
et al., 1996a). Ressalta-se, no entanto, que a maioria significativa dos estudos tem considerado
apenas os modelos para fatores de efeitos fixos. Por outro lado, em muitas situagdes praticas,
como ja relatadas, um ou mais fatores podem estar associados a processos de amostragem,
caracterizando-os como de efeitos aleatdrios e, nesse contexto, assumem grande importancia os
modelos de efeitos aleatérios bem como os modelos de efeitos mistos.

No enfoque dos modelos mistos a andlise da parte aleatdria consiste na predi¢do dos efeitos
aleatdrios, na presenca de efeitos fixos, e estimac¢do dos componentes de variancia. A andlise da
parte fixa consiste de estimacgao e testes de hipdteses sobre fungdes estimaveis dos efeitos fixos.
Em geral, tanto a predicdo dos efeitos aleatdrios quanto a estimacgdo dos efeitos fixos depende da

estimacdo dos componentes de variancia (PERRI; IEMMA, 1999).
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Segundo Robinson (1991), foram Henderson et al. (1959) os primeiros a demonstrar que as
equagdes de modelos mistos produziam como solugdes: BLUE - melhor estimagdo linear nao-
viesada dos efeitos fixos, além dos preditores BLUP — melhor predicdo linear ndo-viesada dos
efeitos aleatdrios. A teoria genérica do (BLUP) como método 6timo foi difundida completamente
a partir da década de 1970, por Charles Henderson nos EUA e Robin Thompson na Inglaterra
(HENDERSON, 1973, 1975; THOMPSON, 1976, 1979).

Para Santos et al. (2002), o uso de modelos mistos pode melhorar a inferéncia em
programas de melhoramento, em que, segundo Valério Filho (1983) o método III de Henderson
torna-se o mais interessante, pois pode ser aplicado tanto a modelos mistos quanto a aleatdrios.
Isto se deve ao fato de que o método de modelos mistos € um método flexivel para a estimativa
de parametros genéticos e predicdo de valores genéticos ou genotipicos, pois possibilita a
comparacdo entre gendtipos desenvolvidos a partir de diferentes populagdes e avaliados em
diferentes ambientes (KALIL FILHO et al., 2000; BERNARDO, 2002). Além da predicdo mais
precisa do mérito genético, o BLUP possibilita também a inclusdo do coeficiente de endogamia
para todos os individuos avaliados, quando as informagdes de parentesco entre eles forem
conhecidas (HENDERSON, 1974, 1984). Além disso, quando se dispde de pouca ou nenhuma
informacdo sobre o individuo, as informacdes de genitores podem contribuir para a predicdo do
seu valor genético.

White e Hodge (1984) apresentam varias propriedades tteis do BLUP, referentes ao
melhoramento genético vegetal, dentre as quais se destacam:

a) estimacao e predi¢do ndo-viesadas num método tnico;

b) podem-se levar em conta efeitos de selecao e de endogamia ao longo das geracdes, desde

que o grau de relacionamento genético (parentesco) entre os individuos avaliados seja

conhecido;

¢) a correlacdo entre os valores genéticos verdadeiros e os preditos é maxima

dentre as classes de preditores lineares ndo-viesados;

d) pode-se predizer o valor genético de individuos (observados ou ndo);

e) as variancias e os erros do melhor preditor linear ndo-viesado (BLUP) sdo menores em

relacdo a outros métodos;



16

Segundo Resende (2002), uma vez que o método BLUP considera que os componentes de
variancia sd@o conhecidos e que as propriedades dos preditores somente sdo asseguradas nestas
condic¢des, sao necessdrias estimativas fidedignas de componentes de variancia.

O Método da Méxima Verossimilhanca - ML €, segundo Milliken e Johnson (1992), o mais
comum para estimacdo de componentes de variancia. O processo, desenvolvido por Fisher, utiliza
a distribui¢do dos dados observados na qual aplica uma fun¢do de verossimilhanga que, por sua
vez, é funcdo dos parametros do modelo. Os estimadores de maxima verossimilhanca sao os
valores dos parametros que maximizam a fung¢do de verossimilhanga. De acordo com Kennedy
(1981), os estimadores de maxima verossimilhanca apresentam as seguintes propriedades
desejdveis: translagdo invariante (ndo afetados por mudancas nos efeitos fixos); sufici€ncia,
consisténcia e eficiéncia. Por outro lado, Shaw (1987) afirma que os estimadores de maxima
verossimilhanga sdo viesados em decorréncia de dois aspectos: imposi¢cdo de restricio de ndo
negatividade e perda de graus de liberdade devido a estimativa dos efeitos fixos.

Virios algoritmos foram desenvolvidos por Hartley e Rao (1967), Corbeil e Searle (1976)
para maximizar a func@o de verossimilhanca e apresentar estimativas de maxima verossimilhanca
dos parametros do modelo. Alguns exemplos foram apresentados por Searle (1971) com a
obtencdo de estimadores de maxima verossimilhanca e respectivas varidncias para Vvarios
delineamentos experimentais.

Visando eliminar os aspectos indesejdveis das estimativas por mixima verossimilhanca,
Patterson e Thompson (1971) propuseram modificagdes ao método, generalizando-o para
qualquer modelo de andlise de variancia. A idéia consiste na estimacdo de componentes de
variancia por mixima verossimilhangca sem considerar os efeitos fixos. Os autores dividiram a
funcdo de verossimilhanca em duas partes independentes, uma referente aos efeitos fixos e outra
aos aleatorios. A maximizacdo da funcdo de verossimilhanca da parte referente aos efeitos
aleatdrios fornece os estimadores de maxima verossimilhanca para os componentes de variancia e
a outra fornece os estimadores para os efeitos fixos. Esse método passou a ser denominado
Miéxima Verossimilhanca Restrita - REML. Além de manter as propriedades positivas das
apresentadas pelo método da méaxima verossimilhanca, a modificacdo realizada conduz a
estimativas idénticas aquelas obtidas na andlise de variancia se o delineamento for balanceado e
as restricoes de ndo negatividade forem ignoradas. Assim, o REML mantém as demais

propriedades do método da médxima verossimilhanca: é nao viesado e permite a imposi¢dao de
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restricoes de ndo negatividade, sendo, portanto, considerado ideal para estimacdo de
componentes de variancia com dados desbalanceados.

Deste modo, o método mais recomendado na estimac¢do de componentes de varidncia em
situagcdes com dados desbalanceados ou nao € o REML, o qual apresenta muitas das propriedades
que os estimadores de componentes de variancia devem possuir, dentre as quais se podem citar:

a) Nao-viesado, tal que a esperan¢ca matematica do preditor seja o proprio parametro;

b) Consisténcia, tal que, com o aumento do tamanho da amostra, a esperanga do preditor

convirja para o parametro e a variancia para zero. Refere-se, portanto, ao aumento da

precisdo da estimativa com o aumento do tamanho da amostra;

c¢) Eficiéncia, tal que o preditor apresente variancia minima;

d) Suficiéncia, tal que o preditor condense o maximo possivel a informacdo contida na

amostra e ndo seja funcdo dependente do parametro;

e) Completitude, que estd ligada 4 unicidade do estimador;

f) Invariancia a translacdo, tal que a estimagcdo dos componentes de variancia niao seja

afetada por mudancas nos efeitos fixos.

Os algoritmos para obtencdo das estimativas de maxima verossimilhanca podem ser: (i)
“Derivative Free" (DF-REML), de Graser et al. (1987); (ii) “Expectation Maximization", ou
maximizacdo de esperancas (EM-REML) de Dempster et al. (1977) e (iv) “Average Information"
(AI-REML) de Gilmour et al. (1995). O algoritmo Al é um método melhorado, o qual se
fundamenta no uso dos métodos de Newton. No entanto, o algoritmo EM € o mais exato, mas
também o mais lento e de acordo com Harville (1977), se valores iniciais positivos forem
utilizados a convergéncia para valores ndo negativos € garantida. O algoritmo DF € rapido e
exato quando o nimero de componentes de varidncia ndo € muito grande e apresenta vantagens
computacionais, pois evitam a inversao de matrizes de ordem elevada. Para modelos complexos,
o algoritmo Al € mais rdpido e exato do que o DF, conforme apresentado por Johnson e
Thompson (1995). O algoritmo EM € muito estdvel, numericamente, apresentando convergéncia
mesmo que os valores iniciais ndo tenham sido adequados. Entretanto, uma inconveniéncia € a
lentiddo para estimativas préximas ao limite do espago de definicao paramétrica, por exemplo,
quando uma variancia tende a zero.

Durante a ultima década, o método REML tem se tornado o preferido para estimacio de

componentes de varidncia e covaridncias, ndo apenas devido as suas propriedades estatisticas
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desejdveis, mas também a grande evolucdo dos recursos computacionais disponiveis ao
desenvolvimento e adaptacao de algoritmos especializados, explorando caracteristicas especificas
da estrutura dos dados ou do modelo de andlise, e a utilizacdo de uma variedade de técnicas
numéricas (PIEPHO et al., 2008).

O uso do método de modelos mistos por meio do BLUP individual (HENDERSON, 1984)
introduziu modificagdes na estimacdo de componentes de varidncia e de parametros genéticos.
Anteriormente, as covariancias entre parentes eram estimadas e interpretadas em termos de suas
esperancas matemdticas (igualando-as aos seus valores esperados), gerando assim os
componentes de varidncia. Atualmente, os componentes de varidncia podem ser estimados
diretamente como as variancias dos efeitos aleatérios do modelo linear misto. Atualmente, a
metodologia de modelos mistos tem se tornado mais acessivel aos usudrios devido a sua
implementacdo em sistemas estatistico-computacionais como o Mixed Procedure (PROC
MIXED) no Statistical Analysis System — SAS* e ao SELEGEN-REML/BLUP* (RESENDE,
2002). Segundo Perri e Iemma (1999) dentre os procedimentos do SAS*: GLM, VARCOMP e
MIXED, o PROC MIXED ¢ o mais apropriado para a andlise de modelos mistos.

Segundo White e Hodge (1989), no melhoramento de espécies perenes, o uso de técnicas de
avaliagdo genética com base em modelos mistos do tipo REML/BLUP € fundamental para a
predi¢do de valores genéticos aditivos e genotipicos. Este fato se deve a que o método ndo é
apenas eficiente para a selecdo de gendtipos pelo desempenho individual, mas também para
predizer os melhores gendtipos para formar novas populagdes (BERNARDO, 1996a).

Os valores genotipicos sdo varidveis nao observaveis de natureza aleatéria que devem ser
preditas pelos melhoristas a partir de valores fenotipicos, os quais sdo os valores observados no
experimento. De acordo com Falconer e Mackay (1996), valores genéticos preditos referem-se a
avaliacdo do somatdrio dos efeitos médios dos alelos dos gendtipos em avaliacdo, mas para
hibridos, os valores genotipicos captam tanto os efeitos aditivos como os de dominancia e
epistasia. De maneira geral, os valores genéticos preditos ndo sdo iguais aos valores genéticos
verdadeiros dos individuos. Van Vleck et al. (1987) destacam que a proximidade entre estes dois
valores pode ser avaliada por sua acuricia, a qual se refere a correlac@o entre os valores genéticos
preditos e os valores genéticos verdadeiros dos individuos, em que, quanto maior a exatidao na

avaliacdo, maior € a acurdcia do valor genético predito.



19

2.1.5 Alguns resultados empregando o BLUP no melhoramento vegetal

Panter e Allen (1995a; 1995b) estudaram a eficiéncia dos métodos dos quadrados minimos
e do BLUP na identificacdo de linhagens superiores de soja. Os autores simularam situacdes com
igual nimero de dados em cada sub-classe (balanceamento dos dados) e também situagdes de
desbalanceamento. Em todas as situacdes estudadas o BLUP apresentou menor erro padrdo das
estimativas, maiores valores de correlacdo entre os valores preditos e o desempenho dos
cruzamentos avaliados em campo, bem como maior porcentagem de identificacdo de
cruzamentos superiores dentre os realizados.

Estudos realizados por Resende et al. (1996a), em que foram comparados cinco métodos de
estimacdo/predi¢ao de valores genéticos no melhoramento de Pinus, revelaram que em situacdes
de dados balanceados e homogeneidade de varidncias genética e ambiental os métodos de
quadrados minimos ordindrios (Ordinary Least Squares - OLS), quadrados minimos
generalizados (Generalized Least Squares - GLS), melhor predicdo (Best Prediction - BP),
melhor predi¢do linear (Best Linear Prediction - BLP) e melhor predi¢do linear ndo-viesada (Best
Linear Unbiased Prediction - BLUP) se equivalem para efeitos de ordenamento de materiais
genéticos, mas nao para estimagdo de componentes de variancia genéticos e predi¢do de valores
genéticos, para os quais, o0 método BLUP foi igual ou superior aos demais.

Resende et al. (1996b) também avaliaram trés diferentes métodos de estimacdo de
componentes de variancia visando a predi¢do de valores genéticos: quadrados minimos (Least
Squares - LS), mdxima verossimilhan¢a (Maximum Likelihood - ML) e médxima verossimilhanca
restrita (Restricted Maximum Likelihood - REML). A estimacdo pelo método ML apresentou
convergéncia mais rapida do que pelo método REML. No entanto, valores dos coeficientes de
herdabilidade obtidos pelos métodos ML e REML foram bastante similares e de magnitudes
superiores a obtida pelo método LS. O método REML, embora computacionalmente mais
complicado, foi o mais preciso, pois apresentou menor erro padrao nas estimativas.

Bernardo (1996a; 1996b) utilizando um conjunto de 4099 hibridos de 16 combinacdes entre
nove grupos heteréticos de milho avaliados em 15 locais nos EUA, Canad4, Italia e Franca,
encontrou estimativas de correlacdo entre o valor predito e o desempenho fenotipico para a
producdo de graos de hibridos de milho variando de 0,49 a 0,76, com uma tendéncia de gerar
estimativas mais elevadas para os grupos com maior nimero de hibridos avaliados. Segundo o

autor, estes valores de correlacio podem ser considerados moderadamente elevados e sugerem
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que o BLUP tem potencial para ser empregado de forma eficiente para identificacdo de
cruzamentos nao realizados. Em outro trabalho, Bernardo (1995) avaliou alguns modelos
genéticos para realizar predi¢des, simulando desbalanceamentos no dialelo. Os valores de
correlagdo entre o desempenho observado e predito para produgdo de graos variaram entre 0,58 e
0,75, quando foi utilizado um grupo de 67 hibridos. Em um trabalho semelhante, lemma (2003)
comparou resultados obtidos entre as andlises dialélicas considerando os modelos como fixo e
como misto. Segundo a autora, embora os valores das capacidades geral e especifica de
combinacdo apresentarem baixa correlacdo entre os dois métodos, o ordenamento dos hibridos de
milho mais produtivos apresentou poucas alteragcdes e ndo causou dificuldade na selecao.

Nunes et al. (2008), em estudo com feijoeiro, utilizando o REML/BLUP com a inclusio das
informacdes das genealogias, aumentou a eficiéncia na selecdo das progénies superiores em
2,4%, em relacao ao método tradicional de avalia¢do de desempenho individual.

No Brasil, o método REML/BLUP é amplamente aplicado no melhoramento de espécies
perenes como a pupunheira (FARIAS NETO; RESENDE, 2001), aceroleira (PAIVA et al., 2002;
PAIVA et al., 2007), seringueira (COSTA et al., 2000), umbuzeiro (OLIVEIRA et al., 2004) e
florestais (RESENDE et al., 1996a, 1996b; BUENO FILHO, 1997), nas quais é comum a

presenca de elevado grau de desbalanceamento em ensaios de avaliagdo.

2.1.6 Estimacao de intervalos de confianca via Bootstrap

Técnicas de reamostragem sao tteis em especial quando o cdlculo de estimadores por
métodos analiticos for complicado. Devido a sua generalidade, a técnica Bootstrap se encaixa na
solucdo de problemas complexos, pois possibilita a estimacdo pontual e por intervalo de diversos
parametros (RIZZ0O; CYMROT, 2006).

O método de reamostragem Bootstrap foi originalmente proposto por Bradley Efron em um
artigo publicado no Annals of Statistics, em 1979. O método se baseia na construgdo de
distribui¢cdes amostrais por reamostragem dados originais com reposicao, com os quais se calcula
a estatistica de interesse, sendo muito utilizado para estimar intervalos de confianca, o viés e a
variancia de estimadores ou de testes de hipdteses calibrados (EFRON; TIBSHIRANI, 1993).

Para que a aplicagc@o da técnica resulte em valores confidveis devem ser feitas centenas ou
até milhares de reamostras do mesmo tamanho, sendo importante que esta seja realizada sempre

com reposicao e de forma aleatdria (RIZZO; CYMROT, 2006).
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Uma das maiores vantagens do método € ser ndo inteiramente depende do teorema do limite
central, ja que, em suas aplicacdes, medidas de precisdo sdao obtidas diretamente dos dados. Dado
ao custo reduzido e aos avangos computacionais, o Bootstrap torna-se uma técnica muito
utilizada por extrair informag¢des de dados empiricos (DIACONIS, 1983; EFRON; TIBSHIRANI,
1991).

Virios esquemas diferentes de simulagdo Bootstrap tém sido propostos na literatura e
muitos deles apresentam bom desempenho em uma ampla variedade de situagdes. Como
exemplo, pode se supor que ha disponivel um conjunto de observagdes e o interesse € fazer
inferéncias a respeito de um parametro como o coeficiente de correlagdo, sobre o qual ndao ha
nenhuma férmula analitica simples que permite calcular o seu erro padrdo. Deste modo, o
Bootstrap, o qual foi projetado para fazer simulagdes para este tipo de problema, € uma

alternativa (MARTINEZ; LOUZADA-NETO, 2001).

2.2 Material e Métodos

2.2.1 Material genético

Para a realizacdo deste trabalho foram utilizados 250 hibridos simples obtidos do
cruzamento de cinco linhagens endogamicas elites previamente selecionadas para serem usadas
como testadoras e 50 linhagens endogamicas de milho. Estas linhagens foram extraidas de
diversas populacoes (IG-1, IG-2 e CMS-05), hibridos comerciais (HS-1, XL-560, BR-201, C-606
e C-601) e progénies de meios-irmdos interpopulacionais (BR-105 x BR-106) selecionadas.
Todas as linhagens foram obtidas no Departamento de Genética da Escola Superior de
Agricultura “Luiz de Queiroz”, ESALQ/USP (Tabela 1).

As linhagens utilizadas como testadoras apresentam caracteristicas e origem descritas a
seguir: L-08-05 F, apresenta graos alaranjados e duros, obtida da populagdao 1G-1; L-38-05 D,
com graos amarelos e dentados, obtida do hibrido simples utilizado como genitor feminino do
hibrido duplo comercial BR-201; L-36-07 F, possui graos alaranjados e duros, obtida do hibrido
simples utilizado como genitor feminino do hibrido duplo comercial BR-201; L-49-02 D,
apresenta graos amarelos e dentados, obtida do cruzamento das populagdes BR-105 e BR-106; e

L-46-10 D, com graos amarelos e dentados, obtida do hibrido duplo comercial BR-201
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(AGUIAR et al.,, 2003). A escolha dessas linhagens como testadoras visa representar a
variabilidade existente entre testadores e linhagens em um programa comercial de melhoramento
de milho.

Os cruzamentos entre as 50 linhagens e os testadores foram realizados com a semeadura
pareada de cada um dos cinco testadores com as 50 linhagens. Foram utilizadas linhas de 6,0 m,
espacadas 0,8 m entre linhas e 0,2 m entre plantas. Para garantir a coincidéncia do florescimento,
tanto masculino quanto feminino, os testadores foram semeados em trés épocas distintas: cinco
dias antes; no mesmo dia; e cinco dias apds a semeadura das linhagens. Os cruzamentos foram
realizados tanto utilizando os testadores como machos e as linhagens como fémeas, quanto seus
reciprocos, sendo as espigas das duas linhas colhidas em conjunto. Como testemunhas foram
utilizadas seis hibridos comerciais, sendo quatro da empresa Zeneca (Z-8420 - hibrido simples
modificado; Z-8550 - hibrido triplo; Z-8460 e Z-8480, ambos hibridos simples) e dois da
Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria, EMBRAPA (BRS-2020 - hibrido duplo e BRS-
1010 - hibrido simples), tendo-se, portanto, 256 tratamentos.

2.2.2 Desenvolvimento experimental

O delineamento experimental empregado foi o latice simples 16 x 16. Cada parcela foi
constituida por uma linha de 4,0 m, espacadas 0,8 m entre linhas e 0,2 m entre plantas. Por
ocasido da semeadura, foram distribuidas 50 sementes por parcela, sendo realizado desbaste 30
dias apds a semeadura, deixando um estande de 20 plantas por parcela, o qual corresponde a
62.500 plantas ha™.

Os experimentos foram desenvolvidos em 13 ambientes, sendo que cada ambiente
corresponde a combinacdo local x ano. Os ambientes utilizados foram: Estagdo Experimental
Fazenda Aredo (E. E. Aredo), Estacdo Experimental Fazenda Caterpillar (E. E. Caterpillar) e
Estacdo Experimental Departamento de Genética da ESALQ/USP (E. E. Depto. Genética) nos
anos agricolas 2002/2003, 2003/2004 e 2004/2005; Estacdo Experimental Fazenda Anhembi (E.
E. Anhembi) nos anos agricolas 2003/2004 e 2004/2005; e Estacdao Experimental Patos de Minas
da Empresa Biomatrix (E. E. Patos de Minas) no ano agricola 2004/2005 (dois experimentos). O
preparo do solo, semeadura e tratos culturais seguiram as recomendagdes técnicas
correspondentes a cada ambiente. Nas E. E. Depto. de Genética, Anhembi e Patos de Minas os

experimentos foram irrigados quando necessério.
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Os seguintes caracteres foram avaliados:

i) Estande (ST): corresponde ao numero de plantas parcela'l;
ii) Altura de planta (AP): corresponde a altura, em cm, do solo a folha bandeira, obtido de cinco
plantas competitivas das parcelas;

iii)Acamamento de plantas (AC): nimero de plantas acamadas e quebradas dividido pelo estante
da parcela e expresso em porcentagem (X%) o qual foi transformado para AC =/ X% +0,5 ;

iv) Teor de umidade dos graos (UM): teor de umidade, em %, obtido de uma amostra de graos de
cada parcela, utilizando-se determinador eletronico Dickey-John;

v) Producdo de graos (PR): peso de gridos da parcela, obtido em kg parcela'l, e corrigido
posteriormente para o teor de umidade de 15% e para estande. Posteriormente, os valores foram
convertidos para t ha"l, utilizando a area util da parcela, 4 m x 0,80 m, que corresponde a 3,2

m?, como referéncia. A correcdo para a umidade foi efetuada da seguinte forma: eq. (1).

PG = PR(100-UM)/85 (1)
em que:
PG é o peso de graos corrigido, em kg parcela'l;
PR € o peso de graos nao corrigido em kg parcela'l;

UM ¢ o teor de umidade de graos da parcela (%).

Dentre os caracteres avaliados, apenas o teor de umidade e o estande ndo foram
analisados. Entretanto, esses caracteres foram utilizados para padronizar a producdo de graos,
sendo que o estande foi utilizado na corre¢do por covariancia do cardter producio de graos. Para
o cariter AP, o qual foi obtido a partir de amostras da parcela, foi utilizada a média das cinco
observacdes para a realizacdo das andlises. Os caracteres PG e AC foram avaliados em todos os
ambientes, enquanto AP foi avaliado em 11 ambientes, excetuando-se as E. E. Aredo e

Caterpillar na safra 2004/2005.
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2.2.3 Analises Estatistico-Genéticas

Foram realizadas anélises estatisticas utilizando modelos mistos por meio de dois métodos.
O primeiro foi o dos quadrados minimos, cujas observacdes de todos os genétipos em todos os
ambientes foram utilizadas para a estimag¢do das médias ajustadas de cada um dos hibridos
avaliados. Uma vez que a avaliacdo constou de 26 observagdes para cada hibrido simples para
producdo de griaos e acamamento de plantas e de 22 para altura de plantas, suas médias gerais
ajustadas computadas pelo método dos quadrados minimos foram consideradas como seus
valores genotipicos, para fins de comparacdes com as predi¢des dos valores genotipicos pelo
método REML/BLUP.

O segundo método empregado foi o REML/BLUP, considerando diferentes percentagens de
perda de hibridos dentro de ambientes ou de eliminacdo de ambientes. Em cada uma destas
situagdes foram consideradas seis varia¢des: dados balanceados (256 hibridos e 13 ambientes); a
perda de 10, 20, 30, 40 ou 50% dos hibridos avaliados em cada ambiente ou a eliminagdo de 15,
23, 30, 38 ou 46% dos ambientes, o que corresponde respectivamente a perda de 26, 51, 77, 102 e
128 hibridos dentro de cada ambiente ou a eliminacdo de dois, trés, quatro, cinco ou seis
ambientes. Nas situacdes em que foram simulados diferentes graus de desbalanceamento, estas
foram realizadas 1.000 vezes, de forma aleatéria, por meio do método de reamostragem

Bootstrap, utilizando o macro Bootstrap Sampling do SAS 9.1 (SAS INSTITUTE, 2003).

2.2.3.1 Analises de variancia utilizando o método dos quadrados minimos
Inicialmente, foram realizadas as anélises de variancias individuais para cada ambiente a
partir do modelo estatistico abaixo, eq. (2), em que, somente o efeito de hibridos foi considerado

fixo.

Yl.jk =m+t, +bj(k) +1 tey )

em que:
i € o valor do hibrido i no bloco j dentro da repeti¢ao k ;

m ¢ a média geral do experimento;

t é o efeito do hibrido i (i=1,2,3,...,256);
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€ o efeito do bloco j dentro da repeticao k ( j=1,2,3,...,16);
A € o efeito da repeticdo k (k=1,2);

€ € o erro experimental associado a observagdo Y, , com e, ~N(0; o).

Posteriormente, foi realizada a andlise de variancia conjunta, considerando um modelo

misto, com todos os efeitos aleatérios, excetuando-se o efeito dos hibridos, eq. (3).

Y, =m+t,+a,+(ta), +e 3)
em que:
Y, ¢ o valor ajustado do hibrido i no ambiente /;
m ¢ a média geral ajustada dos experimentos;

t € o efeito ajustado do hibrido i (i=1,2,3,...,256);
a, ¢é o efeito do ambiente / (/=1,2,3,...,13);

(ta)il é o efeito da interacdo do hibrido i com o ambiente /;

eil € o erro efetivo médio associado a observagdo Y,, com ei ~ N(0; c?).

Esta andlise foi realizada com as médias ajustadas das andlises individuais. Como estas
sdo realizadas com recuperacdo da informacdo do residuo intrabloco, em cada uma delas foi
calculado o erro efetivo, e a média destes foi utilizada para compor o erro efetivo da andlise
conjunta. Neste caso, o erro efetivo foi obtido conforme apresentado por Cochram e Cox (1957),

segundo eq. (4).

ki
OM . = OM {1"'].]_:11} “4)

em que:

OM ., € o quadrado médio do erro efetivo;
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OM ., é o quadrado médio do erro intrabloco;
k € o nimero de repeticdes;
J € o tamanho do bloco do latice;

— QMB/R _QMEI .
#= jk-nom

R

OM ¢ o quadrado médio de bloco dentro de repeticdo.

A decomposicdo da interagdo hibridos x ambientes nos seus componentes simples e

complexo foi realizada por meio do método descrito por Vencovsky e Barriga (1992), eq. (5).

x|, - Jou, T | Xli-n Wewr, o, )

OM ;. = — &)
n n

c

c

em que:
OM g4 € 0 quadrado médio da interag@o hibridos X ambientes;

z € o somatdrio em relacdo a combinagdo dos ambientes [ (/=1, 2, 3,..., 13) dois a dois;
CI.Z

OMy € o quadrado médio de hibridos no ambiente /, em que, a e b representam

combinacdes de ambientes diferentes;
1. 4, € acorrelagdo entre as médias ajustadas dos hibridos nos ambiente a e b;

n, € o nimero de combinagdes.

Na eq. (5) a primeira parte refere-se ao componente simples e o segundo ao complexo da
interagdo hibridos x ambientes.
Os esquemas das andlises individuais e conjuntas estdo apresentados nas Tabelas 2 e 3. Na

andlise conjunta foram desdobradas as somas de quadrados dos hibridos e a intera¢do destes com

ambientes.

Para os caracteres analisados foi estimada a diferenca minima significativa (DMS), eq.

(6).
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ZQMt,m
DMS = t[(\n—l)(l—l);a/Z:' kl (6)

em que:

OM,_ é o quadrado médio da interagc@o hibridos com ambientes;

k € o nimero de repeti¢des;
[ € o ndmero de ambientes;
n € o nimero de hibridos;

Nwo)i-1)er) € © valor de ¢ tabelado com (n—1)(1-1) graus de liberdade com

probabilidade /2, sendo utilizado ¢ =5% .

As anélises pelo método dos quadrados minimos foram realizadas empregando-se o GLM
Procedure (PROC GLM) do sistema computacional Statistical Analysis System - SAS versdo 9.1
(SAS INSTITUTE, 2003).

2.2.3.2 Analises estatisticas utilizando o método REML/BLUP
Foram realizadas andlises conjuntas, para cada uma das duas situagdes de
desbalanceamento e suas respectivas variagdes, considerando um modelo misto, de acordo com o

descrito por Henderson (1984), por meio do método REML/BLUP:
(I) Para a situacao de perdas de hibridos dentro de ambientes, 0 modelo adotado foi: eq. (7).

y=Xl+Zg+Wb+Tr+e @)

em que:

y é o vetor de dados fenotipicos médios, de dimensdes n x 1, em que, n é o numero de
observacgoes, que variou de 3.328 (50% de perda de hibridos) a 6.656 (dados balanceados);

X € a matriz de incidéncia dos efeitos de ambientes, formada por valores 0 e 1, de dimensdes n x
13;

[ é o vetor dos efeitos de ambientes (fixos), de dimensdes 13 x 1;
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Z & a matriz de incidéncia dos efeitos genotipicos, formadas por valores O e 1, de dimensdes n x
256;

g é o vetor dos efeitos genotipicos (aleatorios), de dimensdes 256 x 1, em que, a~N(O,G),
sendo G = AG§ , sendo A a matriz dos coeficientes de parentesco e ng a variancia genética entre

os hibridos;

W € a matriz de incidéncia dos efeitos de blocos dentro de repeticdes, formadas por valores O e 1,
de dimensdes n x 16;

b € o vetor dos efeitos de blocos dentro de repeti¢ao (aleatdrios), de dimensdes 16 x 1;

T € a matriz de incidéncia dos efeitos de repeti¢des, formadas por valores 0 e 1, de dimensdes n x
2;

r é o vetor dos efeitos de repeticdes (aleatdrios), de dimensdes 2 x 1;

e é o vetor de erros, de dimensdes n x 1, sendo que e ~ N(O,R)e R = IO'e2 , em que, / ¢ uma matriz

identidade de dimesdes n x ne o é o erro experimental.

(IT) Para a situacao de perdas e/ou eliminagcdo de ambientes, 0 modelo adotado foi: eq. (8).

y=Xr+Zg+Wb+Tl+e 8)

em que:
y é o vetor de dados fenotipicos médios, de dimensdes n x 1, em que, n é o nimero de
observacodes, que variou de 3.584 (50% dos ambientes) 6.656 (todos os ambientes);

X € a matriz de incidéncia dos efeitos de repeticdo, formada por valores 0 e 1, de dimensdes n x
2;

r € o vetor dos efeitos de repeti¢des (fixos), de dimensdes 2 x 1;

Z é a matriz de incidéncia dos efeitos genotipicos, formadas por valores O e 1, de dimensdes n x
256;

g é o vetor dos efeitos genotipicos (aleatorios), de dimensdes 256 x 1, em que, a~N(O,G) em
que, G = AG§ , sendo A a matriz dos coeficientes de parentesco e 0'5 a variancia genética entre

os hibridos;
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W é a matriz de incidéncia dos efeitos de bloco dentro de repeti¢do, formadas por valores 0 e 1,
de dimensdes n x 16;

b € o vetor dos efeitos de blocos dentro de repeti¢ao (aleatdrios), de dimensdes 16 x 1;

T ¢ a matriz de incidéncia, formadas por valores O e 1, de dimensdes n x 13;

[ é o vetor dos efeitos ambientes (aleatorios), de dimensdes 13 x 1;

e é o vetor de erros, de dimensdes n x 1, sendo que e ~N(O,R)eR = IO'f , em que, / € uma matriz

. . . ~ 2 .
identidade de dimesdes n x ne o, € o erro experimental.

Foram adotados modelos diferentes para as duas situacdes consideradas, pois na primeira
trabalhou-se com todos os ambientes, com objetivo de recuperar a informacdo dos hibridos
perdidos dentro de ambientes e na segunda trabalhou-se com uma amostra dos ambientes, em que
os experimentos dentro destes estavam balanceados. Deste modo, houve alteracdo na natureza
dos efeitos do modelo dependendo da situacdo considerada. Assim como Yan et al. (2002), a
interagdo genotipos x ambientes foi desconsiderada devido a impossibilidade de sua estimacdo,
pois foi considerada a perda de hibridos dentro de ambientes, ou ainda, a perda de ambientes
inteiros.

No enfoque de modelos mistos, G refere-se a matriz de covariancias genéticas entre 0s

hibridos, sendo denotada porAO'gz. Para A neste estudo foi desconsiderado o coeficiente de
parentesco, consequentemente a matriz G foi denotada porloj, ou seja, A=I. Deste modo,

2 . N EON . o .
o, equivale a variancia genética entre os hibridos.

Se as estimativas das variancias dos efeitos aleatorios forem conhecidas, a simultinea
estimacdo dos efeitos fixos e predi¢io dos efeitos aleatérios podem ser obtidas pelas equacdes de

modelos mistos, dadas por:

(I) Para a situacao de perdas de hibridos dentro de ambientes: eq. (9):

Lo[xx X'Z X'W X'T T T1xy

A ] ] -1 2 2 ] '

Z 12X zz+AGlg zZ’w zZ'T REST N
bl |wix W'z WW+ig /o, W'T W'y

il |Tx T'Z "W T'T+ig /o | LT
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em que:
A" ¢ ainversa da matriz A;

X', Z’, W e T’ sao as traspostas das matrizes X, Z, W e T, respectivamente;
0": ¢ a variancia genética;

o, éavariancia de blocos dentro de repeticdes;
o) é a variancia de repetigdes;

0. é a variancia residual.

(IT) Para a situag@o de eliminag¢do de ambientes: eq. (10):

ooxx X'Z X'wW X'T X'y
A ' ' -1 2 2 ' ' '
al_ ZX ZZ+A"g,/0, zZw Z'T |z 10
bl WX W'z WW+ig /o, W'T W'y
A 1 1 1 ] 2 2 '
KRR T'Z T'W IT+1g,/ o] T'y
em que:

o} é a variancia de ambientes.

Para a obtencdo das solucdes anteriores, os componentes de varidncia genéticos e nao
genéticos foram assumidos desconhecidos, como ocorre na pratica, sendo estimados pelo método
da maxima verossimilhanga restrita (REML). Como o método REML € um processo iterativo, foi
entdo utilizado o algoritmo numérico denominado de EM (por alternar passos de esperanca e
maximizacdo), caracterizando o algoritmo como EM-REML. Assim, a partir de valores
arbitrdrios iniciais da 67, 6, eda &7 naeq. (9) ede 8., &, eda 8] naeq. (10), sdo obtidas as

A

solugdes para ¢, b e 7 nasituacdo I ede g, b el na situacdo II. Estas solucdes sdo usadas

para se obter novas estimativas dos componentes de varidncia e assim por diante, até que a

convergéncia seja alcangada.
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O vetor ¢ corresponde as predigdes dos valores genotipicos dos hibridos (BLUP). Os
valores genotipicos preditos de cada hibrido foram somados a média geral, os quais, em conjunto
com suas respectivas estimativas do desvio padrao (SEP), foram utilizados para a obten¢ao dos

intervalos de confianca dos hibridos: eq. (11).
(u+2)*t.SEP (11)

em que:
u: média geral do experimento;
g : efeito genotipico predito;
t =1.96 € o valor tabelado da distribui¢do t de Student para a =0,05;
SEP=g'"”.
As estimagdes dos efeitos fixos e predicdes dos efeitos aleatérios foram realizadas

empregando-se o Mixed Procedure (PROC MIXED) do sistema computacional Statistical
Analysis System - SAS versdao 9.1 (SAS INSTITUTE, 2003).

2.2.3.3 Avaliacao da confiabilidade do método REML/BLUP

Para verificar a confiabilidade do REML/BLUP na predicdo de valores genotipicos de
hibridos de milho, foram obtidos coeficientes de determinacao (R?) entre as médias ajustadas
obtidas pelo método dos quadrados minimos e os valores genotipicos preditos por REML/BLUP.
O R’ foi calculado pelo quadrado do coeficiente de correlagdo entre o valor observado e o predito.
Foi utilizado o coeficiente de correlacdo de Pearson para produgdo de graos e altura de planta.
Para acamamento de plantas, devido a este ndo ter apresentado distribui¢do normal, trabalhou-se
com o coeficiente de Spearman. Deste modo, para cada uma das variacdoes consideradas de
desbalanceamento no conjunto de dados foram obtidos 1.000 valores de R°. A partir destes, foram

. 2 P . . . epe A .
estimados os R” médios e seus intervalos de confianca, sendo a significancia destes (p #0)

obtidas pelo teste F, conforme proposto por Steel e Torrie (1980): eq. (12).
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2
Fopiprar = %(_R;z) (12)
em que:
n € o nimero de observagoes;
p € o numero de hibridos preditos (256);
R’ é coeficiente de determinagio fenotipico;

(n—p; p—1;) sdo os graus de liberdade associados ao F calculado com probabilidade a,

sendo utlizado o = 5%.

Como neste estudo o nivel de significAncia foi a = 0,05, as posicdes dos valores dos R” na
distribuicdo Bootstrap que definiram os limites inferiores e superiores do intervalo de confianca

foram 25° e 975°, respectivamente: eq. (13).
L,=B(x/2); Ly=B-L, +1 (13)

em que:
L j: posi¢do do parametro na distribuicdo Bootstrap que define o limite inferior do intervalo
de confianga;
Lg: posi¢ao do parametro na distribuicdo Bootstrap que define o limite superior do intervalo
de confianga;
B: niimero de vezes que foi estimado o pardmetro de interesse;

a: nivel de significancia da estimagdo do intervalo de confianca.

Foram comparados também os ordenamentos dos hibridos pelos dois métodos empregados,
realizando-se a selecdo truncada de 5, 10, 15 e 20% dos hibridos superiores, o que corresponde
respectivamente a selecdo de 13, 26, 39 e 52 hibridos. O sentido da sele¢do foi para se obter o
aumento da produc¢do de graos e a reducdo no acamamento e na altura de plantas. A percentagem
de coincidéncia na sele¢ao foi obtida por meio do nimero de hibridos selecionados em comum
entre os dois métodos. Em cada uma das varia¢des consideradas de desbalanceamentos no

conjunto de dados, foram obtidos 1.000 valores de percentagem de coincidéncia na sele¢do. A



33

partir destes foram obtidas a percentagens médias e seus intervalos de confianca. Como o nivel
de significancia foi a = 0,05, as posi¢des dos valores das percentagens de coincidéncia na selecao
na distribuicdo Bootstrap que definiram os limites inferiores e superiores do intervalo de

confianca foram 25° e 975°, respectivamente: eq. (13).

2.3 Resultados e Discussao

2.3.1 Analises de variancias individuais

Foram constatadas diferencas altamente significativas(p <0,01) pelo teste F entre os

hibridos, para todos os caracteres em todos os ambientes. As excec¢des foram para acamamento

de plantas nos ambientes E. E. Aredao 2002/2003 e E. E. Caterpillar 2004/2005, onde foram
detectadas diferencas significativas (p <0,05) e na E. E. Depto. Genética 2003/2004 ndo houve

diferenca significativa (Tabelas 4 a 6). Estes resultados mostram a existéncia de variabilidade
genética entre os hibridos para todos os caracteres.

A média de producdo de graos variou de 6,75 a 10,33 t ha'!naE.E. Caterpillar 2003/2004 e
E. E. Depto. Genética 2004/2005, respectivamente. Para acamamento de plantas, a média variou
de 0,87% a 4,30% na E. E. Caterpillar 2004/2005 e 2003/2004, respectivamente. Para altura de
planta, as médias inferiores e superiores variaram de 181,11 a 269,68 cm, nos ambientes E. E.
Anhenbi 2002/2003 e Patos de Minas 2002/2003, respectivamente. Estas variagdes nos valores
médios dos caracteres, entre os ambientes, foram devidas as diferengas edafoclimaticas nos
diferentes ambientes (locais x anos agricolas) onde os experimentos foram avaliados.

O coeficiente de variacao experimental (CV%) das andlises individuais, para producio de
graos, variou de 9,67% a 22,37% na E.E. Aredao 2003/2004 e E. E. Aredo no ano agricola de
2004/2005, respectivamente. Somente em dois ambientes as estimativas do coeficiente de
variagdo foram superiores a 20,0% (20,32% na E. E. Caterpillar 2004/2005 e 22,37% na E. E.
Aredo 2004/2005). Nos demais ambientes, as estimativas foram sempre inferiores a 15%. Nos
ambientes que apresentaram estimativas de coeficientes de variagdo superiores a 20%, ocorreu
estresse hidrico apds o florescimento e em conseqiiéncia disto, ocorreram redugdes nas médias
em relacdo aos anos anteriores, como evidenciado na E. E. Aredo. Na E. E. Caterpillar, ao

contrério, foi observada a maior média dos trés anos agricolas em que foram realizadas as
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avaliacdes experimentais nesta estacdo (Tabela 4). A provavel razdo de estimativa superior do
coeficiente de variacao foi devida a estimativa superior do erro efetivo, ocasionando uma menor
precisao experimental. Entretanto, todos os valores obtidos dos coeficientes de variagdo estao
dentro dos limites reportados na literatura (SCAPIM et al., 1995; MELO et al., 2001; ALVES et
al., 2002; AGUIAR et al., 2003; RAPOSO et al., 2004; LIMA et al., 2000).

Para acamamento de plantas, o CV% variou de 31,20% a 72,27% na E. E. Caterpillar
2003/2004 e E. E. Depto. Genética 2002/2003, respectivamente (Tabela 5). E comum, na
literatura, este carater apresentar elevadas estimativas de coeficientes de variacio (HALLAUER;
MIRANDA FILHO, 1988). Lima et al. (2006), comentam que a magnitude do erro experimental
pode aumentar quando o caricter avaliado apresenta médias baixas, em que esta é formada por
observacdes que podem apresentar valores nulos (zero), ou ainda, negativos. Para altura de planta
0s CV% variaram de 2,90% a 5,45% na E. E. Caterpillar 2002/2003 e na E. E. Depto. Anhembi
2004/2005, respectivamente (Tabela 6).

2.3.2 Analises de variancia conjunta
Antes de realizar a andlise de variancia conjunta, foi verificado que havia homogeneidade

das variancias entre os experimentos, utilizando o método proposto por Pimentel-Gomes (2000).

Foram detectadas diferencas altamente significativas(p <0,01) pelo teste F entre os

hibridos para todos os caracteres e também para os efeitos de ambientes. A diferenca significativa
entre ambientes reforca como visto nas andlises individuais, diferencas edafoclimaticas entre os
mesmos. Para hibridos, as diferencas sao devidas a existéncia de variabilidade genética. Além
destes fatores, a interag@o hibridos x ambientes também foi significativa para todos os caracteres,
indicando que os hibridos apresentaram desempenhos diferentes nos ambientes em que foram
avaliados (Tabela 7). Para o carater producao de graos, na decomposi¢ao da intera¢do hibridos x
ambientes em seus componentes, verificou-se que a parte de natureza complexa foi responsavel
por 96,27% do total.

A produgio de grios apresentou média geral de 8,56 t ha” e coeficiente de variacdo de
13,22%. Para acamamento de plantas, a média geral foi de 2,19% de plantas acamadas, com
coeficiente de variacdo foi de 51,71%. Para altura de planta, a média geral foi de 226,70 cm, com

coeficiente de variagdo de 3,43%. (Tabela 7). Como jd discutido anteriormente, com base na
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magnitude dos coeficientes de variacdo experimental para todos os caracteres na andlise conjunta,

estes indicaram boa precisdo experimental.

2.3.3 Confiabilidade do método REML/BLUP

2.3.3.1 Coeficientes de determinacao fenotipico entre os valores preditos e os observados
Para todos os caracteres os coeficientes de determinacdo (RZ) obtidos entre as médias

ajustadas e os valores genotipicos preditos, nas duas situacdes de desbalanceamento e suas

respectivas variagdes, foram altamente significativos pelo teste F (p <0,01) e de alta magnitude,

indicando que ha alta confiabilidade no modelo, ou seja, dos valores genotipicos preditos dos
hibridos representarem os valores observados.

Na situacdo de desbalanceamento considerada, com perda de hibridos dentro de ambientes,
o coeficiente R’ entre as médias ajustadas e os valores genotipicos apresentou variacdo de 0,86 a
0,98 para a producao de graos, 0,71 a 0,98 para acamamento de plantas e de 0,88 a 0,98 para a
altura de plantas. Para todos os caracteres, o valor minimo e maximo do coeficiente R? foi nas
situagdes de eliminagdo de 50% dos hibridos e sem desbalanceamento, respectivamente.

Considerando a eliminacdo de ambientes do grupo de experimentos, o coeficiente R’ entre
as médias ajustadas e os valores genotipicos apresentou variagdo de 0,92 a 0,98 para a producdo
de graos, 0,76 a 0,98 para acamamento de plantas e de 0,90 a 0,98 para a altura de plantas.
Novamente, para todos os caracteres, o valor minimo e méaximo do coeficiente R? foi nas
situacdes de eliminagdo de 50% dos hibridos e sem desbalanceamento, respectivamente.
Resultados semelhantes foram encontrados por Panter e Allen (1995a; 1995b) comparando os
mesmos métodos estatisticos na avaliacdo e selecdo de cruzamentos e genitores em soja sob
algumas intensidades de selecdo e desbalanceamento no conjunto de dados. Estes autores
obtiveram coeficientes de correlacio moderados entre as médias observadas das progénies e os
valores preditos via BLUP e por meio de quadrados minimos de 0,74 e 0,61, respectivamente,
indicando uma maior confiabilidade do BLUP.

Para producdo de grios, considerando dos coeficientes R’ e seus respectivos intervalos de
confianca, na situacdo de perda de hibridos dentro de ambientes, apenas com 50% de
desbalanceamento foi significativamente diferente da com dados balanceados em relacdo a

predicio dos valores genotipicos dos hibridos. Entretanto, considerando a eliminacdo de
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ambientes, para este mesmo cardter, apenas nas variagcdes com eliminacoes inferiores a 30% dos
ambientes, ndo foram detectadas diferencas significativas em relacdo a situacdo sem
desbalanceamento.

Para acamamento de plantas, o segundo cardcter mais importante nos programas de
melhoramentos de milho, todas as variacdes que apresentavam algum grau de desbalanceamento,
tanto de hibridos dentro de ambientes como de ambientes, diferiram significativamente da
situacdo de dados balanceados. Entretanto, com até 20% de desbalanceamento dentro de
ambientes ou a eliminacdo de até 10% dos ambientes em grupos de experimentos, € possivel
através do método REML/BLUP obter resultados aproximados na predicdo dos valores
genotipicos.

Para altura de plantas, na situagdo de perda de hibridos dentro de ambientes, mesmo com
50% de desbalanceamento os resultados obtidos ndo diferiram significativamente da situagcao
com dados balanceados. Entretanto, considerando a elimina¢do de ambientes, para este mesmo
cardter, assim como para producdo de graos, apenas as variagdes com eliminacao inferior a 30%
dos ambientes nao diferiram significativamente ao da situacdo sem desbalanceamento (Tabelas 8
e9).

Os resultados obtidos por meio dos coeficientes R’ indicam que quanto menor a
percentagem de hibridos em comum ou de ambientes avaliados hd uma tendéncia de aumentar a
divergéncia entre os resultados obtidos com a utilizacdo dos dois métodos estatisticos,
principalmente para caracteres de baixa precisao experimental, como o acamamento de plantas.
Uma provavel explicagdo para este fato deve-se a interagdo hibridos x ambientes ter sido
altamente significativa, o que indica grandes diferencas no desempenho individual dos materiais
avaliados nos diferentes ambientes. Outro fator, este relacionado ao carater acamamento de
plantas, sdo os altos valores do coeficiente de variacdo nos experimentos, o que vem a dificultar a
quantificac@o da varia¢do genética. Deste modo, a eliminagao das observacdes de um hibrido, ou
ainda, a ndo avalia¢do do material em um ambiente, indica ter influéncia significativa na predi¢ao
dos seus valores genotipicos.

Para caracteres que apresentam baixos valores de coeficiente de variacdo como a altura de
plantas e a producdo de graos, o método REML/BLUP indica ter confiabilidade na predi¢ao de

valores genotipicos em situacdes de grupos de experimentos mesmo com moderadas
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percentagens de hibridos em comum e sob presenca de interacdo gendtipo x ambiente
significativa e de natureza complexa.

De modo geral, utilizando o REML/BLUP em caracteres que normalmente apresentam
baixos coeficientes de variacdo, seria possivel a eliminacdo de até 30% dos ambientes sem perder
precisdo significativa na predicdo dos valores genotipicos dos hibridos, o que diminuiria
consideravelmente os custos com experimentacdo em um programa de melhoramento. Além
disso, o método indica ter confiabilidade na predi¢do de valores genotipicos em grupos de
experimentos com até 40% de desbalanceamento. Evidencia-se, entretanto, que a precisao
experimental, assim como a natureza do cardter estudado, demonstra ter grande influéncia na

confiabilidade dos resultados a serem obtidos.

2.3.3.2 Ordenamento e selecao de hibridos

Quanto maior for o coeficiente R’ espera-se maior coincidéncia no ordenamento dos
hibridos, ou seja, todos os hibridos que forem superiores em uma situacdo o serdo em outra.
Bernardo (1996a; 1996b) observou que com o aumento no nimero de hibridos avaliados ha uma
tendéncia de se obter estimativas mais elevadas do R” entre o valor predito e o fenotipico. Com
isto, apesar de os R’ obtidos entre as médias estimadas e os valores genotipicos preditos serem na
sua maioria altamente significativas e de alta magnitude, estas apresentaram uma variacao
considerdvel dentro de cada situacdo de dados considerada, a qual pode ser observada com base
nos seus intervalos de confianga (Tabelas 8 e 9). Desse modo, buscou-se verificar a percentagem
de hibridos selecionados em comum pelos dois métodos estatisticos para cada um dos caracteres
avaliados, sob diferentes intensidades de selecdo e nas diferentes situagdes de dados
consideradas.

Na cultura de milho a énfase dada pelos programas de melhoramento tem sido, além da
producdo de graos, a redug@o do porte da planta e a altura de espigas, buscando uma planta cuja
arquitetura permita maior resisténcia ao acamamento € uma melhor adaptacdo a colheita
mecanica (MIRANDA FILHO, 1974). Correlagdes altas e positivas entre altura de plantas e a
altura de espigas tem sido relatadas na literatura (ACOSTA; CRANE, 1972; GRANATE et al.,
2002). De acordo com Josephson e Kincer (1977), a redugdo da altura de espigas, diminui o
efeito de “alavanca” que uma espiga exerce sobre a planta quando estd localizada muito alta no

colmo, contribuindo assim para um menor indice de acamamento. A correlacdo positiva existente
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entre a altura de plantas e a altura de espigas com o cardter produ¢do de graos também tem sido
relatada em diversos trabalhos (LINDSEY et al., 1962; ACOSTA; CRANE, 1972; REIS et al.,
1982; PANDEY et al. 1986; GRANATE et al., 2002).

Na situacdo de desbalanceamento considerada, com perda de hibridos dentro de ambientes,
a percentagem de hibridos selecionados em comum entre as médias ajustadas e os valores
genotipicos para producdo de graos apresentou variagdo de 69,23 a 92,31% sob 5% e 20% de
intensidade de selecdo, respectivamente. Para acamamento de plantas este valor apresentou
variacdo de 38,46 a 88,46%, novamente sob 5% e 20% de intensidade de selecao,
respectivamente. Para altura de plantas a variacdo foi de 64,47 a 96,15% sob 20% e 5% de
intensidade de selecdo, respectivamente. Para todos os caracteres, o valor minimo e maximo do
coeficiente da percentagem de selecionados em comum foi nas situacdes de eliminacdo de 50%
dos hibridos e sem desbalanceamento, respectivamente (Tabela 10).

Considerando a eliminacdo de ambientes do grupo de experimentos, a percentagem de
hibridos selecionados em comum entre as médias ajustadas e os valores genotipicos para
producdo de graos apresentou variacdo de 69,23 a 92,31% sob 5% e 15% de intensidade de
selecdo, respectivamente. Para acamamento de plantas este valor apresentou variagdo de 46,15%
a 88,46%, sob 5% e 20% de intensidade de selecdo, respectivamente. Para altura de plantas a
variacdo foi de 76,92 a 96,15% sob 15% e 10% de intensidade de sele¢do, respectivamente. Para
todos os caracteres, o valor minimo e mdximo do coeficiente da percentagem de selecionados em
comum foi nas situacdes de eliminacdo de 50% dos hibridos e sem desbalanceamento,
respectivamente (Tabela 11).

Considerando os intervalos de confiangca da percentagem de hibridos selecionados em
comum, observou-se que utilizando o REML/BLUP seria possivel obter resultados confidveis na
predi¢ao de valores genotipicos com até 20% de desbalanceamento, ou ainda, com uma redugao
de 23% no nimero de ambientes, nao diferindo significativamente da situacdo com dados
balanceados. Deste modo, o método REML/BLUP permite trabalhar com certo grau de
desbalanceamento além da presenca de interacdo genétipo x ambiente significativa do tipo
complexa, ou seja, com mudancas no ordenamento dos hibridos nos diferentes ambientes. Esta
flexibilidade deve-se a propriedade do método em utilizar os dados de todos os experimentos
para estimar os efeitos fixos de cada um, desde que haja conex@o, ou seja, materiais genéticos

comuns entre os diferentes experimentos (RESENDE et al., 1996a).
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Assim como observado nos resultados obtidos com os coeficientes R, a percentagens
médias de hibridos selecionados em comum apresentaram comportamentos € magnitudes muito
semelhantes nas duas situacdes de dados consideradas, ou seja, com perdas de hibridos dentro de
ambientes e de eliminacdo de ambientes.

Os resultados sugerem que, para os caracteres producdo de grdos e, principalmente, para
acamamento de plantas, hd um aumento sensivel na coincidéncia de selecio com a diminui¢do da
intensidade na selecdo e do grau de desbalanceamento dos dados. Além disso, como discutido
anteriormente, o cardter acamamento de plantas apresenta elevado coeficiente de variacdo e
mesmo empregando métodos estatisticos menos restritivos como o REML/BLUP, para esta
varidvel, com poucas observacdes € dificil realizar uma correta predi¢do de valores genotipicos
para avaliacdo e posterior selecdo dos hibridos superiores. No entanto, para a altura de plantas,
melhores resultados sao obtidos com maiores intensidades de selecdo, além de sofrer uma menor
influéncia do grau de desbalanceamento dos dados. Este cardter geralmente apresenta alta
herdabilidade e baixo coeficiente de variacdo, ou seja, utilizando o método REML/BLUP, bastam
poucas observacdes dos hibridos para uma predicdo dos valores genotipicos e a selecdo dos
hibridos superiores com confiabilidade.

Outro fator importante, além da percentagem de hibridos selecionados em comum, é a
coincidéncia no ordenamento dos hibridos. Esta pode ser modificada de acordo com a escolha do
modelo estatistico, tanto nas situagcdes em que houver informagdo de parentesco entre as unidades
de selecio como nas situacdes com desbalanceamento nos dados (WHITE; HODGE, 1989;
BEARZOTI, 2002). O ordenamento comparativo para um conjunto de tratamentos, que sao
oriundos de diversas populagdes pode mudar muito, pois a abordagem de modelos mistos utiliza
a informacdo relativa a variabilidade genética das populacdes, sendo assim possivel surgir
ordenamentos distintos pelos dois métodos (DUARTE; VENCOVSKY, 2001). Segundo estes
mesmo autores, o encolhimento de médias preditas, ou seja, o efeito “shrinkage”’, quando se
comparam os dois métodos estatisticos, sobretudo para as populacdes de baixa variabilidade
genética, também pode determinar trocas de posicionamento relativo entre progénies ou hibridos
de populagdes distintas, mesmo na presenca de ortogonalidade e balanceamento. Para Resende et
al. (1996a) os dois métodos, para efeitos de ordenamento, serdo equivalentes apenas quando a
selecdo envolve materiais genéticos oriundos de uma tnica populagdo, sendo esta avaliada em

apenas um ambiente e as médias de cada material estimadas com a mesma precisdao. Além disso,
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em situagdes usuais de blocos incompletos sujeitos ao desbalanceamento planejado ou ndo, como
€ o caso deste trabalho que utilizou o delineamento latice simples, esperam-se inclusive
mudancas de ordenamento dentro de uma mesma populagdo, o que ocasionalmente pode ter um
forte impacto na sele¢do. Os ajustes para efeitos de blocos podem fazer com que o ordenamento
dos gendtipos, tanto pelos desvios dos efeitos genotipicos preditos, como pela média, ndo sejam
0S Mesmos.

Neste trabalho foram encontradas grandes diferengas no ordenamento dos hibridos com a
utilizacdo dos dois métodos estatisticos (Tabelas 12 a 17), mesmo na situacdo de dados
balanceados (100% de hibridos em comum e considerando os 13 ambientes), de modo
semelhante ao previsto por Duarte e Vencovsky (2001) em trabalho tedrico e observado por
Bueno Filho (1997) em ensaios florestais. Esta mudanca no ordenamento dos hibridos aumentou
sensivelmente tanto com o grau de desbalanceamento quanto com o numero de ambientes
considerados, como também em func¢do da natureza do cardter (repetibilidade, coeficiente de
variacdo e principalmente da variancia genética). Com o aumento do grau de desbalanceamento
no conjunto de dados ha um aumento na divergéncia do ordenamento dos hibridos entre os dois
métodos estatisticos, pois os valores dos efeitos genotipicos preditos sdo ponderados em funcao
do nimero de observagdes utilizadas (DUARTE; VENCOVSKY, 2001).

Na selecdo do hibrido superior, este manteve seu ordenamento indiferente ao tipo de
método estatistico utilizado e também ao grau de desbalanceamento dos dados, sendo observadas
poucas excegdes. As excegOes para os caracteres altura de plantas e acamamento de plantas
foram nas situagdes de perda de 50% e 40% dos hibridos dentro de ambientes, respectivamente.
Para a producdo de grdos as excecOes foram nas situagdes de eliminagcdo de 30% e 50% dos
ambientes. No entanto, mesmo nestas excec¢Oes, quando foram considerados os valores das
diferencas minimas significativas - DMS, o hibrido considerado superior na situagdo de dados
balanceados, apesar de nao ser ordenado como primeiro ndo diferiu significativamente do
considerado superior nas situacdes com desbalanceamento no conjunto de dados (Tabelas 12 a
17). Iemma (2003) em trabalho semelhante comparou os mesmo métodos estatisticos, os quais
apresentaram poucas diferencas no ordenamento de hibridos, nao causando dificuldades na
identificacdo dos mais produtivos. Estes resultados indicam a confiabilidade do método

REML/BLUP na predi¢do de valores genotipicos sob altas intensidades de selecao.
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Houve grande diferenca na magnitude dos valores das DMS entre as duas situagdes de
dados consideradas, cujos valores obtidos na situagdo de eliminacdo de ambientes foram
praticamente a metade dos da situacdo com eliminacdo de hibridos dentro de ambientes. Isto
indicou que, apesar de as duas situacdes consideradas de conjuntos de dados apresentarem
resultados semelhantes no ordenamento de hibridos, a eliminacdio de ambientes sem
desbalanceamento de hibridos mostrou-se mais precisa, pois manteve a ortogonalidade dentro de
cada experimento, o que gerou menor magnitude no erro efetivo (Tabelas 12 a 17).

Os resultados deste trabalho permitem reforcar os argumentos citados por Bernardo (1994),
mostrando que além de relevante, o uso de técnicas preditivas é uma alternativa vidvel para
diminuir os custos com a avaliacdo de hibridos em um programa de melhoramento, onde o
método REML/BLUP demonstrou confiabilidade para tal finalidade. E importante ressaltar que a
confiabilidade dos valores genotipicos preditos via REML/BLUP indicam sofrer maior influéncia
da natureza do cardter considerado do que do nimero de ambientes considerados, ou ainda, do
grau de desbalanceamento nos dados. Entretanto, o0 método apresenta confiabilidade mesmo na
presenca de interacdo genétipo x ambiente do tipo complexa. Deste modo, o método

REML/BLUP poderia ser considerado como uma valiosa ferramenta no melhoramento genético

de milho para predizer os valores genotipicos dos hibridos sob dados desbalanceados.
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3 CONCLUSOES

Os resultados deste estudo permitem concluir que a predicdo de valores genotipicos de
hibridos simples de milho, utilizando o método REML/BLUP, apresenta confiabilidade sob
condic¢des de até 20% de perda de hibridos ou de reducdo de 23% dos ambientes, mesmo com
interacdo hibridos x ambiente significativa e do tipo complexa. Deste modo, o método
REML/BLUP poderia ser considerado como uma valiosa ferramenta no melhoramento genético

de milho para predizer os valores genotipicos dos hibridos sob dados desbalanceados.
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Tabela 1 - Descri¢ao e origem das linhagens em avaliacao e linhagens testadoras

elites utilizadas para obtencdo dos hibridos simples de milho

Nimero  Linhagem' Origem Ndmero Linhagem' Origem
01 16-02 D 1G-2 29 131-01 F Top Cross
02 25-04 D 1G-2 30 148-03 F Top Cross
03 27-01 D 1G-2 31 16-04 R BR-201
04 39-05 D 1G-2 32 16-07 F BR-201
05 55-02D 1G-2 33 22-02D BR-201
06 66-08 D 1G-2 34 23-05D BR-201
07 94-02 D 1G-2 35 24-03 R BR-201
08 102-02 D IG-2 36 29-03D BR-201
09 120-04 F 1G-2 37 35-04 F BR-201
10 149-05 D 1G-2 38 44-01 F BR-201
11 168 F IG-2 39 48-03 D BR-201
12 03-01 D HS-1 40 18-08A F CMS-05
13 20-02 R HS-1 41 37-02B D CMS-05
14 30-07 F HS-1 42 37-03B D CMS-05
15 31-01 F HS-1 43 37-04B F CMS-05
16 33-04D HS-1 44 37-07B D CMS-05
17 04-05 F IG-1 45 31F 606
18 88-05 F IG-1 46 53F 606
19 90-05 F IG-1 47 06-05 D 601
20 8F XL-560 48 61-02 F Top Cross
21 14D XL-560 49 84-03 F Top Cross
22 16 D XL-560 50 08-04B D CMS-05
23 56 D XL-560 51(T1) L-08-05F IG-1
24 128 D XL-560 52(T2) L-38-05D HS-1
25 14-01 F Top Cross 53 (T3) L-36-07F HS-1
26 45-03 D Top Cross 54 (T4) L-49-02D  Top Cross
27 53-01 F Top Cross 55(T5) L-46-10D BR-201
28 82-01 D Top Cross

'Letra apos a identificacdo das linhagens: D dentado; F flint ou duro e R roxa.
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Tabela 2 - Esquema das andlises individuais para experimento de avaliagdo de hibridos simples

de milho

FV GL QM F
Repeticao k-1 - _
Blocos/Repetigio k(j-1) - -
Tratamentos r—1 Qi Q./Q;
Residuo (j-1)(ki—j-1) Q>

k : nimero de repeti¢des; ¢: nimero do tratamento; j: nimero de tratamentos por bloco.

Tabela 3 - Esquema da andlise cinjunta para grupos de experimentos de avaliacdo de hibridos
simples de milho

FV GL QM F
Rep/A I(k-1) - -
Blocos/Rep/A k(j-1) - _
Ambientes (A) -1 Q Q1/Qq
Tratamentos (T) r—1 Q2 Q./Q3
TxA (e-1)(1-1) Qs Q3/Qy
Residuo 1(j-1)(ki—j-1) Qq

k: nimero de repeticdes; [:nimero de ambientes; 7: nimero do tratamento; j: nimero de
tratamentos por bloco.



54

Tabela 4 - Quadrados médios, coeficientes de variagdo (CV%) e médias das andlises de

variancia individuais em treze ambientes, em hibridos simples de milho, para o
carater producdo de graos (t ha™")

QM
Fv GL EEAIZmO“ EEAN0405 EEAR0203 EEAR0304 EEAR0405 EECA0203
Hibridos 255 414" 419" 6,50 4,19 6,86 457"
Erro Intra 224 1,00 1,51 1,40 0,84 2.40 0,92
CV % 13,68 14,23 13,43 9,67 22.37 14,04
Média 7,19 8,46 8,71 9,34 6.77 6.75
QM
FV L . EECA04 EEDG02 EEDG03 EEDG04 EEPMO04
EECA0304" ™" - 03 04 05 05  EEPMO405
Hibridos 255 3,597 906 4837 5687 5737 635" 496"
Erro Intra 224 0,75 3,33 0,91 1,25 1,47 1,40 1,53
CV % 10,52 20,32 12,05 11,55 11,54 11,54 13,22
Média 8,04 8.92 7.77 948 1033 10,12 9,39

" significativo a 1% de probabilidade pelo teste F;
* EEAN, EEAR, EECA, EEDG e EEPM, referem-se respectivamente as Esta¢oes
Experimentais do Anhembi, Aredo, Caterpillar, Departamento de Genética e Patos de Minas.

Os ndmeros 0203, 0304 e 0405 correspondem respectivamente aos anos agricolas 2002/2003,
2003/2004 e 2004/2005.
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Tabela 5 - Quadrados médios, coeficientes de variacio (CV%) e médias das andlises de

variancia individuais em treze ambientes, em hibridos simples de milho, para o
cardter acamamento de plantas

oM
FV GL
EEAI:I(B 04 EEANO405S EEAR0203 EEAR0304 EEAR0405  EECA0203
Hibridos 255 1,18 2,56 140 ° 477" 1,15~ 343"
Erro Intra 225 0,70 1,65 1,28 1,82 0,76 1,42
CV % 63,20 48,67 69,31 47,25 69,51 32,18
Média 1,32 2,61 1,61 2,84 1,24 3,66
oM
FV GL
EECAQ()?’O EECA0405 EEDG0203 EEDG0304 EEDG0405 EEPM0405 EEPMO0405
Hibridos 255 5527 030" 2417 104™ 1,55 5137 6,43 "
Erro Intra 225 1,82 0,24 1,42 1,30 0,88 2,06 2,25
CV % 31,20 55,49 57,21 72,27 61,36 66,55 52,43
Média 4,30 0,87 2,06 1,56 1,51 2,12 2,81

" significativo a 1% de probabilidade pelo teste F;

* EEAN, EEAR, EECA, EEDG e EEPM, referem-se respectivamente as Estacoes
Experimentais do Anhembi, Aredo, Caterpillar, Departamento de Genética e Patos de Minas.
Os ndmeros 0203, 0304 e 0405 correspondem respectivamente aos anos agricolas 2002/2003,
2003/2004 e 2004/2005.
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Tabela 6 - Quadrados médios, coeficientes de variagdo (CV%) e médias das andlises de
variancia individuais em onze ambientes, em hibridos simples de milho, para o
cardter altura de plantas (cm)

FV L QM
EEANO0304*  EEAN0405 EEAR0203 EEAR0304 EECA0203
Hibridos 255 262,31 " 267,87 " 203,59 227,65 283,58
Erro Intra 225 65,14 137,71 82,14 60,43 46,44
CV % 4,34 545 4,02 3,56 2,90
Média 182,11 204,45 220,91 212,73 231,63
oM
FV GL
EEC‘2‘0304 EEDG0203 EEDG0304 EEDG0405 EEPM0405  EEPMO0405
Hibridos 255 257,77 266567 297,057 290427 31245 356,81 "
Erro Intra 225 57,06 103,68 85,10 87,38 135,76 128,02
CV % 3,51 4,32 3,70 4,20 426 4,16
Média 209,88 230,71 245,01 217.49 269,68 269.13

" significativo a 1% de probabilidade pelo teste F;

* EEAN, EEAR, EECA, EEDG e EEPM, referem-se respectivamente as Estacdes
Experimentais do Anhembi, Aredo, Caterpillar, Departamento de Genética e Patos de Minas.
Os nimeros 0203, 0304 e 0405 correspondem respectivamente aos anos agricolas 2002/2003,
2003/2004 e 2004/2005.

Tabela 7 - Quadrados médios, coeficientes de variacdo (CV%) e médias da andlise conjunta,
em hibridos simples de milho, para os caracteres producdo de grdos (t ha™),
acamamento de plantas e altura de plantas (cm)

FV GL® QM GL oM
PG* AC AP
Ambientes (A) 12 730,54 520,94 10 363680,94
Hibridos (H) 255 51,46 " 13,16 255 226571
Hx A 3060 2,56 2,57 2550 120,69 ™
Erro Efetivo 2925 1,44 1,35 2475 89,26
CV % 13,22 51,71 3,43
Média Geral 8,56 2,19 226,70

- significativo a 1% de probabilidade pelo teste F;

* PG, AC e AP, referem-se a produ¢do de graos, acamamento de plantas e altura de plantas,
respectivamente;

® Para produgdo de grios os graus de liberdade para o erro efetivo foram de 2912, devido a

correcdo para estande.
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Tabela 8 - Coeficiente de determinagdo fenotipico (R%) e seus respectivos intervalos de confianca, entre
as médias ajustadas e os valores genotipicos preditos (BLUP), nas diferentes variagdes de
perdas de hibridos simples de milho dentro de ambientes, para os caracteres producdo de
graos (t ha'l), acamamento de plantas e altura de plantas (cm)

Percentagem de hibridos eliminados *

Cardter° 0% 10% 20% 30% 40% 50%
PG 0,98** 0,96%* ¢ 0,96%* 0,96%* 0,96%* 0,92%*
- [0,94 - 0,98]° [0,94 - 0,98] [0,94 - 0,98] [0,94 - 0,98] [0,88 - 0,96]
AC 0,98** 0,94 0,92%* 0,86%** 0,79%** 0,76%*
- [0,90 - 0,96] [0,90 - 0,96] [0,81 - 0,92] [0,72 - 0,86] [0,67 - 0,85]
AP 0,98 0,96%* 0,96** 0,96** 0,96** 0,90**
- [0,94 - 0,98] [0,94 - 0,98] [0,94 - 0,98] [0,94 - 0,98] [0,86 - 0,98]

** Significativo a 1% de probabilidade pelo teste F;
*Valores aproximados;

® PG, AC e AP, referem-se 2 producdo de grdos, acamamento de plantas e altura de plantas,
respectivamente;

¢ Coeficiente de determinag@o fenotipico médio;
4 Limite inferior e superior, respectivamente, obtidos via Bootstrap (0=0,05).

Tabela 9 - Coeficiente de determinagdo fenotipico (R%) e seus respectivos intervalos de confianca, entre
as médias ajustadas e os valores genotipicos preditos (BLUP), nas diferentes variagdes de
eliminacdo de ambientes, para os caracteres producdo de grdos (t ha'), acamamento de
plantas e altura de plantas (cm) em hibridos simples de milho

Percentagem de ambientes eliminados

Cardter° 0% 15% 23% 30% 36% 46%
PG 0,98 0,97%* ¢ 0,96** 0,94 0,94 0,92
- [0,96 - 0,98]° [0,94 - 0,98] [0,92 - 0,98] [0,90 - 0,96] [0,86 - 0,94]
AC 0,98** 0,95%* 0,92%* 0,89%* 0,89%* 0,79%**
- [0,94 - 0,96] [0,88 - 0,94] [0,85 - 0,92] [0,77 - 0,90] [0,71 - 0,86]
AP 0,98%* 0,97 96,04 ** 94,09%** 94,09%** 92,16%*
- [0,96 - 0,98] [0,94 - 0,98] [0,92 - 0,98] [0,90 - 0,96] [0,88 - 0,94]

** Significativo a 1% de probabilidade pelo teste F;
*Valores aproximados;

® PG, AC e AP, referem-se 2 producdo de graos, acamamento de plantas e altura de plantas,
respectivamente;

¢ Coeficiente de determinagdo fenotipico médio;
4 Limite inferior e superior, respectivamente, obtidos via Bootstrap (0=0,05).
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Tabela 10 — Percentagem de hibridos selecionados em comum por meio das médias ajustadas e dos
valores genotipicos preditos (BLUP) e seus respectivos intervalos de confiancga, nas
diferentes variacdes de perdas de hibridos simples de milho dentro de ambientes, para os
caracteres producdo de graos (t ha™'), acamamento de plantas e altura de plantas (cm)

Percentagem de hibridos em comum *

3 b C
Cardter IS 0% 10% 20% 30% 40% 50%
s 76,90 84,62 ¢ 76,92 76,92 76,92 69,23
; (77,61 -89,56)°  [67.05-84,1] [67.05-84,12] [67,05-84,12] [56,87 - 78,54]
o 9231 92,31 88,56 84,62 84,62 76,92
; [88,59-94,.85]  [83.05-92,22] [77.61-89,56] [77,61-89,56] [67.05 - 84,12]
PG s 8718 87,18 87,18 84,62 82,05 74,36
; [81.23-9133] [81.23-9133] [77.61-89,56] [74.05-87.76] [63.6] - 82.28]
o 9231 92,31 92,31 88,46 84,62 80,77
; [88.59 - 94.85] [88.59 - 94,.85] [83.05-92.22] [77.61 -89,56] [72.28 - 86,86]
5 84,60 84,62 84,62 61,54 61,54 38,46
; [77.61 - 89,56] [77.61 - 89,56] [47.05-72.80] [47.0-72,8]  [19.60 - 54,6]
o 8077 73,08 73,08 65,38 61,54 57,69
; [61.91-8135] [61.91-8135] [51.91-75.69] [47.05-72.80] [42.27 -69.87]
AC s 8718 84,62 82,05 76,92 64,10 58,97
; [77.61 - 89.56]  [74.05-87.76] [67.05-84,12] [50.28 - 7473] [43.85 - 70.85]
b 8846 86,54 82,69 76.92 71.15 71.15
; [80.32-90,89] [74.94-8821] [67.05-84.12] [59,38-79,95] [59.38 -79,95]
5 92,30 92,31 92,31 92,31 84.62 84.62
; [88,59 - 94,85] [88.59 - 94,85] [88.59 - 94.85] [77.61 -89,56] [77.61 - 89,56]
o %615 88,46 88,46 84,62 84,62 76,92
\p ; [83.05-92.22] [83.05-9222] [77.61-89.56] [77.61-89.56] [67.05 - 84.12]
5 9231 89,74 87,18 84.62 79.49 76.92
; [84.89-93,10] [81.23-91,33] [77.61-89.56] [70,53-8595] [67.05 - 84,12]
o 9423 90,38 90,38 84,62 84,62 75,00

[85,81 - 93,54]

[85,81 - 93,54]

[77,61 - 89,56]

[77,61 - 89,56]

[64,47 - 82,74]

*Valores aproximados;

b PG, AC e AP, referem-se a producgdo de grios, acamamento de plantas e altura de plantas, respectivamente;
¢ intensidade de sele¢do (%)

d g
Percentagem média;

¢ Limite inferior e superior, respectivamente, obtidos via Bootstrap (0=0,05).
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Tabela 11 — Percentagem de hibridos selecionados em comum por meio das médias ajustadas e dos
valores genotipicos preditos (BLUP) e seus respectivos intervalos de confianca, nas
diferentes variacdes de eliminacdo de ambientes, para os caracteres produgdo de graos (t
ha™'), acamamento de plantas e altura de plantas (cm) em hibridos simples de milho

Percentagem de ambientes considerados

P b c
Cardter IS 0%" 15% 23% 30% 38% 46%
5 76,90 84,62 ¢ 84,62 84,62 76,92 69,23
- (77,61 - 89,56} [77,61 -89,56] [77,61 -89,56] [67,05-84,12] [56,87 - 78,54]
10 92,31 88,46 88,46 80,77 80,77 76,92
- [83,05-92,22]  [83,05-92,22] [72,28 -86,86] [72,28 -86,89] [67,05 - 84,12]
PG 15 92,31 92,31 90,38 88,46 88,46 86,54
- (88,59 - 94,85]  [85,81-93,54] [83,05-92,22] [83,05-92,22] [80,32 -90,39]
20 87,18 89,74 87,18 87,18 82,05 79,49
- (84,89 -93,10] [81,23-91,33] [81,23-91,33] [74,05-87,76] [70,53 - 85,95]
5 84,60 84,62 76,92 76,92 61,54 46,15
- (77,61 - 89,56]  [67,05-84,12] [67,05 - 84,12] [47,05-72,80] [28,44 - 60,82]
10 80,77 88,46 76,92 76,92 61,54 57,69
- [83,05-92,22] [67,05-84,12] [67,05-84,12] [47,05-72,80] [42,27 - 69,87]
AC 15 87,18 84,62 82,05 79,49 71,79 71,79
- (77,61 - 89,56]  [74,05-87,76] [70,53 - 85,95] [60,22 - 80,41] [60,22 - 80,41]
0 88,46 88,46 80,77 78,85 78,85 69,23
- [83,05-92,22] [72,28 - 86,86] [69,65 - 85,49] [69,65 - 85,49] [56,87 - 78,54]
5 92,30 92,31 92,31 92,31 84,62 84,62
- (88,59 - 94,85]  [88,59-94,85] [88,59 -94,85] [77.61 -89,56] [77.,61 - 89,56]
10 96,15 92,31 92,31 92,31 80,77 76,92
AP - (88,59 - 94,85]  [88,59-94,85] [88,59 -94,85] [72,28 -86,86] [67,05 - 84,12]
5 92,31 89,74 87,18 84,62 82,05 76,92
- (84,89 -93,10] [81,23-91,33] [77.61 - 89,56] [74,05-87,76] [67,05 - 84,12]
0 94,23 90,38 90,38 88,46 88,46 84,62

[85,81 - 93,54]

[85,81 - 93,54]

[83,05 - 92,22]

[83,05 - 92,22]

[77,61 - 89,56]

*Valores aproximados;
® PG, AC e AP, referem-se a producio de grios, acamamento de plantas e altura de plantas, respectivamente;

¢ intensidade de sele¢do (%)

d Percentagem média;

¢ Limite inferior e superior, respectivamente, obtidos via Bootstrap (0a=0,05).



Tabela 12 - Hibridos selecionados por meio das médias ou dos valores genotipicos, a partir dos resultados da primeira das 1.000 reamostragens Bootstrap realizadas, nas

diferentes variacdes de perdas de hibridos dentro de ambientes, para o cariter produgdo de grdos (t ha')™ (continua)
Médias Valores genotipicos preditos
Ordenamento HS" ajustadas HS 0% ° HS 10% HS 20% HS 30% HS 40% HS 50%

1 219 11,81 219 11,67 219 11,65 219 11,80 219 11,92 219 11,57 219 11,82
2 210 11,56 210 1141 210 11,38 210 11,53 205 1141 208 11,22 55 11,48
3 226 11,47 226 11,40 226 11,29 226 11,21 210 11,38 226 11,08 208 1142
4 55 11,30 208 11,09 208 11,04 208 11,16 226 11,25 210 11,03 210 11,32
5 205 11,17 55 11,04 205 10,87 55 11,00 69 11,07 55 10,93 105 11,27
6 208 11,05 205 10,98 55 10,86 209 10,89 55 11,06 105 10,82 250 11,25
7 207 11,02 207 10,89 207 10,82 204 10,88 208 10,98 69 10,68 226 11,16
8 69 11,01 69 10,79 69 10,80 205 10,76 250 10,97 205 10,68 256 11,09
9 250 10,84 105 10,70 209 10,71 207 10,67 245 10,73 203 10,61 205 10,99
10 105 10,81 209 10,70 105 10,68 69 10,66 105 10,61 230 10,57 207 10,72
11 88 10,72 204 10,69 203 10,66 203 10,66 204 10,59 88 10,55 203 10,63
12 245 10,63 203 10,61 211 10,54 230 10,62 203 10,54 204 10,52 209 10,63
13 204 10,62 230 10,54 204 10,53 105 10,57 88 10,53 256 10,49 69 10,59
14 203 10,61 245 10,54 245 10,49 245 10,54 211 10,50 245 10,42 204 10,57
15 211 10,61 250 10,51 230 10,48 211 10,53 108 10,41 211 10,40 211 10,55
16 209 10,57 211 1047 250 10,47 250 10,50 230 10,39 207 10,39 255 10,54
17 249 10,52 88 10,42 108 10,39 108 10,46 207 10,37 108 10,33 88 10,46
18 77 10,43 108 10,38 249 10,38 88 10,44 77 10,32 100 10,30 245 10,40
19 256 10,40 229 10,31 88 10,30 249 10,43 209 10,31 58 10,28 44 10,34
20 58 10,40 256 10,31 256 10,29 57 10,30 249 10,27 255 10,28 100 10,32
21 108 10,38 249 10,29 229 10,28 229 10,30 244 10,16 253 10,28 206 10,29
22 230 10,36 206 10,13 77 10,18 256 10,17 59 10,15 206 10,21 230 10,27
23 229 10,28 57 10,11 118 10,14 44 10,12 256 10,14 209 10,20 76 10,25
24 255 10,27 118 10,07 206 10,13 206 10,12 229 10,10 250 10,18 129 10,25
25 57 10,21 77 10,07 228 10,01 118 10,08 241 10,07 249 10,17 104 10,23
26 253 10,19 58 10,05 57 9,99 227 10,01 76 10,06 77 10,14 229 10,21
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Tabela 12 - Hibridos selecionados por meio das médias ou dos valores genotipicos, a partir dos resultados da primeira das 1.000 reamostragens Bootstrap realizadas, nas

diferentes variacdes de perdas de hibridos dentro de ambientes, para o cardter produgdo de grdos (t ha')™ (conclusdo)
Médias Valores genotipicos preditos
Ordenamento HS" ajustadas HS 0% ° HS 10% HS 20% HS 30% HS  40% HS 50%
27 206 10,16 227 10,04 44 9,9801 255 10,01 57 10,06 57 10,13 60 10,20
28 67 10,15 44 10,00 100 9,97 228 10,00 8 10,05 44 10,13 227 10,20
29 227 10,11 241 9,99 244 9,96 252 9,99 206 10,05 229 10,11 57 10,14
30 76 10,09 228 9,99 255 9,95 58 9,96 100 10,05 76 10,09 228 10,11
31 59 10,06 76 9,99 227 994 119 9,95 118 10,05 227 10,09 38 10,09
32 79 10,02 255 9,98 201 9,94 59 9,94 150 10,05 228 9,97 252 10,03
33 244 10,01 244 9,96 241 9,94 244 9091 228 9,99 8 9,97 118 10,03
34 95 9,99 59 9,93 150 9,93 241 9,88 67 9,94 38 9,96 249 10,02
35 60 9,96 253 9,92 253 9,92 60 9,88 255 9,93 60 9,96 244 10,01
36 201 9,94 201 9,92 59 9,89 77 9,87 60 9,91 244 9,96 117 9,97
37 241 9,91 150 9,91 60 9,88 150 9,86 246 991 201 9,94 253 9,94
38 93 9,91 60 9,89 58 9,88 129 9,84 44 9,91 118 9,94 241 9,87
39 8 9,90 35 9,84 67 9,86 201 9,84 227 9,88 59 9,92 43 9,85
40 35 9,89 67 9,84 252 9,82 100 9,84 252 9,81 252 9,90 254 9,85
41 150 9,89 252 9,83 76 9,80 76 9,77 38 9,79 241 9,89 56 9,83
42 10 9,87 100 9,82 217 9,77 202 9,75 10 9,79 95 9,83 246 9,83
43 228 9,86 217 9,76 8 9,75 225 9,75 128 9,74 217 9,82 108 9,82
44 252 9,86 202 9,76 95 9,69 95 9,73 217 9,74 67 9,79 126 9,80
45 73 9,83 246 9,73 246 9,69 253 9,73 58 9,70 150 9,74 217 9,79
46 202 9,82 38 9,71 225 9,68 104 9,71 79 9,70 254 9,72 77 9,79
47 118 9,81 225 9,67 73 9,68 251 9,70 201 9,69 246 9,71 10 9,78
48 100 9,79 8 9,64 35 9,64 217 9,68 35 9,69 56 9,69 201 9,77
49 251 9,79 79 9,62 129 9,61 56 9,65 144 9,66 10 9,69 123 9,72
50 217 9,78 95 9,62 128 9,60 242 9,64 253 9,64 202 9,67 59 9,67
51 246 9,77 129 9,62 251 9,60 79 9,63 129 9,62 104 9,63 58 9,64
52 44 9,77 238 9,62 242 9,59 73 9,63 73 9,61 238 9,52 128 9,62
DMS ¢ 0,87 0,58 0,63 0,63 0,69 0,71 0,78

* Considerando a selegéo de 5, 10, 15 e 20% dos hibridos simples superiores para o cardter avaliado, onde seus limites sdo respectivamente as posi¢des 13, 26, 39 e 52 no ordenamento.
" HS: Hibrido simples;  Percentagem de hibridos eliminados (valores aproximados); ¢ DMS: Diferenca minima significativa a 5% de probabilidade pelo teste t.
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Tabela 13 - Hibridos selecionados por meio das médias ou dos valores genotipicos, a partir dos resultados da primeira das 1.000 reamostragens Bootstrap realizadas, nas

diferentes variagdes de perdas de hibridos dentro de ambientes, para o cardter acamamento de plantas” (continua)
Médias Valores genotipicos preditos
Ordenamento HS" ajustadas HS 0% ° HS 10% HS 20% HS 30% HS 40% HS 50%
1 203 0,86 203 1,06 203 1,02 203 0,99 203 1,03 104 1,09 203 1,18
2 165 1,03 140 1,17 200 1,21 156 1,11 200 1,17 140 1,09 240 1,20
3 110 1,05 156 1,22 156 1,22 200 1,21 156 1,22 203 1,12 165 1,21
4 198 1,10 200 1,25 151 1,26 157 1,23 208 1,23 240 1,12 175 1,24
5 157 1,12 151 1,26 90 1,31 110 1,27 210 1,27 111 1,14 67 1,26
6 156 1,12 111 1,27 110 1,33 140 1,27 250 1,29 67 1,17 140 1,29
7 57 1,13 90 1,33 240 1,33 240 1,28 225 1,31 90 1,24 151 1,30
8 200 1,15 110 1,34 198 1,34 111 1,29 198 1,32 124 1,25 200 1,35
9 140 1,15 157 1,36 111 1,36 198 1,34 165 1,36 101 1,26 90 1,35
10 151 1,16 198 1,37 157 1,37 165 1,34 140 1,37 68 1,26 153 1,35
11 101 1,17 240 1,37 107 1,38 90 1,34 57 1,37 57 1,30 156 1,37
12 90 1,20 57 1,38 180 1,38 101 1,38 240 1,40 58 1,37 104 1,37
13 111 1,22 107 1,39 57 1,39 190 1,42 90 1,42 99 1,39 157 1,38
14 107 1,24 101 1,40 165 1,40 250 1,44 157 1,43 210 1,39 119 1,38
15 190 1,24 165 1,41 250 1,42 151 1,46 252 1,44 74 1,40 100 1,38
16 153 1,27 124 1,42 101 1,45 147 1,46 129 1,45 151 1,43 210 1,39
17 150 1,29 104 1,43 140 1,45 68 1,47 104 1,46 107 1,45 250 141
18 142 1,30 250 1,45 225 1,45 124 1,48 190 1,46 200 1,46 111 1,43
19 250 1,31 180 1,46 147 1,47 180 1,48 207 1,48 103 1,47 130 1,43
20 206 1,32 225 1,46 209 1,47 208 1,48 201 1,48 142 1,47 204 1,43
21 180 1,33 153 1,47 124 1,47 210 1,49 101 1,49 153 1,48 68 1,44
22 104 1,34 207 1,49 210 1,47 150 1,50 153 1,50 129 1,49 54 1,45
23 240 1,35 252 1,50 153 1,48 252 1,51 67 1,50 110 1,49 57 1,46
24 124 1,40 142 1,51 207 1,48 53 1,51 130 1,51 63 1,50 201 1,46
25 168 1,41 208 1,51 129 1,50 142 1,52 110 1,51 55 1,50 198 147
26 175 1,42 129 1,51 208 1,51 209 1,52 107 1,51 250 1,51 99 1,47
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Tabela 13 - Hibridos selecionados por meio das médias ou dos valores genotipicos, a partir dos resultados da primeira das 1.000 reamostragens Bootstrap realizadas, nas

diferentes variagdes de perdas de hibridos dentro de ambientes, para o cardter acamamento de plantas (conclusdo)
Médias Valores genotipicos preditos

Ordenamento HS" ajustadas HS 0% ° HS 10% HS 20% HS 30% HS  40% HS 50%
27 229 1,43 190 1,53 252 1,51 98 1,53 223 1,55 105 1,52 55 1,47
28 252 1,43 103 1,54 168 1,52 103 1,56 151 1,55 206 1,53 105 1,51
29 105 1,43 210 1,54 103 1,52 206 1,56 88 1,55 98 1,53 224 1,53
30 53 1,44 175 1,55 104 1,53 225 1,56 124 1,57 70 1,54 110 1,55
31 225 1,45 206 1,56 150 1,55 223 1,57 197 1,57 56 1,55 145 1,55
32 208 1,49 150 1,57 206 1,55 107 1,58 175 1,57 156 1,55 167 1,56
33 98 1,49 105 1,58 190 1,56 155 1,59 111 1,57 208 1,55 159 1,57
34 207 1,49 98 1,59 229 1,56 137 1,59 119 1,58 223 1,56 190 1,57
35 158 1,50 229 1,59 51 1,57 168 1,61 98 1,58 225 1,56 107 1,57
36 137 1,50 137 1,59 98 1,59 57 1,61 220 1,58 130 1,56 98 1,57
37 129 1,52 147 1,59 223 1,60 153 1,62 92 1,59 119 1,57 106 1,58
38 210 1,53 119 1,60 145 1,60 99 1,62 180 1,59 252 1,57 207 1,58
39 248 1,53 223 1,60 68 1,60 104 1,62 206 1,60 92 1,57 103 1,59
40 103 1,53 168 1,60 248 1,62 51 1,63 155 1,60 75 1,58 124 1,59
41 147 1,53 209 1,60 130 1,62 120 1,65 142 1,62 40 1,59 92 1,60
42 51 1,54 130 1,63 67 1,63 129 1,65 74 1,63 256 1,60 137 1,60
43 201 1,54 248 1,63 175 1,63 105 1,65 103 1,63 108 1,60 252 1,60
44 174 1,54 51 1,63 218 1,64 130 1,67 209 1,64 229 1,61 56 1,61
45 155 1,55 68 1,64 142 1,65 159 1,67 159 1,64 100 1,62 94 1,62
46 68 1,55 67 1,64 137 1,66 248 1,67 172 1,66 88 1,62 218 1,63
47 54 1,57 201 1,66 119 1,66 229 1,68 150 1,66 248 1,63 225 1,63
48 130 1,59 74 1,68 201 1,66 55 1,69 211 1,66 137 1,66 75 1,65
49 56 1,59 120 1,68 74 1,68 207 1,70 205 1,67 201 1,66 129 1,65
50 58 1,59 256 1,68 53 1,68 56 1,70 229 1,67 198 1,67 72 1,66
51 67 1,60 155 1,68 108 1,68 220 1,72 168 1,69 69 1,68 256 1,66
52 119 1,60 218 1,69 199 1,68 88 1,72 72 1,69 60 1,70 69 1,66
DMS ¢ 0,87 0,51 0,53 0,55 0,57 0,61 0,67

* Considerando a selegéo de 5, 10, 15 e 20% dos hibridos simples superiores para o cardter avaliado, onde seus limites sdo respectivamente as posi¢des 13, 26, 39 e 52 no ordenamento.
" HS: Hibrido simples; ° Percentagem de hibridos eeliminados (valores aproximados); ¢ DMS: Diferenca minima significativa a 5% de probabilidade pelo teste t.
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Tabela 14 - Hibridos selecionados por meio das médias ou dos valores genotipicos, a partir dos da primeira das 1.000 reamostragens Bootstrap realizadas, nas diferentes

variacOes de perdas de hibridos dentro de ambientes, para o cardter altura de plantas (cm)” (continua)
Médias Valores genotipicos preditos
Ordenamento HS® ajustadas HS 0% °© HS 10% HS 20% HS 30% HS 40% HS 50%

1 112 186,61 112 187,68 112 188,00 112 188,13 112 188,74 112 186,49 173 196,86
2 162 196,47 162 198,37 162 198,95 162 199,26 162 199,54 236 197,23 112 196,87
3 236 198,84 236 200,85 173 202,40 173 199,83 236 203,60 162 199,95 162 197,79
4 173 200,45 173 201,22 236 203,46 236 201,93 254 204,32 173 202,38 20 202,40
5 251 202,14 170 204,24 170 204,66 170 203,68 20 20441 170 205,67 236 204,94
6 170 202,43 251 206,08 251 206,25 251 206,77 173 204,60 212 206,29 170 205,69
7 254 203,67 254 206,47 254 206,64 254 207,03 251 204,72 251 206,29 212 206,22
8 253 206,19 212 206,81 212 206,86 212 207,53 253 204,80 254 208,65 253 207,24
9 212 206,58 20 207,99 20 207,80 253 208,08 212 205,75 20 209,00 254 207,50
10 20 207,71 253 208,57 253 208,40 115 208,41 170 206,45 220 209,10 251 207,82
11 62 208,27 62 209,63 113 210,25 20 209,08 62 207,80 253 209,17 62 209,93
12 220 208,74 113 210,88 220 210,88 62 209,57 22 211,37 62 21147 134 210,42
13 134 209,17 220 210,88 134 211,15 22 209,77 113 211,82 113 211,69 220 212,72
14 113 209,67 115 211,38 62 21143 134 209,95 220 211,89 120 212,00 40 212,73
15 22 209,72 134 211,56 22 211,96 220 210,21 120 212,09 22 21242 115 212,76
16 115 210,97 22 212,30 115 212,46 168 211,38 115 212,56 115 212,61 240 214,26
17 198 211,53 240 212,53 240 212,48 240 212,09 240 213,13 190 212,68 197 214,50
18 252 211,79 168 212,60 175 212,79 175 212,93 223 213,38 240 21331 22 214,77
19 175 211,96 190 213,10 190 213,48 197 213,68 134 213,65 198 213,66 241 214,97
20 190 212,50 175 213,33 168 213,58 120 213,90 252 213,82 239 213,77 223 215,13
21 120 212,89 120 213,63 192 214,25 198 21391 190 213,84 223 214,02 120 215,29
22 168 213,03 239 214,40 239 214,30 190 214,11 168 213,92 134 214,34 113 215,51
23 223 213,06 198 214,55 198 214,72 172 214,42 239 214,57 252 214,72 196 215,60
24 239 213,30 172 214,88 252 214,90 139 214,73 197 215,39 168 215,01 190 215,63
25 172 213,59 197 214,89 235 214,94 235 215,03 40 215,80 171 215,07 159 215,65
26 197 213,62 223 21491 223 214,95 239 215,18 172 216,00 193 215,24 72 216,20
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Tabela 14 - Hibridos selecionados por meio das médias ou dos valores genotipicos, a partir dos resultados da primeira das 1.000 reamostragens Bootstrap realizadas, nas

diferentes variagdes de perdas de hibridos dentro de ambientes, para o cariter altura de plantas (cm) * (conclusdo)
Médias Valores genotipicos preditos
Ordenamento HS" ajustadas HS 0% ° HS 10% HS 20% HS 30% HS  40% HS 50%
27 240 213,73 235 215,03 120 215,22 241 215,27 235 216,19 136 215,26 175 216,29
28 235 213,97 252 215,15 193 215,24 223 215,29 136 216,20 241 215,67 23 216,56
29 242 214,34 192 215,24 197 215,48 252 215,77 175 216,24 192 215,73 193 216,86
30 193 214,35 193 215,32 172 215,82 113 215,80 241 216,24 176 216,01 135 216,87
31 241 214,51 221 216,07 241 216,33 164 215,99 139 216,30 152 216,04 63 216,97
32 63 215,30 164 216,15 221 216,39 114 216,11 176 216,36 174 216,20 121 216,98
33 221 215,69 241 216,22 164 216,45 221 216,17 164 216,80 221 216,27 252 217,04
34 222 216,08 176 216,49 63 216,59 192 216,20 192 217,01 222 216,27 2 217,16
35 192 216,10 222 216,70 222 216,86 176 216,31 222 217,03 235 216,37 168 217,16
36 191 216,17 174 216,99 163 216,97 191 216,34 171 217,05 167 216,70 143 217,23
37 171 216,17 242 217,12 167 217,05 135 216,43 135 217,23 40 216,75 242 217,37
38 114 216,37 63 217,27 135 217,23 196 216,72 224 217,51 175 216,79 235 217,38
39 124 216,54 171 217,29 242 217,23 63 216,80 25 217,77 197 216,91 239 217,60
40 248 216,59 135 217,40 171 217,74 242 217,00 163 217,82 184 216,98 136 217,72
41 174 216,97 163 217,43 224 217,81 174 217,02 174 217,82 63 217,10 163 217,83
42 139 216,99 191 217,58 248 217,86 222 217,06 198 217,91 248 217,14 171 218,12
43 164 217,11 224 217,73 174 218,05 163 217,39 242 217,94 72 21731 39 218,16
44 214 217,50 167 217,78 136 218,08 167 217,48 221 217,96 2 217,92 191 218,28
45 135 217,66 248 21791 196 218,10 171 217,57 48 218,07 178 217,94 21 218,40
46 176 217,75 136 218,07 114 218,10 224 217,98 191 218,32 135 217,99 192 218,46
47 40 217,99 196 218,22 176 218,56 248 218,18 159 218,36 12 218,17 172 218,48
48 196 218,02 114 218,22 23 218,73 40 218,21 63 218,59 242 218,24 198 218,60
49 178 218,09 139 218,49 191 218,75 184 218,23 215 218,62 164 218,50 222 218,69
50 136 218,39 184 218,64 184 218,89 187 218,79 214 218,70 191 218,51 189 218,72
51 2 218,44 124 218,81 139 218,94 193 219,14 213 218,71 189 218,56 225 218,81
52 224 218,49 178 218,96 124 219,19 136 219,15 23 218,84 172 218,59 140 218,89
DMS ¢ 5,97 4,99 5,17 5,41 5,68 6,29 6,86

* Considerando a selegéo de 5, 10, 15 e 20% dos hibridos simples superiores para o cardter avaliado, onde seus limites sdo respectivamente as posi¢des 13, 26, 39 e 52 no ordenamento.
" HS: Hibrido simples;  Percentagem de hibridos eliminados (valores aproximados); ¢ DMS: Diferenca minima significativa a 5% de probabilidade pelo teste t.
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Tabela 15 - Hibridos selecionados por meio das médias ou dos valores genotipicos, a partir dos resultados da primeira das 1.000 reamostragens Bootstrap realizadas, nas

diferentes variacdes de eliminagio de ambientes, para o caréter producdo de grios (t ha™') (continua)
Médias Valores genotipicos preditos
Ordenamento HS" ajustadas HS 0% ° HS 15% HS 23% HS 30% HS 38% HS  46%
1 219 11,81 219 11,67 219 11,66 219 11,28 210 11,38 219 11,88 226 10,99
2 210 11,56 210 1141 210 11,38 226 11,19 219 11,37 210 11,48 219 10,74
3 226 11,47 226 11,40 226 11,34 210 10,94 226 11,27 226 11,32 210 10,73
4 55 11,30 208 11,09 205 11,02 205 10,84 205 10,93 207 10,99 55 10,67
5 205 11,17 55 11,04 55 10,93 208 10,76 204 10,92 208 10,97 208 10,49
6 208 11,05 205 10,98 208 10,93 55 10,75 105 10,90 205 10,97 211 10,49
7 207 11,02 207 10,89 207 10,82 204 10,70 55 10,79 69 10,77 250 10,35
8 69 11,01 69 10,79 209 10,72 105 10,55 208 10,79 55 10,66 88 10,33
9 250 10,84 105 10,70 69 10,72 209 10,47 69 10,62 209 10,63 207 10,20
10 105 10,81 209 10,70 204 10,58 207 10,37 209 10,56 203 10,57 105 10,19
11 88 10,72 204 10,69 250 10,58 245 10,31 207 10,49 249 10,46 203 10,19
12 245 10,63 203 10,61 211 10,54 250 10,29 203 10,42 230 10,44 209 10,16
13 204 10,62 230 10,54 203 10,49 69 10,28 230 10,34 256 10,44 256 10,12
14 203 10,61 245 10,54 245 10,48 230 10,28 88 10,29 88 10,39 205 10,09
15 211 10,61 250 10,51 105 10,44 211 10,23 245 10,26 105 10,37 58 10,05
16 209 10,57 211 10,47 256 10,40 206 10,20 229 10,19 245 10,33 57 10,02
17 249 10,52 88 10,42 230 10,34 203 10,19 249 10,17 204 10,32 249 9,97
18 77 10,43 108 10,38 88 10,29 108 10,15 60 10,05 60 10,32 204 9,96
19 256 10,40 229 10,31 108 10,27 88 10,13 228 10,03 108 10,31 245 9,93
20 58 10,40 256 10,31 229 10,21 256 10,11 206 10,03 229 10,30 35 9,80
21 108 10,38 249 10,29 249 10,13 249 10,03 108 10,02 228 10,22 67 9,79
22 230 10,36 206 10,13 57 10,11 118 9,90 244 10,01 44 10,21 108 9,77
23 229 10,28 57 10,11 118 10,07 59 9,90 44 9,97 255 10,21 69 9,75
24 255 10,27 118 10,07 255 10,01 241 9,89 250 9,96 211 10,17 241 9,75
25 57 10,21 77 10,07 206 10,00 67 9,88 211 9,88 253 10,10 206 9,74
26 253 10,19 58 10,05 241 9,95 227 9,81 57 9,87 250 10,05 56 9,74
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Tabela 15 - Hibridos selecionados por meio das médias ou dos valores genotipicos, a partir dos resultados da primeira das 1.000 reamostragens Bootstrap realizadas, nas

diferentes variacdes de eliminagio de ambientes, para o caréter producdo de grios (t ha™') (conclusdo)
Médias Valores genotipicos preditos

Ordenamento HS" ajustadas HS 0% ° HS 15% HS 23% HS 30% HS 38% HS 46%
27 206 10,16 227 10,04 76 9,94 77 9,81 241 9,86 58 10,03 100 9,70
28 67 10,15 44 10,00 58 9,94 244 9,81 77 9,85 244 10,03 150 9,69
29 227 10,11 241 9,99 228 9,89 229 9,79 253 9,83 57 9,98 230 9,69
30 76 10,09 228 9,99 67 9,88 150 9,77 255 9,82 76 9,97 228 9,59
31 59 10,06 76 9,99 227 9,86 57 9,76 227 9,79 59 9,94 229 9,58
32 79 10,02 255 9,98 244 9,86 228 9,71 76 9,75 206 991 79 9,58
33 244 10,01 244 9,96 77 9,86 253 9,67 201 9,75 150 9,90 201 9,58
34 95 9,99 59 9,93 252 9,84 255 9,66 246 9,74 118 9,85 118 9,57
35 60 9,96 253 9,92 44 9,83 38 9,65 256 9,72 252 9,83 251 9,56
36 201 9,94 201 9,92 60 9,80 58 9,64 129 9,72 201 9,81 227 9,53
37 241 9,91 150 9,91 8 9,77 44 9,63 59 9,71 128 9,76 59 9,53
38 93 9,91 60 9,89 201 9,77 60 9,62 202 9,71 129 9,73 127 9,52
39 8 9,90 35 9,84 59 9,76 201 9,60 67 9,69 77 9,72 60 9,51
40 35 9,89 67 9,84 246 9,74 35 9,59 225 9,67 217 9,72 244 9,49
41 150 9,89 252 9,83 253 9,73 100 9,58 254 9,65 8 9,72 255 9,49
42 10 9,87 100 9,82 35 9,70 104 9,52 118 9,65 251 9,69 253 9,48
43 228 9,86 217 9,76 217 9,69 119 9,52 73 9,60 246 9,68 246 9,42
44 252 9,86 202 9,76 150 9,68 129 9,49 95 9,60 241 9,66 104 9,39
45 73 9,83 246 9,73 202 9,68 252 9,48 252 9,59 202 9,65 77 9,37
46 202 9,82 38 9,71 95 9,66 8 9,47 238 9,55 100 9,65 252 9,36
47 118 9,81 225 9,67 100 9,62 246 947 150 9,53 95 9,63 217 9,33
48 100 9,79 8 9,64 251 9,62 95 9,44 35 9,53 111 9,62 8 9,33
49 251 9,79 79 9,62 225 9,61 10 9,43 160 9,52 78 9,60 90 9,31
50 217 9,78 95 9,62 38 9,60 217 941 119 9,49 242 9,60 75 9,29
51 246 9,77 129 9,62 238 9,54 254 9,38 38 9,49 56 9,59 44 9,28
52 44 9,77 238 9,62 56 9,52 79 9,37 93 9,48 227 9,59 78 9,27
DMS ¢ 0,87 0,30 0,31 0,33 0,36 0,36 0,33

* Considerando a selegéo de 5, 10, 15 e 20% dos hibridos simples superiores para o cardter avaliado, onde seus limites sdo respectivamente as posi¢des 13, 26, 39 e 52 no ordenamento.
" HS: Hibrido simples; ° Percentagem de ambientes eliminados; ¢ DMS: Diferenca minima significativa a 5% de probabilidade pelo teste t.
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Tabela 16 - Hibridos selecionados por meio das médias ou dos valores genotipicos, a partir dos resultados da primeira das 1.000 reamostragens Bootstrap realizadas, nas

diferentes variagdes de eliminagdo de ambientes, para o cardter acamamento de plantas * (continua)
Médias Valores genotipicos preditos
Ordenamento HS" ajustadas HS 0% ° HS 15% HS 23% HS 30% HS 38% HS  46%
1 203 0,86 203 1,06 203 1,10 203 1,15 203 1,05 203 1,00 203 1,34
2 165 1,03 140 1,17 140 1,21 57 1,16 140 1,21 140 1,08 140 1,35
3 110 1,05 156 1,22 200 1,25 140 1,17 142 1,26 90 1,27 200 141
4 198 1,10 200 1,25 111 1,26 200 1,26 104 1,26 151 1,30 57 1,46
5 157 1,12 151 1,26 156 1,26 157 1,33 88 1,32 111 1,34 156 1,53
6 156 1,12 111 1,27 151 1,30 156 1,34 208 1,33 198 1,35 90 1,53
7 57 1,13 90 1,33 240 1,37 90 1,36 90 1,34 200 1,37 153 1,54
8 200 1,15 110 1,34 90 1,38 198 1,37 156 1,37 156 1,37 157 1,60
9 140 1,15 157 1,36 110 1,39 151 1,39 103 1,39 104 1,38 240 1,60
10 151 1,16 198 1,37 157 1,42 111 1,41 252 141 157 1,39 111 1,60
11 101 1,17 240 1,37 198 1,42 180 1,41 53 1,41 252 1,40 198 1,61
12 90 1,20 57 1,38 124 1,43 240 1,41 200 1,44 240 1,45 168 1,62
13 111 1,22 107 1,39 57 1,44 107 1,43 151 1,44 107 1,45 252 1,63
14 107 1,24 101 1,40 107 1,45 165 1,43 250 145 101 1,46 124 1,64
15 190 1,24 165 1,41 250 1,45 110 1,44 107 1,45 225 1,46 206 1,65
16 153 1,27 124 1,42 252 1,45 142 1,44 207 1,46 209 1,48 104 1,65
17 150 1,29 104 1,43 101 1,46 210 1,44 225 1,46 40 1,50 210 1,68
18 142 1,30 250 1,45 165 1,47 250 1,44 180 1,46 56 1,53 180 1,68
19 250 1,31 180 1,46 225 1,47 153 1,46 130 1,47 190 1,54 151 1,69
20 206 1,32 225 1,46 104 1,49 168 1,48 153 1,47 68 1,54 225 1,69
21 180 1,33 153 1,47 207 1,49 150 1,48 150 1,48 142 1,54 201 1,71
22 104 1,34 207 1,49 208 1,50 104 1,48 111 1,48 207 1,55 103 1,73
23 240 1,35 252 1,50 180 1,52 190 1,49 210 1,48 165 1,55 250 1,73
24 124 1,40 142 1,51 210 1,52 206 1,49 204 1,48 208 1,55 229 1,75
25 168 1,41 208 1,51 153 1,53 208 1,51 220 1,49 92 1,56 110 1,76
26 175 1,42 129 1,51 201 1,55 101 1,51 57 1,49 98 1,56 165 1,76
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Tabela 16 - Hibridos selecionados por meio das médias ou dos valores genotipicos, a partir dos resultados da primeira das 1.000 reamostragens Bootstrap realizadas, nas

diferentes variagdes de eliminagdo de ambientes, para o cardter acamamento de plantas (conclusdo)
Médias Valores genotipicos preditos

Ordenamento HS" ajustadas HS 0% ° HS 15% HS 23% HS 30% HS 38% HS 46%
27 229 1,43 190 1,53 103 1,55 229 1,52 198 1,49 110 1,58 222 1,78
28 252 1,43 103 1,54 168 1,57 225 1,53 110 1,50 180 1,59 175 1,80
29 105 1,43 210 1,54 142 1,57 124 1,54 190 1,51 119 1,59 218 1,81
30 53 1,44 175 1,55 129 1,58 209 1,55 105 1,51 229 1,60 107 1,82
31 225 1,45 206 1,56 98 1,59 222 1,56 119 1,53 153 1,61 74 1,83
32 208 1,49 150 1,57 105 1,60 103 1,57 124 1,53 124 1,62 101 1,84
33 98 1,49 105 1,58 190 1,60 252 1,57 165 1,53 88 1,62 190 1,89
34 207 1,49 98 1,59 223 1,62 105 1,57 155 1,54 150 1,64 209 1,89
35 158 1,50 229 1,59 175 1,62 137 1,58 93 1,54 130 1,64 208 1,91
36 137 1,50 137 1,59 51 1,63 67 1,58 56 1,54 250 1,64 223 1,91
37 129 1,52 147 1,59 206 1,63 201 1,58 101 1,55 51 1,65 137 1,91
38 210 1,53 119 1,60 150 1,64 187 1,59 92 1,55 223 1,65 67 1,92
39 248 1,53 223 1,60 53 1,65 147 1,59 129 1,58 129 1,66 129 1,93
40 103 1,53 168 1,60 68 1,66 248 1,60 256 1,60 155 1,66 51 1,95
41 147 1,53 209 1,60 229 1,66 170 1,61 229 1,61 175 1,66 147 1,95
42 51 1,54 130 1,63 137 1,67 207 1,62 157 1,61 256 1,67 211 1,96
43 201 1,54 248 1,63 147 1,67 74 1,62 138 1,61 125 1,67 88 1,96
44 174 1,54 51 1,63 119 1,67 129 1,63 91 1,62 205 1,69 248 1,98
45 155 1,55 68 1,64 209 1,68 223 1,63 205 1,63 99 1,70 207 1,98
46 68 1,55 67 1,64 74 1,70 130 1,64 240 1,63 57 1,71 105 1,98
47 54 1,57 201 1,66 130 1,70 175 1,64 98 1,63 120 1,71 256 1,98
48 130 1,59 74 1,68 248 1,71 220 1,64 54 1,64 74 1,72 55 1,99
49 56 1,59 120 1,68 218 1,71 119 1,65 95 1,66 247 1,72 150 1,99
50 58 1,59 256 1,68 67 1,72 158 1,65 206 1,66 220 1,72 174 2,03
51 67 1,60 155 1,68 247 1,73 205 1,66 144 1,66 55 1,74 205 2,04
52 119 1,60 218 1,69 108 1,74 218 1,66 68 1,68 103 1,74 63 2,05
DMS ¢ 0,87 0,26 0,27 0,27 0,27 0,34 0,36

* Considerando a selegéo de 5, 10, 15 e 20% dos hibridos simples superiores para o cardter avaliado, onde seus limites sdo respectivamente as posi¢des 13, 26, 39 e 52 no ordenamento.
" HS: Hibrido simples; ° Percentagem de ambientes eliminados; ¢ DMS: Diferenca minima significativa a 5% de probabilidade pelo teste t.
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Tabela 17 - Hibridos selecionados por meio das médias ou dos valores genotipicos, a partir dos resultados da primeira das 1.000 reamostragens Bootstrap realizadas, nas

diferentes variagdes de eliminagdo de ambientes, para o caréter altura de plantas (cm)” (continua)
Médias Valores genotipicos preditos
Ordenamento HS" ajustadas HS 0% ° HS 15% HS 23% HS 30% HS 38% HS  46%

1 112 186,61 112 187,68 112 184,23 112 186,64 112 180,42 112 191,08 112 181,89
2 162 196,47 162 198,37 162 196,80 162 195,63 162 187,19 162 199,79 162 193,82
3 236 198,84 236 200,85 236 199,18 173 199,59 173 187,86 173 202,08 173 197,77
4 173 200,45 173 201,22 173 200,10 236 199,90 170 190,09 236 202,47 236 198,76
5 251 202,14 170 204,24 170 202,94 170 202,24 236 192,00 251 205,49 212 201,04
6 170 202,43 251 206,08 212 204,57 251 203,35 254 193,17 212 207,39 170 202,23
7 254 203,67 254 206,47 251 204,69 20 204,58 251 194,22 170 207,50 20 202,24
8 253 206,19 212 206,81 254 205,04 254 204,84 253 194,93 254 209,98 254 202,30
9 212 206,58 20 207,99 253 206,42 212 205,36 20 196,31 253 211,04 251 202,94
10 20 207,71 253 208,57 20 207,40 253 205,42 220 197,39 115 211,55 253 203,40
11 62 208,27 62 209,63 62 208,34 220 208,25 212 197,55 62 211,99 134 206,15
12 220 208,74 113 210,88 113 208,38 134 209,27 240 198,37 220 212,18 62 206,20
13 134 209,17 220 210,88 115 209,43 113 209,34 239 198,94 134 212,21 113 206,24
14 113 209,67 115 211,38 134 209,57 175 209,92 168 199,08 239 213,33 120 207,02
15 22 209,72 134 211,56 220 209,64 62 210,23 235 199,31 20 213,57 220 207,20
16 115 210,97 22 212,30 240 211,10 168 210,82 62 199,55 22 213,73 115 207,34
17 198 211,53 240 212,53 168 211,56 223 210,84 190 200,36 175 214,27 240 207,84
18 252 211,79 168 212,60 175 211,57 115 211,19 197 201,03 164 214,54 114 209,55
19 175 211,96 190 213,10 190 211,64 197 21142 176 201,33 120 214,63 223 209,73
20 190 212,50 175 213,33 120 211,82 240 211,92 192 201,57 242 215,27 252 210,01
21 120 212,89 120 213,63 22 212,00 239 211,94 113 201,61 240 215,36 168 210,04
22 168 213,03 239 214,40 197 213,16 120 212,29 175 201,76 235 215,55 197 210,15
23 223 213,06 198 214,55 198 213,21 252 212,46 22 201,79 172 215,62 198 210,56
24 239 213,30 172 214,88 252 213,33 190 213,06 115 201,80 168 215,72 190 210,73
25 172 213,59 197 214,89 193 213,54 172 213,13 174 202,12 163 215,97 175 210,77
26 197 213,62 223 21491 223 213,64 192 213,50 223 202,13 223 216,14 22 21091
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Tabela 17 - Hibridos selecionados por meio das médias ou dos valores genotipicos, a partir dos resultados da primeira das 1.000 reamostragens Bootstrap realizadas, nas

diferentes variagdes de eliminagdo de ambientes, para o caréter altura de plantas (cm)” (conclusdo)
Meédias Valores genotipicos preditos
Ordenamento HS® ajustadas HS 0% °© HS 15% HS 23% HS 30% HS 38% HS 46%
27 240 213,73 235 215,03 235 213,90 22 213,55 120 202,23 190 216,59 63 210,95
28 235 213,97 252 215,15 172 213,90 164 214,19 171 202,65 113 216,59 239 211,29
29 242 214,34 192 215,24 239 214,02 114 214,21 198 203,23 221 216,68 193 211,29
30 193 214,35 193 215,32 241 214,45 235 21433 222 203,39 241 216,92 235 211,48
31 241 214,51 221 216,07 221 214,55 135 214,72 139 203,56 198 217,18 136 211,64
32 63 215,30 164 216,15 192 214,59 222 214,90 178 203,64 176 217,20 192 211,84
33 221 215,69 241 216,22 164 214,60 196 215,33 172 203,86 174 217,27 172 212,15
34 222 216,08 176 216,49 176 215,12 242 215,37 221 203,98 252 217,42 135 212,22
35 192 216,10 222 216,70 242 215,31 193 215,46 134 204,40 224 217,72 241 212,28
36 191 216,17 174 216,99 163 215,37 198 215,48 121 204,64 142 217,73 214 212,46
37 171 216,17 242 217,12 167 215,47 124 215,82 252 204,73 191 217,75 2 213,21
38 114 216,37 63 217,27 136 215,56 241 215,85 191 204,91 167 217,81 242 213,49
39 124 216,54 171 217,29 114 215,58 221 215,88 23 205,03 139 217,84 164 213,64
40 248 216,59 135 217,40 224 215,61 63 215,97 241 205,15 197 217,89 124 213,65
41 174 216,97 163 217,43 63 215,70 23 216,16 248 205,38 193 218,18 163 213,82
42 139 216,99 191 217,58 171 215,73 214 216,36 167 205,38 215 218,21 25 213,84
43 164 217,11 224 217,73 135 215,84 163 216,45 242 205,49 63 218,33 217 213,95
44 214 217,50 167 217,78 222 215,87 176 216,80 163 205,50 192 218,63 171 213,97
45 135 217,66 248 21791 174 216,13 121 216,83 164 205,51 135 218,97 221 214,05
46 176 217,75 136 218,07 184 216,30 187 216,84 224 205,83 171 219,18 224 214,19
47 40 217,99 196 218,22 248 216,35 248 217,40 2 206,25 248 219,31 248 214,23
48 196 218,02 114 218,22 191 216,49 167 217,41 63 206,49 178 219,39 184 214,49
49 178 218,09 139 218,49 214 216,99 171 217,65 196 206,53 2 219,40 23 214,50
50 136 218,39 184 218,64 189 217,35 139 217,80 135 206,61 222 219,52 176 214,83
51 2 218,44 124 218,81 124 217,46 234 217,95 193 206,72 196 220,09 234 214,84
52 224 218,49 178 218,96 25 217,46 48 218,04 215 206,91 184 220,09 216 215,28
DMS ¢ 5,97 2,54 2,67 2,76 3,16 3,25 2,94

* Considerando a selegéo de 5, 10, 15 € 20% dos hibridos simples superiores para o cardter avaliado, onde seus limites sdo respectivamente as posi¢des 13, 26, 39 e 52 no ordenamento.
" HS: Hibrido simples; ° Percentagem de ambientes eliminados; ¢ DMS: Diferenca minima significativa a 5% de probabilidade pelo teste t.
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