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Resumo — O objetivo deste trabalho foi comparar formas de analise de medidas repetidas para o melhoramento
da producdo de frutos de pinha (4nnona squamosa). Vinte progénies de meias-irmas foram avaliadas por
trés anos (2003, 2004 e 2005) em delineamento de blocos ao acaso, com cinco repeticdes, com cada parcela
constituida de quatro plantas. A caracteristica avaliada foi o niimero de frutos por individuo. Os modelos
de simetria composta, de simetria composta com variancias heterogéneas, autorregressivo com variancias
heterogéneas, e antedependéncia estruturada, foram analisados com o programa ASReml. A estimacdo dos
componentes de varidncia e a predi¢ao dos valores genéticos foram feitas com o procedimento REML/BLUP.
A comparacdo dos modelos foi realizada pelo teste de razdo de verossimilhanca e pelo critério de Akaike.
O modelo antedependéncia estruturada, para os fatores progénie e parcela, e o modelo multivariado, para o
fator residuo, sdo as melhores abordagens para a analise dos dados, pois propiciam eficiéncia e parcimonia
em relagdo ao modelo multivariado completo. Com o modelo antedependéncia estruturada, ¢ possivel a
identificacdo de familias superiores, em cada colheita, e também de familias com maior numero total de
frutos.

Termos para indexacdo: Annona squamosa, Akaike, matriz de varidncia ¢ covariancia, medidas repetidas,
REML/BLUP, valores genéticos.

Methods of longitudinal data analysis for the genetic
improvement of sugar apple

Abstract — The objective of this work was to compare the ways of analyzing repeated measures to improve the
production of sugar apple (Annona squamosa). Twenty half-sib progenies were evaluated, over three years (2003,
2004 and 2005), in a randomized block design with five replicates, and each plot was constituted of four plants.
The evaluated trait was the number of fruit per individual. The models of compound symmetry, autoregressive
with heterogeneous variance, the structured ante-dependence, and compound symmetry with heterogeneous
variance were analyzed using the ASReml software. The estimation of variance components and the prediction of
breeding values were made by the REML/BLUP. The comparison of the models was done by the likelihood ratio
test and Akaike’s information criterion. The structured ante-dependence model, for the factors progeny and parcel,
and the multivariate model, for the residual factor, are the best approaches for data analysis, providing efficiency
and parsimony over the full multivariate model. With the structured ante-dependence model, it is possible to
identify superior families in each harvest, and also the families with larger total number of fruit.

Index terms: Annona squamosa, Akaike, variance and covariance matrix, repeated measure, REML/BLUP,
genetic value.

Introduciao

A analise de experimentos de medidas repetidas nas
parcelas e individuos apresenta peculiaridades, pelo
fato de as varias colheitas serem correlacionadas entre
si e pela possibilidade de haver heterogeneidade de
variancias e de covaridncias entre as varias colheitas

ou safras. Um modelo completo e adequado para
analisar um conjunto de dados dessa natureza é o
multivariado, também denominado modelo com matriz
de covariancia ndo estruturada entre colheitas (UN), o
qual trata cada colheita como se fosse uma variavel
diferente. Essa estrutura de covariancia € aplicada a
todos os fatores aleatérios do modelo, tais como o0s
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efeitos genotipicos de tratamento, efeitos de parcelas e
efeitos residuais (Gilmour et al., 2004). Porém, quando
se considera um numero relativamente grande (trés ou
mais) de colheitas, tal modelo ¢ dificil de ser ajustado
por uma questao de convergéncia. Além disso, pode ser
superparametrizado, ou seja, depender da estimativa de
um grande niumero de parametros (Resende, 2007).

Ha varias alternativas (Resende & Sturion, 2001;
Resende, 2002, 2007; Resende & Thompson, 2003;
Gilmour et al., 2004) para a predigdo de efeitos e
modelagem da estrutura de correlagdo entre as medidas
repetidas em cada individuo (ou tratamento), ao longo
do tempo. Geralmente, as diferentes abordagens sdo
implementadas via metodologia de modelos mistos.

O procedimento BLUP (best linear unbiased
prediction) assume que os componentes de variancia sao
conhecidos, e as propriedades dos preditores somente
sdo asseguradas nessas condi¢des (Henderson, 1984).
Assim, na pratica, os componentes de variancia devem
ser estimados da maneira mais fidedigna possivel, para
que as estimativas possam substituir adequadamente
os parametros (Resende et al., 2000). Nesse caso, 0
procedimento padrdo para estimagdo dos componentes
de variancia, no contexto dos modelos lineares mistos,
¢ o da maxima verossimilhanca restrita (REML),
descrito em detalhes por Searle et al. (1992) e Rao
(1997).

O uso do modelo de repetibilidade (o mais simples e
parcimonioso), em comparagao ao modelo multivariado
(o mais completo e complexo), possibilita grande
efici€ncia, pois as perdas sdo de apenas 0 a 5%, quando
a correlacdo genética entre medi¢des sucessivas €
alta (acima de 0,80). Nesses casos, a correlacdo entre
ordenamentos pelo modelo de repetibilidade e pelo
modelo multivariado ¢ muito proxima de 1 (Mrode,
2005). O grande beneficio do modelo de repetibilidade,
comparado ao multivariado, refere-se a necessidade
de estimativas de poucos parametros genéticos.
Um modelo misto de repetibilidade, que contempla
simultaneamente a herdabilidade e a repetibilidade do
carater, foi proposto por Resende et al. (2000) para o
caso de delineamento experimental de blocos ao acaso
com varias plantas por parcela. No entanto, estruturas
intermedidrias entre os modelos de repetibilidade e
multivariado podem ser mais eficientes.

Em plantas perenes, o numero de medi¢des
realizadas varia tipicamente de 3 a 6 anos de colheitas,
pois um numero maior de colheitas compromete a
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eficiéncia dos programas de melhoramento por unidade
de tempo (Resende, 2002). Assim, as op¢des mais
interessantes aos melhoristas de plantas perenes sdo
os modelos de: repetibilidade, quando as suposicdes
sao atendidas; repetibilidade + interacao genotipos x
medigdes; simetria composta (CS); autorregressivo
com variancias heterogéneas (ARH); antedependéncia
estruturada (SAD); e de simetria composta, com
variancias heterogéneas (CSH).

A estrutura CS assume tanto a homogeneidade de
varidancias como a de covaridncias entre colheitas
(Littell et al., 1998). Essa abordagem ¢ desejavel
porque depende do menor numero possivel de
parametros. No entanto, pode ser ineficiente no caso
de heterogeneidade de variancia e de covariancia entre
colheitas, algumas vezes decorrentes de efeitos de escala
de medida de uma colheita a outra. Esse procedimento
considera simultancamente a heterogeneidade de
variancia genética e a fenotipica entre colheitas,
sendo penalizado pela alta varidncia fenotipica e
capitalizado pela alta variancia genética, o que equivale
aproximadamente a padronizar pelo desvio-padrao
ambiental de cada colheita e multiplicar pela média
desses desvios-padrao. Dessa forma, a aplicacdo de
estruturas CS fornece resultados semelhantes aos que
se obtém quando se aplica a estrutura CSH.

As alternativas de modelo ARH, SAD e multivariado
podem ser aplicadas aos varios fatores aleatérios do
modelo estatistico base. No contexto de 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 sdao considerados de efeitos
aleatorios, essas modelagens podem ser aplicadas
aos efeitos residuais e também genéticos (Gilmour
et al., 2004). Inclusive, diferentes modelagens podem
ser aplicadas aos efeitos genéticos e residuais. Para
algumas espécies, a modelagem dos efeitos genéticos
como ARH ou SAD e a dos erros por um modelo
multivariado mostram-se eficientes (Resende et al.,
2006).

Na literatura, ha escassez de informagdo sobre a
estimacao de pardmetros genéticos e dados de medidas
repetidas em fruteiras, embora a importancia dos
modelos de repetibilidade para a avaliacdo genética
em algumas espécies perenes tenha sido enfatizada
(Resende et al., 2000). Assim, os resultados obtidos
no presente trabalho, com a pinha, contribuem para
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preencher uma lacuna e propiciam informagdes sobre
modelagens adicionais que podem ser aplicadas as
fruteiras.

O objetivo deste trabalho foi comparar formas de
analise de medidas repetidas para o melhoramento
genético de pinha, por meio de diferentes estruturas de
matriz de covariancia para os fatores progénie, parcela
e residuo.

Material e Métodos

Foram avaliadas 20 progénies de meias-irmas de
pinheiras, em trés anos de colheitas (2003,2004 ¢ 2005),
cultivadas em delineamento de blocos ao acaso, com
cinco repetigdes, em que cada parcela era constituida
de quatro plantas. A caracteristica avaliada foi numero
de frutos por individuo, em colheitas anuais (producéo
total de cada ano).

O modelo de repetibilidade (Resende, 2002) foi
y=Xb+Zg+Wc+Tp+e, emque:yéo vetor de dados;
b € o vetor dos efeitos das combinagdes ano-repeticao,
assumidos como fixos, conforme recomendagdo de
Littell et al. (1998), e somados a média geral; g é o
vetor dos efeitos genotipicos de progénies, assumidos
como aleatorios; ¢ ¢ o vetor dos efeitos aleatorios de
ambiente permanente (parcelas no caso); p ¢ vetor
dos efeitos aleatorios permanentes de individuo; e &
¢ o vetor de erros ou residuos (aleatorios). As letras
maiusculas representam as matrizes de incidéncia para
os referidos efeitos.

As distribuigoes e estruturas de médias e variancias
foram:

b, V~N(Xb, V); glo:~N(0,5.). ¢

y 6. ~N(0,1c7)
p|0§~N(0,IG§); e|c§~N(o,Ic§), e,

Cov (g.c')=0;Cov(g,p")=0; Cov(g,e')=0;
Cov(p,c') =0; Cov(p, €)= 0; Cov(c,e')=0,

ou seja:

y| [Xb] y|] [ V ZGWCTP R]
gl |0 gl |GZ G 0 0 0
Elc|=| 0} Var [c|=[CW 0 C 0 O
pl |0 p| |[PT 0 0 P 0
el |0 e R 0 0 0 R

em que:

G=Io,.P=Ic.C=lo,. R=Ic, e,
V=Zo, Z+Wlc;W'+Tl o, T'+Ic,.

A estrutura da matriz de covariancia entre

medidas repetidas, para o fator progénie, ¢:
2 2 2
Gg Gg Gg
2 2
Y= o, ©,
2
Gg

e a estrutura da matriz de correlagdo, para o fator
progénie, é:

—
—
—_

—_

O modelo de simetria composta (Resende, 2007)
foiy=Xb+Zg+Wp+Tp+Qi+eg emque:yéo
vetor de dados; b é o vetor dos efeitos das combinagdes
ano-repeti¢do, assumidos como fixos, conforme
recomendagao de Littell et al. (1998), ¢ somados a
média geral; g € o vetor dos efeitos genotipicos de
progénies, assumidos como aleatorios; ¢ ¢ vetor dos
efeitos aleatdrios de ambiente permanente (parcelas no
caso); p ¢ vetor dos efeitos aleatérios permanentes de
individuo; i € o vetor dos efeitos da interagdo gendtipos
X anos; e € ¢ o vetor de erros ou residuos (aleatdrios).
As letras maitsculas representam as matrizes de
incidéncia para os referidos efeitos.

A estrutura de covariancia € similar a anterior,
porém, com o acréscimo da matriz de covariancia
dos efeitos da interagio GA = Io,. A estrutura
da matriz de covariancia, para o fator progénie, ¢é

2 2 2 2
Gg + O'gxa o, ()'g
_ 2 2 2
> = 6,+0 c,
2 2
G, +0

b

e a estrutura da matriz de correlagdo entre medidas
repetidas, para o fator progénie, €:
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2
gxa

1 6,/(c;+0
H= 1

2 2
) G;/(Gg+ O )
2 2 2
c,/(0,+0,.,)
1

As estruturas ARH, SAD e multivariada (UN)
sdo descritas a seguir, com base em Resende (2007).
Em todas essas abordagens, foram contemplados os
efeitos de progénie, de parcela e de residuos.

Para o modelo autorregressivo com variancias
heterogéneas (ARH), conforme Pletcher & Geyer
(1999) e Jaffrézic & Pletcher (2000), a estrutura da
matriz de covariancia €:

2 (1-2) (1-3)
o, GG,P c,0,p
_ 2 (2-3)
2= c,, G,0.p
02

g3

Este modelo assume correlagdes diferentes entre
idades e reconhece a existéncia de correlagdes seriais
entre medidas repetidas. A estrutura geral de correlagio
de trés diferentes safras é:

=41 -t

L p p
H= 1 pls !
1

Verifica-se que omodelo AR estimaumasd correlagao
pe projeta-a para os demais lags. Neste caso, a matriz
de covariancia genética é dada por G = SRS, em que S
¢ uma matriz diagonal, com elementos equivalentes a
raiz quadrada da variancia genética em cada colheita.

Para o0 modelo antedependéncia estruturada (SAD),
conforme Nufez-Anton & Zimmermann (2000), a
matriz de covariancia €:

2
Gl c51 62 pl Gl 63 pl pZ
> = o’

2 0263 p2
o,
e a matriz de correlagdo ¢:
Lp pp,
H=| | p,
1
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Verifica-se que a correlagdo (ou distdncia) entre as
medidas 1 e 3 equivale ao produto entre a correlagao
da medida 1 com a 2 (pl) e a correlagdo da medida 2
com a 3 (p2).

Para o modelo multivariado (Resende, 2002), a
estrutura geral da matriz de covariancia ¢€:

g1 G12 G13
g2 G23

£3

e a estrutura geral de correlagdo, entre as trés diferentes
safras, ¢ dada por:

em que a, b e c representam diferentes valores de
correlagdo.

Todos os modelos foram analisados com o programa
ASReml (Gilmour et al., 1997, 2004), e a estimagao
dos componentes de variancia foi feita por meio do
REML/BLUP.

Na analise de modelos mistos com dados
desbalanceados, os efeitos do modelo ndo sio testados
via teste F, tal como se faz no modelo da analise de
varidncia. Nesse caso, para efeitos aleatorios, o
recomendado ¢ o da razdo de verossimilhanca (LRT)
(Resende, 2007).

Para o teste de razdo de verossimilhanga (LRT),
foi usada a inferéncia probabilistica ou critério de
deviance (DIC). Além de sua utilidade na estimagao,
o principio de verossimilhanga também permite
comparar a adequabilidade de varios modelos, desde
que tenham uma estrutura hierarquica ou aninhada
(Resende, 2007).

Os seguintes passos foram adotados: obtencao
do ponto de maximo do logaritmo da funcdo de
verossimilhanga residual (Log L), para os modelos a
serem comparados; obtengdo da deviance D= -2 Log L,
para os dois modelos; obtengdo da diferenca entre as
deviances, para se calcular o qui-quadrado e realizar
o teste da razdo de verossimilhanga (LRT); teste da
significancia dessa diferenca, por meio do teste de
qui-quadrado, com o nimero de graus de liberdade
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igual a diferenca entre o numero de parametros entre
os dois modelos testados.

O critério de informagao de Akaike (AIC) penaliza
a verossimilhanga pelo numero de pardmetros
independentes ajustados. Por esse critério, qualquer
pardmetro extra deve aumentar a verossimilhanga,
ao menos em uma unidade, para que entre no
modelo. O AIC ¢ dado por AIC = -2Log L + 2p, em que
p € o nimero de parametros estimados (Akaike, 1974),
conforme Littell et al. (1998).

A comparacdo entre os modelos de analise
visou encontrar um modelo que melhor represente
os dados e seja parcimonioso. Isto foi feito pelo
teste da razdo de verossimilhanca e pelo critério de
Akaike (AIC).

Resultados e Discussao

Acomparacao entre os modelos derepetibilidade e CS
mostrou que este Ultimo apresentou a menor deviance
(Tabela 1). A escolha do modelo CS foi confirmada pelo
AIC, que apresentou os valores 6.403,86 ¢ 6.356,42,
respectivamente. Como esperado, a estimativa da
o’ N0 modelo mais simples, foi superior a obtida no
modelo CS, pois, no modelo simples de repetibilidade,
ocorre a superestimacdo pelo fato de a interagdo estar
embutida. O teste de X* = 49,44™ foi significativo a 1%
de probabilidade, o que mostra que a diferenga entre os
dois modelos é importante e, portanto, ¢ compensador
acrescentar-se um parametro a mais (cszgxa). Resultados
similares foram obtidos por Resende & Thompson
(2003).

Na comparacio com o modelo CS, o ARH
forneceu deviance menor (6.306,44) (Tabela 2). O
valor de AIC para o ARH foi 6334,44, e ¢ inferior
ao obtido no modelo CS (6.346,42). O teste de
%> = 39,98 mostrou diferenga significativa entre os
modelos a 1% de probabilidade, e que as estimativas
obtidas por este modelo sdo mais confiaveis, apesar do
aumento do nimero de parametros.

Os anos trés, um e dois, nesta ordem, apresentaram
variabilidade genética decrescente. No caso do ARH
(Tabela 2), as baixas estimativas de variancias das
parcelas conduziram a correlagdes entre os anos iguais
a 1 e, assim, ndo sdo confiaveis. As maiores estimativas
de correlagao genética foram obtidas entre as colheitas
1e2 (057 0,78 e 0,90), pelos modelos ARH, SAD
e multivariado, respectivamente. Esses valores sdo

mais coerentes com a natureza quantitativa do carater
avaliado e com o controle genético diferenciado
do mesmo carater, ao longo das idades, conforme
observado para outras espécies fruteiras como o
cupuagu (Alves et al., 2010) e o agai (Farias Neto et
al., 2011).

A deviance obtida pelo SAD foi de 6.137,36
(Tabela 2), inferior a obtida pelo ARH. Mais uma vez
o AIC de 6.169,36 foi inferior ao obtido pelo SAD
(6334,44). O teste X* = 169,08 revelou diferenca
significativa entre os modelos e, apesar do aumento
de dois parametros, as estimativas obtidas sdo mais
confidveis. Assim, as inferéncias praticas e decisdes
de selecao devem ser feitas a partir dos resultados e
predicdes realizadas com base nesse modelo.

Os modelos SAD e multivariado apresentaram
quase a mesma deviance (6.137,36 e 6.136,76)
(Tabela 2). O modelo multivariado poderia ser
escolhido, por apresentar valor ligeiramente menor da
deviance. Entretanto, os valores de AIC foram 6.169,36
e 6.172,72 e, portanto, menor para o0 SAD. No entanto,
pelo critério da parciménia, confirmado pelo teste X’ =
0,6™, ndo ha diferenca significativa entre os modelos.
Assim, prefere-se 0 modelo menos parametrizado que,
no caso, ¢ o SAD, que apresenta dois parametros a
menos. A superioridade do modelo SAD foi relatada
também por Nufiez Anton & Zimmermann (2000).

Além disso, o modelo multivariado completo e
nao estruturado, tende a apresentar problemas de
convergéncia, em virtude das altas correlagdes,
geralmente verificadas entre medidas repetidas, e do
elevado niimero de parametros a ser estimado. A
abordagem multivariada torna-se proibitiva quando
o numero de colheitas ou safras ¢ elevado. Algumas
vezes, mesmo com pequeno numero de safras,

Tabela 1. Estimativas das variancias associadas ao modelo
de repetibilidade e simetria composta (CS), aplicado aos
dados originais de nimero de frutos, em trés colheitas de
Annona squamosa L. Nimero total de pardmetros de cada
modelo igual a 4 e 5, respectivamente.

Variancia Modelo
Repetibilidade CS

o} 5,77 2,98
o} 2,97 2,96
o? 7,52 10,21
Ga - 8,38
c? 67,45 59,38
Deviance 6.395,86 6.346,42
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as matrizes de covaridncia ndo estruturadas nao
sdo positivas definidas e conduzem a correlagdes
maiores que 1. Medidas repetidas, altamente
correlacionadas, aumentam o risco de obtenc¢do de
matrizes de covariancia ndo positivas definidas e
de ndo convergéncia, no processo de estimacdo de
componentes de varidncia. Também, quanto maior a
ordem da matriz de covariancia, maior € a chance de
que ela ndo seja positiva definida (Resende, 2007).

Com correlagdes genéticas discrepantes entre
paresde colheitas e muitas colheitas, outras estruturas
intermediarias entre UN e CS podem ser usadas. Para
caracteres de plantas perenes, em que as correlagdes
seguem alguns padrdes em funcdo das distancias
entre as medidas consideradas, em geral havendo
decréscimo das correlacdes em fun¢do do aumento
dessas distancias, os modelos ARH e SAD tendem
a ser os mais adequados (Resende & Thompson,
2003; Resende et al., 2006). O modelo ARH pode
ser também ser adequado, nas situagdes em que
as correlacdes apresentam a mesma magnitude
em intervalos de mesma dimensdo, por exemplo,
correlagdes iguais entre as colheitas 1 e 2 e entre
as colheitas 2 e 3. Em geral, com a estabiliza¢ao do
carater, a correlagdo entre as colheitas 2 e 3 tende a
ser maior que a correlacdo entre as colheitas 1 e 2
e, portanto, o modelo SAD parece ser mais coerente
pois contempla isso.

K.H. Mariguele et al.

Cecon et al. (2008) trabalharam com a produgao
de cincos anos de 50 clones de café¢ 'Conilon' e
verificaram que o modelo que proporcionou o
melhor ajuste foi o CSH. Malheiros (1999), em
estudo teodrico, verificou que o modelo de matriz
de covariancia mais apropriado é o multivariado
nao estruturado. Resende et al. (2006) trabalharam
com 1.800 individuos de erva-mate, em trés
colheitas, e concluiram que os modelos ARH, SAD
e multivariado apresentaram basicamente a mesma
deviance, porém, o ARH foi o escolhido por ser mais
parcimonioso pelo AIC. Pletcher & Geyer (1999)
e Jaffrézic & Pletcher (2000) também relataram
a superioridade do método ARH. Entretanto,
Gilmour et al. (2004) destacaram ARH e SAD como
modelagens mais favoraveis de maneira geral.

O teste de familias ¢ uma das estratégias mais
exploradas para a selegdo em espécies perenes
(Oliveira et al., 2006). No presente trabalho, pelo
modelo escolhido (SAD), com intensidade de
selecdo de 25% das familias, observa-se que, na
colheita 1, as melhores foram as familias 3, 4, 15,
11 e 10, na colheita 2, as familias 3, 4,11, 10 e 2
e, na colheita 3, as familias 11, 6, 20, 8 ¢ 4. Pelas
médias das colheitas, as melhores familias foram a
11,4, 6,3 ¢ 15. As familias 4 ¢ 11 estiveram entre
as que apresentaram os maiores valores genéticos
nas trés colheitas individuais (Tabela 3).

Tabela 2. Estimativas dos parametros de varidncia, covariancia e correlagdes, associados aos modelos - autorregressivo
de primeira ordem com variancias heterogéneas (ARH), antedependéncia estruturada (SAD) e multivariado completo -
aplicados aos dados originais de numero de frutos, em trés colheitas de Annona squamosa. Numero total de parametros dos
modelos ARH, SAD e multivariado completo igual a 14, 16 e 18, respectivamente.

Tratamento (progénie) Parcela Residuo
Covariancia Variancia Correlagdo Covariancia Variancia Correlagdo Covariancia Variancia Correlagao

Modelo ARH
2,58 8,85 0,57 0,32E-13 0,99E-13 - -4,14 67,18 -0,06
4,46 2,31 0,32 0,48E-6 0,10E-13 - -0,66 74,26 -0,01
4,06 21,94 0,57 0,15E-6 22,56 - 5,86 51,59 0,09
Deviance 6.306,44

Modelo SAD
3,35 6,31 0,90 -0,52 -0,76 10,42 47,62 0,26
3,32 2,19 0,35 -0,38 -0,27 11,34 33,72 0,15
1,25 14,3 0,22 0,72 0,75 14,74 116,3 0,24
Deviance 6.137,36

Modelo multivariado

3,35 6,31 0,90 -0,52 -0,76 10,42 47,62 0,26
3,32 2,19 0,35 -0,38 -0,27 11,34 33,72 0,15
1,25 14,3 0,22 0,72 0,75 14,74 116,3 0,24
Deviance 6.136,76

Pesq. agropec. bras., Brasilia, v.46, n.12, p.1657-1664, dez. 2011



Me¢étodos de analise de dados longitudinais 1663

Tabela 3. Valores genéticos obtidos a partir das estimativas
do modelo SAD, quanto ao nimero de frutos das 20 progénies
de meias-irmas de pinheiras (Annona squamosa).

Familia Colheita 1 Colheita 2 Colheita 3 Geral

1 10,9583 12,0233 7,5383 10,1733
2 14,8385 15,4516 14,3663 14,8855
3 20,5083 17,9033 11,6853 16,6990
4 19,8643 16,8733 17,3113 18,0163
5 15,1084 14,5757 15,0277 14,9039
6 14,8927 15,4056 20,1953 16,8312
7 12,1393 13,0583 10,9493 12,0490
8 15,1880 13,4803 17,8943 15,5209
9 11,4383 12,6753 15,8423 13,3186
10 16,0593 15,8003 13,3953 15,0850
11 16,2263 16,5863 23,9203 18,9110
12 15,3689 14,9183 14,3662 14,8845
13 14,1159 14,9596 13,2643 14,1133
14 13,9403 14,7173 14,2993 14,3190
15 16,4583 14,9395 15,6724 15,6901
16 15,4703 15,2915 14,2862 15,0160
17 11,3553 12,9923 15,4082 13,2519
18 12,2683 14,2471 7,6353 11,3836
19 14,1521 14,3123 12,5523 13,6722
20 13,8149 13,9540 18,5553 15,4414

Conclusoes

1. O modelo SAD, para os fatores progénie e
parcela, e 0 modelo multivariado, para o fator residuo,
sdo as melhores abordagens para a analise dos dados,
pois propiciam eficiéncia e parcimdnia em relagdo ao
modelo multivariado completo.

2. A escolha do melhor modelo (SAD), com base
nas diferentes estruturas de covariancia, ¢ necessaria
na analise de medidas repetidas para maximizar a
eficiéncia do melhoramento genético da pinha.

3. Com o modelo SAD, ¢ possivel uma identificacao
precisa de familias superiores em cada colheita e,
também, com maior produtividade total de frutos.

Referéncias

AKAIKE, H. A new look at the statistical model identification.
IEEE Transactions Automatic Control, v.19, p.716 723, 1974.

ALVES, R.M.; RESENDE, M.D.V. de; BANDEIRA, B. dos
S.; PINHEIRO, T.M.; FARIAS, D.C.R. Avaliagdo ¢ selegdo de
progénies de cupuaguzeiro (Theobroma grandiflorum), em Belém,
Para. Revista Brasileira de Fruticultura, v.32, p.204-212, 2010.

CECON, PR.; SILVA, FF. ¢; FERREIRA, A.; FERRAO, R.G ;
CARNEIRO, A.P.S.; DETMANN, E.; FARIA, P.N.; MORAIS,
T.S. da S. Andlise de medidas repetidas na avaliagdo de clones de

café 'Conilon'. Pesquisa Agropecuaria Brasileira, v.43, p.1171-
1176, 2008.

FARIAS NETO, J.T. de; RESENDE, M.D.V. de; OLIVEIRA, M.
do S.P. de. Selegdo simultanea em progénies de agaizeiro irrigado
para produgéo e peso do fruto. Revista Brasileira de Fruticultura,
v.33, p.532-539, 2011.

GILMOUR, A.R.; CULLIS, B.R.; VERBYLA, A.P. Accounting for
natural and extraneous variation in the analysis of field experiments.
Journal of Agricultural, Biological and Environmental
Statistics, v.2, p.269 293, 1997.

GILMOUR, A.R.; CULLIS, B.R.; WELHAM, S.J.; GOGEL, B.J.;
THOMPSON, R. An efficient computing strategy for prediction
in mixed linear models. Computational Statistics and Data
Analysis, v.44, p.571-586, 2004.

HENDERSON, C.R. Applications of linear models in animal
breeding. Guelph: University of Guelph, 1984. 462p.

JAFFREZIC, F.; PLETCHER, S.D. Statistical models for estimating
the genetic basis of repeated measures and other function valued
traits. Genetics, v.156, p.913-922, 2000.

LITTELL, R.C.; HENRY, P.R.; AMMERMAN, C.B. Statistical
analysis of repeated measures using SAS procedures. Journal of
Animal Science, v.76, p.1216 1231, 1998.

MALHEIROS, E.B. Precisdo da analise de dados longitudinais,
com diferentes estruturas para a matriz de variancias e covariancias,
quando se utiliza o esquema em parcelas subdivididas. Revista de
Matematica e Estatistica, v.17, p.263-273, 1999.

MRODE, R.A. Linear models for the prediction of animal
breeding values. 2™ ed. Wallingforf: CAB International, 2005.
386p.
NUNEZ ANTON, V,; ZIMMERMANN, D.L. Modeling
nonstationary longitudinal data. Biometrics, v.56, p.699-705,
2000.

OLIVEIRA, AN.; SILVA, A.C. da; ROSADO, S.C. da S,
RODRIGUES, E.A.C. Variagdes genéticas para caracteristicas do
sistema radicular de mudas de baru (Dipteryx alata Vog.). Revista
Arvore, v.30, p.905-909, 2006.

PLETCHER, S.D.; GEYER, C.J. The genetic analysis of age
dependent traits: modeling the character process. Genetic, v.153,
p.825-833, 1999.

RAO, PS.R.S. Variance components: mixed models,
methodologies and applications. Boca Raton: CRC, 1997. 350p.

RESENDE, M.D.V. de. Genética biométrica e estatistica no
melhoramento de plantas perenes. Brasilia: Embrapa Informacao
Tecnologica, 2002. 975p.

RESENDE, M.D.V. de. Matematica e estatistica na analise de
experimentos e no melhoramento genético. Colombo: Embrapa
Florestas, 2007. 561p.

RESENDE, M.D.V. de; SIMEAO, R.M.; FERNANDES, J.S.C.
Blup individual com medidas repetidas aplicado ao melhoramento

de espécies perenes. Ciéncia e Agrotecnologia, v.24, p.986 997,
2000.

RESENDE, M.D.V. de; STURION, J.A. Andlise genética de
dados com dependéncia espacial e temporal no melhoramento

Pesq. agropec. bras., Brasilia, v.46, n.12, p.1657-1664, dez. 2011



1664 K.H. Mariguele et al.

de plantas perenes via modelos geoestatisticos e de séries
temporais empregando REML/BLUP ao nivel individual.
Colombo: Embrapa Florestas, 2001. 80p.

RESENDE, M.D.V. de; THOMPSON, R. Multivariate spatial
statistical analysis of multiple experiments and longitudinal
data. Colombo: Embrapa Florestas, 2003. 126p. (Embrapa
Florestas. Documentos, 90).

RESENDE, M.D.V. de; THOMPSON, R.; WELHAM, S.
Multivariate spatial statistical analysis of longitudinal data in
perennial crops. Revista de Matematica e Estatistica, v.24,
p.147- 169, 2006.

SEARLE, S.R.; CASELLA, G.; MCCULLOCH, C.E. Variance
components. New York: J. Wiley, 1992. 528p.

Recebido em 16 de julho de 2011 e aprovado em 21 de novembro de 2011

Pesq. agropec. bras., Brasilia, v.46, n.12, p.1657-1664, dez. 2011



