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1. Analise Estatistica de Experimentos de Campo

A experimentagdo de campo apresenta certas peculiaridades, dentre as quais destacam-
se: (i) desbalanceamento de dados devido a varios motivos tais quais perdas de plantas ¢
parcelas, desiguais quantidades de sementes ¢ mudas disponiveis por tratamento, rede
experimental com diferentes numeros de repeticdes por experimento ¢ diferentes
delineamentos experimentais, ndo avaliagdo de todas as combinagdes gendtipo-ambiente,
dentre outros; (ii) tendéncia ambiental ou variabilidade ambiental a pequena escala devido a
fatores do solo tais como fertilidade, umidade, dentre outros; (iii) competi¢do entre
genotipos devido a diferentes agressividades e sensibilidades dos diferentes materiais
genéticos; (iv) heterogeneidade de variancias entre experimentos de uma rede experimental
ou entre medidas repetidas tomadas em uma mesma unidade experimental.

Para contornar o problema exposto em (i) deve-se adotar o procedimento REML/BLUP
(maxima verossimilhanga residual ou restrita/melhor predi¢ao linear ndo viciada) quando os
efeitos de tratamentos forem considerados aleatoérios e¢ o procedimento REML/GLS
(méxima verossimilhanca residual/quadrados minimos generalizados) quando estes efeitos
forem considerados fixos. Estes procedimentos lidam naturalmente com o
desbalanceamento conduzindo a estimagdes e predi¢cdes mais precisas. O problema relatado
em (ii) pode ser considerado por meio da analise estatistica espacial de experimentos,
principalmente via modelos de andlise de séries temporais ¢ métodos geoestatisticos
aplicados via o procedimento REML. A questdo reportada em (iii) demanda o uso de
modelos de competi¢do intergenotipica visando contornar o problema da interferéncia de
um tratamento sobre a resposta de outro tratamento. Em geral, os modelos de
competicdo/interferéncia sdo aplicados em conjunto com a analise espacial via o
procedimento REML. A questdo (iv) relativa a heterogeneidade de variancias pode ser
contornada pelo proprio REML, o qual permite considerar variancias heterogéneas para os
varios efeitos do modelo sob andlise.

Este trabalho tem como objetivo apontar alguns procedimentos 6timos de andlise
estatistica de dados advindos de experimentos de campo. Inimeros procedimentos
estatisticos existem para esta finalidade mas muitos deles nao sao 6timos para uso de forma
generalizada. Muitas vezes o usudrio aplica, ao mesmo conjunto de dados experimentais,
um grande nimero de métodos disponiveis sem se atentar para a escolha do procedimento
que ¢ Otimo por concepcdo. Assim, sdo apontados aqui procedimentos Otimos
especialmente relacionados ao melhoramento genético, enfatizando-se os métodos BLUP e
IME para a predicdo de valores genéticos; REML para a estimagdo de componentes de
variancia; modelos fator analiticos multiplicativos mistos (FAMM) para a analise de
multiplos experimentos e da divergéncia genética, adaptabilidade e estabilidade genotipica;
média harmonica da performance relativa dos valores genéticos (MHPRVG) para inferéncia
simultanea sobre produtividade, estabilidade e adaptabilidade; modelos autoregressivos
separaveis de primeira ordem em duas dimensdes (linha e coluna) para analise espacial de
experimentos (AR1 x ARI1); modelos de competicdo genotipica para contemplar a
interferéncia entre tratamentos; modelo auto-regressivo com variancias heterogéneas (ARH)
ou modelo ante-dependéncia estruturado (SAD) para analise de medidas repetidas com
correlagdes de magnitudes decrescentes com o aumento da distancia entre medicdes;
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modelos para estudos de QTL envolvendo simultaneamente os efeitos dos QTL marcados,
dos QTL nao marcados, da dependéncia espacial e da competi¢do entre gendtipos. Grande
parte do material apresentado aqui baseia-se no trabalho de Resende (2004)

2. Uso do REML em detrimento da ANOVA

A andlise de variancia (ANOVA) e andlise de regressao foram, durante muito tempo, o
principal esteio da andlise e modelagem estatistica. Entretanto, estas técnicas t€ém como
suposicdo basica a independéncia dos erros. O método REML permite relaxar esta
suposicdo de independéncia permitindo maior flexibilidade na modelagem. Tal
procedimento foi criado pelos pesquisadores ingleses Desmond Patterson e Robin
Thompson em 1971 e hoje constitui-se no procedimento padrdo para a analise estatistica em
uma grande gama de aplicagdes. Em experimentos agrondmicos e florestais, o REML tem
substituido com vantagens o0 método ANOVA criado pelo cientista inglés Ronald Fisher em
1925. Na verdade, o REML ¢é uma generalizacio da ANOVA para situagdes mais
complexas. Para situagdes simples, os dois procedimentos sdo equivalentes, mas para as
situagdes mais complexas encontradas na pratica, a ANOVA ¢é um procedimento apenas
aproximado.

O problema central do melhoramento genético ¢ a predicdo dos valores genéticos
dos vérios candidatos a selecdo. E esta predi¢do necessita de componentes de variancia
conhecidos ou estimados com precisdo. O procedimento 6timo de predicdo de valores
genéticos ¢ o BLUP e o procedimento 6timo de estimagdo de componentes de varidncia € o
REML. Estes procedimentos estdo associados a um modelo linear misto, isto é, modelo que
contém efeitos fixos além da média geral e efeitos aleatorios além do erro. Nos
experimentos de campo, os efeitos de tratamentos e os efeitos ambientais identificaveis
(blocos, locais) podem ser considerados fixos ou aleatérios. Neste caso, para se ter um
modelo misto, um destes efeitos deve ser considerado fixo e o outro aleatorio. Assim, sdo
modelos mistos: (a) modelos com efeitos aleatorios de tratamentos e efeitos fixos de
ambiente; (b) modelos com efeitos fixos de tratamentos e efeitos aleatorios de ambiente.
Inferéncias sobre os tratamentos sdo realizadas pelos procedimentos REML/BLUP para a
situacdo (a) e REML/GLS para a situagdo (b). Em ambos os tipos de modelo, as inferéncias
sobre tratamentos podem ser extrapoladas para toda a populagdo de efeitos ambientais
(locais, blocos), pois a interagdo tratamentos x ambientes sera de efeito aleatério para
ambos os modelos, o que € essencial.

Um fator ¢ comumente tomado como aleatorio se os niveis observados podem ser
assumidos como uma amostra aleatéria de uma populagdo, ou seja, amostra aleatoria de
uma assumida distribui¢ao de probabilidade (distribui¢ao normal para aplicagdo do REML).
Em melhoramento genético, a consideracdo dos efeitos de tratamentos como aleatorio
conduz a maior acuracia preditiva. Isto se deve ao fato de que as predigdes dos efeitos
aleatorios sdo forcadas (shrinkage) em dire¢do a média geral, penalizando predigdes
baseadas em pequenas amostras. Isto ndo ocorre quando os efeitos sdo considerados fixos.
Os efeitos ambientais podem ser considerados fixos (quando completos em termos da
representatividade dos efeitos de tratamentos em cada um de seus niveis) ou aleatorios
(quando incompletos). Tanto no caso dos efeitos de tratamentos quanto de ambiente, a
suposicao de fatores aleatorios depende também de um razoavel numero de niveis em cada
fator (usualmente maior que 10) ¢ de uma razoavel simetria na distribuigdo (normalidade).
Com a aceitagdo dos efeitos de tratamentos como aleatorio, os testes de comparagdes
multiplas de médias de tratamentos sdo reprovaveis. Em todos os ensaios de comparagao de
materiais genéticos com 10 ou mais acessos ou entradas deve-se usar preferencialmente o
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REML/BLUP (tratamentos como efeitos aleatorios) e ndo testes de comparacao de médias
(tratamentos como efeitos fixos).

E importante relatar que, sob o enfoque Bayesiano, os efeitos de tratamentos sdo
sempre considerados aleatdrios, de forma que estimadores que promovem shrinkage sdao
sempre utilizados, mesmo com numeros de tratamentos menores que 10. A consideracdo
dos efeitos de tratamentos como aleatérios é essencial ao melhoramento genético. E a tnica
forma de se fazer selecdo genética. Caso contrario, a selecao ¢ fenotipica e ndo genética.
Isto porque a Unica forma de se eliminar os efeitos ambientais residuais embutidos nos
dados fenotipicos ¢ por meio do shrinkage ou multiplicagdo do valor fenotipico corrigido
por uma funcdo da herdabilidade do carater sob sele¢do. Outros autores (Hill &
Rosenberger, 1985; Stroup & Mulitze, 1991; Piepho, 1994; Resende et al. 1996; Piepho,
1998; Smith, Cullis & Gilmour, 2001; Duarte, 2000; Resende, 2002a) também enfatizam a
necessidade de se considerar os materiais genéticos como de efeitos aleatorios, mesmo que
os materiais sejam considerados de efeitos fixos em outras abordagens padrdo. Os efeitos
ambientais (blocos, locais) podem ser considerados fixos ou aleatdrios dependendo da
situa¢do, mas os efeitos genéticos devem ser considerados aleatdrios. Assim, os modelos
em melhoramento genético devem sempre ser aleatorios ou misto com genoétipos aleatorios.

As vantagens do uso de modelos mistos (REML) em relagdo ao uso de modelos
completamente fixos (ANOVA) sdo: (a) produzem estimativas ou predigdes mais acuradas
de efeitos de tratamentos quando existem dados perdidos nos experimentos; (b) as
predicdes dos efeitos aleatdrios sdo forgadas (shrinkage) em direcdo a média geral,
penalizando estimativas baseadas em pequenas amostras; (c) permitem o ajuste de
diferentes variancias para cada grupo de tratamentos, ou seja, permite considerar variancias
heterogéneas; (d) resolvem o problema de estimagdo quando se tem dados perdidos; (e) a
modelagem da estrutura de correlagdo em experimentos com dependéncia espacial, medidas
repetidas e em multiplos experimentos conduz a estimativas mais precisas (o modelo de
efeitos fixos assume que todas as observagdes sdo ndo correlacionadas); (f) os resultados
sdo mais apropriados para a inferéncia requerida quando a estrutura dos dados ¢ hierarquica
ou em multi-niveis. Como unica desvantagem relata-se o maior numero de suposigdes
distribucionais que sio feitas. E importante dizer que o procedimento REML pode ser
derivado também sob o enfoque Bayesiano, fato que caracteriza a sua generalidade como
procedimento 6timo.

Especificamente no caso dos modelos mistos com efeitos aleatdrios de tratamentos,
as propriedades do BLUP para os tratamentos sdo: maximiza¢do da acuracia seletiva,
minimizacao do erro de predicdo, predicdo ndo viciada de valores genéticos, maximizacao
do ganho genético por ciclo de selegdo, maximizagdo da probabilidade de selecionar o
melhor entre dois genétipos; maximizagao da probabilidade de selecionar o melhor entre
varios gendtipos. E importante relatar também que o BLUP é o mais eficiente indice de
selecdo em termos de uso das informagdes de parentes, pois usa todas as informagdes
disponiveis (efeitos aleatorios do modelo estatistico) assim como o faz o indice multi-
efeitos (IME) relatado por Resende & Higa (1994).

As principais vantagens praticas do REML/BLUP sao: permite comparar individuos
ou variedades através do tempo (geragdes, anos) ¢ espago (locais, blocos); permite a
simultanea corre¢do para os efeitos ambientais, estimagdo de componentes de variancia e
predicao de valores genéticos; permite lidar com estruturas complexas de dados (medidas
repetidas, diferentes anos, locais ¢ delincamentos); pode ser aplicado a dados
desbalanceados ¢ a delincamentos nao ortogonais. No caso de dados desbalanceados, a
ANOVA conduz a imprecisas estimativas de componentes de variancia e consequentemente
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a inacuradas predi¢des de valores genéticos. Um software de facil aplicagdo pratica,
destinado a aplicacdo corriqueira no melhoramento genético ¢ o Selegen-REML/BLUP
(Resende, 2002b). Um programa mais complexo e completo destinado a modelagem linear
e linear generalizada via REML é o ASREML (Gilmour, Thompson, Cullis and Welham,
2002).

Para o caso de dados balanceados, o procedimento do indice multi-efeitos (Resende &
Higa, 1994) ¢ BLUP para a selecdo de individuos em plantas perenes e o indice

g= h; (Y, =Y )é BLUP para a sclegdo de materiais genéticos (hibridos, linhagens,
progénies, clones, variedades, cultivares, populacdes) em plantas anuais e perenes, em que
h;=6,/(c,+0./b +0; /nb), Y é a média geral do experimento, Y, é a média do material

1

genético 1 avaliado em b repeti¢des com n plantas por parcela. Os componentes de variancia
referem-se a variagdo entre materiais genéticos (g), entre parcelas (c) e dentro de parcelas

(). E importante verificar que o fator de regressdo ou shrinkage é o h;. Em casos de dados

desbalanceados existe um hgzl- para cada tratamento genético i o qual ¢ fun¢do do tamanho

amostral (n e b) associado a cada material genético. Além deste shrinkage diferenciado, o
BLUP considera o desbalanceamento também por ocasido da corregdo para os efeitos fixos.

E importante relatar que um modelo completamente aleatério ( com exce¢do da média
geral) pode ser também submetido a andlise REML/BLUP, obtendo-se todas as vantagens
mencionadas. Pode-se dizer, adicionalmente que, nesse caso, o procedimento REML se
assemelha ao procedimento de mdxima verossimilhanca ndo restrita (ML), aplicavel a
dados desbalanceados.

3. Uso do REML/BLUP na Avaliacio de Tratamentos Genéticos sob Diferentes
Delineamentos Experimentais e de Cruzamento

Conforme relatado no topico anterior, os efeitos de tratamentos genéticos devem ser
considerados preferencialmente como aleatorios. Assim, os preditores BLUP e estimadores
REML sdo usados nas varias situacOes associadas aos diferentes delineamentos
experimentais tais como blocos ao acaso, latice, linha e coluna, blocos aumentados. Sao
usados também associados aos varios delineamentos de cruzamentos tais como progénies
de polinizacdo aberta, cruzamentos dialélicos, fatoriais, hierarquicos, testes clonais. O
BLUP também tem sido importante na predicao de hibridos simples de milho e de outras
espécies. Os delineamentos mais complexos como os dialélicos e fatoriais permitem uma
grande gama de inferéncias tais quais aquelas sobre os efeitos aditivos (capacidade geral de
combinagdo), efeitos de dominadncia e da capacidade especifica de combinagdo bem como
suas variancias, tanto em nivel individual quanto de familias (Resende, 2002a).

Os delineamentos de cruzamento associados a autofecundagdes podem também ser
analisados via REML/BLUP. Em espécies autdgamas ¢ comum a avaliagdo, em vdrias
geracdes de autofecundagdo, de linhagens obtidas a partir de cruzamentos entre dois
genitores divergentes. Em varios programas de melhoramento nessas espécies adota-se
alguma forma de selegdo precoce na geragdo F;, explorando-se a grande variabilidade
genética entre ¢ dentro de linhagens F;. Tal variabilidade contempla 1,5 vezes a variancia
genética aditiva (6.) sendo que 0.56. encontra-se dentro de linhagem e 1,0 6. encontra-se
entre linhagens. Assim, tal geracdo ¢ adequada para sele¢do pois 75% (1,5) da variacdo
aditiva total (2 0.) que estara disponivel em F.. j& se encontra disponivel em Fs. Dessa
forma, a sele¢do em F3 por meio de um método preciso como o BLUP ¢ relevante.



Em algumas espécies autdgamas como a aveia tem sido realizadas avaliagcdes de plantas
individuais em linhagens F; (Federizzi et al., 1999). O BLUP para selecdo neste caso pode
ser derivado considerando o delineamento de blocos ao acaso com vérias plantas por
parcela. Usando o indice multi-efeitos derivado por Resende & Higa (1994) tem-se que o
indice 6timo ou BLUP para o caso balanceado e considerando blocos como efeitos fixos,
nesse caso, ¢ dado por:

I1=b38
=Y, =Y, +b,V, ~ V.. )bV~ V.=V 4 V..

j

ik +b,g, +b, Cj

A versdo matricial deste indice, usando equag¢des de modelo misto, fornece o BLUP
generalizado para os casos balanceado e desbalanceado. Os coeficientes do indice no caso
de linhagens F; advindas do cruzamento entre dois genitores para gerar a F;, sdo dados por:

1/2) c?
p = (172) o
GB
3 (2nb+1) )
b, = 2nb Ca

2 2 2
G,+0./b+oc;/nb

[(1/2)/n] 6?2

b, =
cl+c;/n

A estimagdo de 6. usando dados apenas da geragio F; implica assumir 0,25 6] tendendo a

zero na variagdo entre progénies. Entretanto, mesmo sem esta suposi¢do, a presenga desta
~ cn s AL s 2 ~ , .
pequena fracdo da varidncia de dominéncia (0,) ndo devera afetar o ranking pelo BLUP

pois tal variancia estara incluida (0.125 ©;) também no numerador do peso (b)) dado ao
componente dentro de linhagem, ao se obter 0,50 da varidncia genética entre linhagens no
numerador de b;. Este indice ou BLUP ¢ adequado também para a selecdo envolvendo
progénies S1 de espécies alogamas.

Em plantas autégamas geralmente sdao avaliadas simultaneamente p linhagens
pertencentes a varias populagdes (r) segregantes. Neste caso, o BLUP para selecao pelos
efeitos genéticos aditivos estd associado ao seguinte indice multi-efeitos:

I,=b8,, +b,g, +b;s c, +b,r,

il

=b1(Yl.j,d —Zj..)+b2(z.__ —Y....)+b3(zj..—z...—?.j..+?....)+b4(?,_, —17....], em que
c’

bs _Gf +G;/p+(5§ /bp +c; /nbp

No caso em que as linhagens F; sdo semeadas em linha e ndo ha repeticdo, o indice 6timo
dentro de populagdo equivale a I, =b5(Z,- - Y,-.) + bﬁ(l’i. =Y ,], em que bs = b e
[2n+1)/2n) 62 . . o .
b, = Col+ol/n - E importante relatar que neste caso a selegdo ndo € puramente genética,
P 8
pois o experimento ndo teve repetigdo, fato que prejudica também a casualizagao.

Em espécies de reprodugdo vegetativa (como a cana-de-agucar e espécies
forrageiras) o procedimento ideal de selegcdo de individuos para clonagem na fase inicial do
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melhoramento ¢ o BLUP individual considerando simultaneamente as informacdes do
individuo, da familia, do delineamento experimental e do parentesco entre familias e
genitores. Entretanto, a informacdo do individuo geralmente ndo ¢ obtida por ocasido da
avaliacdo das familias, as quais sdo avaliadas por meio de colheita total das parcelas.

O valor genotipico verdadeiro, intrinseco ou paramétrico desses individuos nao
avaliados, considerando o individuo i da familia j, ¢ dado por u+g; =u+g; +g;,;, em que
u ¢ a média geral, g; ¢ o efeito genotipico do individuo ij, gj ¢ o efeito genotipico da familia
j e g ¢ o desvio genotipico do individuo i dentro da familia j. Esta expressdo pode ser
rescrita como u+g;=u+g, +h, (v, —g,)=u+g,(1-h})+hyy,, em que y; é a
observacio fenotipica do individuo ij e %;, ¢ a herdabilidade genotipica dentro de familia
de irmdos germanos, cujo numerador ¢ dado por (1/2)0. +(1/4)5;. O BLUP de u + gj ¢
dado por é+g,;=u+g, +hy (v, —g,)=t+g;,(1—h2)+h,y,em que &, é o BLUP para
familias de irmaos germanos, obtido apds consideracdo do parentesco entre as familias e
entre os genitores envolvidos na avaliagdo genética. Mas como y; ndo foi observado, tal
BLUP nao pode ser calculado explicitamente. Mas a comparagdo entre os BLUP's de dois
individuos distintos ij e lk, pertencentes as familias j e k, pode ser realizada. No caso, o
individuo da familia j serd superior ao individuo da familia k se
i+ g, (\=h.)+hl,y, >i+g, (A—h,)+hy,y,. Percebe-se que as quantidades 7.y, e
h2 vy , ou seja, as fracdes de y ditadas pela herdabilidade dentro de familia, independem
completamente dos valores genotipicos £, ¢ &€, das familias e sio completamente aleatorias
pois sdo efeitos da segregacio mendeliana. Assim sendo, 4.y, e h.v, tem igual

esperanca matematica /.,y . Assim, em média ou esperanca matematica, o individuo da

familia j sera superior se #+g&,(1-h)+h,y>i+g,(1-h2)+h,y, ou seja, se

g, >8,(=h )/ =hy)+(hyyy—hyy+ia—a)/(h,,), portanto se &, >E&,, ou seja, se
€,-8,>0 ouaindase &,/8, >1. Dessa forma, &;/8, indica a taxa média de individuos
superiores na familia j em relag@o aos individuos da familia k.

Se &,/8&;,= 1.2 e sdo selecionados 40 individuos por familia k, deverdo ser
selecionados 48 individuos da familia j para que o pior individuo selecionado da familia j
tenha o mesmo nivel do pior individuo selecionado da familia k. E, no caso, estes 88
individuos deverdo coincidir aproximadamente com os 88 melhores individuos que teriam
sido selecionados pelo BLUP aplicado na sele¢dao de individuos pertencentes a estas duas
familias. Em resumo, a determinacdo do nimero de individuos a serem selecionados em
cada familia, usando a relag@o entre os efeitos genotipicos das familias de irmaos germanos
simularda bem a selecdo pelo procedimento BLUP individual. Por isto tal procedimento €
denominado BLUP individual simulado (BLUPIS) e a expressdo que determinard de forma
dindmica o numero 7, de individuos selecionados em cada familia k é dado por
n,=(g,/&,)n; em que &, refere-se ao valor genotipico da melhor familia e 7; equivale ao
nimero de individuos selecionados na melhor familia (Resende & Barbosa, 2004).
Alternativamente, tal expressio pode ser dada por 7, =[1-(&, =&, /(&) =(&,/&,)n;.
Por esta ultima expressdo verifica-se que 7, depende do tamanho da diferenga entre os
efeitos genotipicos das duas familias como proporcdo do efeito genotipico da melhor
familia. O BLUPIS é um melhoramento da selecdo sequencial em cana-de-agucar, a qual é
amplamente adotada na Australia, Brasil, Estados Unidos e Argentina. A determinacdo de
n; envolve o conceito de tamanho efetivo populacional (Ne) e pode ser tomado como no
maximo 50, o qual representa 98% do tamanho efetivo maximo de uma familia de irmaos
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germanos. O Ne para familias de irmaos germanos ¢ dado por Ne = (2n)/(n+1), conforme
Vencovsky (1978).

O método elimina automaticamente as familias com efeito genotipico negativo,
ou seja, aquelas abaixo da média geral do experimento. Isto € razoavel quando se considera
a baixissima probabilidade de se obter um clone superior nestas familias. Esta abordagem ¢
também adequada a outras espécies de reproducdo vegetativa como a braquidria, o
Panicum, o capim elefante, a mandioca. Também ¢ adequado a todas as espécies autdgamas
anuais e perenes (café ardbica), as quais sao avaliadas em nivel de totais de parcelas. Nessas
espécies, o nimero de linhagens irmads a serem avancadas, ou seja, o nimero de individuos
a serem selecionados e avangados dentro de cada linhagem, pode ser determinado pelo
BLUPIS. No caso, o ”; pode ser tomado como no maximo 20, o qual representa 98% do

Ne maximo de uma familia Fzou S;. O Ne para familias S, ¢ dado por Ne = n/(n + 0,5).
4. Uso do REML/GLS na Avaliacio de Tratamentos de Efeitos Fixos

REML/GLS, REML/BLUE ou simplesmente REML refere-se ao procedimento geral
de analise de varidncia ¢ estimacio de efeitos de tratamentos, considerados fixos. E um
procedimento andlogo e generalizado em relaggo a ANOVA. Porém, difere no
procedimento de estimacao e ¢ adequado a dados desbalanceados (perdas de parcela,
representagdo desigual dos tratamentos, etc) e modelos mais complexos. O procedimento de
estimagdo empregado ¢ o da maxima verossimilhanga residual (REML), o qual tende a
produzir melhores estimativas do que o procedimento de quadrados minimos empregado na
ANOVA. As estimativas dos efeitos de tratamentos obtidas enquadram-se na classe BLUE
(melhores estimativas lineares ndo viciadas).

Os modelos sujeitos a analise REML/GLS caracterizam-se pela definigdo dos efeitos
de tratamentos como fixos e demais efeitos (com excecdo da média geral) como aleatorios,
podendo também haver outros efeitos fixos. Um modelo tipico ¢ aquele com tratamentos de
efeitos fixos e blocos e residuos como efeitos aleatdrios. No caso, o procedimento
REML/GLS produzira estimativas (via REML) de componentes de variancia associadas as
fontes de variagdo blocos e residuo e estimativas de efeitos de tratamentos pelo método de
quadrados minimos generalizados (GLS). De maneira genérica, o REML ¢ um
procedimento de estimagdo de componentes de variancia e efeitos fixos. Em outras
palavras, a fungdo de verossimilhanca residual a ser maximizada envolve componentes de
variancia e efeitos fixos.

Atualmente, o procedimento REML/GLS de Patterson e Thompson (1971) esta
substituindo o0 método ANOVA de Fisher (1925). O grande avanco computacional ocorrido
a partir de 1990 e o surgimento de novos e eficientes algoritmos REML incluidos em
softwares de exceléncia como o ASREML, GENSTAT e SAS contribuiram para isto
(Litell, 2002). Apds a estimagdo via REML, os testes de hipdteses e comparagdo de
tratamentos podem ser realizados a semelhanca do que é realizado tradicionalmente em
associagdo com a ANOVA e com a estatistica experimental tradicional.

5. Analise Estatistica da Variabilidade Espacial em Fertilidade

A analise tradicional de experimentos de campo assume que todas as observagdes tomadas
em posigdes adjacentes sdo ndo correlacionadas. Assim, a matriz de covariancia residual ¢
modelada como uma matriz diagonal, ou seja, com os erros assumidos como independentes.
Também, a posi¢do dos tratamentos no campo, ou seja, a distribui¢do espacial dos mesmos
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¢ ignorada. Entretanto, a dependéncia espacial existe e contribui para o aumento da variag@o
residual, de forma que € importante considera-la nas analises.

A casualizagdo concorre para a neutralizagdo dos efeitos da correlagdo espacial e,
portanto, para a geragdo de uma andlise de variancia fidedigna. Entretanto, embora a teoria
da casualizagdo enfatize a neutralizagcdo da correlagdo espacial, tal neutralizagdo ¢ mais
eficiente quando se usam modelos espaciais. Também as formas de controle local baseadas
em blocagem podem ser ineficientes para tratar de problemas de gradientes ambientais e
mesmo os blocos incompletos podem ndo permitir uma avaliagdo completa dos efeitos
espaciais. Além disso, a blocagem ¢ realizada antes da implantacdo dos experimentos, de
forma que percebe-se muitas vezes, por ocasido da coleta dos dados experimentais, a
presenca de manchas ou gradientes ambientais dentro dos experimentos, os quais ndo foram
considerados adequadamente pelos blocos delineados ““a priori”. Nesta situagcdo, somente as
técnicas de analise espacial, permitem contornar a questdo e propiciar uma selecdo acurada,
através de blocagem “a posteriori” ou através da flexibilizacdo da matriz R baseados nos
proprios dados experimentais, conforme realizado por Duarte (2000). A variabilidade ou
heterogeneidade espacial associada a fertilidade e estrutura do solo, umidade, interceptacao
de luz e outros fatores ambientais contribuem para o aumento da variagdo residual. Assim, é
importante controlar, por delineamento ou por andlise, a varia¢do residual espacial ou
tendéncia em fertilidade.

Além dos delineamentos experimentais, outras formas de controle local e aumento
da precisdo experimental referem-se aos procedimentos geoestatisticos ¢ aos métodos de
analise de séries temporais. Estes ultimos consideram os erros por meio de um processo
auto-regressivo integrado de médias moveis (ARIMA (p, q, d)) que pode ser aplicado a
duas dimensdes: linhas e colunas. Tal modelo estendido ¢ da forma ARIMA (pi, di, qi) X
ARIMA (p2, dz, q2) (Cullis & Gleeson, 1991; Martin, 1990). Estes modelos sdo
denominados modelos com erros nas varidveis ¢ consideram um efeito de tendéncia (&)
mais um erro 1 independente. Assim, o vetor de erros é particionado em e = & + 1. Os
modelos de anélise tradicionais ndo incluem o componente & A varidncia dos residuos é

dada por Var(e) = Var (§ +n)=R =X 265[2 (q)c)®§r:(q)r N+1o, , em que ;& a variancia

. A . 2 ‘A . ’ ~ . .
devida a tendéncia e 6, ¢ a variancia dos residuos ndo correlacionados. As matrizes
Z(CI)C) e Z(Cbr)referem-se a matrizes de correlacdo auto-regressivas de primeira ordem
c r

com parametros de autocorrelagdo @, e @, e ordem igual ao nimero de colunas e numero

de linhas, respectivamente. Assim, & é modelado como um processo auto-regressivo
separavel de primeira ordem (ARl x ARIl) com matriz de covaridncia

Var€) =0 [, (@)® Y (@, )]=H0{. oy quel =[2(@)®Y (@)

A geoestatistica consiste basicamente de variografia e krigagem. A variografia usa
variogramas para caracterizar ¢ modelar a variagdo espacial. A krigagem usa a variagao
modelada para predizer valores, tais quais os BLUPs de erros correlacionados. O
variograma usa semivariancias e pode ser usado em ambos os métodos de analise espacial:
geoestatistica e modelos de séries temporais. Pela geoestatistica, o modelo padrao para
ajuste de uma fun¢do ao variograma experimental em ensaios de campo € o exponencial.
Cressie (1993) tentou ajustar varias classes de modelos ao variograma experimental em
varios ensaios de campo e concluiu que nenhum produziu melhor ajuste do que o modelo
exponencial.
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Devido ao fato de que o modelo associado ao variograma é exponencial, os residuos
podem ser interpretados como uma realizagdo de um processo auto-regressivo de primeira
ordem (AR1). Isto faz sentido uma vez que o modelo AR1 projeta a auto-correlagdo para
lags distantes, como uma fung¢ao poténcia da distancia entre plantas. O modelo exponencial
faz 0 mesmo. Entretanto, os modelos geoestatisticos muitas vezes assumem isotropia, o que
pode ser inadequado para modelar a estrutura de variancias nos experimentos de campo.
Considerando uma estrutura de covariancia exponencial direcional (anisotropica) no
modelo geoestatistico, foi demonstrada (Gilmour, Cullis & Verbyla, 1997) formalmente a
equivaléncia entre a modelagem geoestatistica exponencial e o modelo separavel AR1 x
ARI1 para experimentos de campo. Também, o modelo linear de campo aleatorio de
Zimmerman & Harville é equivalente ao ajuste do modelo ARl x ARI1 sem o erro
independente 1. Em funcdo desta equivaléncia e da facilidade em ajustar modelos
anisotropicos pela modelagem ARIMA, esta tem sido preferida. Adicionalmente, a
separabilidade resulta em maior eficiéncia computacional em termos de tempo. Os
modelos ARIMA englobam também as demais metodologias de andlise de vizinhanga
apresentadas na literatura, tais quais os métodos de Papadakis e modificagdes (Gilmour,
Thompson & Cullis, 1995).

Considerando um modelo com erros espacialmente correlacionados, tem-se o modelo
Y,=u+p +b, +c, +§4—,-k My, em que p, b, ¢,§ e M sdo os efeitos de progénie, bloco
(fixo), parcela e erros correlacionado e independente dentro de parcela, respectivamente. O
indice multi-efeitos espacial (IMEE) para a predigdo dos efeitos genéticos aditivos ¢ dado
por Adu =bp, +byc, +b&g,, +bM,, . Na situagio em que o componente &y ¢&
significativo (erro correlacionado de alta magnitude), este indice expandido € superior ao

tradicional indice multi-efeitos (IME) apresentado por Resende & Higa (1994). O modelo

acima, em versdo matricial ¢ dado por
v=XPB+Za+Wc+e€

em que a € ¢ sdo os efeitos aleatorios genéticos e
=XB +Za+We+& +n’ q &

de parcelas, respectivamente.

O IMEE em sua versao BLUP ¢ dado por

Xx Xz xXw X'I Bl [Xy
7'X Z'Z+A7N, W 7'l al |72y
wx o Wz wWw+bh, W' & [y | SRS
rx 1z rwo rI+H'N|E| [y
2 2 2
7"1:6%3 7‘22672 7"32672-
oy C; o

A e H séo as matrizes de correlagdo para os efeitos a e &, respectivamente.

A inversdo de H ¢ dada por H _1:[2 _l(q)c)@)z_l(q)r)]. A estimagdo da
varidncia do  erro  correlacionado via REML  pode ser dada por

G2 =[E'H '€ +3] tr (H'C*)]/N, em que C* advem da inversa da matriz dos coeficientes
e N é o numero total de dados.

O componente dentro de progénies de meios irmaos para o IMEE equivale a
};jd/. (y—XB—ZI&g -wé-£), enquanto que para o IME tradicional equivale a
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hi(y—Xb—Za, —Weé). Verifica-se que f;jdj ¢ uma herdablidade ajustada dentro de
progénies (ﬁja g = (0.7562)/(0.756 2 +(fn2 ) ) e que apresenta magnitude igual ou superior a
ﬁj do IME tradicional (hj =(0.7562)/(0.756 +G§2 +c§nz) ).

Para a verifica¢do da superioridade da analise espacial, algumas quantidades podem ser
empregadas. Em geral, o modelo de melhor ajuste € aquele com menor erro, ou seja, aquele
com menor variancia do erro. O modelo com menor variancia do erro ¢ o modelo com
maior determinacdo ¢ maior Log L (logaritmo do maximo da funcdo de verossimilhanca
restrita). Entretanto, ¢ preciso verificar se a diminui¢ao da variancia do erro as custas de um
maior nimero de parametros, ¢ significativa. Isto pode ser feito via REMLRT (teste da
razdo de verossimilhanga) usando os Log L dos modelos em comparagdo. No entanto, tal
teste ndo ¢ capaz de indicar em termos genéticos, a superioridade ou eficiéncia de um
modelo. As seguintes estatisticas podem ser usadas como medidas de eficiéncia: (i) relagao

o, /o referentes aos modelos espacial e ndo espacial; (ii) fator de shrinkage para os efeitos
genéticos, A, =G§ /6 e A,=0./c], para os modelos espaciais e ndo espaciais,
respectivamente; (iii) herdabilidade ajustada para todos os efeitos do modelo,
hyy =(82)/(S; +82)=1/1+1,).

Assim, quanto maior a herdabilidade ajustada, menor o shrinkage (A, =(1— h azdj )/ﬁ jdj ),

maior a acuracia seletiva e maior o ganho genético. Também, quanto menor a variancia do
erro, maior a herdabilidade ajustada desde que a variancia genética estimada ndo decresca
com o modelo espacial. Assim, a eficiéncia pode ser computada como uma razao entre as
herdabilidades ajustadas dos dois modelos (Resende, Thompson & Welham, 2003).
Estimativas de varidncia genética menores pelo modelo espacial revelam inadequagao do
mesmo e isto geralmente ocorre quando as estimativas dos coeficientes de auto-correla¢do
ndo diferem estatisticamente de 1. Neste caso, a tendéncia pode ser efetivamente removida
pelo delineamento experimental, por meio dos efeitos de blocos e parcelas.

O indice multi-efeitos espacial pode ser estendido pela incorporacdo dos efeitos de
competi¢do, gerando um IMEEC. Neste caso, basta desdobrar o efeito de tratamento em
que a =2t + NZ¢ (ver topico 4). A analise espacial pode ser 1til também no aumento da
eficiéncia da selecdo massal. Neste caso, um modelo com efeitos de linhas e colunas mais
os erros correlacionado e independente, pode ser ajustado. O erro independente sera usado
entdo para a selegdo, em lugar do valor fenotipico bruto. Isto € vantajoso pois M contera os
efeitos genético e ambiental ndo correlacionado, apos correcdo para os efeitos de linhas,
colunas e & .

Um outro procedimento melhorado em relagdo ao indice multi-efeitos tradicional de
Resende & Higa (1994) ¢ o indice multi-efeitos considerando um delineamento em linha e
coluna (IMELC). O IMELC considera simultaneamente dois sistemas de blocagem, isto &,
no sentido das linhas e colunas visando considerar gradientes de fertilidade em duas
dire¢des, assim como o faz o delineamento em quadrado latino. No caso, o modelo linear

associado é dado por Y =W+ pyy +1,+K, +c, 8, 4, em que p, [ X, ¢ e & sdo os
efeitos de progénie, linha, coluna, parcela e erro dentro de parcela, respectivamente. O
IMELC para a predicdo dos efeitos genéticos aditivos ¢ dado por
Ay =bipay +0,0; +bk, +bycy + b58(i)jkl-

d(i)jKI =bl(?(i) _Y..)+b2(?j.. _f..)+b3()7.k. _?..)+b4(yﬂc. _Y(' -Y, +Y.k. +2Y...)+b5(Y _?jk.)

i) - (i) jK
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No entanto, a utilizagdo do delineamento em linha e coluna (DLC) em experimentos
instalados em blocos ao acaso (DBC) caracteriza um delineamento ndo ortogonal e o
IMELC deve ser estabelecido via BLUP, conforme incorporado no software Selegen-
REML/BLUP. O IMELC foi aplicado eficientemente (eficiéncia cerca de 5% em termos da
herdabilidade ajustada) em DBC com vérias plantas por parcela, onde as plantas dentro de
parcela estavam dispostas de maneira perpendicular ao sentido dos blocos (Resende,
Thompson & Welham, 2003). No caso, cada bloco continha 6 linhas (devido a 6 plantas por
parcela). Com o DLC, o tamanho de cada bloco passou a equivaler a 1 linha e aumentou-se
o nimero de blocos (entdo representados pelas linhas). E importante relatar que nesse caso
cada coluna ¢ incompleta e portanto deve ser ajustada como efeito aleatério. O efeito de
linha, no caso, pode ser ajustado como fixo ou aleatorio. O IMELC ¢ um melhoramento do
IME sem usar a analise espacial, sendo intermediario entre o IME e o IMEE.

6. Analise Estatistica da Interferéncia entre Tratamentos e Competicio

A andlise de experimentos de campo com plantas deve ser baseada em abordagens
realisticas levando-se em consideracdo o processo bioldgico associado ao carater avaliado
bem como as influéncias ambientais. Existem duas suposi¢des basicas associadas ao
modelo classico de andlise de experimentos em blocos. Primeira, que a fertilidade associada
com as parcelas no bloco ¢ constante, pelo menos aproximadamente. Segunda, que a
resposta em uma parcela, devida a um determinado tratamento, ndo afeta diretamente a
resposta em uma parcela vizinha. A primeira suposi¢do estd associada a um efeito
ambiental ou residual denominado tendéncia espacial, enquanto a segunda suposi¢do diz
respeito a um componente do efeito de tratamento, denominado interferéncia. Ajustamento
para estes dois efeitos tendem a reduzir vicios e a melhorar a andlise de experimentos de
campo.

Uma modalidade de interferéncia em experimentos de campo refere-se a competi¢do entre
gendtipos ou variedades, a qual tende a gerar correlagdes negativas entre a performance de
parcelas vizinhas. Neste caso, variedades mais agressivas tendem a ter as suas performances
superestimadas nos experimentos de campo, visto que competem com variedades sensiveis,
as quais tem as suas produtividades subestimadas. Nos plantios comerciais puros, tais
variedades agressivas apresentam depressdo (devida a competi¢do intra-genotipica) em suas
produtividades em relagcdo as performances exibidas no experimento. A inclusdo do efeito
de competi¢cdo nos modelos de andlise elimina esta distor¢do. Basicamente, dois modelos
de competicao podem ser empregados. O modelo fenotipico, o qual trata o valor fenotipico
dos vizinhos como uma covariavel e o modelo genotipico o qual divide o efeito de
tratamento em dois componentes: efeito direto no proprio tratamento e efeito indireto nos
vizinhos (Stringer & Cullis, 2002; Resende, Stringer, Cullis & Thompson, 2004).

Estudo comparativo entre estes modelos via REML/BLUP em associagdo com a analise
espacial revelaram: (i) o modelo fenotipico de competicdo, ajustado via covariavel, ¢
inconsistente e inadequado, visto que a covariavel participa ao mesmo tempo da média e
variancia de y; (i) o modelo fenotipico ajustado via perfil de verossimilhanca ¢ adequado
pois contorna a dependéncia mencionada; (iii) o modelo de competi¢do fenotipica, ajustado
via perfil de verossimilhanga, engloba todo o padrdo de correlagdo, incluindo o efeito
genético de competicdo e um balanco entre o efeito residual de competicdo e tendéncia
ambiental espacial. (iv) com o uso do modelo fenotipico de competi¢ao ajustado via perfil
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de verossimilhanca, ndo hd necessidade de inclusdo dos efeitos de tendéncia espacial
(anélise com erros espaciais); (v) a analise espacial e o0 modelo fenotipico de competi¢ao
diferem apenas em presenca de competi¢do em nivel genético, portanto, sem competi¢ao
genética o modelo de andlise espacial (auto-regressivo) € suficiente; (vi) um modelo
incluindo simultaneamente a interferéncia via o modelo genotipico de competi¢do e a
tendéncia espacial via um modelo auto-regressivo mostrou-se ideal em qualquer situagao;
(vil) o modelo simultineo para competicdo genética e tendéncia em fertilidade considera
explicitamente a competicdo em nivel genético e também permite a covaridncia entre os
efeitos genéticos diretos e indiretos sobre os vizinhos, sendo por isto preferivel em relagao
ao modelo de competicdo fenotipica, o qual considera apenas implicitamente a competi¢ao
genética (Resende, Stringer, Cullis & Thompson, 2004).

Tal modelo simultaneo ¢ dado por ¥ = Xb+Zt + NZ¢ +& +n, em que T e ¢ sdo os efeitos
diretos no tratamento e indiretos nos vizinhos, assumidos como aleatdrios ¢ com matriz de
gﬂ: grq)

covariancia G =
8w &oo

J, em que g ¢ a variancia associada aos efeitos genotipicos

diretos e &4, € a varidncia associada aos efeitos genotipicos indiretos de competi¢do e € o

numerador da herdabilidade dos efeitos de competi¢do. O parametro &, ¢ covariancia entre

os efeitos diretos e indiretos e ¢ o numerador da correlagdo genética entre a produtividade e
.. . 1/2 ~ r

a agressividade das variedades, dada por 7y, = &y /(&0 &oo) '> . Esta correlagao &, em

geral, negativa, evidenciando que as melhores variedades sdao beneficiadas nos
experimentos. A selecdo deve entdo ser baseada emt+¢, em que ¢ ¢ negativo nas

variedades mais agressivas. A sele¢do pode basear-se também em ¢ visando a identificagdo

de gendtipos adequados a plantios adensados como por exemplo no melhoramento do
cafeeiro e dendezeiro.

Modelos com competi¢ao geralmente conduzem a menores estimativas de herdabilidade e
ganhos genéticos estimados, mas sdo mais realisticos. O modelo apresentado ¢ o mais
completo que pode existir para um experimento de campo. Em algumas situac¢des, alguns
efeitos ndo sdo significativos e podem ser retirados do modelo, que converte-se entdo em
modelos mais tradicionais (Resende, Stringer, Cullis & Thompson, 2004).

7. Analise Estatistica de Multiplos Experimentos, Estabilidade e Adaptabilidade

Os experimentos repetidos em varios ambientes sdo comuns na experimentagao
agricola. As andlises destes tipos de experimento objetivam a realizacdo de inferéncias: (1)
para ambientes individuais; (ii) para o ambiente médio; (iii) para ambientes novos nao
incluidos na rede experimental. Os procedimentos de analise evoluiram da tradicional
ANOVA conjunta de experimentos, passando pelos métodos de estudo da estabilidade e
adaptabilidade fenotipica baseados em analise de regressdo, pelos métodos ndo
paramétricos para estabilidade e adaptabilidade e pelos modelos multiplicativos (AMMI)
para os efeitos da interacdo. Tais procedimentos apresentam limitacao para lidar com dados
desbalanceados, delineamentos experimentais ndo ortogonais (blocos incompletos) e com a
heterogeneidade de variancias entre os varios locais de experimentagdo, situagdes estas
corriqueiras na experimentacdo de campo. Além do mais, tais metodologias assumem, em
geral, que os efeitos de tratamentos genéticos sao fixos, o que € desvantajoso e incoerente
com a pratica simultdnea da estima¢do de componentes de varidncia e parametros genéticos
(tais quais a herdabilidade) realizada com base nestes experimentos.
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Outro aspecto refere-se a escolha do procedimento a ser aplicado, dentre os varios
disponiveis. Alguns procedimentos conduzem a resultados similares, outros possuem
propriedades estatisticas superiores e alguns permitem interpretagdes mais simples dos
resultados. Assim, a escolha a priori do método a aplicar ¢ tarefa dificil. Também varios
métodos ndo sdo prontamente comparaveis, pelo menos formalmente, pois envolvem
conceitos diferentes. Neste sentido, Piepho (1999) propds o uso da metodologia de modelos
mistos via REML para a comparagdo entre os varios procedimentos tais quais o de Finlay &
Wilkinson, o de Eberhart & Russel, o de Shukla, o de Lin et al. € uma versio AMMI
considerando os efeitos de locais como aleatérios. Segundo Piepho (1999), a maioria das
medidas de estabilidade podem ser enquadradas na metodologia de modelos mistos,
assumindo os efeitos de gendtipos como fixos e os efeitos de locais como aleatérios
(procedimento REML/GLS). O método REML ¢ entdo aplicado na estimagdo de
parametros, fato que é vantajoso devido a sua aplicabilidade para a situa¢ao de dados
desbalanceados e de heterogeneidade de variancias. Adicionalmente, propicia uma escolha
formal do melhor procedimento através do uso do teste da razdo de verossimilhanca
(REMLRT), visto que os varios modelos de analise se encaixam como sub-modelos de um
modelo mais geral (o modelo de varidncia ambiental de Lin et al.) produzindo uma
estrutura hierarquica de modelos, permitindo o uso do REMLRT. Assim, o problema de
escolha de uma medida adequada de estabilidade e adaptabilidade equivale exatamente ao
problema de identificagdo da mais apropriada estrutura de varidncia e covariancia. Em
outras palavras, a escolha do método mais adequado ¢ dependente do conjunto de dados
analisados.

Embora adequada para lidar com desbalanceamento e heterogeneidade de variancias, a
metodologia de modelos mistos ¢ mais adequada aos propdsitos do melhoramento quando
considera os efeitos de genotipos como aleatdrios, visando a obtencdo dos BLUPs dos
referidos efeitos. E isto ndo ¢é realizado pelos métodos de estabilidade e adaptabilidade
mencionados. Considerando os efeitos genotipicos como aleatdrios, o procedimento ideal é
o BLUP multivariado (Resende et al., 1999; Resende, 2002a, p.257) considerando os varios
ambientes como se fossem diferentes caracteres. Neste caso, sdo preditos valores genéticos
para cada ambiente, para o ambiente médio e para novos ambientes. O BLUP multivariado
considera intrinsecamente a heterogeneidade de variancias, sendo, portanto, o procedimento
ideal. Entretanto, com grande niimero de ambientes, o modelo multivariado € praticamente
impossivel de ser ajustado. Uma op¢ao de modelo parcimonioso para o BLUP multivariado
¢ o modelo fator analitico multiplicativo misto (FAMM), o qual ¢ andlogo ao AMMI, pois €
multiplicativo mas considera os efeitos genotipicos como aleatorios (Resende & Thompson,
2004). Os modelos FAMM permitem inferéncias sobre valores genéticos, adaptabilidade,
estabilidade e agrupamento de locais com base na interagdo genotipo x ambiente. Permite
também o uso de modelos espaciais para os erros dentro de locais, que sdao, em geral,
correlacionados.

Outra op¢do de modelo parcimonioso ¢ usar o modelo misto univariado de efeitos
principais (g) e interagdo (ge), porém, levando em conta a heterogeneidade de variancias,
via alguma transformacdo prévia nos dados. Simulagdes realizadas pelo autor indicaram
que a transformagdo dos dados, multiplicando-os por hi/hin praticamente reproduz, via g +
ge, os resultados do modelo BLUP multivariado, conduzindo a um viés para g de apenas
2%. No caso, h; e hin referem-se as raizes quadradas das herdabilidades no ambiente i ¢ da
média das herdabilidades em cada ambiente, respectivamente. Esta transformagao considera
tanto a heterogeneidade de variancia genética quanto ambiental e mostrou-se muito superior
(em termos de viés) a outras transformagdes comumente relatadas em literatura, as quais
sdo baseadas apenas no desvio padrdo fenotipico (heterogeneidade de variancia fenotipica).
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E importante relatar que o BLUP dos efeitos ge eliminam os chamados ruidos da interagdo
gendtipo x ambiente. Isto pode ser visto considerando a predicao BLUP obtida a partir de
uma tabela de dupla entrada com gendtipos (g) e ambiente (e), contendo as médias de cada
gendtipo em cada ambiente. O modelo associado a esta tabela ¢

Yg/ =n+g te; +ge, +€, = Y +(7, _Y)+(Y, _Y)"'(Yz; -7y, _Y.j +Y..)+8y‘a cm
que €; ¢ o residuo associado as médias em cada ambiente. A predicdo BLUP da média
genotipica em cada local (L + &, +e; +ge;) ¢ dada por

I=Y,+h.(Y, —)7”)+h§e()7l.j -Y, =Y, +)7) quando se considera os efeitos de
ambiente como fixos (modelo misto) e por
I=Y +h (Y, -Y)+h!(Y,-Y)+ h;e(Yﬁ -Y, =Y+ Y) quando se considera os efeitos
de ambiente como aleatorios (modelo aleatorio). Estes indices (I) sdo similares aos indices
multi-efeitos associados ao delineamento de blocos ao acaso com uma planta por parcela
apresentados por Resende & Higa (1994). No presente caso, os ponderadores do indice sdo:

- c +c’ /L
“ ol+oc. /L+c?/L
2

h ;e = %" : herdabilidade dos efeitos da interagdo g x e.
oc., +O

ge €

: herdabilidade dos efeitos de gen6tipos.

5 cl+oc. /L
° ol+0. /G+c?/G

: coeficiente de determinacdo dos efeitos de ambiente.

, . , - . 2
G e L referem-se aos ntimeros de locais e de genotipos, respectivamente, e 0, ¢ a
variancia residual associada as médias Yj;.

Verifica-se por estes indices que o BLUP de ge considera a herdabilidade dos efeitos da
interagdo g X e, ou seja, elimina os ruiduos ou efeitos residuais, por ocasido do processo de
predicao de ge.

E importante relatar que, predito dessa forma, ¢, fornece o efeito genotipico em um
ambiente médio representado pelos L locais € ¢;+g¢; fornece o efeito genotipico predito no
local j (&;). O efeito genotipico predito em um ambiente ndo avaliado (e com o mesmo
padriio de interagdo) ¢ dado por & =[(C ; Iy ; +0 ; /L)]g;, ou seja, & < ¢, amenos que L seja
grande e/ou © ;e seja desprezivel. Para o caso balanceado, os ordenamentos por ¢ eg,sdo
idénticos. E importante relatar que os modelos BLUP que ajustam g e ge simultaneamente
fornecem ¢, e, &; pode ser obtido por &; +gé;. O BLUP multivariado fornece &;. A média
desses, através dos locais, fornece ¢, em qualquer dos trés procedimentos mencionados. O

BLUP univariado sem ajustar ge fornece &, .

Atualmente, procedimentos de interpretacdo mais simples t€ém sido preferidos para a
analise de estabilidade e adaptabilidade. Neste sentido, medidas que incorporam ambos
(estabilidade e adaptabilidade) em uma Unica estatistica, tais quais os métodos de
Annicchiarico (1992) e Lin & Binns (1988) e modificagdes, tem sido enfatizados (Cruz &
Carneiro, 2003). No contexto dos modelos mistos, um método para ordenamento de
genoOtipos simultaneamente por seus valores genéticos (produtividade) e estabilidade,
refere-se ao procedimento BLUP sob médias harmonicas (Resende, 2002a, p. 344). Neste
caso, o vetor de dados (y) deve ser trabalhado como a reciproca dos dados observados, ou
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seja, (1/y). Isto produz resultados que sao func¢do (1/H) da média harmdnica (H) dos dados.
Quanto menor for o desvio padrao do comportamento genotipico através dos locais, maior
sera a média harmonica de seus valores genotipicos através dos locais. Assim, a selegcdo
pelos maiores valores da média harmonica dos valores genotipicos (MHVG) implica
simultaneamente sele¢cdo para produtividade e estabilidade. Adicionalmente, o uso da
transformacdo 1/y considera também a instabilidade dentro dos locais.

Em termos de adaptabilidade, uma medida simples e eficiente no contexto dos modelos
mistos refere-se a performance relativa dos valores genotipicos (PRVG) através dos
ambientes. Neste caso, os valores genotipicos preditos (ou os dados originais) sdo expressos
como propor¢do da média geral de cada local (ML) e, posteriormente, obtém-se o valor
médio desta proporcao através dos locais. Genericamente, a performance relativa tem sido
usada ha longo tempo (Wright et al. 1966) em termos de dados fenotipicos e constitui a
base do método de Annicchiarico (1992).

A selecdo simultaneamente por produtividade, estabilidade e adaptabilidade, no
contexto dos modelos mistos, pode ser realizada pelo método da média harmonica da
performance relativa dos valores genéticos (MHPRVG) preditos. Este método permite
selecionar simultaneamente pelos trés atributos mencionados e apresenta as seguintes
vantagens: (i) considera os efeitos genotipicos como aleatorios e portanto fornece
estabilidade e adaptabilidade genotipica e ndo fenotipica; (ii) permite lidar com
desbalanceamento; (iii) permite lidar com delineamentos ndo ortogonais; (iv) permite lidar
com heterogeneidade de variancias; (v) permite considerar erros correlacionados dentro de
locais; (vi) fornece valores genéticos ja descontados (penalizados) da instabilidade; (vii)
pode ser aplicado com qualquer nimero de ambientes; (viii) permite considerar a
estabilidade e adaptabilidade na selecdo de individuos dentro de progénie; (iv) gera
resultados na propria grandeza ou escala do carater avaliado. Este ultimo fator ¢ bastante
importante. Outros métodos como o de Lin & Binns fornecem resultados que ndo sdo
interpretados diretamente como valores genéticos. O método de Annicchiarico depende,
adicionalmente, de suposi¢des de valores Z,.

Na Tabela a seguir sdo apresentados alguns resultados comparativos envolvendo cinco
clones (C) avaliados em 6 locais (L).

Tabela 1. Resultados comparativos envolvendo as medidas de produtividade via valores
genotipicos (VGMed), produtividade e estabilidade via valores genotipicos (MHVG),
produtividade e adaptabilidade via valores genotipicos (PRVG), produtividade, estabilidade
e adaptabilidade via valores genotipicos (MHPRVG), produtividade, estabilidade e
adaptabilidade via métodos de Lin & Bins (Pi) € Annicchiarico (Annicch.). Avaliagdo de 5
clones (C) em 6 locais (L).

L1 L2 L3 L4 L5 L6 VGMed MHVG
C1 283008 28.5118 30.1782 30.7418 28.8242 30.725 29.5469 29.511
C2 [30.5457 28.4889 28.0309 27.0569 30.1967 32.946 29.5442 29.420
C3 |30.7785 27.4835 31.0735 32.1535 30.1863 25.810 29.5810 29.407
C4 131.0119 34.1820 33.6280 33.3820 30.3450 28.755 31.8840 31.759
C5 [32.2383 31.9302 32.1674 30.6400 32.1403 31.608 31.7874 31.778
Me 30.5750 30.1193 31.0156 30.7948 30.3385 29.969 30.4687 30.375

L1 L2 L3 L4 L5 L6 PRVG MHPRV

G
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C1 [0.92562 0.94663 0.97300 0.99828 0.95009 1.02523 0.96981 0.96866

C2 10.99904 0.94587 0.90377 0.87862 0.99533 1.09934 0.97033 0.96507

C3 |1.00666 0.91249 1.00187 1.04412 0.99498 0.86122 0.97022 0.96597

C4 [1.01429 1.13489 1.08423 1.08401 1.00021 0.95950 1.04619 1.04278

C5 [1.05440 1.06012 1.03714 0.99497 1.05939 1.05471 1.04346 1.04293

Or |VGMed MHVG PRVG <MHPRV | Pi Annicch | Pi Annicch.
d G

1 |C5 C5 C4 C5 C5 C5 6.871 0.95975
2 |C4 C4 C5 Cc4 C4 C4 9.199 0.94862
3 |C1 Cl C2 Cl1 Cl1 C1 9.149 0.95143
4 |C2 C2 C3 C3 C3 C3 1.858 1.02831
5 [C3 C3 Cl C2 C2 C2 1.376 1.03657
Me = média; Ord = ordenamento.

Verifica-se que a estatistica MHPRVG produziu exatamente o mesmo ordenamento que
as estatisticas de Lin & Binns (Pi) e de Annicchiarico e pode ser usada vantajosamente no
contexto dos modelos mistos com efeitos genéticos aleatérios. A MHPRVG deve ser
aplicada preferencialmente sobre os dados originais, expressando-os como ML/y e
posteriormente obtendo-se os BLUPs para os valores genotipicos (média geral + efeitos
genotipicos). A reciproca destes, multiplicada pela média geral de todos os ensaios, fornece
a MHPRVG na unidade de avaliagdao do carater. Procedendo-se desta forma, as diferentes
precisOes associadas aos valores genéticos preditos dos gendtipos nos ambientes sdao
automaticamente levadas em consideragao pelo procedimento REML/BLUP.

Em resumo, considerando os efeitos de genotipos como aleatorios, existem duas opgoes
principais de analise via modelos mistos REML/BLUP: (i) modelos FAMM, os quais sao
analogos aos modelos AMMI; (ii) MHPRVG, que ¢ andlogo aos métodos de Lin & Bins e
Annicchiarico. A MHPRVG pode ser aplicada via modelo multivariado ou via o modelo
univariado do tipo g + ge com correcdo para heterogeneidade de variancias. A MHPRVG ¢
adequada para a sele¢do visando o plantio em ambientes com diferentes e variados padroes
de interagdo g x e.

8. Anilise Estatistica de Multiplas Caracteristicas e Indices de Selecio

A analise simultanea de varios caracteres visando estimar a estrutura de covariancia ou
correlagdo e também a predigcdo de valores genéticos para fins de selecdo (para caracteres
individuais ¢ também por indices de selegdo) ¢ realizada de maneira eficiente pelo
procedimento REML/BLUP multivariado. Neste caso, o modelo multivariado ¢ estruturado
de forma a contemplar a covariancia ambiental existente entre os caracteres. Assim, este
modelo difere do modelo multivariado referido no topico 7. Com valores genéticos preditos
por um modelo multivariado, os indices de selecdo sao estabelecidos via ponderagao desses
valores genéticos pelos pesos economicos dos caracteres. As herdabilidades e correlagdes ja
terdo sido consideradas na predi¢do pelo modelo multivariado.

9. Analise Estatistica de Medidas Repetidas

No caso de medidas repetidas em cada individuo (ou tratamento) ao longo do tempo,
varias alternativas (Resende, 2002a, p.522) existem para modelagem da estrutura de
correlagdo entre as referidas medidas: (i) modelo univariado simplificado de repetibilidade,
o qual assume que o carater ¢ o mesmo (correlagdo genética igual a 1 através do tempo) de
uma medi¢do para outra, que as correlagdes fenotipicas (repetibilidades) sdo de iguais
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magnitudes entre todos os pares de idade e que as variancias (genética e residual) sdo
homogéneas; (ii) modelo univariado de repetibilidade mais interacdo genotipo x medigdes;
(ii1) modelo multivariado completo assumindo cada medida como um carater diferente; (iv)
modelo de regressao aleatoria parcimdnico como aproximag¢ao do modelo multivariado; (v)
ajuste de splines ctbicas no intervalo de idades considerado; (vi) modelos processo carater,
tal como o modelo auto-regressivo com variancias heterogéneas (ARH); (vii) modelos ante-
dependéncia estruturados (SAD).

Em plantas perenes, o nimero de medi¢des realizadas varia tipicamente de 3 a 6, pois
um numero maior de safras anuais compromete a eficiéncia dos programas de
melhoramento por unidade de tempo. Com niimero de medi¢des desta ordem, as técnicas de
regressdo aleatéria e de splines tendem a nao ser eficientes devido ao reduzido ntimero de
idades abrangido pelos dados. Tais técnicas sdo muito empregadas no melhoramento
animal, em que individuos de diferentes idades (as medidas repetidas ndao ocorrem em
intervalos fixos) sdo avaliados produzindo grande numero de pontos em termos de idades.
O modelo multivariado completo (ndo estruturado) tende a apresentar problemas de
convergéncia em virtude das altas correlagdes geralmente verificadas entre medidas
repetidas. Assim, as op¢des mais interessantes aos melhoristas de plantas perenes sdo os
modelos de repetibilidade (quando as suposigdes sao atendidas), repetibilidade + interacao
gendtipo x medi¢des, ARH e SAD.

Antes da aplicagdo do modelo de repetibilidade para todas as safras ¢ recomendavel
realizar analises individuais por safra, verificando a suposicdo de homogeneidade de
varidncias genética e ambiental. Se esta suposicdo for rejeitada recomenda-se a
transformacao hi/hi, mencionada no tépico 6, a aplicagdo do modelo de repetibilidade +
interagdo genotipo x medigdo e a obtengao do valor genotipico predito em cada safra via g
+ gm. Este procedimento aproxima bem o modelo multivariado que, teoricamente, ¢ 0 mais
eficiente. Os modelos ARH e SAD sdo parcimoniosos e também aproximam bem o modelo
multivariado, sendo especialmente indicados para o caso em que as correlagdes diminuem
gradativamente com a idade.

O modelo completo de repetibilidade associado ao delineamento experimental de blocos ao
acaso com varias plantas por parcela ¢ dado por

Yu=W+g +b,+m, +gb;, +gm, +bm, +gbm, +e,,. Considerando os efeitos
ambientais de blocos (b), medigdes (m) e interacdo bloco x medigdo como fixos, os
mesmos podem ser ajustados somados a média geral, em um tUnico vetor de efeitos fixos
(B) dado pela combinagio bloco-medi¢do. Assim, o modelo linear misto resultante equivale

aYy, = Bjk +g, tgm, +gbg/ +gbmgjk e .

Desdobrando este modelo em termos de efeitos permanentes (p) e temporarios (t) tem-se
y=B +g,+g +p,+p +te,+e,, emque:

g; = &, : efeito de genodtipo, permanente através das safras.

gm, = g,: efeito de gendtipo, temporario em cada safra.

gb, = p,: efeito de parcela, permanente através das safras.

gbm, = p,: efeito de parcela, temporario em cada safra.

e; = e, +e,: efeito permanente + temporario de individuo dentro de parcela.

Em termos de variancias destes efeitos tem-se:
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2 _
gp

a covariancia genotipica através das safras em um modelo multivariado.

2 A . L, . A . . ;s ’ ’
c O . : variancia genotipica ou covaridncia dos efeitos genotipicos através das safras; é

2 2 [N . . ~ yoe .
G, =0, : varidncia da intera¢do genotipos x medi¢ao.
2

Ow=

2 TN . . 9N . .
O, : variancia dos efeitos permanentes de parcela ou covaridncia dos efeitos de
parcela através das safras em um modelo multivariado.

2 2 A . . , . . -
O, =0, varidncia dos efeitos temporarios de parcela ou da interagdo parcela x
medigao.

2 A . . - <A . .
G ., : variancia permanente de individuo dentro de parcela ou covariancia dos efeitos de

individuos dentro de parcela através das safras em um modelo multivariado.
o 2 variancia temporéria de individuo dentro de parcela.

Verifica-se que tal modelo ¢ bastante proximo ao modelo multivariado, desde que haja
homogeneidade de variancias. Assumindo que a interacdo do ambiente da parcela x
medigdo € desprezivel e/ou pode ser reunido ao erro temporario, o modelo simplifica-se

para y=P +g,+g +p,+e,+e, =B +g+gm+gb+e, +e,, o qual é denominado
modelo de repetibilidade + interagao genotipos x medi¢do. Assumindo adicionalmente que
a correlagdo genotipica através das medi¢cdes aproxima 1, o modelo se reduz a

y=B +g,+p,+te,+e, =P +g+gb+te,+te,, o qual ¢ denominado modelo
simplificado de repetibilidade. O modelo g + ge para analise de multiplos experimentos
também deriva do modelo completo de repetibilidade mudando-se a dimensdo tempo (t)

para a dimensdo espaco (e). Assim, ¥y =0 + g,t8 tp,+p.+e,+e,. Como nio
existe covaridncia dos efeitos ambientais através do espago, P, =€, =0, ¢ o modelo
simplifica-se para y=P +g+g.+p.+e,, em que g.,p.ce, significam efeitos
especificos para cada espago ou ambiente.

E importante relatar que estas alternativas (multivariado, ARH, SAD, regressio
aleatéria) de modelagem podem ser aplicadas aos varios fatores aleatdrios do modelo
estatistico base. No contexto da estatistica experimental com efeitos de tratamentos
considerados fixos, estas modelagens em geral se aplicam somente aos residuos. Mas no
caso do melhoramento, em que os tratamentos genéticos sdo considerados de efeitos
aleatdrios, essas modelagens podem ser aplicadas aos efeitos residuais e também genéticos.
Inclusive diferentes modelagens podem ser empregadas para os efeitos genéticos e
residuais. Para algumas espécies, a modelagem dos efeitos genéticos como ARH ou SAD ¢
dos erros por um modelo multivariado, mostraram-se eficientes (Resende, Thompson &
Welham, 2003).

Quanto a selegdo, algumas opgdes praticas existem: (a) atribuir pesos ou importancias
iguais para todas as safras (isto estd implicito no modelo univariado de repetibilidade,
ajustado quando as suposi¢des sdo satisfeitas); (b) atribuir pesos diferentes as diferentes
safras ou caracteres (isto ¢ o que normalmente se faz na selegdo para caracteristicas
multiplas); (c) selecionar pelos valores genéticos e estabilidade através das safras via
MHVG; (d) selecionar pelos valores genéticos e adaptabilidade (capacidade de melhorar em
resposta a melhoria do ambiente) através das safras via PRVG; (e) selecionar
conjuntamente pelos valores genéticos, estabilidade e adaptabilidade através das safras via
MHPRVG. Quando os valores genéticos preditos sdo obtidos para cada gendtipo em cada
safra (via g + gm, modelo multivariado, ARH ou SAR), ha a possibilidade de aplicacdo de
qualquer das cinco opgdes. A opgdo (a) equivale a obter a média dos valores genéticos
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preditos através das safras, selecionando entdo pelo valor genético médio ou por g no
modelo g + gm. As opgdes (c), (d) e (e) também ddo, implicitamente, importancias iguais
para as varias safras, embora conceitos adicionais (estabilidade e adaptabilidade) sejam
simultaneamente considerados.

Por outro lado, a opc¢do (b) permite considerar a alteragdo do carater com a idade e o
sistema de utilizacdo da cultura. Por exemplo, em cana-de-agucar a utilizagdo da cultura se
dé através de um corte em cana-planta e varios cortes em cana-soca. Assim, provavelmente,
se deva dar maiores pesos aos valores genéticos nas safras em cana-soca do que aos valores
genéticos da safra em cana-planta. O mesmo raciocinio € valido para erva-mate e fruteiras,
em que a producdo por planta vai se estabilizando com a idade. Neste caso, as ultimas
safras poderiam receber maior peso. Em forrageiras, safras das dguas e das secas poderiam
receber diferentes pesos de acordo com a regido de plantio. Também em forrageiras, a
selecdo por MHPRVG podera ser relevante. Em seringueira, a produgao de latex segue um
regime anual com picos e decréscimos durante o ano associado ao padrdo de florescimento
e desenvolvimento das sementes, sendo as maiores produgdes verificadas quando as plantas
estdo livres das cargas de florescimento e desenvolvimento de frutos. Assim, a sele¢do por
MHPRVG (estabilidade ao longo do ano) certamente sera relevante também para
seringueira.

10. Analise Estatistica da Divergéncia Genética

Em algumas situagdes no melhoramento, a inferéncia sobre a divergéncia genética dos
genitores a serem usados em cruzamento pode ser relevante. Tal inferéncia pode se basear
em divergéncia filogenética (entre espécies diferentes), divergéncia geografica, informacao
de genealogia (coeficiente de parentesco), capacidade especifica de combinagdo (CEC) para
o carater de interesse obtidas via cruzamentos dialélicos, agrupamento baseado em
distancias multivariadas, dispersdo grafica apo6s andlise multivariada de caracteres
multiplos.

Um procedimento 6timo para analise estatistica da divergéncia genética baseada em
caracteres multiplos deve considerar as seguintes premissas: (i) assumir os efeitos
genotipicos como aleatorios; (ii) basear-se nos valores genotipicos e ndo nos fenotipicos;
(iii) considerar o desbalanceamento dos dados; (iv) realizar a analise da divergéncia
simultaneamente a predi¢do dos valores genéticos, pois os valores genotipicos sdo preditos
com diferentes precisdes ¢ isto precisa ser considerado no método de analise. Este Gltimo
aspecto demanda a unido das técnicas de andlise multivariada (envolvendo véarios
caracteres) ¢ de modelos mistos (REML/BLUP). A analise de agrupamento com base nas
CEC para o carater de interesse, obtidas sob REML/BLUP, também ¢ um procedimento
otimo.

Johnson & Wichern (1988) resumem as técnicas de andlise multivariada da forma
apresentada na sequéncia.

L. Me¢todos para Distingdo entre Grupos
(a) Analise de Agrupamento
(b) Analise Discriminante

II. Métodos para Estudo da Estrutura de Covariancia ou Correlagdo entre Varidveis
(c) Componentes Principais
(d) Analise de Fatores
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Dentre estas 4 técnicas gerais, trés (a, ¢ € d) se relacionam mais diretamente com o
estudo da divergéncia genética. A andlise discriminante (b) tem como maior aplicagdo a
discriminagdo ou alocagdo de um conjunto de gendtipos em grupos ou populagdes
previamente conhecidos, usando para isto um certo nimero de caracteristicas avaliadas.

A andlise de agrupamento permite a formagao de grupos (ndo conhecidos previamente)
por meio de técnicas de agrupamento aplicadas sobre medidas de dissimilaridade entre
fenotipos. Varias medidas podem ser usadas destacando-se as distancias fenotipicas tais
quais a Euclidiana (com algumas variagdes ou tipos) e a distdncia estatistica ou de
Mahalanobis (Cruz & Regazzi, 1994; Cruz & Carneiro, 2003). Sob modelos com efeitos
aleatérios de tratamentos, os valores genéticos preditos devem ser usados em lugar dos
valores fenotipicos. Também uma matriz de variancias e covariancias dos erros de predi¢ao
dos valores genéticos deve ser usada para computo da distancia de Mahalanobis, em lugar
da matriz de dispersdo residual usada nos modelos com efeitos fixos de tratamento. E
também desejavel que os valores genéticos para todos os caracteres sejam preditos
simultaneamente por um modelo misto multivariado.

A andlise de componentes principais (PCA) e a analise de fatores (FA) permitem
simplificar a estrutura multivariada (n caracteres) dos dados e, posteriormente, permitem a
dispersdo grafica dos genotipos em dois ou trés eixos coordenados e, portanto, permitem a
visualizagdo de grupos e gendtipos mais e menos divergentes. No caso, a maioria da
variagdo no espago n dimensional é explicada no espaco bi ou tri-dimensional (dois ou trés
eixos). Em outras palavras, as n variaveis originais sdo substituidas por dois ou trés
componentes principais ou fatores, dependendo da técnica empregada (PCA ou FA).
Conforme relatado por Cruz & Carneiro (2003), uma variagdo da técnica de componentes
principais ¢ a andlise de varidveis candnicas, a qual ¢ aplicada quando se dispde de
informacdes dentro de acessos, ou seja, repetigdes experimentais. Neste caso, usa-se uma
matriz de dispersdo residual a semelhanga do que ¢ realizado no computo da distancia de
Mahalanobis. Quando aplicada sobre valores genotipicos preditos, a PCA ndo necessita
considerar a matriz de dispersdo residual pois a mesma ja terd sido considerada na ocasidao
da predi¢ao dos valores genotipicos. Assim, a PCA podera ser usada de maneira eficiente
considerando apenas as matrizes de valores genéticos preditos padronizados e de
correlagdes genéticas entre os caracteres.

A andlise de fatores pode ser considerada como uma extensdo da andlise de
componentes principais. Na PCA o valor fenotipico ¢ dado pory=u+ g+ e, em que g ¢
considerado efeito fixo. Na AF g ¢ considerado aleatorio e ¢ desdobrado em
g=u+Af+08 , em que f denota o vetor aleatdrio dos escores fatoriais ¢ A € a matriz dos
carregamentos nos fatores ou cargas fatoriais e & ¢ um vetor aleatério de erros especificos
representando a falta de ajustamento do modelo fatorial. Entdo, na FA, y =u+Af +d +e.
Portanto, a FA baseia-se em um modelo estatistico propriamente dito para os efeitos
genotipicos (g), o que ¢ uma vantagem sobre a PCA. Neste modelo estatistico, suposigdes
de normalidade sdo feitas para os efeitos aleatorios fe o .

Dado o modelo aleatorio associado a técnica AF, a mesma pode ser adotada no contexto
dos modelos mistos com genotipos aleatorios por meio dos modelos mistos fator analiticos
(FAMM). Os modelos FAMM sdo uma regressdo aleatoéria multivariada, com ambos,
coeficientes de regressdo ¢ covariaveis desconhecidos, e, portanto, ambos devem ser
estimados. Tais modelos podem ser aplicados para o caso de multiplos caracteres e também
multiplos experimentos no contexto da interagdo gendtipo x ambiente. Para o caso de
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medidas repetidas, a técnica da regressdo aleatdria com covaridveis conhecidas pode ser
aplicada para simplificagdo da estrutura multivariada. No caso, as covariaveis sdo 0s
tempos ou idades em que as observacdes sdo tomadas, ao passo que os coeficientes de
regressdao devem ser estimados. Outras opgdes para o caso de medidas repetidas sdo os
modelos SAD e ARH (ver topico 9).

Para o caso de multiplos caracteres, o modelo FAMM deve ser aplicado aos efeitos de
genotipos e estruturas multivariadas devem ser aplicadas aos demais efeitos aleatorios
(parcela e erro). Isto difere do FAMM para interacdo gendtipo X ambiente, em que 0s
demais efeitos aleatorios do modelo sdo ndo correlacionados entre locais e, portanto, ndo
demandam estrutura multivariada. Os escores fatoriais (BLUP’s) dos gendtipos podem ser
plotados para os fatores 1 e 2 (ou 1, 2 e 3), permitindo agrupar genotipos com base na
similaridade ou, em outras palavras, separar gendtipos com base na divergéncia. Também, a
técnica do biplot pode ser usada em associagcdo com os modelos FAMM.

11. Analise Biométrica da Selecio Recorrente Reciproca

A selegdo recorrente reciproca (SRR) ¢ a principal ferramenta para o melhoramento da
média de cruzamentos interpopulacionais. Assim, deve ser utilizada no melhoramento de
espécies em que a heterose ¢ relevante nos caracteres de importancia economica. A SRR
conduz ao melhoramento do hibrido interpopulacional. Para isto sdo melhoradas a heterose
do cruzamento interpopulacional e pelo menos uma das populagdes envolvidas no
cruzamento.

E importante relatar que tanto a selegdo dos genitores a serem recombinados quanto a
selecdo dos individuos recombinados a serem cruzados devem ser baseadas nos efeitos
aditivos interpopulacionais. No caso, a selegdo dos referidos individuos recombinados (ou a
serem recombinados, dependendo do esquema) deve ser baseada nos valores genéticos
aditivos interpopulacionais preditos por

i1y =1/2)ay,, +h (v, - XB -(1/2)a,, —we,, —Sc?“) , sob um modelo individual
reduzido, em que @, ¢ o valor genético aditivo interpopulacional do genitor da populagdo
1 e d,, é o valor genético aditivo intrapopulacional do genitor da populagio 1 obtidos sob
/62, é a herdabilidade

correlacionada ou co-herdabilidade para a sele¢do dentro de genitor. O coeficiente P,

depende do tipo de progénie avaliada e equivale a (3/4) para meios irmaos. Verifica-se que
a contribuicao da selecdo dentro de genitor ¢ zero se a correlagdo entre as performances
intra e inter for zero.

um modelo reduzido bivariado. O componente hf =p,0

a2

Com valores genéticos inter e intrapopulacionais preditos de forma independente, o

indice (tendo como alvo o valor genético aditivo interpopulacional) para a sele¢do

recorrente reciproca ¢ dado por Ian =a,+(©,,/0 all)VGn(l” para a populacdo 1 e

I, =ay +(0 5 /0 ;)1 Ay para a populagio 2.

12. Analise Estatistica de QTL
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Marcadores genéticos em ligacdo proxima com locos controladores de caracteristicas
quantitativas (QTL, que ¢ um segmento cromossOmico, ndo necessariamente apenas um
gene) sao usados para mapear QTLs e também na selegdo auxiliada por marcadores em
conjunto com informagdes fenotipicas advindas de experimentos de campo. As abordagens
estatisticas para andlise de QTL diferem em relagdo as suposi¢des de efeitos fixos ou
aleatorios de QTL. Alguns métodos assumem o QTL como efeito fixo e com namero finito
de alelos. Outros o assumem como efeito aleatorio com um infinito nimero de alelos. Os
métodos estatisticos que tratam o QTL como efeito fixo variam desde modelos simples de
regressdo a abordagens bayesianas. Tais modelos estatisticos sdo misturas de distribui¢des,
em que o namero de densidades componentes ¢ determinado pelo nimero de gendtipos do
QTL e as suposicdes relativas ao numero de alelos segregantes tem um grande efeito na
formulagdo do modelo estatistico. Modelos de efeitos aleatorios oferecem uma abordagem
menos parametrizada para o mapeamento. Em tal abordagem, os efeitos de QTL sdo
assumidos como tendo distribui¢do normal.

Em um procedimento de mapeamento de QTL, inicialmente analises de marcadores
unicos sdo realizadas por meio de métodos estatisticos simples como a ANOVA, a
ANOVA ndo paramétrica de Kruskal-Wallis, a estatistica t de Student, a regressdo linear
simples, a méxima verossimilhanca (LOD score). Estes procedimentos permitem a detecgao
de associacdo entre os marcadores e o carater de interesse, sem usar informacdo de mapa
genético. Isto é feito para cada marcador, contrastando as observagdes fenotipicas entre as
classes de cada marcador. Tais classes sdo tomadas como se fossem tratamentos a serem
comparados. Posteriormente, o mapeamento por intervalo, considerando dois marcadores,
pode ser feito visando a sele¢do de marcadores a serem usados como potenciais cofatores
em uma analise de regressao multipla do tipo “stepwise”. Também, o mapeamento por
intervalo composto pode ser efetuado quando multiplos QTLs estdo ligados ao intervalo ou
marcador considerados.

Em geral, os procedimentos de mapeamento t€m usado diretamente os dados de campo
para andlise. Tais dados, em conjunto com a informag¢do molecular sdo usados nos
softwares padroes para mapeamento de QTL. Ou seja, ndo sdo rotineiramente usados
valores genéticos preditos apos a eliminacdo dos efeitos ambientais. Entretanto, ¢
recomendavel que o mapeamento seja baseado em valores genéticos preditos sob um
modelo que contemple também os efeitos ambientais de escala global (locais, blocos), os
efeitos ambientais de escala localizada (residuo correlacionado ou espacial) e os efeitos de
competi¢do (se houverem). Também, em caso de experimentos envolvendo multiplos
locais, os efeitos da interacdo gendtipo x ambiente devem também ser incluidos no modelo.
No entanto, o procedimento ideal refere-se a inclusdo simultanea dos efeitos dos
marcadores no modelo de predicdo dos valores genéticos, de forma que o mapeamento seja
realizado simultaneamente a predigdo. Este procedimento ¢ superior devido ao fato de que
os valores ou efeitos genéticos sdo preditos com diferentes precisdes e também podem ser
correlacionados devido a predicdo. Essas diferentes precisdes ¢ a correlagdo nao sdo levadas
em consideragdo quando nao se adota a analise simultanea.

No contexto de QTLs como efeitos fixos, o método de regressdo com dois
marcadores flanqueadores permite naturalmente a andlise combinada dos dados moleculares
simultaneamente a sofisticadas analises dos dados de campo. Tal modelo, em associagdo
com a analise espacial, ¢ da forma:
y=U+g+e

=nt+tg, +g,, te
=u+PB,x, +Brxz+g,, te
=Xb+ZB,x, + ZByx; +Zg,, +& +M, em que:
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g=g, tg,,: efeito genotipico.
gn = B.x, +Brxy: efeito genotipico do QTL marcado.
g, . efeito genético dos QTLs ndo marcados.

x; € xg : informag¢des moleculares (escores para presenca ou auséncia dos alelos dos
marcadores) associadas aos marcadores flanqueadores a esquerda e a direita do QTL,
respectivamente, as quais sdo tratadas como covariaveis.

B. ¢ Br: coeficientes de regressdao que associam g a x; € xz , respectivamente.

Este modelo pode ser estendido para incluir também os efeitos de competicao e de
interagao genotipo x ambiente segundo um modelo FAMM.

Assumindo QTLs como efeitos aleatorios, a significancia dos efeitos dos locos
marcados pode ser testada por meio do REMLRT no contexto dos modelos lineares mistos.
Um modelo incluindo o efeito de QTL ¢é da forma y = Xb+ Zq +Zg +e, em que ¢ é um

vetor de efeitos genéticos associados ao QTL marcado, com distribui¢do g ~ N(0,Go q2 ),

em que O, ¢ a variancia genética do QTL marcado e G ¢ a matriz de covariancia para q e
condicional a informa¢do do marcador. Para individuos ndo endégamos, G representa a
propor¢do de alelos idénticos por descendéncia no QTL marcado. Quando se assume que
nenhum QTL marcado estd segregando na populacdo, o modelo misto ¢ da forma
y=Xb+ Zg +e, o qual ¢ hierdrquico ao anterior. Assim, a presenga de um QTL em uma
particular posi¢do no cromossomo pode ser testada pelo REMLRT envolvendo estes dois
modelos. Estes modelos podem ser estendidos pela incorporagdo de efeitos espaciais,
competigdo ¢ interagdo genotipo X ambiente.
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