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1 Introducao

A evidente expanséo do setor sucroalcooleiro do Brasil tenemrtado varios desafios, e o
melhoramento genotico tem sido essencial para asseguuaess® do setor. Todos 0s anos,
desenvolve e libera novas variedades com potencial pxadstiperior as variedades comerci-
ais. A introducg&o no mercado de materiais competitivosrancaesafio de atender a crescente
demanda nacional e internacional no que concerne a prodigcagucar e alcool. Cresce a
perspectiva de produgéao do etanol de segunda geracdodonlapalha e/ou do bagaco do
cana) em escala industrial e paralelamente, aumenta-gesiimento em pesquisas. Nesse ce-
nario positivo, 0 melhoramento genético busca aprimoraasimetodologias de analise a fim
de otimizar o processo de obtencgéo e selecdo de gendtiparsmsep, na expectativa de atender
a exigéncia do mercado de agucar e biocombustivel, atravégeda de materiais genéticos
com elevados indices de rendimento industrial.

A criacdo e a avaliagdo de variedades melhoradas € uma daamtigas atividades da pes-
quisa agricola com grande impacto sobre a producdo murelairdentos, especialmente nos
ultimos 100 anos. Especificamente no caso da cana-de-agackicada de 1970 intensificaram-
se as pesquisas de melhoramento genético no Brasil, easurgs primeiras variedades libe-
radas que alimentaram o mercado de acuUcar e alcool. Hestoeiate, 0 emprego do conheci-
mento de genética quantitativa foi marcante no melhoramntana, destacando-se os estudos
de fatores genéticos relacionados especialmente ao pitgpradutivo e ao entendimento e ex-
ploracédo da variabilidade genética. Borlaug (2001) apudtsr@ullis e Thompson (2005),
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argumenta que € importante reconhecer que os métodos conais de melhoramento con-
tinuam a fazer contribui¢cdes significantes para producaaigeentos, e, nesse sentido, € es-
sencial que métodos estatisticos usados para projetatisaamimdos experimentais sejam tao
preciso, eficiente e informativo quanto possivel.

A aplicagdo de ANAVA, seguida decomposicao da varianciatipica em componentes
ambiental e genético, permitiu estimar componentes dénes, a herdabilidade dos caracte-
res de interesse e 0 ganho genético, parametros importact@sidos na decisédo de selecéo.
As atuais variedades de cana-de-acUcar que sustentanr csetoalcooleiro sédo resultados
do melhoramento classico, e refletem a contribuicdo hegtd@a genética quantitativa, muito
embora baseada em modelos estatisticos com fortes restricd

Nos programas de melhoramento de cana-de-agucar, todo®esao instalados varios
experimentos com o objetivo de selecionar genotipos suesti provenientes de hibridacdes
entre genitores previamente selecionados (MARIOTTI, 19/8TSUOKA et al., 1999). Séo
varios genaotipos candidatos, tornando a sele¢do maid,dfexigindo do melhorista o uso de
ferramentas de analise apropriadas para aumentar a eficéBnprocesso de selecdo e garan-
tir o sucesso do programa de melhoramento. O emprego de os&edyenética quantitativa,
junto com métodos estatisticos adequados, pode resultae#imres estimativas de componen-
tes variancia genéticos e residuais, e consequentemenpeeeigdes mais acuradas do valor
genotipico.

O modelo tradicional (ANAVA), todos os efeitos sao fixos, &xco erro experimental, que
€ sempre aleatorio. Essa abordagem deu grandes contabw@Egdnelhoramento genético, en-
tretanto, é limitada devido a pressuposicao de indeperaéos erros, que no contexto dos
experimentos de melhoramento genético é inadequada. [Dunitacdo dessa técnica ocorre
quando se tem desbalanceamento de dados, seja por perdaelagpau quando o delinea-
mento ndo é ortogonal. H& também a situagdo em que cadagfonece varios dados em
diferentes locais e anos (colheitas), e sdo, por isso,laoiveados.

A eficiéncia de selecdo num programa de melhoramento podmigentada com o em-
prego de modelos estatisticos que representem mais fielraematureza dos dados. Isso é
conseguido com a modelagem de estruturas de varianciaidmsias (VCOV) genética dos
individuos nos diversos locais e colheitas, modelandoedpfio gendtipoc ambiente. As
informacdes de covariancia quando modelada adequadamemienta o poder preditivo do
modelo, e leva a obtencédo de estimativas acuradas do valotigeo (VG), aumentando a
eficiéncia de selecao.

A metodologia de modelos mistos é uma alternativa aos mediElAANAVA. Permite-se
modelar efeitos fixos e aleatdrios além do erro experimeatiiéxivel, no sentido de permitir
estruturar a informacédo de covariancia, e tem sido aplicaoe sucesso no melhoramento
animal e de plantas. Peculiaridades, tais como a modelageénficdmacéo de VCOV genética



entre os efeitos do modelo e a incorporacéo de parentesétigerdespertam o interesse de
pesquisadores, e a aplicacdo dessa abordagem tem aumestaemalmente em pesquisas de
Selecao Assistida por Marcadores (MAS) e Selecéo GenA Arigala (GWS)(CROSSA et al.,
2006, 2007; BOER et al., 2007; BAUER; LEON, 2008; LORENZAN2RERNARDO, 2009;
SCHULZ-STREECK; PIEPHO, 2010; ZHANG et al., 2010; BURGUER®aI., 2012).

No desenvolvimento de novas variedades de cana-de-acaoaw,também a liberacéo e a
recomendacédo para plantio comercial requerem que etagatgéo sejam praticadas entre um
grande nimero de gendtipos candidatos. E comum a obtent@mde de dados extremamente
desbalanceados em funcdo de sucessivo descarte de geru@gpado durante o processo de
selecédo e/ou implantacdo de ensaios com apenas algungpgsrgmmuns. Nesses casos, a
andlise de variancia conjunta tradicional torna-se ingaael. A andlise conjunta dos experi-
mentos com predi¢cdo do VG dos gendtipos em experimentagépatante para estabelecer,
durante o processo de selecdo, comparacdes entre indiveduduncéo da superioridade ge-
nética, e com efeito, auxiliar na decisdo de sele¢do. Assimpdelo misto juntamente com a
metodologia REML/BLUP (do ingléRRestricted Maximum Likelihood/Best Linear Unbiased
Prediction- REML/BLUP) pode fornecer predicfes mais acuradas do V@jaacusada como
referéncia no ranqueamento e selecéo de gendtipos sysedestinados a liberacdo comer-
cial. Para o melhoramento de cana-de-acUcar, tal aborddgema boa alternativa que pode
aumentar a eficiéncia de selecao.

Os experimentos com cana-de-agUcar normalmente sdo ¢dasiem varios locais e anos
(colheitas), chamados de METs (do inglésylti-environment triat MET), estratégia que visa
aumentar a eficiéncia de selecdo, contornando o efeito atabs®bre 0s genotipos. Entretanto,
modelos de predicdo mais realistas sdo necessérios, quanmaoma adequada estrutura de
variancia-covariancia para efeitos de interacao.

Diante do exposto, considerando as caracteristicas dafsrt®m cana-de-aglcar, 0 uso
dos modelos mistos com a modelagem da matriz de variane@iéaocia para os efeitos de
interacdo é uma estratégia interessante e podera formeckgdes mais acuradas do VG. Tal
modelo podera auxiliar os melhoristas na tomada de decisémni@ processo de selegéo e
recomendacédo de novas variedades para plantio comercial.

Nesse contexto, o objetivo desse trabalho foi determinamontelo para predi¢ao do valor
genotipico de genotipos de cana-de-agucar utilizandordagem de modelo misto, modelando
adequadamente a matriz de variancia-covariancia germpatieainteracéo &L xC. Tal modelo
buscard o aumento da eficiéncia de selecdo e poderé auaibatatdo de gendtipos superiores.



2 Material e métodos

2.1 Rede de experimentos

O banco de dados utilizado para andlise foi gentilmentesfado pelo o programa de me-
lhoramento genético do Centro da Cana-de-agucar do ldstiigronA mico de Campinas -
IAC. As informagdes sdo de um periodo de doze anos, referaoteanos de 1997 a 2001 e
de 2003 a 2009. A rede experimental analisada é constitoidadpgendtipos, sendo que nem
todos os individuos estéo presentes em todos experimehtiosquéncia de um gendtipo em
experimentos é variavel, ha genotipos que foram avaliadis vezes, os quais foram submen-
tidos a um maior numero de ambientes diferentes, enqualmsdoram menos. Um total de
44 experimentos foram avaliados. O modelo sera ajustado@aarater TPH (toneladas de
pol por hectare), uma medida importante para 0 melhoramgunemensura conjuntamente a
guantidade de sacarose produzida por uma tonelada de daita@m um hectare.

2.2 Desenvolvimento do Modelo Misto

As analises dos experimentos foram realizadas utilizaedssoftwareGenStat 14 (PAYNE
etal., 2009). A principio buscou-se ajustar o modelo midemaado que represente o mais fiel-
mente o padréo natural de resposta dos dados. Isso foi teitparando-se diferentes estruturas
de VCOV para os efeitos genéticos de local e colheita (Tdhelda modelo matematico descrito
aqui foi uma adaptacdo do modelo usado por Pastina (201®ppatise de MET, de modo que
sua descri¢cdo seguiu a mesma notacdo. A notacéao foi onigaméd descrita por Eckermann et
al. (2001), Verbyla et al. (2003) e Boer et al. (2007). O mo@statistico, no qual o sublinhado
identifica a variavel aleatdria, pode ser escrito como:

Yijr = MHLj +Ci+LC i + Gij + Eijiar @)

em quey, € a resposta fenotipica de&simo genotipo na-ésima repeticdo dp-ésimo local
e k-ésima colheitajt € a media geral;; € o efeito de localC, o efeito de colheital.Cj, € 0
efeito da interagao local e colhei@;;, € o efeito genético do gendtipmo local j e colheita
ki e &, 0s efeitos ndo genético. Nesse estudo, todos os individlore§ e variedades) foram
designados como gendtipos devido as testemunhas seregentiéfeentre os experimentos.

O efeito genético aleat(’)ri@ijk foi aqui representado por uma notagao em minL’JsgIJJLa,
com vetorg = (0111, ---,9i3k) que possui distribuicdo normal multivariada com média zero



matriz de VCOVG, escrito na forma dg ~ N(0,G). E o termcg;j,, foi modelado como:
Eijkr = Dijkr + Nijkr (2)

em quebj, € o efeito do blocw no localj e colheitak; njj- € 0 erro experimental, assumido
quenijkr ~ N(0,R), comR = 0?l, considerada assim para todos os modelos avaliados.

Todas as interacao duplas e triplas entre os efeitos foraiméa incluidas no modelo, mas
por questao de simplificacédo, ndo foram demonstrados aqui.

A rotina de analise foi procedida em duas etapas. Na prirfagiaan ajustados 20 modelos
(1 - 20) utilizando a metodologia de modelos mistos despotaHenderson (1986) e McCul-
loch e Searle (2001) (Tabela 1). Nesta, cada modelo foiad@litilizando-se simultaneamente
duas diferentes estruturas de VCOV genética, sendo umaicmmia(GJLX ;) € outra para co-
Iheita (G‘,ng). Assumiu-se auséncia de parentesco genético entre efdinos, dessa forma,
a relacdo entre os gendtipos foi modelada por uma matrizidete (IG><I)' As predicdes do
valor genotipico média de TPH (VG) para genotipo teve malkeiz/COV genética dada por
Gix = Ioé, em quecé € 0 componente de variancia genética. Ja na segunda etapadjs-
tados mais 20 modelos (21 - 40). Nestes, foi incluida a indgdo de parentesco através da
matrizA. Assim, a predicdo do valor genético médio (VA) de TPH padaagenotipo, teve
matriz de VCOV genética dada pGi | = Ad3, em queo2 € o componente de variancia aditiva
(FALCONER e MACKAY, 1996; LYNCH; WALSH, 1998; PIEPHO et a008).

Em experimentos com cana-de-agucar, conforme ressaltadocamente, os dados séo
oriundos de diversos locais e colheitas. Assim a matriz d®W@enética globat foi mode-
lada através do produto direto entre matrizes de VCOV de oaemies do modelo estatistico
que contém informacéo de correlacdo genética. Nesse tonpexa os 20 primeiros modelos
foi assumido auséncia de parentesco genético, e a matriZ@/\G foi obtida da seguinte
forma:

G =G,y @ Gk ® I 3

e para os modelos com a informacao de parentesco (21 a 4@adaipor:
G =G5,y @GRk @A (4)

em que,G-, G© e A® s&o as matrizes variancia-covariancia genética paraslocalheitas e
de parentesco genético, respectivamente. Essas duas@en (B e 4) foram verificadas a fim
de conhecer a contribuicdo dada com a incluséo da genealdgia vez que tais modelos sao
mais realistas, espera-se um maior poder predivo, e poraaimento da eficiéncia de selecao
(Tabela 1).

Os 40 modelos foram examinados e comparados através dofsridlC e BIC. Segundo
esses critérios o modelo que melhor se ajusta aos dadoslé ggadem o menor valor dessas
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estatisticas. Apos selecionado o “melhor” modelo, foramdab as predigbes do valor geno-
tipico médio (VG) e/ou do valor genético médio (VA) de TPHem seguida, foi definido o
ranqueamento dos genotipos.

Como a andlise tradicional de ANAVA conjunta € inviavel, pafeito de comparagéo,
estimou-se a média aritmética de TPH. Esse tipo de analispracedimento estatistico comu-
mente usado por melhorista de cana para avaliar o potemo@fivo médio dos genotipos nos
grupos de experimentos, especialmente nos casos em qued@sos genotipos sao avaliados
em todos experimentos. A analise conjunta via ANAVA é difieda devido o grande desbalan-
ceamento existente. Para o conjunto de dados analisad@agpiensédo do desbalanceamento
tornou-se maior devido existir diferentes genotipos, masmde repeticdes e também diferentes
nameros de colheitas. Retrata-se entdo, uma situacaefreguente enfrentada pelos progra-
mas de melhoramento. Neste caso, o procedimento class@oétise de variancia conjunta
tornou-se inviavel em razao das pressuposicoes existdategeral, para contornar esse im-
passe, uma alternativa que tem sido utilizada, na maionazgs, € simplesmente o célculo da
média aritmética simples para cada individuo. Entretantoédia de cada gendtipo é calculada
com numeros diferentes de observac¢des devido ao grandealestamento dos dados. Assim,
analogo aos programas de melhoramento, foi calculado aamaétinética (tratada aqui como
Modelo Tradicional), e, em seguida, foi estabelecidoouaamento dos gendtipos.

Em relacdo a obtencdo das estimativas do modelo, os efeitssfram estimados pelo
Best Linear Unbiased Estimat¢BLUE), e os aleatérios pdBest Linear Unbiased Predictor
(BLUP), j& implementados neoftwareGenstat. O processo de estimagao ocorreu via Maxima
Verossimilhanga e Maxima Verossimilhanga Restrita (RE(RRf TERSON e THOMPSON,
1971).

3 Resultados e discussoes

De acordo com o critério AIC e BIC, em geral os modelos com m§do da informacao
de parentesco (21 - 40), tendem a ser melhores quando catopaas correspondentes (1 -
20) sem esta informacéo. Esse resultado confirma que a iafdiorde parentesco contribuiu
para melhoria do modelo, tornado-o mais realista. Uma exgdio € que 0s genotipos com-
partilham locos que s&o idénticos por descendéncia, e€atide cruzamentos, essa heranca
genética € transmitida para novas geracoes. Finalmentinaddo de uma grande “rede de
relacionamento” com individuos de diferentes graus denpeseo. Com essas consideracoes,
modelos que assumem independéncia entre os genotiposesidiota das relacdes existentes.
Em contra partida, modelos que incluem o parentesco of@recs genoétipos a oportunidade
absorver a informacéo da genealogia e mesmo os genoétipgsaaa informacgao genealdgica
sao beneficiados.



Adicionalmente, a informacédo de genealogia no modelo da expactativa, em termos
de desempenho produtivo, do valor genético que o individood transmite para sua descen-
déncia. Para tanto, os efeitos genéticos aditivo (valoétiem) dos genitores transmitido para
progénie sao incluidos no modelo via matriz de parentesssinA o modelo resultante fornece
predicdes do valor genético. No melhoramento de cana, d&pes geradas por esse modelo
mensura o quanto de variancia genética aditiva um gendtigerp transmitir a sua descendén-
cia, portanto permite ao melhorista inferir sobre potdriwandividuo como genitor.

E interessante destacar o Modelo 1 que assumi a estruturdageeindéncia (ID) para mode-
lar o efeito genético nos diferentes locais, colheitase Essultado sugere que, mesmo quando
se tem grandes desbalanceamento dos dados, em detrimertordagem de ANAVA, é pos-
sivel realizar a analise conjunta de grupos de experimegsgasa necessidade de retirar indivi-
duos que estao presentes apenas em alguns experimentodaeas todos.

Vale ressaltar que modelar estruturas de VCOV para ef@tasionados ndo € uma obriga-
céo, trata-se apenas de uma sutileza estatistica pararatzlefos mais realistas com potencial
preditivo na expectativa que tais modelos possam maxiraizauracia das predicdes. Nesse
contexto, uso do modelos misto sem modelar estrutura de Yé&@VWrimeiro momento, pode
e deve ser incorporado na rotina de analise dos programasltienamento genético de cana-
de-acucar. Certamente a analise conjunta grupos de exgrgdsnpode ser realizada com van-
tagens, utilizando abordagem de modelos misto, e com o usmdelo simples semelhante ao
Modelo 1. Uma vez que o Modelo 1 é similar a abordagem traditide ANAVA que assume
homogeneidade de variancia para local e colheita, aléms#maia de correlacao genética entre
0S genaotipos, portanto, ndo requer maiores conhecimetatibstico do melhorista.

A selecéo do “melhor” modelo pode ser baseada em dois ostéle informacéo: o AIC
e 0 BIC. Assim, em relacdo a decisdo de selecéo, para a mdawimodelos, os dois crité-
rios foram discordantes. Como exemplo tem-se 0 Modelo 19 (FAJNST ® ID, com 102
parametros) que apresentou o menor valor de AIC (41426,69Yedelo 29 ( ID® AR1 ®
Kinship, com 2 parametros) o menor valor de BIC (41885,83)h@s foram destacados com
negrito (Tabela 2). Uma justificativa para esse resultade-de ao grande nimero de expe-
rimentos analisado. O banco é composto de 44 experimergosiaanbéem referidos como
locais. A matriz de VCOV genética para local tem dimensdox444, ou seja, é bastante
grande. Os modelos de alternativos de matriz de VCOV pagh $80 bastante parametrizados,
consequentemente foram mais penalizado pelo critério BE»e-se ressaltar que o tamanho
da amostra eficaz para utilizar no calculo em néo claramezfieidb no ambito de modelos
mistos (PAULER, 1998). Verifica-se que em geral, o critéoiformacéo BIC aplica uma
maior penalidade para a matriz de local, priorizando o usestieitura mais simples, porém
menos realista, como a ID ou DIAG. Esse resultado evidengagpara esse grupo de experi-
mentos, o0 uso desse critério ndo faz sentido, uma vez quesarma de heterogeneidade de
variancia e correlagdo genética entre locais € esperad® dEgumento sugere que para este



caso, particularmente, o AIC podera ser o melhor critérisedecao. Aplica menor penalidade,
e portanto permite o uso de estruturas mais complexas. ffopando o ajuste de modelos
mais realista para local e colheita.

Diante do exposto, para sele¢cdo do melhor modelo consiger@penas o critério AlIC.
Assim, de acordo com AIC verificou-se que o a estrutura FAR foielhor para local. Outros
estudos tem recomendado a estrutura Fator analitico patalan@a VCOV genética de local
(THOMPSON et al., 2003; BOER et al., 2007; SMITH et al., 200MEYER, 2009), portanto,
esse resultado era esperado. Ja a matriz UNST foi a melhocpbreita. A matriz de VCOV
genética para colheita tem dimensag 5, requerendo a estimacgéo de no maximo 15 parame-
tros. E uma matriz pequena e o ajuste do modelo UNST foi rafigse tipo de matriz captura
toda a variagdo de forma geral, porém requer estimacdo demuméximo de parametros, o
gue a torna indesejavel. Assim, para colheita optou-se giwo onodelo mais parcimonioso,
definido como AR1 (autoregressiva heterogénea de primelearg. A estrutura AR1 captura a
informacéao de correlacdo entre sucessivas colheitas]iea@gp forma sistematica a dependén-
cia temporal existente. Nesse contexto, o conheciment@di@p de resposta dos dados deve
ser considerado durante a escolha do modelo adequado. Atprddde da cana-de-agUcar
tende a reduzir ao longo das colheitas, e diante desse ctampnto, espera-se, por exemplo,
uma maior correlagdo entre colheitas mais proximas (cog@)l e menor entre as mais dis-
tante (corte 1 e 3), em funcao de alteracdes fisiologicos étigas. Nesse sentido, o0 Modelo
11 (FA1® AR1 ® ID, com 89 parametros), o segundo melhor de acordo com Al@e ger
considerando o melhor modelo. E compativel os padrées geses observado no campo,
na avaliacdo de grupos de experimentos de cana-de-aclmaio €sperado, assume a matriz
FA1 para local e AR1 para colheita. Acredita-se que a esa§R1 nao foi indicada pelo AIC
como a melhor, devido esse critério ndo penalizar forteenestruturas mais parametrizadas,
pelo menos para colheita, ao contrario do BIC, observa-seaaria prioridade por estruturas
mais parametrizadas. Embora para o AIC a penalizacao teselenaais forte quando a matriz
de VCOV tem muitos parametros a serem estimados, como dugatde VCOV para local,
por exemplo. Ela invariavelmente foi penalizada forteragrutr ambos critérios, o que resultou
numa série de modelos que néo rodou e foram identificadosiRor N

O Modelo 11, no geral é o melhor modelo. E um modelo realismagsume estrutura
adequadamente de VCQV para explicar as interacOes exstentre genotipos, locais e corte.
Este modelo podera ser utilizado para predicao do valortggoo de genoétipos de cana-de-
acucar em programas de melhoramentos. Os valores genstipiando ranqueados, poderao
auxiliar o melhorista na identificacao e selecéo de gengspperiores e de futuras variedades
para recomendacao comercial.

Vale salientar que um aspecto intrigante do Modelo 11 é qubpea tenha sido conside-
rado o melhor modelo, ele n&o inclui a informagéo de pareatgenético. E como ja menci-
onado, de acordo com AIC, os modelos sao “melhorados” quamdiormacao de parentesco



€ incorporada. Verifica-se entdo, que o Modelo 31 corresgrdao 11 com 0 parentesco
(FA1 ® AR1 ® Kinship, com 89 parametros) ndo rodou devido a limitaco@spedacionais
(Computador Dell Studio XPS 8100 IrfelCore'M i7-860, 17, 2.80GHz 16GB utilizando o
Windows 7 Home Premium e o GenStafl4Logo de inicio houve problemas com alocacgéo
de memaria o que inviabilizou o inicio do processo de iteoatMas quando colocados lado a
lados os modelos sem parentesco (1 - 20) e com parentescat(@1verifica-se que sempre
o0 modelo correspondente com o parentesco € melhor. Partenévidéncias sugerem que se
o0 Modelo 31 tivesse rodado, provavelmente ele seria mellooieto. Embora néo haja resul-
tados, esse modelo seria mais adequado. O mesmo admiterestide VCOV genética (para
local e colheitas) que explicam mais adequadamente a matdeecorrelagbes existentes. E
adicionalmente, incorpora a informacgao de parentescotigené€Em resumo, trata-se de um
modelo mais realista, e portanto, espera-se que possua podgier preditivo e que seja capaz
de gerar predicbes mais acuradas, o que resultaria numaefiaiéncia de selecao.

As comparagdes entre os modelos sdo mostradas também nessHigB. Foi estabelecido
um ponto de corte que corresponde a selecdo dos 10 genadijpersoses (uma intensidade de
selecédo 13,51% ) para ambos modelos. Determinou-se o emédicle correlacaSpearman
(p) para cada comparacao, afim de medir a intensidade da agBw@&atre os modelos em
funcao das coincidéncias de ranqueamento. A Figura 1 mostvenparacéo entre o Modelo 1
e o Tradicional. Os valores genotipico preditos obtidos odvtodelo 1 e as médias estimadas
de TPH com o Modelo Tradicional foram correlacionados $icgtivamente § = 0,72, p-
valor< 0,001). No ponto de corte, nota-se que existem cinco gené{p@¥) que seriam
selecionados com o Modelo 1, mas ndo com o modelo Tradicitssal reforga a vantagem de
usar modelos misto em analise de grupos de experimentosideleaaclcar.

A Figura 2 mostra a comparacdo entre o Modelo 11 e o TradicioNasta os valores
genotipicos preditos com o Modelo 11 foram correlacionagioificativamente com as médias
estimadas para TPH com o modelo Tradiciomed(0, 63, p-valok 0,001). Ha coincidéncia
de ordenamento dos gendtipos, porém o melhoramento de equer maior eficiéncia para
selecdo dos melhores individuos, nesse contexto essaagsgonao € classificada como alta.
A associacao existente ndo é suficiente para declarar o Mddatlicional uma boa opcéo
para o melhoramento. Ha ganho de eficiéncia quando se uiilMadelo 11, e esse ganho
nao é refletido com o Modelo Tradicional, portanto, o Modeladicional ndo substitui com
eficiéncia o 11. No ponto de corte, verifica-se que existemgaiotipos (60%) selecionados
com o Modelo 11, mas que nao foram selecionados com o Modathclonal. Isso ressalta a
importancia de utilizar modelos mais realista, este possior capacidade preditiva e aumenta
a eficiéncia de selecao.

Ja a Figura 3 tem-se a comparacéo do Modelo 1 e 11. A correta¢doos valores genoti-
picos preditos dos dois modelos foi alta e significativa=(0, 87, p-valok 0,001). Isso sugere
gue existe concordancia de ordenamento entre os dois nsodelguando se observa o ponto
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Figura 1: Gréfico das predi¢cdes do valor genético de TPH doelMatl contra as médias esti-
madas de TPH do Modelo Tradicional para 74 genétipos Q,72, p-valok 0,001), ambos

modelos considera a informacédo dos 44 experimentos. Aadittacejadas na horizontal e
vertical indicam pontos de corte para a selecdo dos 10 gasuperiores de cana-de-agucar
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Figura 2: Gréfico das predi¢cdes do valor genético de TPH doeldotll contra as médias
estimadas de TPH do Modelo Tradicional para 74 genotipes(, 63, p-valok 0,001), ambos

modelos considera a informacédo dos 44 experimentos. Aadittacejadas na horizontal e
vertical indicam pontos de corte para a selecédo dos 10 gasuperiores de cana-de-agucar
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Figura 3: Grafico das predi¢cdes do valor genético de TPH doelotl contra Modelo 11
para 74 genotipogp(= 0,87, p-valok 0,001), ambos modelos considera a informacéo dos
44 experimentos. As linhas tracejadas na horizontal ecatitidicam pontos de corte para a
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de corte, existem cinco genotipos (50%) que foram seledmsaom o Modelo 11, mas nao
foram com o Modelo 1. O argumento a esse resultado € que gaanedtriz de VCOV genética

€ modelada adequadamente, as correlacdes genéticaweaiselentre corte sdo consideradas,
0 modelo torna-se mais realista e aumenta sua capacidatigvare

Ainda nas Figuras 1-3 notam-se que as médias estimadavatastiveram maior ampli-
tude de vari¢cdo do que os valores preditos. Isso € justifipaliopropriedade de encolhimento
do preditor, que é desejavel pois penaliza observactesdates.

4 Conclusoes

O modelo misto ajustado aqui certamente podera aumentar@nefa do processo de se-
lecéo de gendtipos superiores de cana-de-agucar, e cénsexpente ajudara na identificacao,
recomendacéo e liberacdo de novas variedades em programasitbramento.
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Tabela 1: Diferentes modelos analisados de matriz de vaaidovariancids

Matrix G Modelo Npar emGT
G=G},,;®G¢ «®I8, 1D ® ID ®ID 1
2)DIAG ® ID ®ID (3+1)—
3)FAL ©® ID ®ID (ZJ+1)
4)UNST @ ID ®ID [J“*“Z} 1
5D ® DIAG ®ID (1+K)—
6) DIAG © DIAG ®ID (34+K)—
7)FAl  © DIAG ®ID (2J+K)
8) UNST ® DIAG ® ID [J““ *2'(} 1
9ID © ARl ®ID 2

10) DIAG ® ARl ®ID 2)—
11)FA1L ® ARl ®ID 2J+2)

I+
(
12) UNST® ARl ®ID [J“*““} 1
(
(

13)ID  ® ARLye ® ID K+2)—
14) DIAG ® AR1pet ® ID J+K+1) 1
15) FAl ® ARl ® ID (20+K+1)—1

16) UNST® AR1yet ® ID [J(J+1 )+2(K+1) } 1
17)ID  ® UNST @ ID [2+K K+l]
18) DIAG ® UNST ® ID [23+K(K+1 ]
19) FA1 ® UNST ® ID [4J+K(K+1 ]
20) UNST® UNST ® ID [J(J+1 +K(K+1)] 1

G=G4,;®GE «®AS, 21)ID ® ID ®Kinship 1

22)DIAG ® ID ®@Kinship (J+1)—1
23)FA1 ® ID ®Kinship (2J+1)-1
24)UNST® ID  ® Kinship J“*Zl)ﬂ ~1
25)ID ® DIAG ®Kinship (1+K)-1
26) DIAG ® DIAG ® Kinship (J+K)—-1

27)FA1 ® DIAG ®Kinship (2J+K)—1
28) UNST@ DIAG @Kinship  [23+2¢| —1
29)ID ® ARl ®Kinship 2

30) DIAG ® AR1 ®Kinship (J+2)—

31) FAL ® AR1 ®Kinship ( J+2)

32) UNST® AR1 ® Kinship [J““ *4} 1
33)ID  ® ARlyet ® Kinship  (K+2) -

34) DIAG ® AR1ye ® Kinship (J+K+l) 1
35)FAL ® AR1yg ® Kinship (204K +1)—1
36) UNST® ARLyer ® Kinship [ 220124 } 1

37)ID  ® UNST @Kinship |2 K“]

39) FAL @ UNST @ Kinship ‘”*K“(“]

[
[

38) DIAG ® UNST ® Kinship [2J+K(K+1)]
[

40) UNST® UNST ® Kinship [

JE+D)+K(K+1) +K(K+1 ] 1

Modelos (1-20) utilizam o produto direto de matrizes dearaia-covariancia para experimento e corte, assumindmeiasde parentesco
entre os geno6tipogy . Modelos (21-40) utilizam o produto direto de matrizes déiwvetia-covariancia para experimento e corte, assumindo
parentesco genético entre os genétijo nimero de parametros para os modelos (1-40), correspoadema dos niimeros de parametros
das matrizes componentes menos o nimero de restricdesspaguear a identificabilidade do model@ o nimero de gendtipod é o
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Tabela 2: Modelos para matriz de variancia-covariai& os correspondentes niumeros de
parametros estimadoppR, € respectivos valores de AIC (Critério de Informacao deikdia
e BIC (Critério de Informacéo de Bayseano)

Matrix G Modelo npaR emG' AlC BIC
G=G},;®G¢ «®I8, 1D ® ID ®ID (1+1)-1=1 42473,64  42502,11
2)DIAG ® ID ®ID (44+1)—1=44 42266,29  42600,77
3)FAL ® ID ®ID (88+1)—-1=88 41660,41  42308,02
4)UNST ® ID ®ID (990+1) —1=990 NR NR
5)ID  ® DIAG ®ID (1+5)-1=5 42448,34 4250527
6) DIAG ® DIAG ® ID (44+5)-1=48 42257,09  42620,03
7)FA1 ©® DIAG ®ID (88+5)—1=92 41666,14  42342,22
8) UNST ® DIAG ® ID (990+5) — 1 =994 NR NR
9D  ® ARl ®ID (1+2)-1=2 42298,04  42333,62
10)DIAG ® AR1 ®ID (44+2)—1=145 41937,97  42279,56
11)FA1 ® ARl ®ID (88+2)—1=89 41487,76 42142,49
12) UNST® ARl ®ID (990+2) —1=991 NR NR
13)ID  ® ARLyet® ID (1+6)-1=6 42269,51 4233356
14) DIAG ® ARLyet ® ID (44+6)—1=149 41922,11  42292,17
15) FAl ® ARLyet ® ID (88+6+1)-1=94  41489,18 42172,37
16) UNST® ARLyet ® ID (990+6) — 1 =995 NR NR
17)ID  ® UNST ® ID (1+15-1=15 4224150  42369,60
18) DIAG ® UNST ® ID (44+15)-1=58 41908,16  42342,27
19)FA1 ® UNST ® ID (88+15-1=102  41426,59 42173,83
20) UNST® UNST ® ID (990+15—-1=1004 NR NR
G=Gl,;®G% «®AE, 21)ID ® ID ®@Kinship (1+1)-1=1 42177,28  42205,74
22)DIAG ® ID ®Kinship (44+1)—1=44 42057,86  42392,34
23)FAl ® ID ®Kinship (88+1)-1=88 NR NR
24)UNST® ID @ Kinship (9904 1) —1 =990 NR NR
25)ID ® DIAG ®@Kinship (1+5)—-1=5 42164,91 42221,85
26) DIAG ® DIAG ® Kinship  (44+5)-1=148 42049,15  42412,09
27)FAl © DIAG ® Kinship  (88+5)—1=92 NR NR
28) UNST® DIAG ® Kinship  (990+5) —1 =994 NR NR
29)ID  ® ARLl ®@Kinship (14+2)-1=2 41850,25 41885,83
30)DIAG ® ARL ®Kinship (4442)—1=45 4161050  41952,09
31)FAl ® ARLl ®Kinship (88+2)—1=89 NR NR
32) UNST® AR1 ® Kinship (9904 2) —1 =991 NR NR
33)ID  ®ARILyg® Kinship  (1+6)—1=6 41834,69 4189874
34) DIAG ® AR1jet ® Kinship  (444-6) —1=49 41592,66  41962,73
35) FAL ® ARLyet ® Kinship ~ (88+6) —1=93 NR NR
36) UNST® ARLyet ® Kinship (9904 6) — 1 =995 NR NR
37)ID  ® UNST ®Kinship (1415 —~1=15 41811,31  41939.41
38) DIAG ® UNST ® Kinship ~ (44+15) — 1 =58 41582,15  42016,26
39) FAl ® UNST ® Kinship (884 15) — 1= 102 NR NR
40) UNST® UNST ® Kinship (9904 15) —1=1004 NR NR

G: é a matriz de VCOV genética; ID: Independente; DIAG: DiagJpRAL: Fator analitico de primeira ordem; AR1: Auto regres de
primeira ordem; ARJet: Auto regressiva de primeira ordem (heterogéneo) e UNSFeséruturado. Os menores valores dos critérios AIC e

BIC estao destacados em negrito, indicam o melhor modelwinmero total da matriz de VCOV do modelo.
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