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RESUMO

LEDO, Carlos Alberto da Silva. Avaliagio de um modelo de regressio nio-
linear para a estimagdo da varidncia genética em populagdes naturais. Lavras:
UFLA, 1998. 47p. (Dissertagdo — Mestrado em Estatistica e Experimentagio
Agropecuaria)”

Este trabalho teve por objetivo a avaliagio do modelo de regressio
nio-linear proposto por Shrikhande (1957), para a estimagdo da varidncia
genética em populagdes naturais. Para tanto, foram utilizados dados reais
referentes a avaliagdo de familias com a cultura do eucalipto, e dados simulados,
pela geragdo de uma populagdo, na qual foram variados a autocorrelagdo
espacial entre os elementos (p) € o coeficiente de herdabilidade no sentido
amplo (h?). Os dados experimentais foram ajustados ao modelo proposto,
utilizando o método dos quadrados minimos ordinario e o método dos quadrados
minimos ponderado, considerando como unidades basicas plantas e parcelas
experimentais. Para os dados simulados foi feito o ajuste segundo os métodos
dos quadrados minimos ordinario, ponderado e generalizado para cada
combinagio de p e h’. A avaliacio do modelo de Shrikhande (1957), a partir dos
dados experimentais, foi feita comparando-se as estimativas dos parimetros
genéticos obtidas com a metodologia, com aquelas obtidas pelo método dos
momentos, levando em conta o delineamento experimental original. Os dados
simulados permitiram a avaliagdo dos estimadores, conforme a tendenciosidade
e a precisdo. Constatou-se que unidades basicas correspondentes a plantas
propiciou melhores estimativas quando comparadas com unidades basicas
correspondentes a grupos de plantas. Com os dados simulados verificou-se que
em presenca de altas autocorrelagéo e herdabilidade, a qualidade de ajustamento
foi melhor, sendo que o método dos quadrados minimos generalizados propiciou
estimativas mais precisas. Nas situagdes de baixas autocorrelagio e
herdabilidade ndo foram verificados bons ajustes pelos trés métodos estudados.

" Comité Orientador: Eduardo Bearzoti — UFLA (Orientador) e Magno Anténio
Patto Ramalho - UFLA



ABSTRACT

EVALUATION OF A NON-LINEAR REGRESSION MODEL TO
ESTIMATE GENETIC VARIANCE IN NATURAL POPULATIONS

This work had the aim of evaluating the non-linear regression model
proposed by Shrikande (1957), to estimate genetic variance in natural
populations. It was used experimental data from progeny evaluation with
Eucalyptus, and simulated data, by generating populations varying spatial
autocorrelation among individuals (p) and broad sense heritability (h%).
Experimental data were adjusted to Shrikande’s model using the methods of
ordinary and weighted least squares. To each combination of p and h? simulated
data were adjusted using the methods above, and also generalized least squares.
Estimates of genetic variance yielded by Shrikande’s model were compared to
those obtained by moment methods, considering the experimental designs of the
Eucalyptus trials. Simulated data allowed obtaining empirical sampling
distributions of the estimators of genetic and environmental variances, which
were evaluated as regard to bias and precision. With simulated data, it could be
seen that, with high autocorrelation and heritability, good adjustments were
obtained, specially with generalized least squares, which yielded the most
precise estimates. When even autocorrelation and heritability were low, it has
not been observed reasonable adjustments, whatever the method of estimation
employed.

Guidance Committee: Eduardo Bearzoti — UFLA (Major Professor) and Magno
Antonio Patto Ramalho - UFLA
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1 INTRODUCAO

O melhoramento de populagdes de plantas visa a obtengio de material
geneticamente superior, por meio do aumento da frequéncia de alelos favoraveis,
com relagdo a produtividade e outras caracteristicas desejaveis.

No desenvolvimento de novos genétipos assumem grande importancia o
método seletivo e o ganho genético a ele associado e, nesse particular, a
estimagdo do coeficiente de herdabilidade é de grande utilidade, pois possibilita
prever o progresso obtido com a sele¢do, fonecendo ao melhorista indicativos
da efetividade do processo seletivo empregado. Portanto, quantificar a variagio
genética auxilia a tomada de decisio quanto a0 método de melhoramento a ser
empregado, bem como a escolha de populagdes a serem melhoradas.

Essa quantificagdo, para o caso de caracteristicas controladas por muitos
genes, € dificultada pois nesses casos existem efeitos ambientais sobrepostos aos
efeitos genéticos, tornando necessdria a separagio da variagdo genética da
ambiental. Através de delineamentos adequados, onde relagdes de parentesco
sdo conhecidas, € possivel estimar esses componentes da variagio fenotipica.

Em algumas situag3es, como em populagdes naturais, ndo é possivel ou
é dispendiosa a instalagdo de tais delineamentos. Além disso, é longo o periodo
de tempo necessario para a obtengdo de descendentes de cruzamentos
controlados, no melhoramento florestal. Essas dificuldades realcam a
importéncia da quantificacio da variagdo genética em culturas perenes, pois o
ganho com a selegdo tem que ser tal que justifique o longo prazo despendido no
programa de melhoramento.

A fim de contomar este problema, Shrikhande (1957) desenvolveu uma

metodologia de estimagZo da varidncia genética em populagdes naturais, através



de um modelo de regressdo ndo-linear, baseado na lei empirica de Smith de
heterogeneidade de solo.

O modelo proposto tem apresentado problemas com relagio ao seu
ajuste devido ao fato de apresentar algumas caracteristicas indesejaveis como
heterogeneidade de variancias, residuos correlacionados e nao-normalidade de
erros. Modificagdes na metodologia tém sido sugeridas por alguns autores, como
a incorporagdo de novos componentes de variagdo e a utilizagio de métodos
iterativos de quadrados minimos. Entretanto, nio é clara a qualidade da
estimacdo da varidncia genética pela metodologia, em algumas situagdes, com
relagio a tendenciosidade e precisio dos estimadores. Além disso, seria
importante investigar se o modelo apresenta melhoria de ajustamento, caso
fossem levadas em consideragdo as caracteristicas descritas acima.

Este trabalho teve por objetivo a avaliagio do modelo de regressio
ndo-linear proposto por Shrikhande (1957) e de diferentes métodos para seu
ajustamento, para a estimagio da variancia genética em popula¢des naturais.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Lei Empirica de Smith (1938)

Smith (1938), utilizando informagSes de um experimento de
uniformidade com trigo, com relagdo & produgio, observou que a relagdo entre
os logaritmos das varidncias entre parcelas de x unidades basicas e o logaritmo

de x, era aproximadamente linear, de maneira que:

Vo= W
X
sendo:
V. variéncia entre médias de parcelas com x unidades basicas;
x: niimero de unidades basicas que compdem a parcela;
Vi variancia entre parcelas constituidas por uma unidade basica;

b: coeficiente de heterogeneidade de solo.

O autor verificou a mesma tendéncia em outros 39 experimentos de
uniformidade relatados na literatura, sugerindo que o parimetro b pudesse ser
um bom descritor da natureza da variabilidade de uma caracteristica, em uma
dada condigdo experimental. A este coeficiente deu-se o nome de coeficiente de
heterogeneidade do solo, embora, na realidade, ele nio seja um pardmetro que
descreva propriamente uma condigio edafica, mas antes uma interag3o entre
uma certa caracteristica ¢ um dado solo. Como proposto por Smith (1938), seu
espago paramétrico corresponde ao intervalo entre zero e um, indicando as

relagdes entre as unidade basicas adjacentes. O valor zero indica perfeita



correlagdo entre as unidades basicas que compdem a parcela, resultando em alta
uniformidade dentro das parcelas. O valor um indica que as unidade basicas sdo
ndo-correlacionadas, fazendo com que a relagdo (1) corresponda a conhecida
expressdo da varidncia de uma média em uma amostra aleatdria.

A lei empirica de Smith (1938) pode ser aplicada no dimensionamento
de parcelas, blocos e nimero de repeti¢des, conforme realizado por diversos
autores, dentre eles, Koch e Rigney (1951), Hatheway (1961), Oliveira (1976),
Reddy e Chetty (1983), Cordeiro, Miranda e Campos (1982), Golaszewski,
Eaton e Baumann (1995), e Bearzoti e Pinto (1996).

O pardmetro b pode ser estimado pelo método dos quadrados minimos

ordinario, considerando o modelo (1) linearizado. O estimador b

correspondente pode ser expresso como (Reddy e Chetty, 1983):

Zlog \A Zlog X;
: i - log V. 3 log x;

2
log x;

> (og x;)? —*_[2 = ]

i l n

n

[« 253
Il

@

emquei=1,2, .. ntamanhos de parcelas.

Hatheway e Williams (1958), no entanto, comentaram que o estimador
(2) néo é o de minima varidincia, pois as observagdes log V,,sdo geralmente
correlacionadas, uma vez que é comum utilizar as mesmas unidades basicas para
calcular as variincias V,,  para diferentes x;. Assim, apresentaram uma maneira

de se estimar o coeficiente de heterogeneidade de solo, baseada no método dos

quadrados minimos generalizado, em que:



Zkzwjkyj(xk' “i')

b=-d

- 3)
z;wjkxk.(xk' “3‘-')
i

sendo:
¥i: o logaritmo da estimativa da varidncia entre parcelas de tamanho j,
yi=InVx;,j=1,2, ..,n;
Wik 0 elemento da j-ésima linha e k-ésima coluna de W, que é a inversa da
matriz de varincias e covariancias dos yj;
X' 0 logaritmo do niimero de unidades basicas que compde a parcela do
J-ésimo tamanho, k=1,2, ... n;

X ’: a média ponderada por wy dos x;’.

2.2 Metodologia de Shrikhande (1957)

Shrikhande, em 1957, com o objetivo de estimar parimetros genéticos
com a cultura do céco, desenvolveu uma metodologia de estimagio da variancia
genética em populagdes naturais, baseada na relagdo (1) proposta por Smith
(1938).

O autor considerou a variancia entre plantas (V;) como sendo afetada por
uma variagdo genética e uma variagio ambiental. Admitindo que nio houvesse
correlagio entre o efeito genético e a disposigdo espacial das plantas, o
coeficiente b seria consequéncia da ocorréncia de correlagio espacial entre

plantas, de natureza meramente ambiental, e assim:

sendo:

VG: variancia genética entre plantas;



VE: varidncia ambiental entre plantas.
Multiplicando-se (4) por x, tem-se:
xVi=Vg+xU"? v 5)
O modelo (5) pode ser reescrito como:
QMx =V +x® Vg ©

em que QMx € o quadrado médio das parcelas com x plantas e B
corresponde a (1 —b).

Para se estimar Vg, Vg e b, o autor recomendou a mensurac¢do da
caracteristica em questdo em cada planta, evitando clareiras, e a simulaggo de
parcelas com um nimero x de plantas, sendo que para cada x, varias formas de
parcelas seriam simuladas. Seriam entdo calculados os QMx, tomando-se o valor
médio das varias formas para cada tamanho de parcela, ponderando-se pelos

numeros de graus de liberdade correspondentes. O modelo (6) seria entio

ajustado a esses dados da seguinte forma; varios valores de b seriam dados
entre zero e um, tomando o modelo linear em relagdo aos parimetros, e entdo
Vg e Vg seriam estimados pelo método dos quadrados minimos ordinario.
Seriam escolhidas as estimativas com as quais houvesse menor soma de
quadrados residual.

Os erros padrio associados as estimativas de Vg e Vg, segundo
Shrikhande (1957), sdo dados pelas seguintes expressdes:

1 -2
S, = cg[;+ﬁ} 0)



R e ®
em que:
ol = SQR, ; 8@ =D (z;-2)" e z=x],
n- 3 i
sendo:

n: numero de observagdes;
SQRo: soma de quadrados residual.

Conkle (1962), em trabalho com uma populagio de Pinus, avaliou as
variaveis altura e didmetro, e constatou que o método ndo é indicado se b
assume um valor préximo de 1. Dificuldades adicionais corresponderam ao fato
de essas caracteristicas serem altamente influenciadas por fatores como idade e
competigao.

Sakai e Hatakeiama (1963) comprovaram a eficacia da metodologia com
as espécies florestais Populus euramericana e Abies sachalinensis, obtendo
estimativas para Vg estatisticamente iguais a zero em uma populagio clonal.
Segundo os autores, o método de Shrikhande (1957) é indicado para
povoamentos homogéneos, com espagamentos entre arvores no muito grandes e
que ndo tenham sofrido desbaste severo.

Sakai e Mukaide (1967) relataram que, em estudos com povoamentos
florestais da espécie Cryptomeria japonica D. Don, nio se obtiveram
estimativas razoaveis para a varidncia genética devido 4 competicio existente
entre as arvores. Os mesmos autores aprimoraram a metodologia de Shrikhande
(1957), incorporando um novo componente de variancia, relativo a competi¢cao

entre parcelas vizinhas. Observaram que a falta desse componente poderia tomar



tendenciosas as estimativas dos outros pardmetros. Aplicaram seu modelo a
populagbes de Criptomeria, e encontraram efeitos significativos de competi¢ao
em populac3es propagadas via semente. Estimativas de Vg e Vg livres desses
efeitos foram entfo obtidas.

Foi observado por Namkoong ¢ Squillace (1970) que quando b = 1, ou
seja, quando ndo ha correlagio entre as plantas, Vg e Vg sdo estatisticamente
indistinguiveis. Os mesmos autores levantaram alguns problemas que podem
surgir ao se utilizar a metodologia de Shrikhande (1957), tais como a violagdo da
pressuposi@o de que os efeitos genéticos ndo estejam sendo confundidos com
efeitos de competicio, e de que métodos iterativos de quadrados minimos devam
ser preferidos. Tais métodos, & época em que a metodologia foi proposta por
Shrikhande (1957), eram de dificil implementagdo, pela falta de recursos
computacionais. Atualmente este aspecto deixou de ser um problema, sendo eles
largamente empregados no ajustamento a modelos de regressio nio-lineares.
Namkoong e Miller (1968) ja haviam sugerido a aproximagio de Gauss-Newton
para o ajustamento ao modelo de Shrikhande (1957).

2.3 Modelos de regressio

De uma forma geral, os modelos de regressio podem ser expressos

como:

Y=f{X;0)+¢ )
em que:
Y: é o vetor de observagdes n x 1, com n observagdes;
X: é a matriz das varidveis independentes, de ordem n x v, com v variaveis
independentes;

8: € o vetor de pardmetros p x 1, relativo a p pardmetros;



€ € o vetorde errosn x 1,

Segundo Draper e Smith (1981), os modelos podem ser classificados em
lineares, linearizaveis e no-lineares, em relagdo aos parametros.

Os modelos de regressdo sdo lineares em relagdo aos pardmetros quando:

0f.(X;0)
—1 2 7 =h
26, "X

ap | @

\
parai=1,2,...,ne j=12, ..,p.

Os modelos linearizaveis s3o aqueles que podem ser transformados em
lineares através de anamorfose.

Os modelos de regressdo s3o ndo-lineares em relagdo aos parametros
quando:

9fi(X;8) _ h(X, 6) (11)
06,
pelo menos para algumi e j.

Quando o modelo ¢ linear nos pardmetros, ele pode ser eXpresso como:\\
| j

Y=X06+¢

(12) {
C et et '

Na analise de regressdo;, os dois métodos de estimagio mais empregados
sdo o dos quadrados minimos e o da maxima verossimilhanga, sendo que

conduzem aos mesmos estimadores, em presenca de normalidade.

B

N (\:3)

Quando o modelo de regressio é linear, como em (12), existem
variagdes propostas do método de quadrados minimos, conforme as

pressuposi¢des assumidas quanto aos erros em €, de maneira a obter estimadores



ndo-tendenciosos de minima varidncia. Estas variagdes correspondem aos
métodos de quadrados minimos ordinrio, ponderado e generalizado.

Em geral, no ajustamento a um modelo de regressdo linear como em
(12), pressupde-se que a média dos erros é nula, assim, E(e) = 9; a variancia do
emo &;,i=1, 2, ..., n, é constante e igual a &7, isto é, E(ee’) = Io%; 0 erro de uma
observagdo é ndo correlacionado com o erro de outra observagio, isto é,
E(eg)) = 0, para i # j e os erros sdo variaveis aleatérias com distribuicdo
normal.

Os modelos que atendem as pressuposigdes acima s3o em geral ajustados
pelo método dos quadrados minimos ordinario. Segundo este método, deve-se
encontrar um vetor 8, com o qual a soma dos quadrados dos desvios seja
minima.

A soma dos quadrados dos desvios ¢ dada por:
Z=ge=(Y -0X)(Y-X0)=Y'Y-20X'Y+0’X’X 6 (13)

A funcdo Z tera minimo quando suas derivadas parciais em relagio a 0

forem nulas, isto é:

Og's
. =0 (14)
69j ©

desenvolvendo (14) resulta o conhecido sistema de equagdes normais, que é
dado por:
X’X0=XY (15)

Se X’X ¢é ndo singular e existe a matriz inversa (X’X)', obtém-se como

solugdo para 6:

10



6 =X’X)'X’Y (16)

que € o estimador linear ndo-tendencioso de varidncia minima de 6.

Em presenca de heterogeneidade de varidncias, o método dos
quadrados minimos ponderado é mais adequado, por fomecer estimadores
n3o-tendenciosos de minima variancia.

Conforme Hoffmann e Vieira (1987), seja o modelo considerado em
(12), supondo-se que € N N(@, Do), em que D é uma matriz diagonal, positiva
definida, que representa as varidncias associadas a cada &;.

Define-se uma matriz diagonal A, cujos elementos sio dados por:

A= an

Dessa maneira, tem-se que:

A A=D" (18)
e
D=ATA" 19
Pré-multiplicando cada um dos termos de (12) por A, obtém-se o
modelo:

AY=AX0+Ae (20)

No modelo (20), tem-se o vetor de erros u = Ag, e uma vez que E(g) =0,

tem-se que E(u) = 0. Além disso:

E(uu’) = E(Ae £’A”) = ADA’G? 21

11



de acordo com (19), segue-se que:
E(uu’) = AA'A'AS? = I6? (22)

ou seja, o modelo (20) é homocedastico. Dessa forma, o método dos quadrados
minimos ordinario, relativamente a AY, fomece o seguinte estimador para o

vetor de pardametros 6:
6 =X’ D'X)'X’ DY (23)

Este corresponde ao estimador de quadrados minimos ponderado, no
tocante ao modelo (12).

Em presenca de heterogeneidade de varidncias e autocorrelacio dos
residuos, o método dos quadrados minimos generalizado é indicado.

Seja o modelo considerado em (12), supondo-se que & N N(9, Wo?), em
que W € uma matriz simétrica, positiva definida. Entdo W™ também & simétrica
e positiva definida e existe uma matriz A tal que:

NA=W! 24)
Pré-multiplicando (12) por A, obtém-se o modelo:
AY =AX0 + Ae 25)
sendo u = At e E(uu’) = I6%.

Aplicando-se ao modelo (25) o método dos quadrados minimos

ordinario, tem-se a seguinte estimativa para o vetor de pardmetros 0:

12



é = (X,Wlx)-lxaw-lY (26)

E este corresponde ao estimador de quadrados minimos generalizado,

relativamente ao modelo (12).

e
!

Quando os modelos de regressdo sdo nao-lineares, os métodos de | /)

~N/

- estimagdo empregados também sdo, em geral, os de quadrados minimos e de /
maxima verossimilhanga. Entretanto, tais métodos aqui ndo conduzem a

solug:oes explicitas para os estunadores como acontece em modelos lmeares/

\

conforme visto em (16), (23) e (26). ‘," /,
Ao contrario, os estlmadores sdo em geral solugdes de sistemas de 2/
equacdes ndo lineares, necessitando-se de métodos numéricos (iterativos) para
sua resolugdo, Dentre estes métodos, Cita-se o Eeraadééﬁ;vton do gradiente,
* de Marquardt e de Quasi-Newton.
O método de Gauss-Newton, na forma original, consiste no
desenvolvimento em série de Taylor até o termo de primeira ordem da fungio

f(Xi; 6) em tomo do ponto 6,, o qual, para 6, proximo de 0, pode-se escrever:

n

f(X; 6) = fX;; 80) + z[ 28,

k=1

9 — 60 . (ek —eko)] (27)

e considerando que:

_ 0f(X;6)
06,

Y = f(X;; 0) - - f(Xi; 80); Bi= O-60 e X

0=0,

o modelo (12), usando (27), toma-se aproximadamente da forma:

13



P
Yi'= ) B Xy +& (28)

ou seja, linear nos parimetros By. Estes parimetros podem ser estimados pelo
método dos quadrados minimos.
Se 6y é uma estimativa inicial do vetor é, entdo uma estimativa melhor
que 6, € dada por:
8, =0+ B, (29)

O processo é repetido colocando-se 6, no lugar de 8y, e assim por diante
até que algum critério de convergéncia seja aceito. Bard (1974) apresenta alguns
desses critérios.

Conforme Gallant (1987) observa, ndo é necessariamente verdadeiro
que, por este procedimento, um vetor 8,, obtido na iteragdo t, conduza a uma
soma de quadrados inferior aquela correspondente ao vetor 6;_ 1. Nesse sentido,
€ recomendavel que se utilize uma modificacdo no método de Gauss-Newton,
proposta por Hartley (1961). Esta modificacio baseia-se no fato de que, na

i-ésima iterag3o, existe um A tal que:
SQR[6: + A (B - 60)i] < SQR(S)) (30)
em que 0 <A < 1. Em uma rotina de programacio computacional, isso pode ser

implementado fazendo A assumir os valores 1,09, 08, 0,7, 0,6, %, %,..., até que
a relagdo (30) seja verificada.
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3 MATERIAL E METODOS

A avaliagdo do modelo de Shrikhande (1957) e de diferentes métodos
para seu ajustamento foi feita mediante dados experimentais e dados simulados.

3.1 Dados experimentais

Foram utilizados dados experimentais, com a cultura do eucalipto,
originalmente empregados por Marques Junior (1995) e gentilmente cedidos
pelo autor. A descrigdio das areas experimentais, bem como das condigdes de
condugdo, foi apresentada por Marques Jinior (1995).

O experimento consistiu da avaliagio de 56 familias de meios-irmaos de
Eucalyptus cloeziana, juntamente com dois clones. O delineamento utilizado foi
o de blocos ao acaso com 10 repeticdes. As parcelas constituiram-se de seis
plantas em linha, com uma area dtil de 36 m®. No presente estudo, foram
tomados dados de duas repeti¢des do experimento descrito acima, referentes a

variavel didmetro 3 altura do peito (dap).
3.2 Dados simulados

Foi simulada uma populagio com 1200 elementos dispostos em uma
estrutura espacial de 24 linhas e 50 colunas, como ilustrado a seguir:

Pi1 P12 P13 P4 e P15

P21 P22 P23 P2s e P2so

P241 P242 P2a3 P2a4 e« P2450



em que p; € o fendtipo do elemento simulado da linha i e coluna J. Este fenétipo

foi gerado conforme a expressdo:
P =&t gj

em que e; € o efeito simulado de natureza ambiental e g o efeito genético
associado a cada elemento.

O efeito ambiental (e;), por sua vez, foi calculado como sendo a soma de
dois componentes:

ei,-=l,-j+c;j

em que J; e c; sdo efeitos relativos cada qual a uma estrutura de autocorrelagio

espacial de primeira ordem, nas linha e nas colunas, de modo que:
li=plig-n +&;
Cj =P C-15 + €

emque p ¢ o coeficiente de autocorrelagdo espacial entre os elementos de
uma mesma linha ou de uma mesma coluna, ¢ ¢; e 8,J sdo cada qual efeitos

ambientais gerados aleatoriamente com distribuicio normal de média zero e
variancia igual a um.

Em uma tal estrutura de autocorrelagio espacial, tem-se que (Hoffmann
e Vieira, 1987):

E(ly) = E(cz) = 0
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EQ)=EcH=Q+p*+p'+.)= -

assim, uma vez que l; e ¢; sdo independentes, a varidncia ambiental total (c.2) é

dada por:

1
623=E(11|2)+E(c112)=1_p2 + 2 = 2

Para a geragdo do efeito dos primeiros elementos de cada linha e de cada
coluna, py; e p;, foram simulados 50 elementos anteriores p.; e pix parak =1,

2, ..., 50, conforme ilustrado a seguir:

P-501 e« P.s0so0
P1-50 e« P11 «e  Piso
P24-50 «e« P241 o P24so

Este procedimento objetivou garantir a validade das expressdes para
E(;”) e E(c;?) citadas acima.

Os efeitos genéticos g; foram gerados aleatoriamente, sem a ocorréncia
de autocorrelagdo, e com distribuigdo normal de média zero e variancia o

A simulacio foi feita variando-se a autocorrelagio espacial entre os
elementos (p) e o coeficiente de herdabilidade no sentido amplo (h%), que é dado
por:

0.2

b= ¢

2 2
c, +o,

17



Foram simuladas 1000 repeti¢es para cada par de p e h? onde se
considerou os valores 0,1, 0,5 ¢ 0,9 parape 0,2, 0,5 ¢ 0,8 para h% ou seja, nove

combinagdes entre p ¢ hZ.

3.3 Tamanho e formas das parcelas

Para os dados experimentais, foram simulados tamanhos de parcela de 1
a 12 unidades basicas, nas duas repetigdes. Para isso foram consideradas duas
situagGes, unidades basicas consistindo de plantas e unidades basicas
correspondentes as parcelas experimentais originais do experimento. Para cada
tamanho de parcela foi variada sua forma, e para cada uma, calculou-se a
variancia entre parcelas, que foi multiplicada pelo niimero x de unidades basicas,
obtendo-se assim os QMx. Para cada tamanho de parcela, tomou-se um QMx
médio, ponderado pelos respectivos graus de liberdade.

Nos dados simulados, uma vez que o valor do coeficiente de
autocorrelagdo era o mesmo nos sentidos das linhas e das colunas , admitiu-se
que a variagdo na forma das parcelas ndo seria relevante, e assim ndo foram
variadas. Na TABELA 1 sdo apresentados os tamanhos e formas das parcelas

utilizados para os dados obtidos por meio de simulag3o.

3.4 Ajuste do modelo

Os dados experimentais foram ajustados ao modelo proposto por
Shrikhande (1957), considerando duas situagdes; ajuste ndo-linear admitindo que
os erros sfo independentes e identicamente distribuidos, com distribuicio
normal de média zero e varidncia constante o2, tendo-se utilizado o método dos

quadrados minimos ordinario (QMO); e o ajuste ndo-linear admitindo
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TABELA 1. Tamanhos, graus de liberdade, formas e disposi¢io dos
elementos nas parcelas utilizadas na simulagdo.

Tamanho G.L. Foma Disposicao
dos elementos

1 1199 1%1 0o
2 599 1%2 =]
3 299 2+1 *
&
4 299 2x2 : &
& &
5 191 2x2+1 & & &
£
6 191 2x3 dhdh
& & &
s &
7 149 4+3 s 3
& &
M
& &
> &
8 149 4x2 :
> &
s & &
g8 127 3x3 . s s
& & &
10 119 2x5 bs33s
s S5 & & S
» & S
11 g5 4%2+3 & 22
& & &
& &
s> & &5 & &
12 g5 Ix4 s 4843 3
s> & & & &
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heterocedastia, considerando o vetor de residuos com distribuicio normal de
média zero e varidncia Do?, em que D é uma matriz diagonal, positiva definida,
que pondera a varidncia ¢, tendo-se utilizado 0 método dos quadrados minimos
ponderado (QMP).

Para isolar o efeito referente as repetigdes, foi incorporado um novo

componente ao modelo proposto por Shrikhande (1957), em que:
QMx=aRj+ Vo +x3;° Ve + g;

em que:
QMx;;: variancia entre totais de parcelas de tamanho i na repetic¢do j;

a: efeito da diferenca entre as repeticées;

R;: repeti¢do j, em que j =1, 2;

x;j: parcela de tamanho i na repetigdo j;

gj: erro referente a variancia entre totais de parcelas de tamanho i na repeti¢ao j;

os demais termos sdo definidos como anteriormente.

Para os dados simulados, procedeu-se o ajuste do modelo proposto
considerando as seguintes situagdes; ajuste com o método dos quadrados
minimos ordinario (QMO), ponderado (QMP) e generalizado (QMG). Para o
método QMG levou-se em conta que os erros sio correlacionados e
possivelmente heterocedasticos, com distribuicio normal de média zero e
varidncia Wo?, onde W é uma matriz simétrica, positiva definida.

Para o ajuste ndo-linear do modelo segundo o QMO foi utilizado o
método de Gauss-Newton por meio do procedimento (NLIIisdo, SAS® (SAS
INSTITUTE Inc., 1989) e para os demais métodos de ajuste, QMP ¢ QMG, foi
desenvolvido um programa de computador baseado no modelo linearizado pela
série de Taylor, utilizando o método de Gauss-Newton modificado, conforme
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Gallant (1987), obtendo-se um modelo como em (28). A cada iteragdo, a
estimagdo dos pardmetros By era feita utilizando as solugdes (23) e (26),
conforme os métodos serem QMP ou QMG, para gerar os valores a serem
utilizados na iteragio seguinte.

Para o método dos quadrados minimos ponderado (QMP), necessita-se
estimar a matriz D das varidncias associada a cada Y;. Para tanto, tem-se que
(Searle, 1971):

2
V() = ViQux) = ZEQ@)]

as quais foram estimadas por:
V(QMx,) = ZOMx:_

gl, +2

entdo a estimativa da matriz D foi dada.por:

’
[ 2QMx? o
X gl +2
D= : . :
o .. 2QMx,
] gln+2J

Para o método dos quadrados minimos generalizado (QMG), a matriz W
foi estimada por meio da simulacdo de 1000 repeti¢des para cada par de p e h?,
em que se calculou as varidncias e covariancias entre os diferentes tamanhos de

parcelas, assim:
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V(QMx,) - cdv(QMx,,QMx,)

cov(QMx,,QMx,) --- V(QMx,)

Os processos iterativos necessitam de valores iniciais (Vg,, Vio, bo)
como ponto de partida para iterar segundo algum critério pré-estabelecido. Neste
trabalho, para os dados simulados, os valores iniciais para Vg e Vg foram os
proprios valores paramétricos, para evitar a ocorréncia de convergéncias em
pontos de minimo local na fungio soma de quadrados dos desvios. Para os dados
experimentais, os valores iniciais foram aqueles obtidos por meio das
estimativas dos componentes de varidncia conforme o delineamento
experimental original. Para o pardmetro b, utilizou-se o valor 0,5 em ambos os

casos.
3.5 Critérios de avaliacio do modelo de Shrikhande (1957)

A avaliagdo do modelo de Shrikhande (1957), a partir dos dados
experimentais, foi feita comparando as estimativas de Vg, Vg e h%, obtidas com a
metodologia, com aquelas levando em conta o delineamento experimental do
conjunto de dados, estimando-se os componentes de variancia pelo método dos
momentos, também chamado método da analise de variancia.

Para os dados experimentais, adotou-se o seguinte modelo matematico:

Yi=H+bi+gitey
sendo:
yij: observagdo da planta referente a familia i no bloco j;

W: constante comum a todas as observagdes;

22



B LR Ty

IoRa X T I |
1

e ot vt o . R

.-

bj: efeito do bloco j, aleatério, onde b; ~ N(0, o4”), portanto E(b;) =0 e

E(bjz) = sz;
gi: efeito da familia i, aleatério, onde g; N N(0, o.%), portanto E(g) = 0 e
E@g) =0y

&;: efeito do erro experimental associado & familia i no bloco j, aleatério, onde

&;; " N(0, o), portanto E(e;) = 0 e E(e;?) = o%.

As expressdes para os estimadores dos componentes de variancia o e

o, para o modelo matemitico considerado, sdo dadas por:

&: - QG ;QR
[
a2
G.e = QR
sendo:

Qq: quadrado médio referente a variagdo entre familias;
Qr: quadrado médio referente ao erro experimental;

J: nimero de blocos ou repeticdes.

O coeficiente de herdabilidade no sentido amplo foi entio estimado pela

expressio:

Para os dados em que as unidades basicas eram parcelas experimentais,

a metodologia de Shrikhande (1957) gerou estimativas que s3o comparaveis

2

aos valores 6: e h" acima, relativos a variabilidade entre progénies de
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meios-irmdos. Para os dados em que as unidades basicas eram plantas, a
metodologia estimou a varidncia total da populagio. Nesse caso, essa estimativa
foi comparada com:

'y - A2 A2

Vs =6, +67,
em que &2 ¢ a varidncia genética média dentro das parcelas experimentais do

delineamento original. Este componente foi obtido a partir de:

em que &} é a varidncia fenotipica média dentro das parcelas experimentais e

a2

G, € a varidncia ambiental dentro de parcelas, estimada a partir dos dados

referentes aos dois clones presentes no ensaio.

Com os dados simulados, o modelo de Shrikhande (1957) foi avaliado a
partir da distribuicio empirica de amostragem dos estimadores, para os
diferentes métodos de ajustes, em cada combinagéio de p ¢ h® Foram calculados
a média das estimativas, o erro padrio e o intervalo de confianga associado a
cada pardmetro. Adicionalmente, os estimadores foram ainda avaliados pelo

seguinte coeficiente de precisdo (CP), dado pela expressdo:

EQM

Cp=
0

em que EQM ¢ o erro quadratico médio, dado por:
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16, -6r
EQM=H ——

sendo que:

: valor paramétrico;

0, : estimativa do pardmetro da i-ésima simulagdo, para i = 1, 2,..., n simulagdes.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Dados experimentais

Os valores de QMx, considerando como unidades basicas parcelas
experimentais e plantas, obtidos para as duas repetigdes do experimento de
campo podem ser observados no anexo (TABELAS 1A, 2A, 3A e 4A). De
posse desses valores sio apresentadas nas TABELAS 2, 3, 4 e 5 as somas de
quadrados e quadrados médios referentes ao ajustamento ao modelo de
Shrikhande (1957), pelos métodos QMO e QMP, bem como as estimativas dos
pardmetros e sua precisio. Na TABELA 6 sio apresentadas as estimativas dos
componentes de varidncia associado ao modelo do delineamento em blocos

casualizados.

TABELA 2. Somas de quadrados e quadrados médios referentes ao modelo de
regressdo ndo-linear, ajustado pelo método QMO, estimativas dos
pardmetros e sua precisdo, para a primeira e segunda repeticoes
do experimento de campo, considerando como unidades basicas

plantas.
Causa de Variagio G.L. S.Q. QM.
Modelo 4 2204,4516 551,1129
Residuo 18 11,4880 0,6382
Total ndo-corrigido 22 2215,9396
Total corrigido 21 57,4142
Pardmetro Estimativa Erro Padrio 1.C.(y=0,95)

b 0,8179 0,5341 [-0,3043; 1,9401]

Vg 6,3347 19,5314 [-34,6989; 47,3683]

Ve 5,2107 19,1619 [-35,0467; 45,4681]

h’ 0,5487




TABELA 3. Somas de quadrados e quadrados médios referentes ao modelo de
regressio nao-linear, ajustado pelo método QMP, estimativas dos
pardmetros e sua precisio, para a primeira e segunda repeticdes
do experimento de campo, considerando como unidades basicas

plantas.
Causa de Variagdo G.L. S.Q. QM.
Modelo 4 2202,4233 550,6058
Residuo 18 13,5163 0,7509
Total ndo-corrigido 22 2215,9396
Total corrigido 21 57,4142
Pardmetro Estimativa Erro Padrio I.C. (y=0,95)

b 0,6414 0,5705 [-0,4768; 1,7596]

Vs 9,0376 42147 [0,7768; 17,2984]

Ve 1,8749 4,1057 [-6,1723; 9,9221]

h’* 0,8282

TABELA 4. Somas de quadrados e quadrados médios referentes ao modelo de
regressdo ndo-linear, ajustado pelo método QMO, estimativas dos
pardmetros e sua precisdo, para a primeira e segunda repetigdes
do experimento de campo, considerando como unidades basicas
parcelas experimentais.

Causa de Variagdo G.L. S.Q. QM.
Modelo 4 380,9163 95,2291
Residuo 18 9,8214 0,5456
Total ndo-corrigido 22 390,7377
Total corrigido 21 34,3457
Parametro Estimativa Erro Padrio I1.C. (y=0,95)

b 0,3163 0,7933 [-1,3505; 1,9830]

Ve 5,1081 1,5659 [1,8184; 8,3979]

VE 0,4553 1,1179 [-1,8933; 2,8038]

h’ 0,9182
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TABELA 5. Somas de quadrados e quadrados médios referentes ao modelo de
regress3o nio-linear, ajustado pelo método QMP, estimativas dos
pardmetros e sua precisdo, para a primeira e segunda repetigdes
do experimento de campo, considerando como unidades basicas
parcelas experimentais.

Causa de Variagdo G.L. S.Q. QM.
Modelo 4 372,1364 93,0341
Residuo 18 18,6013 1,0334
Total ndo-corrigido 22 390,7377
Total corrigido 21 34,3457
Parametro Estimativa  Erro Padrdo LC. (y=0,95)

b 0,8335 1,1681 [-1,4560; 3,1230]

Ve 2,5746 15,6474 [-28,0943; 33,2435]

Vg 1,8850 15,5628 [-28,6181 ; 32,3881]

h* 0,5773

TABELA 6. Resumo da analise de varidncia, ao nivel de plantas, estimativas
dos componentes de varidncia e sua precisio para o experimento

de campo.
Causa de Variagio G.L. S.Q. QM.
Blocos 2 53,8119 53,8119
Tratamentos 55 1146,7652 20,8503
Emro 3129 24859,7191 7,9449
Total corrigido 3185 26060,2963
Componente Estimativa Erro LC. (y=0,95)
de variincia Padriio
&2 0,2276 _ 0,0738 [0,0829; 0,3722]
4
52 7,9450  0,2012 [7,5506; 8,3394]
h? 0,0278
&2 4,7557
&2, 2,1143
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Para os dados em que as unidades basicas eram compostas por plantas,

a estimativa da varidncia genética pelo método dos momentos é dada por
63 +8% = 49833 (TABELA 6). As estimativas de Vg obtidas pela

metodologia de Shrikhande (1957), nos dois métodos de ajustes analisados
(TABELAS 2 e 3), mostraram-se satisfatorias, 6,3347 para o método QMO e
9,0376 para 0 método QMP. Observa-se um maior erro padrio associado as
estimativas de Ve Vg, no método QMO. Isto esta coerente com o fato de que,
em presenca de heterocedastia, espera-se que o QMP apresente uma maior
precisdo das estimativas. Os dois métodos em estudo, propiciaram estimativas
altas para b, indicando que as unidades basicas adjacentes nio devem apresentar
autocorrelagao.

Para os dados em que as unidades basicas eram compostas por parcelas
experimentais, a estimativa para a varidncia genética foi igual a 0,2276
(TABELA 6). As estimativas para Vg, obtidas pelo modelo em estudo,
mostraram-se insatisfatorias, 5,1081 e 2,5746, para os métodos QMO e QMP,
respectivamente (TABELAS 4 e 5). Observa-se que o erro padrio associado as
estimativas dos pardmetros no método QMO, mostrou-se inferior a0 método
QMP, diferentemente do que foi verificado na situagiio anterior. De fato, no
método QMP, necessita-se estimar a matriz D das varidncias, necessaria para se
estimar o erro padrdo, isto pode levar a uma menor precisio das estimativas.
Verifica-se que as estimativas para Vg e h% nos dois métodos analisados,
mostraram-se bem diferentes do que foi observado para o método dos
momentos.

Comparando-se as duas situagdes em estudo, unidades basicas
correspondentes a plantas, e a parcelas experimentais, observa-se resultados
mais aproximados no primeiro caso. Deve-se ressaltar que para os dados
experimentais que tiveram por unidades basicas parcelas experimentais, ¢ de se

esperar que haja uma menor correlagdo entre as parcelas simuladas, em virtude
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da maior distincia espacial entre unidades basicas. Isso deve ter piorado a
qualidade dos estimadores. Namkoong e Squillace (1970) e Conkle (1962), ja
haviam relatado que em populagdes onde ndo hi uma estrutura forte de
correlagdo, ou seja, b proximo de 1, tomam-se estatisticamente indistinguiveis
as variancias ambiental e genética.

Outro aspecto a ser considerado é o referente 3 competicdo entre as
unidades basicas adjacentes. Alguns autores como Sakai e Mukaide (1967) ja
haviam relatado deficiéncias do modelo originalmente proposto por Shrikhande
(1957), com relagdo a ndo levar em conta os efeitos devido a competicio.
Segundo estes autores, os efeitos da competicdo ambiental podem aumentar
substancialmente a varidncia total em povoamentos com mistura de genotipos,
em relacdo aos povoamentos puros, exercendo influéncia nas estimativas de
herdabilidade.

4.2 Dados simulados

Para os dados obtidos por simulagio, e analisados pelo método QMO, na
TABELA 7 ¢ apresentada a percentagem de repeticGes em que a matriz
Jacobiano foi singular, para cada combinagio de h* e p.

Verifica-se que, com baixa correlagdo (p = 0,1), houve um maior
numero de situagdes em que nio foi possivel o ajuste do modelo. O mesmo foi
verificado paraoparp=0,5¢ h.2 = 0,8, embora com menos intensidade.

A singularidade da matriz jacobiano esta associada & ocorréncia de
multicolinearidade da matriz de incidéncia do modelo linearizado (28). Sob
baixa correlagdo, portanto, espera-se uma baixa eficiéncia da metodologia de
Shrikhande (1957), devido a indistinguibilidade entre Vg e Vg, em conformidade
com as observa¢des de Namkoong e Squillace (1970) e Conkle (1962).

Com relagdo aos métodos QMP ¢ QMG, embora possam ter ocorrido
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TABELA 7. Percentagem de repeticbes em que a matriz Jacobiano foi
singular para os dados de simulagio em cada parde h? e p,
para o ajuste nio-linear pelo método QMO.

p b’

02 05 08
01 277 39,1 73
0,5 0,0 03 12,5
0,9 0,0 13 1,0

matrizes jacobiano singulares, foram observadas apemas 1 e 2 situagdes,
respectivamente, em que as matrizes X’D"'X e X’W'X foram singulares, nas
9.000 repeti¢des simuladas para cada método. Isso ilustra um ponto favoravel
com relagdo aos métodos QMP e QMG, evitando a ocorréncia de problemas no
processo de estimagdo, no tocante a multicolinearidade, em virtude da
consideragdo das matrizes D e W, que quase sempre sdo nio singulares.

Nas TABELAS 8, 9 e 10 sdo apresentados os valores paramétricos, a
média de suas estimativas e sua precisdo, ao longo das varias simulagdes, para
os métodos QMO, QMP e QMG, apés o ajuste ao modelo proposto para cada
pardeh’e p.

Observa-se que, nos métodos QMP ¢ QMG, para uma mesma
herdabilidade, consegue-se estimativas mais precisas, e menor CP, dos
pardmetros Vg, Vg e h%, com o aumento de p. Nesses dois métodos, também foi
verificado que, para p = 0,9, as estimativas de b foram estatisticamente
inferiores (y = 0,99) s obtidas para os outros valores de P, o que esta de acordo
com o esperado.

Com o método QMO nio houve uma relagio clara entre as estimativas
de b e os valores de p. Em todas as situagdes, para um mesmo p e h%, o método

QMO apresentou estimadores menos precisos, maior CP, para todos os
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TABELA 8. Valores paramétricos, nimero de observagdes, estimativas e sua

precisdo, para os dados simulados em cada par de p e h?

ajuste nio-linear pelo método QMO.

, para o

Parametro Valor n Estimativa  Emro IC. (y=0,99) CP
Paramétrico Padriio

0=01eh:=02

b 0,5097  0,0159 [0,4686; 0,5508]

VG 0,5051 723 1,3614  0,0437  [1,2486; 1,4742] 2,88

VE 2,0202 1,183  0,0455 [1,0649; 1,2997) 0,73

h? 0,2000 0,5441 00174 [0,4992: 0,5891] 2,90
=01 e h’=05

b 0,4729  0,0175 [0,4276; 0,5182]

VG 2,0202 609 2,3429  0,0761 [2,1463; 2,5395] 0,94

VE 2,0202 1,6982  0,0782 [1,4961; 1,5004] 0,97

h? 0,5000 0,581  0,0190  [0.5371:0,6351) 0,95
p=01 e =08

b 0,3998  0,0189 [0,3509; 0,4487)

VG 8,0808 527 6,5958  0,1933 [6,0961; 7,0954) 0,58

VE 2,0202 34206  0,1998 [2,9042; 3,9371) 2,37

h? 0,8000 0,6655  0,0194 [0,6152; 0,7157] 0,58
p=05 e H*=02

b 0,6760 0,0061 [0,6603; 0,6917]

VG 0,6667 1000 0,8359  0,0349 {0,7458; 0,9260] 1,67

VE 2,6667 2,5935  0,0361 [2,5003; 2,6868] 0,43

h? 0,2000 0,2466  0,0102 [0,2202; 0.2730] 1,63
p=05 e h’=05

b 0,6516  0,0091 [0,6282; 0,6750]

VG 2,6667 997 19624 0,0679  [1,7871;2,1377) 0,85

VE 2,6667 3,4783  0,0691 [3,2999; 3,6567] 0,87

n? 0,5000 0,3632  0,0125 [0,3309; 0,3954] 0,84
p=05e h*=08

b 0,5289  0,0137 [0,4935; 0,5642]

VG 10,6667 875 72498  0,2033 [6,7248; 7,7747) 0,65

VE 2,6667 6,1710  0,2090 [5.6314; 6,7106) 2,66

h? 0,8000 0,5460  0,0152 [0,5066; 0,5854] 0,65
0=09 e B*=02

b 0,488  0,0059 0,4716; 0,5019]

VG 2,6316 1000 36044  0,1297 [3,2697, 3,9390] 1,60

VE 10,5263 9,9084  0,1350  [9,5599; 10,2569) 0,41

h? 0,2000 0,2686  0,0095 [0,2440; 0,2933] 1,55
p=09 e h=05

b 0,4965  0,0111 [0,4678; 0,5252]

VG 10,5263 987 29,7454  0,6871  [27.9721;31,5186) 2,74

VE 10,5263 22,9769  0,6985  [21,1741;24,7796] 2,40

K’ 0,5000 0,5672  0,0130 [0,5336: 0,6008] 0,83
p=09 e h*=08

b 0,493  0,0113 [0,4672; 0,5253]

vG 42,1053 990 29,8585  0,6830  [28,0959; 31,6212] 0,59

VE 10,5263 22,8323 0,6980  [21,0309; 24,6337] 2,40

h? 0,8000 0,5704  0,0130 [0,5368; 0,6040] 0,59
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TABELA 9. Valores paramétricos, nimero de observagdes, estimativas e sua

precisdo, para os dados simulados em cada par de p e h? para o
ajuste nao-linear pelo método QMP.

Parimetro Valor n Estimativa  Erro 1C. (y=0,99) Ccp
Paramétrico Padrio

0=01 e h’=02

b 0,7780  0,0089  [0,7550; 0,8010]

VG 0,5051 1000 0,7992  0,0331 [0,7139; 0,8845] 2,15

VE 2,0202 1,7215 0,332  [1,6558;1,8072] 0,54

h? 0,2000 0,3180  0,0132  [0,2840;0,3519] 2,16
p=01e h*=05

b 0,7082  0,0119  [0,6775; 0,7389]

VG 2,0202 1000 1,8298  0,0555  [1,6866;1,9729] 0,87

VE 2,0202 22137 0,0553  [2,0709;2,3566) 0,87

h? 0,5000 04522 0,0137  [0.4169; 0,4876] 0,87
p=01e h’=08

b 0,6153  0,0140  [0,5793; 0,6513]

VG 8,0808 1000 6,5832  0,1257  [6,2588; 6,9076] 0,53

VE 2,0202 3,522 0,1255  [3,1995; 3,8470] 2,10

h? 0,8000 06512 0,0124  [0,6191; 0,6832] 0,53
0=05e h*=02

b 0,6886  0,0044  [0,6773; 0,6998]

VG 0,6667 1000 0,5850  0,0291 [0,5100; 0,6601] 1,38

VE 2,6667 2,7465 00292  [2,6711;2,8219] 0,35

h? 0,2000 0,1754 _ 0,0087  [0,1529; 0,1979] 1,38
p=05 e h’=05

b 0,7167  0,0077  [0,6969, 0,7364]

vG 2,6667 1000 1,6628  0,0624  [1,5017; 1,8239] 0,83

VE 2,6667 3,6826  0,0627  [3,5209, 3,8443] 0,83

h? 0,5000 03113 0,0117 _ [0,2811; 0,3414] 0,83
p=05 e h’=028

b 0,6218  0,0122  [0,5902; 0,6533]

VG 10,6667 1000 80135  0,1602  [7,6002; 8,4269] 0,53

VE 2,6667 53119 0,1597  [4,8997; 5,7241] 2,13

K’ 0,8000 0,6012 _ 0,0120 _ [0,5703; 0,6321] 0,53
0=09 e h*=02

b 0,5072  0,0045  [0,4956; 0,5188]

VG 2,6316 1000 32215  0,1084  [2,9418;3,5012] 1,32

VE 10,5263 9,9197  0,1103  [9,6351; 10,2044 0,33

h? 0,2000 02449  0,0082  [0,2237,0,2661] 1,32
p=09 e h’=05

b 0,5381  0,0067  [0,5208; 0,5555]

VG 10,5263 1000 8,5452 02151 [7,9900; 9,1003] 0,67

VE 10,5263 124712 02154  [11,9154; 13,0270] 0,67

h? 0,5000 04064  0,0102  [0,3800;0,4327] 0,67
p=09 e K®’=08

b 05132  0,0108  [0,4854;0,5411]

VG 42,1053 1000 31,9048  0,6511  [30,2245; 33,5850] 0,54

VE 10,5263 20,7407  0,6490  [19,0659; 22,4155] 2,18

h? 0,8000 0,6058  0,0123  [0,5740; 0,6375] 0,54
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TABELA 10. Valores paramétricos, niimero de observagdes, estimativas e sua

precisdo, para os dados simulados em cada parde p e h? para o
ajuste ndo-linear pelo método QMG.

Parametro Valor n Estimativa  Ermro LC. (v=0,99) CP
Paramétrico Padrio

p=01eh’=02

b 0,7576 0,0095 10,7330, 0,7822]

VG 0,5051 1000 0,8475 0,0338 [0,7604; 0,9347) 2,22

VE 2,0202 1,6749 0,0338 [1,5876; 1,7623] 0,56

K? 0,2000 0,3365 0,0134 {0,3018; 0,3711] 2,23
p=01e h’=05

b 0,7302 0,0114 [0,7008; 0,7595]

VG 2,0202 1000 1,7858 0,0546 [1,6459; 1,9276] 0,86

VE 2,0202 2,2516 0,0545 [2.1111;2,3922] 0,86

K’ 0,5000 0,4421 0,0135 [0,4073; 0,4770] 0,86
p=01e h*’=08

b 0,6533 0,0133 [0,6190; 0,6876]

VG 8,0808 1000 5,8470 0,1365 [5.,4947; 6,1992] 0,60

VE 2,0202 4,2590 0,1361 [3,9079; 4,6102] 2,40

h? 0,8000 0,5781 0,0135 [0,5434; 0,6129] 0,60
0=05 e h’=02

b 0,7033 0,0031 [0,6952; 0,7114]

VG 0,6667 1000 0,4253 0,0237 [0,3642; 0,4864) 1,18

VE 2,6667 2,8933 0,0239 [2,8317,2,9548] 0,30

K’ 0,2000 0,1280 0,0071 [0,1096; 0,1463] 1,18
p=05e h*=05

b 0,7497 0,0059 [0,7344; 0,7650]

VG 2,6667 1000 1,5423 0,0555 [1,3991; 1,6855] 0,78

VE 2,6667 3,7962 0,0557 [3.6523; 3,9401] 0,78

h? 0,5000 0,2891 0,0104 [0,2622; 0,3159] 0,78
p=05¢e h’=08

b 0,6641 0,0113 [0,6349; 0,6933]

VG 10,6667 1000 7,4522 0,1679 [7,0190; 7,8854] 0,58

VE 2,6667 5,8953 0,1681 [5.4613; 6,3294] 2,33

W 0.8000 0,5587 0,0125 [0,5263; 0,5911]) 0,58
0=09 e h*=02

b 0,4879 0,0033 [0,4795; 0,4964]

VG 2,6316 1600 2,7450 0,0766 [2,5472; 2,9428] 0,92

VE 10,5263 9,7317 0,0800 [9,5252; 9,9382) 0,25

h? 0,2000 0,2201 0,0061 [0,2042; 0,2359] 0,98
p=09 e h®=05

b 0,5200 0,0054 [0,5060; 0,5339]

VG 10,5263 1000 9,0329 0,1771 [8,5789; 9,4930] 0,55

VE 10,5263 11,7122 0,1800  [11,2479; 12,1795] 0,55

h? 0,5000 0,4364 0,0085 [0.4143; 0.4585] 0,56
p=09 e i =08

b 0,5061 0,0098 [0,4808; 0,5315]

VG 42,1053 1000 32,9759 0,6100 [31,4015; 34,5502) 0,51

VE 10,5263 19,3453 0,6093 [17,7728; 20,9178) 2,01

h? 0,8000 0,6303 0,0116 [0,6003; 0,6603] 0,51
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pardmetros em estudo, com excegdo do par p = 0,1 e h* = 0,8, no qual o método
QMG mostrou-se com maior CP.

Deve-se observar que o modelo, para o método QMO, foi ajustado em
um nimero (n) de simulagdes inferior aos métodos QMP e QMG, para algumas
combinagdes de p e h’, uma vez que ndo foram considerados os casos em quea
matriz jacobiano foi singular.

O método QMO ndo apresentou tendenciosidade evidente para o
pardmetro Vg no par p = 0,5 e h? = 0,2, sendo que sua estimativa nio diferiu
estatisticamente (y = 0,99) do valor paramétrico.

Para valores de p = 0,5 e p = 0,9, quando se utilizou 0 método OMG,
foram obtidas estimativas com menor CP , do que verificado em outros métodos,
para todos os pardmetros, com excegdo do par p = 0,5 e h®> = 0,8, no qual o
método QMP foi o mais preciso. O método QMG propiciou um valor médio das
estimativas de Vg estatisticamente igual (y = 0,99) ao valor paramétrico quando
p=09eh’=02.

Para as situagSes de baixa correlagio (p = 0,1), o método QMP
mostrou-se mais preciso, com exce¢do do par p = 0,1 e h? = 0,5, em que o
método QMG apresentou menor CP, porém com valores proximos, 0,87 e 0,86,
respectivamente.

Para os trés métodos em estudo, obteve-se estimativas mais precisas
para Vg e h® 2 medida que se aumentava o valor de h? e estimativas mais
precisas para Vg, a medida que se diminuia a herdabilidade. Esta tendéncia s6
ndo foi verificada para o método QMO no par p = 0,9 e h? = 0,5, para o
parametro Vg, embora tenha-se obtido menor CP para alta herdabilidade.

Deve-se observar que ndo se espera com essa metodologia obter
estimativas tdo precisas como aquelas obtidas nos delineamentos com

repeti¢des, mas sim valores aproximados, em situacdes onde nio se poderia

35



obter nenhuma informag3o. O modelo proposto por Shrikhande (1957) pode ser
considerado satisfatorio em situacdes em que existe uma certa estrutura de
autocorrelagdo e alta herdabilidade entre os individuos. Nesses casos o ajuste
pelo método QMG seria mais indicado. Para situacdes de baixa correlagio e alta
herdabilidade, o ajuste pelo método QMP apresentaria melhores resultados. Nos
casos de baixa correlagio e baixa herdabilidade o modelo de Shrikhande (1957)

apresenta a menor eficiéncia, nos trés métodos analisados.
4.3 Consideracdes finais

Os resultados obtidos com os dados experimentais € os dados simulados
mostraram-se coerentes. Foi observado nos dados simulados que, com valores de
herdabilidade baixos e baixa correlagio o modelo proposto por Shrikhande
(1957) mostrou-se insatisfatério. Nos dados experimentais foi obtida estimativa
de h% pelo método dos momentos, considerada baixa, e o fato de utilizar-se,
como unidades basicas, parcelas experimentais ao invés de plantas, certamente
deve ter acarretado baixas correlagdes entre as parcelas simuladas, propiciando
estimadores de pior qualidade.

A partir dos dados simulados, o ajuste a0 modelo pelos métodos dos
quadrados minimos ponderado e generalizado deve ser preferido ao método dos
quadrados minimos ordinario. No entanto, com os dados experimentais a
estimativa utilizando o QMP diferiu mais daquela tida como padrio (método dos
momentos), em relagdo a estimativa gerada pelo QMO. Isso sugere que o fato de
se estimar os elementos da matriz D pode reduzir a qualidade da estimacdo. O
método dos quadrados minimos generalizado, da forma que foi usado para os
dados simulados, em uma situagdo real, nio poderia ser usado, devido ao fato
de as diferentes formas das parcelas utilizadas nio permitirem, ou tomar dificil a

obtencdo de expressdes aproximadas para o calculo das covaridncias entre
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parcelas. Uma alternativa seria manter fixa uma forma de parcela, de modo que
essas expressdes pudessem ser obtidas considerando a covaridncia
exclusivamente como originada do fato de se utilizar as mesmas unidades
basicas nos diferentes tamanhos de parcelas, ignorando as correlagdes espaciais

entre parcelas.
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5 CONCLUSOES

A metodologia de Shrikhande (1957) propicia melhores estimativas quando
as unidades basicas correspondem a plantas, em relagdo a grupos de plantas,
devido a menor autocorrelagio espacial entre unidades basicas, neste ultimo

caso.

O ajustamento ao modelo de Shrikhande ( 1957) apresenta niveis de
precisdo superiores 4 medida que a autocorrelagdo espacial entre parcelas e o

coeficiente de herdabilidade aumentam.

De uma maneira geral, os métodos dos quadrados minimos ponderado e
generalizado, da forma como proposto neste estudo, apresentam niveis de

precisdo superiores a0 método dos quadrados minimos ordinério.

Em situacdes de baixa autocorrelagio espacial e baixa herdabilidade o
modelo de Shrikhande (1957) é pouco eficiente, devido a baixa
dissociabilidade entre Vg e Vg.
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TABELA 1A. Variancias entre totais de parcelas simuladas em varios tamanhos
e formas para a primeira repeti¢io do experimento de campo,
considerando como unidades basicas plantas.

Tamanho Forma OMx GL. ____OMx Meédio
1 1x1 9.1256 1024 9.1256
2 2x1 8.5954 417 9.,3095

1x2 9,9787 445
3x1 9,7676 243
3 1x3 11,4875 264 10,0975
2+1 8.3051 160
4x1 8,5804 151
4 1x4 11,2573 173 9,8299
2x2 9.4541 160
3+1 9.8474 107
5x1 11.0024 113
5 1x5 14,1302 112 11,4012
4+1 9.8162 62
3+2 9.4217 82
6x1 10.5467 75
6 1x6 14,2280 92 11,6448
3x2 10,1335 82
2x3 11.2842 87
7x1 11.8406 59
7 1x7 12,8871 60 12,0211
4+3 11,2100 51
5+2 12.0223 48
8x1 10,7137 43
8 1x8 15,7219 52 11,4629
4x2 9,2167 46
2x4 9.7443 50
9x1 11.8494 32
9 1x9 14,3705 36 13,2216
5+4 14,8112 33
7+2 11.3021 26
10x1 10.3790 28
10 5x2 13,5116 30 11,6838
6+4 9.5717 21
7+3 12.8169 23
12x1 12.0786 16
3x4 11,8424 24
12 4x3 12,0866 18 11,8427
6x2 11,4994 18
2x6 11.7601 24
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TABELA 2A. Variancias entre totais de parcelas simuladas em varios
tamanhos e formas para a segunda repeticdo do experimento
de campo, considerando como unidades basicas plantas.

Tamanho Forma OMx G.L. OMx Meédio
1 1x1 7.3247 1434 7.3247
2 2x1 70154 622 7.9023

1x2 8.7738 633
3x1 7.3571 327
3 1x3 9,3824 373 8,1235
2+1 7.2335 246
4x1 6,3877 230
4 1x4 9.8591 251 8.5886
2x2 8,5358 246
3+1 9.7810 168
S5x1 6,0133 160
5 1x5 11,4407 . 184 8,4993
4+1 6,9192 100
3+2 8.6203 120
6xl 7.8887 100
6 1x6 14,1791 139 10,1931
3x2 9,6383 120
2x3 8.1693 127
7x1 6,5240 52
7 1x7 11,9592 101 8.9204
4+3 7,5047 77
5+2 7.7186 61
8x1 6,7146 51
8 1x8 14,2382 78 9,4244
4x2 6,8209 72
2x4 8.8243 83
9x1 5.6209 43
9 1x9 10,5969 61 8.2065
5+4 74714 49
T7+2 8.2929 16
10x1 5,7445 35
10 5x2 71,3767 47 8.0728
6+4 11,5893 33
7+3 7.9585 16
12x1 7.5078 11
3x4 13,8618 37
12 4x3 6,7634 25 11,0202
6x2 11,0638 28
2x6 12.0953 36




TABELA 3A. Varidncias entre totais de parcelas simuladas em varios
tamanhos e formas para a primeira repetigdo do experimento
de campo, considerando como unidades basicas parcelas

experimentais.
Tamanho Forma OMx G.L. OMx Meédio
1 1x1 3.3566 220 3.3566
2 2x1 3,1977 94 3,7091
1x2 4.1997 98
3x1 3,2953 62

3 1x3 3,9685 48 3,6442
2+1 3,7759 46
4x1 2,9952 46

4 1x4 5,5026 48 4,1948
2x2 4,2247 46
341 3.9053 31
5x1 5,0138 39

5 1x5 5,4185 24 4,6076
4+1] 3,4348 23
3+2 4.3302 30
6x1 2,6976 31

6 1x6 4,7184 23 41172
3x2 4,9745 30
2x3 4.3202 22
7x1 44184 23

7 1x7 6,5117 23 5,6198
4+3 5,1870 22
5+2 6.5445 18
8x1 2,6047 22

8 1x8 8,3592 23 5.3193
4x2 4,3261 22
2x4 5.8491 22
9x1 3.8585 15

9 1x9 10,9525 22 7.4227
5+4 8.0156 18
7+2 3.9365 10
10x1 5.6908 15

10 5x2 8,1809 18 5,8057
6+4 3.3586 14
7+3 5.1286 10
12x1 3,0768 14
3x4 8.6400 14

12 4x3 8,0030 16 5.9773
6x2 3,9240 14
2x6 5.9436 10




TABELA 4A. Variancias entre totais de parcelas simuladas em varios
tamanhos e formas para a segunda repeti¢io do experimento
de campo, considerando como unidades basicas parcelas

experimentais.

Tamanho Forma OMx G.L. QMx Médio
1 1x1 2.7256 278 2.7256
2 2x1 2,5032 138 2,9090

1x2 3.3149 138
3x1 2,9354 82
3 1x3 3,1768 79 2.8491
2+1 2.3643 68
4x1 2,2040 68
4 1x4 4.0825 59 3,0961
2x2 3.1285 68
3+1 3.1026 40
S5x1 2.3749 54
5 1x5 4,0458 39 3,1562
4+1 2.3406 33
3+2 40163 40
6x1 2,5518 40
6 1x6 4.4053 39 3,6635
3x2 3,9730 40
2x3 3.7444 39
7x1 3,1443 26
7 1x7 4,9525 38 3.7826
4+3 3.1596 33
5+2 3.5018 26
8x1 2.6683 26
8 1x8 44203 19 3.1526
4x2 2,6448 33
2x4 3.4297 19
9x1 2.0997 26
9 1x9 3.6830 19 2.8049
5+4 3,0275 26
7+2 2.4603 12
10x1 2,0386 26
10 5x2 3,2566 26 2,5567
6+4 2,0940 19
7+3 2.8956 12
12x1 3.4984 12
3x4 5,4667 17
12 4x3 2,7982 19 40767
6x2 2,9003 19
2xX6 5.6531 19
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O procedimento indicado para situagdes em que se tém experimentos genéticos
bem planejados fornece estimativas 6timas de pardmetros genéticos e de outras

fungdes de interesse, bem como de medidas de distancias genéticas.

2.3.1 Extensdo multivariada para o modelo de Griffing (1956)

Martinez Garza (1983) discutiu a técnica de andlise de varidncia
multivariada para os modelos 2 e 4 de Griffing (1956).

Sakaguti (1994) apresentou, com base no modelo proposto por Griffing
(1956), a técnica de andlise de varifincia multivariada para dialelos completos
desbalanceados em cruzamentos com coelhos.

O modelo estatistico para a extensdo multivariada do modelo 4 de

Griffing (1956), em que sdo considerados apenas os hibridos F;, € dado por: -

t ) t t t =
i@ =m® + g + g + 50 +8,.0

em que:
yi: valor médio do cruzamento dialélico entre os genitores i e j, em que
i,j=1,2,.,p,comi<j, paraavaridvel t, emque t =1, 2,..., k;
m“: média geral para a varidvel t;

g%e g": efeitos da capacidade geral de combinagdo do i-ésimo e j-ésimo

genitor, respectivamente, para a varidvel t;

sij“): efeitos da capacidade especifica de combinagdo para os
cruzamentos entre os genitores i e j, para a variavel t;
€;:.0 erro experimental médio, em que os €y tém distribuigdo
i P j

multinormal k-dimensional com vetor nulo de médias e uma matriz

de variancias e covariincias X.
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A estimagdo dos efeitos da capacidade combinatéria, geral e especifica e
de suas respectivas somas de quadrados e produtos, é feita pelo método dos

quadrados minimos. Assim, obtém-se as solugdes com base nas equagdes
normais X'XB = X'Y, derivadas do modelo linear Y = XB + € em que
€~ Nk (¢’ 2) .

Uma vez que a matriz X nio é de posto coluna completo e pela
necessidade de tornar certas fungdes paramétricas estimdveis sdo utilizadas as

seguintes restricGes nos parimetros:

)Y egf=)g®=0
i j
ii) zsijm: Zsij“’=0
i j
Na Tabela 3 é apresentado o esquema da anélise de variincia

multivariada para o modelo 4 de Griffing (1956).

TABELA 3 Esquema da anilise de varidncia multivariada para o modelo 4 de
andlise dial€lica proposto por Griffing (1956).

FV GL Matriz de SQP
CGC p-1 SQP (CGC)
CEC p(p—3)2 SQP (CEC)
Residuo’ v SQP (residuo)

'v € o mimero de graus de liberdade do residuo e SQP (residuo) é a matriz de
soma de quadrados e produtos do residuo dividida pelo nimero de observagdes
que deram origem as médias da tabela dialélica, obtida em anélise de variancia

multivariada preliminar.
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As matrizes de SQP (CGC) e SQP (CEC) sdo dadas por:

SQP (CGC) =

SQP (CEC) =

1 (1))
&Y.

2y M
g,( Y;.

Ky O
gl Y;.

Z Zgu(])Y!l(l)

i< j

2. Zgij(z)Yﬁm

i< j

5.0y ®
ZZ Y;

i< j

)
Zgi“’Yi-

gl‘”Y.

g.""Y

¥ Y50,

i< j

Z Z" (Z)Y )

I<j

Z Z a (k)Yl )

i<

a (k)
> &Y.
i
~ (k)
Zgi(z)Yi .
i

X (k)
&Y.

Z Z a (l)Y' (k)

i< j

8 2y &)
PR’

i< j

Z Z* (k)Y (k)

i<

No Anexo B sdo apresentados, matricialmente, 0s passos necessarios

para a obtengdo da extensdo multivariada para o modelo 4 de Griffing (1956).

19




3 MATERIAL E METODOS

3.1 Descriciio dos modelos estatisticos
Para a obtengio da extensdo multivariada do método de Gardner &

Eberhart (1966) foram empregados os seguintes modelos estatisticos:

1) y;®=m®+ %(Vi“) +v,0) + 5,0
@) y®=mO+ % VO +v,0) 40 5O 45,0
(3) y®=m®+ %(vi"’ +vi) +0(h ©+h® +h®)+ 5.0

1 - -
(4) yij(t) = rn(l) + E(vi(t) + vj(t)) + e(h ® + hi(o + hj(t) + Sij(t)) + eij -(t)

em que:

yij"’: valor médio observado em um genitor (i = j) ou em uma
combinagdo hibrida (i # j), para a varidvel t, em que i, j = 1,
2,.,pet=12 ..k

m®: média geral, para a varidvel t;

vi®ev®:  efeito dos genitores i e j, para a varidvel t;

ho: efeito da heterose média, para a varidvel t;

h®eh®:  efeito heterético dos genitores i e j, para varidvel t;

s efeito da heterose especifica entre os genitores i e j, para a
variavel t;
€; . erro experimental médio, em que os €. tém distribuigio

multinormal k-dimensional com vetor nulo de médias e uma

matriz de variincias e covaridncias X.
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0=0,quandoi=j e 6 =1,quandoi#j.

No modelo reduzido (1) admite-se que ndo existe heterose nos
cruzamentos entre os genitores i e j; no modelo reduzido (2) admite-se a
existéncia de um mesmo efeito heterético para todos os cruzamentos; no modelo
reduzido (3) a heterose ndo € a mesma em todos os cruzamentos, sendo que cada
genitor apresenta um efeito heterético préprio; no modelo completo (4)
admitem-se as mesmas pressuposigdes do modelo reduzido (3) mais um efeito
adicional, resultante da heterose especifica de cada cruzamento entre os
genitores i e j (Cruz & Regazzi, 1997).

Para apresentar os processos de estimagéo dos efeitos da constante (m®),
dos genitores (v e v;) e das heteroses (h , h®, h® e 5;), para cada modelo,
foi usado um dialelo especifico, em que se dispde de quatro genitores (p = 4) e
de seus hibridos F, e a avaliagio de trés varidveis (k = 3), sem perda de
generalidades. Os valores médios dos cruzamentos para a t-ésima varidvel estéo

apresentados na Tabela 4.

TABELA 4 Valores médios (Y;") para a t-ésima varidvel de um esquema

dialélico envolvendo quatro genitores e seus hibridos F;.

Genitores 1 2 3 4 Total (Y,.)!

1 Y"(l) le(l) Yla(‘) Yl4(0 Y]'(t) = Y"(l) + le(t) + YU(I) + YM(I)
2 Yzz(l) Y23(l) Y24(l) Yz.(l) = le(l) + Yzz(t) + Y23(0 + Y24(t)
3 Y33(l) Y34(l) Y3_(l) = Y13(0 +Y, 3(i) + Y33(0 + Y34(l)
4 Y44(0 Y4.(‘) = Y|4(') + Y24(‘) + Y34(0 + Y44(0
Total Y.Y= Y"(‘) + le(l) + ..+ Y44(l)

'Y;¥ = Y; nos casos em que i > j.
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Entdo, para os esquemas dialélicos tém-se, de forma generalizada, que:

i) Y.O= Y30+ YO+ 4 Y0+ Y0 + Y@ 4 Y, 0 = >y

i s j

) Yi0=v,0+ Yo +...+ Yfp(t) = ZYijm

J

3.2 Notagfio matricial
Considerando o esquema dialélico da Tabela 4, e expressando os

modelos em notagéo matricial do tipo Y= X + ¢, em que:

Y: matriz de médias da tabela dialélica, de dimenséio p(p+1)/2 x k;

X: matriz com os coeficientes relacionados aos pardmetros do modelo, de
dimensio p(p+1)/2 x m, sendo m o nimero de pardmetros do modelo;

B:  matriz de pardmetros do modelo, de dimensdo m x k;

matriz de erros, de dimensdo p(p+1)/2 x k.
ento, tém-se as seguintes matrizes para os modelos considerados:

3.2.1 Modelo reduzido (1)
Para o modelo reduzido (1), as matrizes sdo dadas por:

1000
200
20%0

Y v,2 v,;,® 1

Y ¥,® Y& 1

Yi? Y132 Y@ 1

Y Y12 v, @ 1%00 %

Y=|Y2" ¥,? Y,¥ X=[10100
Y2 Y@ Y 10%%0

Y2 Y24 Y5 ® 10%0%

LEORR O £ 10010

Y Y3,® v,3,® 100%Y%

Y Yau® Yo 10001
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e @ 49

en® Ep?® Y

m(l) m(z) m(3) 513.(1) r ]3.(2) 613.(3)

VI(I) Vl(z) Vlm e 14.(1) € 14.(2) 3 14.(3)

B= | v0 v@ | e=|En® 2@ §,®
v v 0 en® T,® 5O

V4(l) v 4(2) v 4(3) e, 4.(1) e : 4'(2) e 24.(3)
en® €59 Eu?

€3V ©3? €19

3 44.(1) e 44‘(2) 544'(3)

3.2.2 Modelo reduzido (2)

As matrizes Y e € ndo serdo apresentadas para os modelos seguintes por
serem iguais s matrizes apresentadas no modelo reduzido (1). Para 0 modelo

reduzido (2), tém-se que:

110000

1%%001
1%0%01 m® m® m®
1%00%1 v @ @
X={101000| B=|v" v@ v,®
10%%01 vi v® y®
10%0% 1 v v® v0®
100100 a® 7@ 15O

100%%1

100010

3.2.3 Modelo reduzido (3)

Para o modelo reduzido (3), as matrizes sdo dadas por:
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3.3 Estimacéo dos efeitos dos parametros

Para a estimagiio dos efeitos da constante (m®), dos genitores (v e v{*)

e das heteroses (h @, h®, h® e 5;) e de suas respectivas somas de quadrados e

produtos, utilizou-se o método dos quadrados minimos. Assim, obtém-se as
solucGes com base nas equagdes normais X'XB = X'Y, derivadas do modelo

linear Y = XP + €, em que € ~ Ny (¢, Z).
Uma vez que a matriz X ndo € de posto coluna completo e pela
necessidade de tornar certas fun¢Ges paramétricas estiméveis, foram adotadas as

seguintes restricoes paramétricas:

i) Zgi(t)= zgj(t)=0
i i

i) Y h®=Yho=0
i i

lll) z S ij(‘) = ZS ij(') =0
i i

Para cada modelo considerado, as matrizes X'X e X'Y, séo apresentadas

a seguir:

3.3.1 Modelo reduzido (1)

Para o modelo reduzido (1), a matriz X'X € dada por:

1111111111 (11000
1%%%»000000| (1%%00
XX=[0%001%%000||1%0%0
00%00%01%0|[|1%00'%
000%00%0%1}(10100
10%%0

10% 0%

10010

100%Y%

10001
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O resultado geral pode ser assim representado:

p(p+1)/2 (p+1)/2 (p+1)/2 (p+1)/2 (p+1)/2

(p+1)/2 (p+3)/4 Ya Ya Ya
XX =] (p+D)/2 Ya (p+3)/4 23 14

(p+1)/2 14 Ya (p+3)/4 Ya

(p+1)/2 14 14 Ya (p+3)/4

Pode-se simplificar a matriz X'X com o uso das restrigdes paramétricas

apresentadas anteriormente. Entdo tem-se que X'X B= (XX + A)B, em que:

0 (P+1)2 (p+1)/2 (p+l)2 (p+1)/2
0 Y Ye Y Y
A= | 0 Y Ve Y Yo
0 Y Y% Y Y%
0 Y Y v Y%

utlizando-se as restri¢des paramétricas, tem-se que AB = 0. Entio:
XXgp =XX-A
assim:

P+2 0 0 0 0
(P+D2 (p+2)/4 0 0 0
XXz=|(@+)2 0 (p+2)4 0O 0
P+D2 0 0 (p+2)/4 0
@e+D2 0 0 0 (p+2)d

Para os demais modelos serd utilizado o mesmo processo de
simplificac@o apresentado anteriormente.
A matriz X'Y para o modelo reduzido (1) é dada por:
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p(P+1)/2 (p+1)/2 (p+1)/2 (p+1)/2 (p+1)/2 p(p-1)/2
E+D)2 (p+3)d Y Y% Y% (p-D2
@e+)2 Y%  (p+3)4 U u o (p-D2
e+D2 Y Y% @34 % (p-12
E+D2 Y% Ve Y% (p+3)4 (p-1)/2
p(p-1)2 (p-1)/2 (p-1)/2 (p-1)/2 (p-1)/2 p(p-1)/2

XX =

Simplificando, com o uso das restri¢des paramétricas, tem-se que:

b(p+1)2 0 0 0 0 p(p-1)/2
(P+1)/2 (p+2)/4 0 0 0 (p-D2
XXe=|(+1)/2 0 (p+2)/4 0 0 (p-12
@+)2 0 0 (+2)4 0 (p-1I2
(p+D2 0 0 0 (p+2)/4 (p-12
p(p-12 0 0 0 0 p(p-1)/2
A matriz X'Y € dada por:
111111111 1{]Y,® v,@ v,®
1%%% 00000 0||Y," Y,® Y,,®
XY=10%001%%000[|Y" Y;® Y,®
00%00%01%0[[Y." Y.?® Y, @
000%00%0%1[|Yn? Yu? Y,®
011101101 0]|[Ys? Yu® Ypu,®
Yo Y2® Y,®
Y33(l) Y33(2) Y3 3(3)
Y34(l) Y34(2) Y34(3)
Y44(l) Y44(2) Y44(3)
assim:
Y..(l) Y"(Z) Y"(3)
Yn®+Y. "2 @ +Y,.272 (Yu®+Y,.9)2
XY=[Y2"+Y. )2 (YoP+Y,.2)2 (Yo + Yo.P)2
(Y3 + Y. D)2 (Y + Y2202 (Y3P + Y592
YaP+ Y. P)2 (Yol + Y D)2 (Yol + Y. O)2
YH(I) YH(Z) YH(3)
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A notagiio Yu® refere-se ao total de todas as combinagdes hibridas e
Y..9 refere-se ao total de todas as combinagdes hibridas, acrescido dos valores

médios dos genitores. Logo, tem-se que:

Yu©=Y.0 - Y v,

Define-se Yo como o total dos valores médios dos genitores. Entdo

verificam-se as seguintes relagoes:

i) YG(t) = Z Yii (t)

ii) Y¥=Y..0-Y,©

3.3.3 Modelo reduzido (3)
Para o modelo reduzido (3), a matriz X'X é dada por:

1111111111({1100000000
1%%%000000({1%%0011100
0%001%%000[|1%20%011010
00%2“00%01%»0({1%200%11001
XX={000%»00%»0%1||11010000000
0111011010({10%%010110
0111000000[|10%0%10101
0100011000((1001000000
0010010010(({100%%10011
0001001010({1000100000

O resultado geral é representado por:
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p(P+1)/2 @P+1)2 (p+1/2 (p+12 (p+1)2p(p-1)12 (p-1) (p-1) (p-1) (p-1)
@E+D2 (+3Y4 % % Y @DREDR2 % % %
@+D2 Y% @3 Y% Y% D2 % D2 % %
P2 % Y% 3 Y D2 % % (D2 %
=[@+)2 % % Y% ENAEDR2 % % % (-1
p(p-1)2 (p-1)2 (p-1)/2 (p-1)2 (p-1)22 p(p-1)/2 (p-1) (p-1) (p-1) (p-1)
e @eD2 % % % el @ 1 1 1
(p-1) v (@enN2 % o 1) 1 (p1) 1 1
) % % D2 % (1) 1 1 @1 1
e % % % ED2@E) 1 1 1 (pl)

Simplificando, pelo uso das restrigdes paramétricas, tem-se que:

pp+l)2 0 0 0 0 p(I2 0 0 0 0
(+1)/2 (p+2)/4 0 0 0 D2 @222 0 0 0
@+1)2 0 (24 0 0 @2 0 @22 o0 0
@+)2 0 0 (@24 0 (D2 0 0 @22 0
=l @2 o 0 0 (p+2)4 (12 0 0 0 (22
p(-1)2 0 0 0 0 ppD2 0 0 0 0
e @E22 0 0 0 @D (2 0 0 0
(-1 0 @E22 o0 0 (p-1) 0 @2 o 0
(-1 0 0 (@22 0 (p-1) 0 0 ®2 o
@) o0 0 0 @22 (@I o 0 0 (2

A matriz X'Y é dada por:
111111111 1)]Y,® v,® v,®
1%%%000000[|Y,® Y,? Y,®
0%2001%%000|[Y; s Y,? Y,®
00%00%01%0||Y." Y.? Y,®
XY=1000%00%0%1|[Yn® Y,? Y,®
011101101 0][Ys® @ v,®
011100000 0||Y2® Ypu® Y, @
010001100 0]/{Yns? Ysi? Y@
001001001 0|[Ys? Ys® Y5®
000100101 0|[Ysu" Yu® Y@
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assim:

Y.® Y.?
Yu®+Y.0)2 (Yu@+Y,.®)2
(Y2 + Y202 (Y22 + Y, 2)2
Y5+ Y. )2 (Y52 + Y, )2
XY= | (Yl + Yo D)2 (Y + Y, D)2
m 2
YH YH
Yl.m -Y 1(1) Yl‘(Z) - Y“(l)
Yz.(l) _ Y22(l) Yz-m _ Y22(2)
Ys-m _ Y33(1) Y3.‘2) _ Y33(2)
YJ”-Y a Yﬁm_yam
3.3.4 Modelo completo (4)

Y A3)

Yu® +Y,.2)2
(Y22 +Y,.2)2
(Y2 + Y5.2)2
(Yo + gf.‘” )2

Para o modelo completo (4), a matriz X'X é dada por:

1111111111|{110000
1%%%»000000((1%%001
0%2001%%»000((1%0%01
00%00%01%0||1%200%1
000%»00%0%1((101000
0111011010((10%%01
0111000000((10%0%1
XX={0100011000({100100
0010010010({100%1
0001001010({100010
0100000000
0010000000
0001000000
0000010000
0000001000
0000000010
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000000000
100100000
010010000
001001000
000000000O0
110000100
101000010
000000000
011000001
000000000




Generalizando, tem-se que:

PPHIYN2 (P12 (p+1)2 (p+1V2 (p+1)2 plp-12 (1) () @1) 1) 1 1 1 1 1 1|
®h2 (P+3v4 1, Y4 Vo ®D2 @D2 1y 1y Yo L, 000
P2l @Il Y @2y @Dy 1 140 04500
P20 Ve @AY eD2 s 2 1 01,01, 0 1
OOy Y Ve @ D2y L D20 01, 0 141,
PE-1Y2 (p-1)2 (-1)2 (12 @102 pp-1)2 (1) (p1) (1) @n 1 111 11
e en2 oy A v e @D 1 1 1 111000
XX=|®D 1y e» 1y v 6D 1 @n 1 1 1001 1 0
Ny B en2 o @D 1 I @D 1 0101 01
Ny v B D2 @D 1 1 1 (1) 0 01 01 1
1 A A 0 0 | 1 1 0 0 100000

1 A 0 A 0 1 1 0 1 6 010000

1 A 0 0 A 1 1 0 0 1 001000

1 0 A A 0 1 0 1 1 0 000100

1 v 0 A 1 0 1 0 1 00001 0

1 0 0 A A 1 0 0 1 1 0000 01

Simplificando, pelo uso das restrigdes paramétricas, tem-se que:

pp+lY2 0 0 0 0 ppl2 o0 0 0 0 00000 O
2 e2v4 0 0 0 IR E22 0 0 0 000000
@12 0 (2¥4 0 0 @i2 0 @E22 o0 0 000000
@2 0 0 (p2y4 0 (12 0 0 @22 0 00000 0
eHN2 0 0 0 (M @2 0 0 0 @220 0 0 0 0 0
P12 0 0 0 0 pp2 0 o 0 0 00000O0O
®H @E2 o0 0 0 @b (2 o0 0 0 000000
XXg=[®D 0 @22 0 0 @ o @2 o 0 000000
®H 0 0 E22 0 @) 0 0 @E2) 0 000 0 0 0
®n o0 o 0 22 (1) o0 0 0 (2 0000 00
1 % % 0 0 1 1 1 0 0 100000

1 % 0 % 0 1 1 0 1 0 010000

1 % 0 0 4 1 1 o o 1 001000

1 %0 | 0 1 1 0 0001 00

1 % 0 % 1 0 1 0 1 0000 10

1 0 % % 1 0 o 1 1 0000 0 |
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A matriz X'Y é dada por:

assim:

XY=

1111
%20

COOCOCOOCOOCOOCOOO =i
COO0OOO—=O O = —
QO OO~ OO = O rm =
CCO— OO = OO = =

Y.
Y+ Y. )2

N e~

-
~

OO OO OO = =O =0

I O
§

111 1|]y,®
000 O0[|Y,,""
%000 Y,;ZI;
01%0||Y)
Y% 0 % 1|| YV
101 0[]Yy?
000 0f|Y"
100 0||Yy™"
001 0[|Ys"
101 0[]Y,"
0000
0000
0000
0000
1000
0010
Y. @
(Yn?+Y,.9)2
(Y22 + Y,.2)2
(Y332 + Y5.9)2
(Ya? +Y,.2)2
YH(2)
YooY,
Y4.(2)—Y )
YIZ(Z)
YIJ(Z)
YI4(2)
23(2)
24(2)
Y34(2)
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Yu®+Y,.2)2
(Y22(3) + Y2-(3) )/2
(Y32 + Y22
(Y44(3) + Y4.(3) )2
Y (3)
H

Y].(3) _ Y“(3)
Y .(3) Y 3)




3.4 Estimadores dos efeitos
Os estimadores dos efeitos da constante (m®), dos genitores (v e v{?) e

das heteroses (h ©, b, b e 53®) foram obtidos por meio da solugiio do sistema

de equagdes normais dada por X'XRﬁ = X'Y para cada modelo considerado.

3.5 Variincias dos efeitos e dos contrastes entre efeitos

Admitindo-se 0 modelo completo (4) como fixo e que se tenha interesse
em testar hipGteses de fungdes lineares, algumas estimiveis sob restrigdo
paramétrica, foram obtidas as varidncias dos efeitos ou dos contrastes entre

efeitos. Para isso, foi considerado que:

H V9= VY= 620

i) Cov (Y, Yu®) = Cov(Yy¥ Y. = 620

i) Cov(Y,.V,Y,. ) = Cov (Y., Y, = 620

iv) Cov(Y.Y Ye®) = Cov(Y,®, Y, ) = 820

V) Cov(Y,.®,Y, )= Cov(Y, 0, Y., 0) = Caw(Y.©, Y., ©) = 62°

vi) Cov(Y:® Y% = Cov( Yi® Yo¥) = Az(t)

Vll) V Y; (t)) V (YG(I)) COV( Yc(t) Y. (l)) =p& A 2 @

viii) V (Y.9) = @oﬁ“’

ix) V(Y4 = Cov(Ys®, Y. 0= —-p(pz" D g2

x)  Cov( Y. Ya") = Cov(Y,“, Y (‘)) =(p-1)§2¢

xi) Cov(Ye® Yu® = Cov(Yi® Ya®) =0
xi) Cov( Yy Y;® = Cov(Y® i =0
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X 4

xiii) Cov(Y;“,Y.;) = Cov (Y. Y =0

Define-se 62® como o quadrado médio do residuo para a varidvel t,

obtido em anélise de varidncia univariada preliminar, dividido pelo mimero de
observagdes (r) que deram origem aos valores médios da tabela dialélica, ou

seja:

A2(t) _ QMR(()
ST

3.6 Estimadores das somas de quadrados e produtos dos efeitos
As matrizes de somas de quadrados e produtos (SQP), associadas aos

pardmetros de cada modelo considerado, sao dadas por:

i)  SQP do modelo reduzido (1) =R (m®, v;¥, v;¥)=
= X'y,

ii) SQP do modelo reduzido (2)=R (m®, v;, vj(t) , D)=
= XY,

iii) SQP do modelo reduzido (3) = R (m®, v;®, vj(t) , h®, n©, hj(t)) -
= B'X'Y(s)

iv) SQP do modelo completo (4) =R (m®, v;" ,ij ,h®O h,® ,hj(') 5,0y =

=pX Y
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Para o célculo da matriz de SQP da constante (C) foi considerado o

modelo estatistico dado por:
¢) Y®=m"+¢."

em que os termos sao definidos como anteriormente.
Entdo, tem-se que a matriz de somas de quadrados e produtos para o

modelo reduzido (5) é dado por:
SQP do modelo reduzido (5) = SQP da constante = R(m®) = ﬁ' X'Ys =C

As matrizes de somas de quadrados e produtos para o efeito do
tratamento, do genitor, da heterose, da heterose média, da heterose do genitor e

da heterose especifica, sdo obtidas por meio de:

i) SQP (tratamento) =R (v;'", v;¥, b, h,, ¥, 5,9/ m®) =
=pX'Y, -C

ii) SQP (genitor) =R (v;V, v j(t)/ m®) =
=px'Y, -C

iti) SQP (heterose) =R (h, h,”, h;®, 5,/ m®, vi®, vi®) =
=pxX'Y, - BX'Y,

iv) SQP (heterose média) =R (h®/ m®, v, v j(')) =
= B'X'Y(z) - ﬁ'X'Y(,)

v) SQP (heterose do genitor) =R (h;”, h j(‘)/ m®, v,V vj(‘) ,h®)=

= B'X'Y(s) - B'X'Y(z)

36



vi) SQP (heterose especifica) =R (s;*/m®, v;", v .09, 0,9, )=

= B'X'Yy, - BX'Y,

Dessa forma, o esquema da anélise de varidncia multivariada, para o
modelo de andlise dialélica proposto por Gardner & Eberhart (1966), é
apresentado na Tabela 5.

Para a aplicagdo dos testes multivariados para hipétese de igualdade dos
efeitos genéticos dos modelos, sdo utilizados quatro critérios. Esses critérios

podem ser aproximados pela distribui¢do de F e estdo apresentados na Tabela 6.

TABELA 5 Esquema da anélise de variincia multivariada para o modelo de
anilise dialélica proposto por Gardner & Eberhart (1966).

FV GL Matriz de SQP
Tratamento [p(p+1)/2] -1 SQP (tratamento)
Genitor (-1 SQP (genitor)
Heterose p(p-1)/2 SQP (heterose)
Heterose média 1 SQP (heterose média)
Heterose do genitor (-1 SQP (heterose do genitor)
Heterose especifica p(p-3)/2 SQP (heterose especifica)
Residuo’ v SQP (residuo)

'v é o mimero de graus de liberdade do residuo e SQP (residuo) é a matriz de
soma de quadrados e produtos do residuo dividida pelo mimero de observagdes

que deram origem as médias da tabela dialélica, obtida em andlise de varidncia

multivariada preliminar.
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TABELA 6 Estatisticas multivariadas e suas equivaléncias aproximadas com a

distribuicdo de F.
Critério Estatistica Aproximacao de F GLdeF
E A - - nal
Wilks —Jl H F= l_’_\l n—2f vi=pq
[H+E| 1+, A Pq vz=1t~2f
TracodePillai V= tr[H(H +E)” ] Z F=[—Y_[20+5+1) v = s2mes+l)
rago de Fillai s— v 2m+s+1) vo=2(2n+s+1)
Raiz méxima de o= po8v-d+g) vi=d
Roy - d vz=v-d+q
Trago de U=tHE) = . 2(sn+1)U vi= s(2m+s+1)
Hotelling-Lawley ¢ ) ZK, F= s22m+s+1) V2 =2(sn+1)

'p: mimero de varidveis = posto(H + E); q: GL de tratamento; v : GL do residuo;
s=min (p, @; r = v- (p - q+ 1)/2; f = (pg — 2)/4; d = max (p, q);

m=(p—ql-1)/2n=(v —p-12et= ,L‘*S se (p°+q°~5)>0ou
P"'q

t = 1, caso contrério.

Para efeito da aplicagdo prética dos testes de hipétese de igualdade dos
efeitos genéticos dos modelos considerados neste trabalho, foi utilizado o teste

de Wilks.
Basicamente, o teste envolve o célculo de determinantes de matrizes. O

valor calculado para A é dado por:
[E]

A calculado = m
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em que:

|]3l . determinante da matriz de SQP (residuo);

|E + H| . determinante da matriz E + H, em que H ¢ a matriz de SQP associada

a hipdtese em questéo.

Para a rejeigdo da hip6tese utiliza-se o valor tabelado dado por:
Ay (2, p,q, V)
em que:
nivel de significincia;

numero de variaveis;

numero de graus de liberdade associada a hipdtese;

< 89 T Q

namero de graus de liberdade do residuo.

Rejeita-se a hipétese Ho: H= 0 se:

A catetato < Ayg(a,p,q, V)

As tabelas para o teste de Wilks sdo limitadas a certos niveis dos
pardmetros. Dessa forma, procedeu-se a transformagéo dos valores de A para
valores de F, segundo a expressdo proposta por Harris (1975) e apresentada na
Tabela 6.
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3.7 Material vegetal

Serd apresentada como ilustragdo do procedimento de andlise de
varidncia multivariada para os cruzamentos dialélicos, a anélise de um dialelo
envolvendo 6 linhagens de milho e seus respectivos hibridos F;. Essas linhagens
sdo oriundas do Centro Internacional de Melhoramento de Milho e Trigo
(CYMMIT) e utilizadas no programa de melhoramento de milho da
Universidade Federal de Lavras (UFLA). Os dados foram obtidos de um
experimento conduzido na safra de 1999/2000 na 4rea experimental do
Departamento de Biologia da UFLA. O delineamento utilizado foi o de blocos
ao acaso com 3 repeti¢Ges.

As seguintes varidveis foram avaliadas:

(1) peso do penddo (PP), em gramas;

(2) mimero de ramificagdes do penddo (NRP);
(3) altura da primeira espiga (AE), em cm;

(4) altura da planta (AP), em cm;

(5) produgio (P), em g/parcela.

Inicialmente, foi realizado uma anélise de varidncia univariada

preliminar, segundo o modelo estatistico dado por:
Yij=m+ b+t + ¢
em que:
yii: Valor médio da parcela que recebeu o tratamento i, no bloco j» em que

i=1,2,..,21 e j=1,2,3;
m: efeito da média geral;
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b efeito do bloco j;

ti;  efeito do tratamento i;

€j° erro experimental, suposto normal e i.i.d., com média zero e varidncia of .

Posteriormente, foi realizada a andlise de varidncia multivariada
considerando simulaneamente as cinco variiveis avaliadas. O modelo estatistico

foi dado por:

y;®=mO+bO+ 0+ 84 ©

em que:

yi: Valor médio da parcela que recebeu o tratamento i, no bloco j, em que
i=1,2,..,21 e j=1,2e3, paraa varidvel t,emque t=1,2, .., 5;

m®:  efeito da média geral, para a vari4vel t;

b®:  efeito do bloco j, para a varidvel t;

©: efeito do tratamento i, para a varidvel t;

€3 emo experimental médio, em que os €; tém distribuigdo multinormal
k-dimensional com vetor nulo de médias e uma matriz de varidncias e

covariancias X.

Para a ilustragiio do procedimento de anélise de varidncia multivariada
para o modelo de Gardner e Eberhart (1966) foram utilizadas as médias das
tabelas dialélicas e as informagdes obtidas nas anélises de variincia univariada e

multivariada preliminares.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Estimadores dos efeitos

As expressdes dos estimadores dos pardmetros dos efeitos da constante
(m"), dos genitores (v e v%) e das heteroses (h®, h¥, h® e 5;) foram
obtidas pela expansdo do sistema de equagées normais X'Xgﬁ =X'Y para cada

modelo considerado.

4.1.1 Modelo reduzido (1)

Para o modelo reduzido (1), em que admite-se que ndo existe heterose
nos cruzamentos entre os genitores, a solugio do sistema de equagBes normais
X'XzP=X'Y propiciou a obtengdo dos estimadores dos efeitos da constante (m®)
e dos genitores (v e v{¥). As equagdes normais, de forma generalizada, sio

apresentadas a seguir:
i) _P(P2+ ) m0 =y ®

en + A ~

i) PHpo P20 _lyo,y
2 4 2

Desenvolvendo-se as equagdes normais, tem-se que as expressdes dos

estimadores dos parametros dos efeitos da constante (m®) e dos genitores (v e
v{*) sdio dadas por:

HO=—2 _yo )
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Qi(t)=_2_ YO+, w P+l 2 o
p+2 ' 2 \p(p+))

00 = 2 (Yﬁ‘" _,,“(t)_ZY..(t)) @
p+2 P

4.1.2 Modelo reduzido (2)
Para o modelo reduzido (2), em que admite-se a existéncia de um mesmo

efeito heterdtico para todos os cruzamentos, desenvolvendo-se o sistema

X'Xr f’» =X'Y, obtém-se as seguintes equagdes normais:

) p(p2+ Dew, B(LZ‘_QH“) =Y.

iy PHlao Pr2i0 Polje _ly o,y o)
2 4 2 2

iif) B(Eziﬂﬁ.(o . &2;125«) v,

Desenvolvendo-se o sistema de equagdes normais, a equag#o (i) pode ser

expressa da seguinte forma:

FO =2 (Y..“) _p(p+D) rh"))
p(p-1D 2

substituindo em (iii), tem-se que:
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PO=D o PO=D[ 2 (\ o_p@+D .« ]=YH<.>
2 2 |p(p- 1)[ 2

p(pz— Do +(Y"(:) _ p(p2+ D - )= v,

.0 4mo(P@-D_pR+D)_+ ®
2 2 .

2 a2
Y. 04/ ( P —p > p—p ]= Y,©

a®=ly®_y o) ly ©
P P

Observa-se que, para o modelo reduzido (2), o pardametro m® ) apresenta
um novo estimador. Conseqiientemente, sua representac@o sera mG( ) , em vez

de m™. Assim, tem-se:

. 1
g ='5YG(0 3)

Substituindo-se o estimador (3) na equago (i), tem-se que:

p(p+1) ( 1 Yo ® J + P(P2— Dpw_y o

0 -_ 2 (Y"(t) p+ly (t))
2



Sy

. d z+d .
(')AZ (n)A"'(»L Z =md

H - H . d .1 u t+d 1
(W"A+ @A+ A~ @ DT- 0 |7 =0t

z+d
[( . SR S (n)om - X+ A] z = w4

d z+d
[( °Rd= PR+ oA+ 2K+ 0 AD T R+ @) “L]_Z =m'

o5yd_ H ey 3 o o¢d d_ . a2 o,
(kA= "R+ BT~ (R + ) RD T~ w A+ A |77 = w®

(4 (-dd| ¢ 14 dl ¢
¥ neyE ol oxd— Hx4 .- . oy — |-
(o 'A+(.)"A)I-[((;) K- o HR+ o D= |Tat o't zea | o AT )i

:onb as-wa) ‘(1r) oedenba eu () 9 (€) sa10pEWINSI SO OpPUIMINSGNS

- a- d)d
¥) (2xd= HE+ )" R ———= )
(1—d)d
[((:) - R g°Kd-, Az] =mY
(- d)d
(o2& = yPRd— ()" XKD ——= )4

(1-dyd
[ )] DA([ + d) - (nnkz] I =m4



Observa-se que a expressdo anterior é a mesma obtida para o estimador

do efeito do genitor (vi“) ) para o modelo reduzido (1), ou seja, expresséo (2).

4.1.3 Modelo reduzido (3)
Para o modelo reduzido (3), em que a heterose ndo é a mesma em todos
0s cruzamentos, sendo que cada genitor apresenta um efeito heterético préprio,

foram obtidas as seguintes equagdes normais, pela resolugdo do sistema

X'Xg p=X"Y:

i) PP+ = P(Pz‘ Dio _y o

i) PHpo, P20 Polpe, =270 =Ly, 0 4y,
2 4 2 2 2

iii) p(pz- 1) ﬁl(l) + P(pz- ]) E(l) = YH (t)

iv)  (p-D@a® +—";2 79+ (@-Dh? +(p-2h " = ¥, -y, ®

Desenvolvendo-se o sistema para 0 modelo reduzido (3), observa-se que

as equagdes normais (i) e (iii) sdo as mesmas obtidas para o modelo reduzido
(2). Portanto, os estimadores dos parimetros dos efeito da constante (m™) e do

efeito da heterose média (h™”) sdo os mesmos dos apresentados para o modelo
reduzido (2), ou seja, expressdes (3) e (4), respectivamente.
Substituindo-se as expressdes (3) e (4) na equagio (iv), tem-se que:

-nlyo P=250 +1(Y..‘° +Y, - pY)+(p-2)h," =Y, 0 —y.®
P p G 2 i p H G i i
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p-2
2

g,i(:) +(p- z)ﬁi(u) =Y, o _ Yﬁ“’ — YG(:) ’*‘%(Yem Y. YH(t)) + YGm

p_;g 7.9 +0p-20,Y =Y, 0 -Y,“ + %(Y..“) -Y,Y -Y.0 Y, Y

p-2 _ZYH«)
P

2 Qi(l) + (p - Z)ﬁi(() = Yi-(t) _ Yﬁ(‘)

po__1 Z[Yi ©_y® —%YH“’ _p-2 Vim)

1 p - 2
A0 = (Y ®_y.®_ ZYH‘" ]_1 9,0 )
p-2 P 2

Substituindo as expressdes (3) e (4) na equagdo (ii), tem-se que:

p+l y.® P+2 90+ 1 ® ) oy P=2r0_1 o ®
+— — (Y. +Y,"" —pY.")+—h" ==(Y,;'" + Y,.
2 [p Zp( w —PYe) 2 ! 2( i )

1

+2 . (Y"(l) + YH(l) - pYG(I))

p+1

.04 0 _2)1‘;'(:) =YW 4y ®O_ Y, ®_

P;zvm +(P-2hO =Y, O +Y, 0 - Y - ch_l(Y“(n) +Y, )+ YO
P p

1

+2 . (Y"(l) (()) . (Y (t) +Y (1))

$ (l) +(p 2)h (t) _Y (t) Y (W _

+2

09+ (p-DhO = YO +Y,© 2y
P

hO = 1 (Yﬁ“’ +Yi."’—-%Y.."’—p+20i“’] ©)
p-2 P 2
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Igualando-se as expressdes (5) e (6), tem-se que:

\

1 Y, .“’—Yﬁ"’—ZYH“’ _loi“) __1 Y0+, .(t)_zy,ft)_l""z{,i(')
p-2 ] 2 p-2 P 2 )
\

,zpif,i«)_lvim 1 VAZ +Yi.“’—3Y..“’— __1 Yi'(l)-Yiim_EYum
(P-2) 2 p-2 P p-2 P )

2P+2 21 © = 1 Yiim+Yi'm_EY"“)_Yi‘(')'l'Yii(()+2'YH(0
(r-2) 2 p-2 P P

L A ;(zp'_"z ;’ 29,0 = __pi 5 [2Yﬁ“’ —%(Y.."’ -Y," )]

2 s _1_ ( 2an‘%Yom)

cw_vw_lvw
V=Y -=Y,

Observa-se que o estimador do efeito do genitor para o modelo reduzido

(3) €é diferente do obtido para os modelos reduzidos 1) e .
Conseqiientemente, sua representagdo serd  v;(, em vez de v;”. Assim,

tem-se:

#0=y,® —%YG“’ )

Substituindo a expressdo (7) na (5), tem-se a expressdo para o estimador

do efeito da heterose do genitor, ou seja:
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h® = _I_(Y _y®_ Eyum) _,l_(y__(t) _lyﬁ«)]
1 p- 2 1 o p 2 ] p

ﬁim -1 Y,® - (1 + P_'E) Y, - ZYHO) + P_‘%YG(O
p-2 2 P 2p

h©® = 1 y,o_Byo_ ZY w, P2 2 Y,® ®
1 p - 2 1 2 o p H 2p G
4.1.4 Modelo completo (4)

Para o modelo completo (4), desenvolvendo-se o sistema X'Xnﬁ=X'Y,

obtém-se as seguintes equagdes normais:

) P(Pz"' 1) Ho 4 P(Pz— 1) RO —y.®

iy PHlae P20 Polge P22fo Ly o,y o)
2 4 1 2 1 2 n 1

iii) P(Pz' l) ﬁ](t) + p(pz— 1) 'ﬁ(t) = YH (t)

iv)  (p-Dm® +"—;20i"’ +(P-Dh® +(p-2)h Y =Y,V -,V

1 - R R
2 (t L O IE Y (t () Wz _y®

As equagdes (i), (ii), (iii) e (iv) sdo as mesmas obtidas para o modelo
reduzido (3). Entdio os estimadores dos parimetros para os efeitos da constante

(m®), dos genitores (v,) e da heterose média (h”) e especifica (h,) sdo
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0s mesmos apresentados anteriormente, ou seja, expressdes (3), (7), (4) e (8),

respectivamente.
Para o estimador do parimetro do efeito da heterose especifica (sij(t))
tem-se, pela equagdo (v), que:
s W_vo_2m_lew co_fo, tm .10

Substituindo as expressdes (3) e (7), tem-se:

(t) Y(t) —Y  _ 1 Yum _lyc(l)_,_ij(t) _iYG(t) _(E(t)_'_ﬁi(u)_._ﬁj(t))
p 2 P P

1 1 1 1 1 — A A
g _ ) 1) ) ) (1) ) O] ) )
Sijt —Yu“ —;Yel -EYﬁ(l +£th -EYﬁl +£YG‘ — (" +hi(! +hj(l)

50 =Y, ;(Yﬁ“’+Yﬁ“’)—(-ﬁ“)+ﬁi“)+ﬁj“))

“) =hy © @ +ﬁi(° +h j“)) )]
€m que:
1
()_3{(') Y. ® Y ®

Pode-se observar, pela expressio (10), que hijm corresponde a

expressdo da heterose ou vigor hibrido para uma determinada varidvel t, ou seja,
corresponde ao desempenho do hibrido com relagdo 4 média dos genitores i e J-

Portanto, a estimativa do efeito da heterose especifica é a heterose observada em
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um determinado cruzamento menos o somatério das estimativas dos efeitos da

heterose média e das heteroses do genitor.

Verifica-se também que o pardmetro sij(‘) pode ser estimado por meio da

substituicio das expressdes (4), (8) e (10) na expresséo (9), ou seja:

H (l) —Y (1) __(Y (0] +Y. (l))_ (Y. 1) +Y (0] pY (l))_ Y () Y ) __2_Y )
(p ) p-2 P

1 2

1 1
Jhall Y-.(l) —-—Y )y _ Y.~(l) _Y“(t) ad (t) - Y W _ (i)
2 ( ii p G ) p _ 2 ( f] ii ) ( p )

. 1 1 1 Yoy O _y ®
sij(() = Yij(l) —E(Yii(‘) + ij(l))_ prSan (Y..“) +YH(K))_ - > (Y" o_ Yﬁ(l + Y-j 1) _ ij t )+

4 1
Y ) +— (Y (I)+Y (l))+ Y [(}] _YG(I)

+
p(p-2) -1 p

1 4 1

2 _y® ) _ w _

§ =Y — Y. W+ — — [P
p(p-1) p(p—-2) pp-D

1 1
—- (Y,. G Yﬁ(‘) +Y_j(t) (t)) +[ __]Yc(t)

P- 2 p-1 p
sw_yo__ 1 yo, 3p-2 yo_
T pp-) p(p-1(p-2)
1 ® ® 0 ®
—— (YO -+ Y =Y Y
p-2 ! 57 plp-D

5,9 =Y, - 1 yo, 3p-2 yo_
p(p-1) p(p-D(p-2)

1 ®
——(Y ©O_y, 0470 -y —— (Y. =Y, ")
p-2 b T (- !
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2 ®_v® 3p-2 1 o_ 1 ®_v® ® ®
§; =Y, + - -—— (Y=Y +Y Y =YL
o (p(p—l)(p—z) p(p—l)]y“ p-2 o

2 1
a (0 ) p 0] 0 0] 0] ®
. =Y.. +——_Y —_—— Y,. _Y“ +Y._ _Y,,
ik ! p(p-D(p-2) " P-Z( ' ) ! i)

. 1 2
50 =Y,0 - Z[m."’ —Y; )+, ® —Yﬁ“))———l YH"’J ¢§)

ij p— —

Observa-se que as expressdes dos estimadores dos parimetros dos
efeitos que foram obtidas anteriormente sio as mesmas obtidas considerando o
modelo univariado de Gardner & Eberhart (1966). Apesar dessas expressdes
serem obtidas para os quatro modelos, considera-se apenas o modelo completo
(4) como referéncia para comparagdes com andlises univariadas

tradicionalmente usadas.
4.2 Variancias dos efeitos e dos contrastes entre efeitos

As expressoes dos estimadores das varidncias dos efeitos, ou das
variéncias dos contrastes entre efeitos, serdo apresentadas apenas para o modelo

completo (4) pelos motivos apresentados anteriormente.

4.2.1 Variincia do efeito da constante

Para o efeito da constante, tem-se:
o =5{21e")
P

V(i) =
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520 = QMR "
620 =2

como V(Y,")=p62® e , entdo:
r
,.(A (l))__pQMRm
- 1 QMR®
Vi) = (12)

4.2.2 Variéincia do efeito do genitor

Para a varidncia do efeito do genitor, obtém-se:

V(@ i(t) )= V(Yii(t) _';YGO))

\”/(0',.<‘))=\‘1(Yﬁ“))+p V(Y;")- Cov(Y M y,")

An(t . .
3 ) e os demais termos definidos como

como V(Y;")=Cov(Y;",Ys")=6

anteriormente, entdo:

~ (t)
{4 o8

o -1QMRY
V(V'i(t) )= P_p_&r__ (13)
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4.2.3 Variancia do contraste entre efeitos dos genitores

A varidncia do contraste entre efeitos dos genitores é dada por:
VEO-040) = V@0 + V(@0 — 208w, @, 91,0

como:

Cov(¥, @, % “’)--pCov(Y My ")~ pCov(Y ® YG"’)+p V(Yg™®)

®
Cov(¥; @, 9, ®) = 1R (14)

P r

e os demais termos definidos como anteriormente, entdo:

NI 2p-2 2 MR ®
V( (D _ (l)) [P \Q

p}r

n O]
V({‘,ni(() _ij(t) )=2 QMR

(15)
r

4.2.4 Variancia do efeito da heterose média

Para a varidncia do efeito da heterose média, tem-se:

V") = \7[;
p(p

— ]) (Y"(t) + YH(!) — pYG(l))]
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V()= VYD) + V(Y ) +p V(YY) +2Cov(Y.Y, Y, ) -

1
!

“2pCOV(Y.0, Yo)-2pCoV(Y,®, Yo™)]

como V(¥.0)=BEEL620, Gy, )= Cou(y. 2, ¥, )= L D 520,

Cov(Y.", Y, V)=62" e Cov(Y,", Y;")=0, e os demais termos definidos

como anteriormente, entao:

F®Y)= 1 p(p+1) , p(p-1D . QMR ®
V@)= Iy 1)( >t +P+p(pl)2p'——r |

o w1 (p@+D+pp—1+2p° +2p(p-1)—4p’ |QMR®

VHEOy=— p?+p+p? —p+2p’ +2p’ —2p—4p’ |QMR®
p’(p-1? 2 J r
~ — QMR(I)
V(h“’)=—2——[p<p+1)<p -]
p(p-
. - )
p(p-D r

4.2.5 Variancia do efeito da heterose do genitor

Para a varidncia do efeito da heterose do genitor, obtém-se:

V(h (l)) v 1 YW —-EY..“) 2Y (l)+p -2 (l)
p—2 1 2 1 p 2p
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1

Vh,?)=—
& (p-2)°

A~ 2 A 4 A _2 2 -
[V(Yi-(l))-l-pTV(Yﬁm)+—2V(YG“))+(p4—2)'V(YG('))—
p P
-vCﬁv(n-“’,Y}i“’)— 2cov(Y,9,%,9)+ P22 cav(v, 0, Y, 9)+
P
5 ~205 2(p-2)
+2Cov(Yh(t>’ YH(())_RZ—COV(YH(‘), u)) p S22 Cov(Y, oy m)]

como V(Y;.)=p32?,Cov(Y,.2, Y,V) = (p-182",Cov(Y,®, Y, ) =0,

Cov(Y,., Y;")=Cov(Y,.”, Y,)=62", e os demais termos definidos como

anteriormente, entio:

2 - —722 - - _ [0
YOy = 2[p+£-+2(p D,@-2"__4p-D p-2 p 2]QMR
(P-2) 4 p 4p ) P 2| r

\";(ﬁ'(t))= 1 [I>3-*-8(P-l)+(p—2)2 —16(p—1)+4(p—2)—2p(p_2)] QMR ®

(p-2)? 4p r
A A (t)
V(hi“))=;2(p3+p2—4p+4—8p+8+4p-8—2p2+4p)%
4p(p—-2) r
V@ "’)——(p —p? —dp+4) QR
" 4p(p-2)? r
Vh,0)=—L (o -1)p+2)p-2) DR
© 7 4p(p-2)°

(t)
v m)_(p D(p+2) QMR"
4p(p-2) r

a7n
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Cov(Y,.", Y‘im) =Cov(Ys", Y’ju)) =62, CGV(YH“) ’ Y-jm) =(p- 1)6}2(0 , €

os demais termos definidos como anteriormente, assim:

Cov(h;V,h,®)= 1 2[1_2(p—1)+p-2_p—2_2(p-1)+2(p_1)+
(r-2) P 2p 4 P P

+p-2_p—2+ (p-2)? |QMR®
2p 4 4p r

Cov(h;,h,0)= 1_(;_2(-D 20-2) 20p-2)_ (-2)’|QMR"
(p-2)* P 2p 4 4p r

Covh ") = _12)2 [- ®+2)(p- 2)] QMR

4p r
PP ~ 2 QMR“)
Cov(h,”,h ®y=—_P+ 8
(B0 4p(p-2) r (18)
entdo:
V@AY -5, =Vh,9)+ VE;9) - 2C8v(h,©,5,©)
V(h,® _l’i.(t))=[2(p-—l)('p+2) + 2(p+2) ]QMR("
’ 4p(p-2)  4p(p-2)| r
\",(ﬁ'(t) _ﬁ_(l)) - (p+ 2)[(p —1)+1] QMR(')
1 J
2p(p-2) r
A A ~ (()
V(hi(‘)—hj“’)= p+2 QMR (19

2p-2) r
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4.2.7 Variincia do efeito da heterose especifica

Para a vari4ncia do efeito da heterose especifica, tem-se:

V(S (l)) V[Y ) _ - 1 2[(Yl o _Yﬁ(l))_'_(Y.j(l) _ij(())__g_l YH(() ]]

{,(gij(o)= o 1 (p-2Y, ¥ -Y,.© +Yﬁ(t)_Y.j(l) +Yﬂ") +_2__YH(:)
p-2 ’ p-1

1
(p-2)*
2 V(Yu(l)) -2(p- 2)C6V(Yij(') Y, )+ 2(p- 2)C6V(Yij(t) i Yﬁ“)) _

V6;") = [ (P-22V(Y, )+ VY, )+ V(Y )+ V(Y. ) +0 () +

4
(-1

—2(p-2)Cov(Y; . Y. ) + 2(p-2)Cv(Y ¥, Y; )+ (p )Co (Y, Y, -

—2CHV(Y,. 0, Y, ) + 2Cov(Y;.V, Y., ) — 2Cav(Y,. 0, Y ) - —%cav(yi Oy, @y

—2Cov(Y; @, Y., V) +2Cov(Y, Y, Y )+ — - 1Cov(Y ®y,Yy-

- 208v(Y., Y;) - p_4_—1C6V(Y'j(‘) Y0+ —p‘i - CovY, . Yy )]
como V(Y = Cov(Y; ©Y,.9) = “2(0 , Cov(Y,", Y. (t)) = (p- 1)'2(),
CaV(Yﬁ(t)’Yﬁ(t)) = CGV(Yi-m,ijm) = C5V(Yﬁ(‘),Y-j(t)) = 0, e os demais

termos definidos como anteriormente, assim:

A n 1 2 -2 MR®
V(sij“’)=m)—2[(p-2)2 +2p+-pr1—4(p—2)+4(§_1 )—S)Q :
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*~7p? - (t)
Vi) = 1 _ p’-7p* +16p—12 \QMR
-2 p-1 } T
VE,0)=—L @-3)(P-2)* JQMR®
" Te-2?| et
- )
V@)= P—3 QMRS 20
p-1 r

4.2.8 Variancia do contraste entre efeitos das heteroses especificas
Para o contraste que envolve a comparagiio entre duas combinagdes
hibridas que apresentem pelo menos um genitor em comum, a estimativa de sua

varidncia € dada por:
ra () A (2 rea (t Xrea (t A oa (1) A (t
VE;Y =80 = V6 + V6, ©) - 206v(5,©,8, )
em que:

((p—z)Yij“’ -Y,. Oy, O -y, Oy, @ +—-pil Y,,“’)

1
p-2

Cov(s; .5, )= Cﬁv[

1 0) ® ® 0) w, 2 ®
—_— -2)Y. -Y..'Y+Y. =Y. +Y +—Y
-2 ((P )Yy i ii K Kk p-1 H

Para efeitos de simplificagio, os termos em que a estimativa da
covaridncia for igual a zero serdo desconsiderados para o desenvolvimento da

expressdo anterior. Entdo:
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Cov(s; ('),slk('))=(p_;2)z[ -(p—2)Cov(Y“('),Y ) +2(P 2) (Y‘J(:)’YH(O)_

—(p—2)Cov(Y,. 0, Y, @)+ V(Y. ©) - Cov(Y;,.©, Y; ) + Cov(Y,. 0, Y., ) -

> 2_1 Cov(Y,., Y, ™) - Cov(Y; @, Y, @) + V(Y; ) + Cov(Y.,;©, Y, D) +

+Cov(Y.V, Y., ) - lCOV(Y Oy, O)y+ 2 2p- 2) Cov(Yy®, Y, ) -
p- P-

4
-—Cov(Y Oy, “’)- Cov(Y, ", Y., )+ VY,®
— o1 )(_l)z(n)
como Cov(Y,.©,Y,®) = Cov(Y,., Y, ) = Cov(Y.,®, Y, ) = &2,

2(v)

Cov(Yy®, Y, @) = 829, covY, @, Y, ) = (p-182", e os demais

termos definidos como anteriormente, entao:

_ (t)
COV(S (t) (0)_ 1 - —2(p—2)+M+p—6+—2-p— QMR
(r-2) p-1 p-1 r

- t)
COV(A (l),slk(l))z 1 > _p_2+6p S\QMR
(p-2) p-1) r

COV(A (()’slk(())= 1 (_pz +5p—6\QMR(t)

@-2? p-1 |

a (t t
Cov(s; “,s,k())=

1 (-(p-3)p-2) QMR
(p-2)° p-1 ) r

-(p-3) QMR®

(P-2)p-1) r @b

COV(§ (l) (‘)) —
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assim:

- - ®
06,0 -5, =(22=D,_26-3 QMR
p-1  (@-DpE-2)) r

V(S ® _ 3 (t)) 2(p 3)( + 1 \QMR(I)
p- 2} r

96,0 —3, ©)= 223 QUR®
¥ p-2 r

(22)

Para as demais comparagdes entre os efeitos das heteroses especificas, o

estimador da variéncia do contraste é dado por:
v(gij(‘) a (t)) V(Su(‘)) + V(S (l)) 2COV(Si (l) ,§ (l))

em que:

C6V(§ij“) 3 (l)) COV[p ((p 2)Y ) _ (l)+Y O] Yj(l)+ij(l) +%Yﬂ(l)}

%((p - 2)Ykm(t) -Y, O Ykkm _ va(() + Y +i1Y ) ]]
P-

Os termos em que a estimativa da covaridncia for igual a zero serdio

desconsiderados para o desenvolvimento da expressio anterior. Entfio:
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.t

Cov(§; "8, = 1_|2p=2) Cov(Y; ", Y ) +Cov(Y;. 0, Y. ) +
(p-2*L p-1 : ‘

+Cov(Y;.®, Y. ) -— lCov(Y Y,y +Cov(Y. 0, Y, )+
P-

+ CGV(Y,J_(() R Y-m(l) ) _ ;-z__fcav(Yj(l) , YH ) ) + 2_(:’)_—_12_)_ C6V(YH (t) , Yk-m (t) ) _

2 v ®© ® ® 4 ®
-——Cov(Yy ', Y,. -—Cov Yy, .Y, D+ V(Y,
— H )pl (Yy )(_1)2(H)

como Cov(Y,.©,Y,. ) = Cov(Y,. 0, Y., ) = Cov(Y. 0, Y. M) = &2

Cov(Y., 2, Y. ®) =Cov(Yy,, Y ) =82, Cov(Y, 2, X, ) = (p-162°

b4

A2(D) . .
Cov(Y,V, Y., ) = (p-1D82, e os demais termos definidos como
anteriormente, ento:

44 20 |QVMR®
p-1 p- lJ r

Cov(s, 0,5,V 1 4(p-2)
ov(S; )= (p—2)2(

- ®
Cov(s; “’,3.‘,,,“’)=——l _44 83 |QUR
-2 p-1) =

_ )
CGV(S (t),gkm(l))= 1 - 2(P 2) QMR
p-2° p-1 r

O)
C A (() (() = 2 QMR 23
NS T e -2 *

entao:
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1Y ' ’

o . 2(p-3 4 MR
VGE© -8 ®) = P-3) _ Q
p-1  (-D(-2)) r
o . 2 2 JOMR®
V(Sij(t) _skm(t)) - _[(p __3)__ Q
p-1 p-2 r

See W _s oy__ 2 ((-49(p-1))QMR®
V(Sl.l Skm )—p_lk p_2 ) "

Soa (D) 2(p—4) QMR®
V6 -8 ) =2 PR 24)

Observa-se que as expressdes dos estimadores das variincias dos
pardmetros dos efeitos e dos contrastes entre efeitos, que foram obtidas
anteriormente, s30 equivalentes as obtidas considerando o modelo univariado de
Gardner & Eberhart (1966).

4.3 Estimadores das somas de quadrados e produtos dos efeitos

Para a obtencdo das matrizes de somas de quadrados e produtos dos
efeitos do tratamento, do genitor, da heterose, da heterose média, da heterose do
genitor e da heterose especifica foi necessdria a obtengio das matrizes de SQP

associadas aos parametros de cada modelo considerado.

4.3.1 Matriz de SQP para o modelo reduzido (1)
Tem-se, para 0 modelo reduzido (1), que a matriz de SQP & dada por:

SQP do modelo reduzido (1) =R (m®, v,V v j(t) )= B'X’Y(,)



Matricialmente, considerando um dialelo especifico, em que se dispde de

quatro genitores e de seus hibridos e a avaliagdo de trés varidveis, sem perda de

a

generalidades, tem-se que as matrizes ' e X'Y ;) sdo dadas por:

—_
~—

==}

=
I

3

=B

¥.. 0
(Ynm + Yl-(l))lz
(Y2 +Y,.)12
(Y + ¥,
(Va2 .05

X‘Y(l) =

entdo:

[€D)] s ](1) s 2(1) ¥ 3(!) v 4(1)
T (@] 3 3(2) v 4(2)

s By B
2 V3“"4)

< <
(8]

b o 2
(Yu®+Y,. )2
(Y22 + Y,.?)2
(Y2 + Y5.2)/2
(Yai® + Y4 P)12

y.m

(P + Y, 002 (Y, @+ .02 (VP + Y. 902
Yo" + Y2. 002 (Y@ + Y2.202 (Y® + Y292

Y.®
Yu®+Y,.)2
(Yzzm + Yz-(s) N2
(Y33(3) + Y3:(3) )/2
(Y44(3) i§ Yd.(B) )2

Y..(Z) Y"(3)

(Y + Y3 W2 (Y3 P + Y3202 (V53 + Y5.9)12
(Yol + Yo 002 (Yas® + Y022 (Yol + Y. )12

Para o elemento da primeira linha e primeira coluna (a;;) da matriz de

SQP, dada por G'X'Ym , tem-se que:

ap = m m Y..(” + V 1(]) (Y]](I) + Y].(l)))"z +..+ V 4(]) (Y44(]) + Y4.“))/2
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an=mVY.0+ Y o0 %(Yﬁ‘” +Y,.0)
i

Para o elemento da primeira linha e segunda coluna (aj2), obtém-se:

ap=mPY.%+ ¢ 2, ?+Y,. P24+ ..+ 9,0 (Yaa? + Y. ®)2

ap=mPY.@4 Y 5,0 %(Yﬁ"" +Y,.92)
i

A matriz de SQP resultante do desenvolvimento de ﬁ'X'Y(,) apresentara

dimens@o k x k, em que k representa o mimero de varidveis analisadas no
cruzamento dialélico. Observa-se que, na diagonal da matriz, tém-se as somas de
quadrados e fora da diagonal tém-se as somas de produtos. Seja o elemento ap,
pertencente a essa matriz de SQP, em que o m representa a m-ésima linha e o n
representa a n-ésima coluna, para m, n = 1, 2, .., t, ..., k, generalizando para

todos os elementos da matriz, tem-se que:

N ~ 1
a,=mOY. 94 zi A E(Yii ® +y,.®) (25)
param=n=te
A ~ 1
am= M™Y. ™4 Ei ¥, ™ E(Yﬁ ® 4y, @) (26)

param #n.
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4.3.2 Matriz de SQP para o modelo reduzido (2)
Para o modelo reduzido (2), a matriz de SQP € dada por:

SQP do modelo reduzido (2) =R (m®, v;¥, v j(') , )= f'X'Y,,

Matricialmente, para o modelo reduzido (2), tem-se que:

1 A (1 A Q A~ A -_—
G() V]() VZ() V3() V4(1) h(l)
) ¢)) $ 2(2) { 3(2) { 4(2) h )

=3

A

=
]
=3
Q

G 3) ¢ l(3) 02(3) 03(3) {,4(3) H(3)

=8

Y. D Y.® Y.®
@+, 02 u@®+Y 22 (0@ +Y,.2)2
X'Yg = | (Y2 + Y2002 (Yu®+Y2®)2 (Y22 + Y222
Y+ Y22 (Y@ + Y202 (Y52 + Y. D)2
Y+ Yo P)2 (Ya? + Y22 (Yol + Yo D)12

) @ 3
YH YH YH

O elemento da primeira linha e da primeira coluna (a;;) da matriz de

SQP resultante do produto de 13'X’Y(2) ¢ dado por:

N o Y0 +Y 0 oo Y+ YO
ay = M"Y + 9,0 L R O RR.7 4

. ey =
an=rtg PY.0+ ) 3 E(Yﬁ“’ +Y,. ) +h®y,®
i

Para o elemento da primeira linha e segunda coluna (a;2), obtém-se:
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@ @ @
90 Y, ?+Y,. o m Ya Y, +HOY.@
2 H

ap=mg"Y.?+9¢ +..49,

Y A 1 T
an=tig VY94 30,0 24P +Y,.®)+5OY,®
i

generalizando, tem-se que:

ay= g .04+ Z g0 1 5 G0 +Y,.9) +h Oy, @7

param=n=t,e

am = g PY.0+ Y 7, %(Yﬁ @ +Y,.) + h ™y, ® (28)

param #n.

4.3.3 Matriz de SQP para o modelo reduzido (3)
Para o modelo reduzido (3), a matriz de SQP é dada por:

SQP do modelo reduzido (3) =R (m®, v;, v;, &®, n,®, n,®) =

= Bl Xl Y(3)

Matricialmente, tem-se que:
g M GO GO GO gD T
f= e

h
@ 9@ g @ ¢ Fo
fig h

3) {,v'(:‘) 9-2(3) 9'3(3) §'4(3) H(?:)
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Y. ® Y.® Y.®
Y@+ Y,.02 (Y@ +Y.2y2 (Y@ +Y,. D)2
(Yo" + Y02 (YuP+ Y2202 (Y22 + Y, P)2
(Y3 + Y. 0)2 (Yu®+ Y3 2)2 (Y52 + Y D)2

XYoo= | (Ya®+ Y02 (Yo + Y0uP)2 (Yo + Y0 P)2
m @ 3
Yh Yy Yy
Y, m_ Y”(l) Yl-(Z) -Y; l(2) YI-(B) -Y,; l(3)
Y, a_ Yzz(') Y, 2 _ Y22(2) Yz-(3) - Y22(3)
Y3.( ) _ Yss(l) Y3-(2) _ Y33(2) Y3-(3) _ Y33(3)
Y4.(l) - Y44(l) Y4.(2) - Y44(2) Y4.(3) - Y44(3)

Generalizando, para os elementos da diagonal da matriz de SQP, as

somas de quadrados sao dadas por:

2= MUY+ 90 %(Yﬁ“’ +Y,©0)+HOY, O +

DN TRICARES A (29)
para m =n = t, e as somas de produtos sdo dadas por:
& (m)y (1) srm 1 v @ @)y L F@y @
am = M™Y.+ E(Yii +Y,. @)+ h™Y, ™ +
(30)

+3 B -7 ™)

param #n.

4.3.4 Matriz de SQP para o modelo completo (4)

Para o modelo completo (4), tem-se que:
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SQP do modelo completo (4) =R (m®, v, v j(‘) ,h®, h,®, n j(') . 550) =

A

= Bv Xl Y(4)

Matricialmente, as matrizes B’ e X'Y (4 sdo dadas por:

&

G o) o) o) (D) > o ' a () a a
VP IP VP VP RY AD AP AP A® 8,2 8,0 5,9 3,

¢]
-
<

oM2) £42) ad2) od2) T(D) 'y L (2 § @ s s g
VPV VT VERT A h @ AP h® 8,7 8,9 5,7 3,

kil
E

$]

=

E
N

543) 5d3) oD oA T 2 L L L3 § @ $
TRV VP RO (™ @ h b 5,° 85 5, ¢

&

Y.® Y.® Y.®
P+, 02 Yu®P+Y.2)2 Y@+ Y. D)2
2P+ Y. 02 (Yo + Y2.2)2 (Y® + Y, )2 |
Y5+ Y. D)2 (Y@ + Y5 @)2 (Y@ + Yo @ )2
Y+ Y2 (YuP + Yo ®)2 (Yo + Y. O)2

Y,® Y@ Y,®

Y'.(l) _ Y“(l) Yl-(2) _ Y“(Z) Yl'(s) _ Y"(3)
X'Y ¢ = Y,V _y,,® Y,.? _Y,,® Y, - v,,®

1 1 3 3
Y3-( ) _ Y33( ) Ys.(Z) -Y, 3(2) Y3.( ) _ Y33( )
Y4.(1) - Y44(l) Y4.(2) — Y44(2) Y4.(3) — Y44(3)

1 2, 3

v 20 e

YB(I) Y13(2) Y 3(3)

]4(1) YM(2) YM(3)
Yo Yz Y
1 2, 3
Y24( ) Y24( ) Y24( )
Y P Y34(2) Y., ®

Generalizando, para os elementos da diagonal da matriz de SQP, tem-se

que as somas de quadrados sdo dadas por:

A A l e
2= M"Y 0+ v',“’E(Yﬁ“’ +Y,.)+hY,© +
i
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+Zhi(l)(Yi o _Yﬁ(l)) + 2 Z'S‘ij(l)Yij(‘) (31)
i i< j
para m = n =t, e as somas de produtos sao dadas por:
= & @y ) &1 (m) 1 (n) (n)y 4 {imy (1)
am = M™Y. M+ Y ¥, > s +Y,®)+h™Y,® +

+zﬁi(m)(Yi'(n) —Yﬁ(n)) + 2 zgij(t)Yij(l) (32)

i< j

param#n.

4.3.5 Matriz de SQP para a constante (C)
Para a obteng@o da matriz de SQP da constante, tem-se que:

SQP da constante =R (1®) = B'X'Y,;, =C

Matricialmente, as matrizes [3' e X'Y sy sdo dadas por:

ﬁl(l)
p=|@m® XYo=|v.0 v.® v
m (&)}
entdo:
m®y. ® Oy @ m®y @
C= HhPy.o m®vy.® m?y.®
A? Y. a®y.® a®y®



generalizando, para os elementos da diagonal da matriz de SQP, obtém-se

a, = mWy.® 33)
param = n =t, e para os demais elementos, tem-se:

gy = M@Y, @ (34)
em que m # n.

4.3.6 Matriz de SQP para o efeito do genitor
A matriz de SQP para efeito do genitor & dada por:

SQP (genitor) = }'X'Y,,, - C

Para os elementos da diagonal da matriz de SQP (genitor), em que

m = n = t, tem-se que:
2, =mOY.0+ Z" wl (Y;¥ +Y,.0)- M0y ©®

A 1
ay = Z vi(t) E(Yii(‘) + Yi .('))
i

2

aﬁZ[——(Y O 4y, - Y“)) (Y; “’+Y"’)]
P

p+2
Y, @ +Y,.0)2 2y.o 4y, ®
p+2[2( =3 Z(Y )
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Demonstra-se, por propriedades de somatério, que:

3 (70 +Y,.0) =279

assim:

ay = p+2[z(Y (t)+Y (t)) pYZ (t)] (35)

Para os demais elementos da matriz de SQP (genitor), no qual m # n,

tem-se:
A = 2 A -;-(Yﬁ‘“’ +Y,.™)
o =Z[I)—i-5 (Y; "™ +Y,.™ —%Y..‘m)-;-('rﬁ"" +Y, .“")]
= p+2[Z(Y ™ 4y Yy, ™ +Y,.™) - pY (m)z(Y ™ 4y, (n))]
A = p+2[2(Y ™ Y, MY + Y ) - pY ™y, ‘"’] (36)

4.3.7 Matriz de SQP para o efeito da heterose média
A matriz de SQP para o efeito da heterose média € dada por:

SQP (heterose média) = f'X'Y,,, — B'X'Y,
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Os elementos da diagonal da matriz de SQP (heterose média), em que

m =n =t, sdo dados por:

A

A 1 T ~
a= 1 0Y.0+ Y vi“’E(Yﬁ"’ +Y,. 9 +h 0y, - a0y -
i

@l
- z vi(t) E(Yii (O + Yi .(t))

i

a= M0 Y.0+ hVY,© a0y, ©

YG(l) Y () + 1

2
ay = . Y.9+Y,0 -pY, MY,V ——Z _y Oy ®
) p(p-1) . ¢ pp+)
ag = lYG(t)Y"(t) + 1 (Y"(l)YH(t) +Y2H(t) —pYG(t)YH(l))-_z—Yz-.(')
p p(p-1) p(p+1)
an=1Y (l)(Y (!)+Y (l))+ 1 (Y [O) +Y (t))Y (0¥} +Y2.® —pY (!)Y (l)) -
p G G H p(p"‘l) G H H H G H
——2 _y2o
p(p+1)
loa o, (1 1 1 W~ 2 2
ag= —Y2 04| =4 -— YO +—= _y2 o
“p % lp pe-D p-1)° M Tpp-p ®
—2 _yro
p(p+1)
1 2 () 2 2 (1) 2 2 ()
==Y W4y 2 y2m_ Y2, 37
=P The-D " pp+D G

Para os demais elementos da matriz de SQP (heterose média), em que

m # n, tem-se que:
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= g ™ V.0 + K™Y, ™Y, ®

(m)
Yy, ] (Y. 4+ Y, pY,®)Y,® -

ampn = .
o p(p-1)

2 _ymy®
p(p+1)

1 1
A= —Y, (m)Y"(n) + (Y..(m)Y (n) +Y, (m)Y (n) —pY (m)Y (n))_
mn p G p(P—l) H H H G H

2 Y. ™y ®
p(p+1)

= Y ™Y, F—2 Y, ™Y, 2 _ymy® (38)
p(p-1) p(p+1)

4.3.8 Matriz de SQP para o efeito da heterose do genitor
Para a obtengio da matriz de SQP para o efeito da heterose do genitor,

tem-se que:

SQP (heterose do genitor) = f'X' Y, — P'X' Y,

Para os elementos da diagonal da matriz, em que m = n =t, tém-se que:

A ~ 1 T
ag= w0y +Y 90 E(Yﬁ“) +Y,. ) +hY, +
i

ﬁlG“)Y..“) - 2 ;,i(t) —;-(Yﬁm + Yi .(t)) _ E(t)YH(t)

+Zﬁi(t) (Y| o_ Yﬁ(l)) _

@ 1 ~ o 1
ay = Z"s"’g(Yﬁ“’ +Yi'(u)+2hi(t)(Yi'm _Yﬁtt))_zvi(t)E(Yﬁ(t) _l_Yi.(t))
i i

1

ey . _
ay = z ¥ i(t) E_(Yﬁ(t) + Yi .(t) )+ Zhi(t) (Yi .(t) _ Yﬁ(t)) _ SQP (gemtor)
1 i
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=Y (Y,  _ Y (x)) (Y, ("+Y u))+ Y_(.)_EY_(Q_
Z .Zp 2( 1 2 1

2 P-2y
=5 Y Y% - Y, )~ SQP (genitor)

1
ay =EZY'E(I)(Y'ﬁ(t) + Yi .(l)) _%Z YG“)(Yﬁm + Yr(')) +

1
—VYY.9%.0-y,"-—LP_Ty 0y ®_yoy_
_ziz ( n ) 2(p_2)iz n (Yl' Yn )

2 1
—_ p(p — 2) 2 Yﬂ(l) (Yi'(l) - Yﬁ(l)) + 5; YG(t) (Yi '(l) _ Yﬁ(()) _

~SQP (genitor)
: .
ay =.§Z(Y2ﬁ(l) + Yii(l)Y'i .(l)) _%z (Yc(l)Yﬁ(() + YG“)Yi .(l)) + !

(Y4.0 _y, 0y, ©® Y, Y, _yz®
2 ' 2%- 2)Z< B oY

p(p 2) 2( H(I)Y ) -Y. (l)’Y'ﬂ(l)) + — ; (Y(}(OYi .(t) _ YG(l)Y“(()) _

—-SQP (genitor)

2 1 1
—_— YﬁmY;-m —_ Y, (l)Y"(t) — Yz ® _
p—2sZ p; ¢ i p—2; it

2
B p(p-2) (YH(OZ PR 2 Y;“) - SQP (genitor)
i i

como:

D RN
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ll) zY (- (l) +2Y (v

entdo:

_p-1 2 () _ W~ 2 1 2 (1)
=—)>)Y" Y, 'Y, -—Y +—>> Y2V -
p—22 ’ 2 ) 22# ‘

( 2)[Y D (Y +2Y,") - Y, 0¥ ]-SQP (genitor)
plp-

A= 2Y2 (t)+p1 Z(Yz ® _2y, wy, ©4y2 0y pYz o _

- —4—Y2H“) —SQP (genitor)
p(p-2)
ay = zYzﬁm +;)1—2Z(Y‘ o _y my? _%Yzcm -

———i—Yzﬂ(t) —SQP (genitor)
p(p—2)

substituindo-se a expressdo da SQP (genitor), entdo:
4
= Yzii(l) Y2 (1) + [ (Y ) _ i(l))2 ___Y2 (():I_
zi' P 2 p "

p+2[Z(Y © 4y, 0% - pY2 "’] (39)

Os demais elementos da matriz de SQP (heterose do genitor), no qual

m # n, sdo dados por:
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Ay (M 1 n n O (m n n A (m 1 n n
B = DG + Y+ TR -, ) - 3 'S +Y,.)
= 30 l(Y ™ 4y, (n))_,_zh ™y, ™ _y, ™) _SQP (genitor)
i

amn—Z(Y (m) _ Y (m)) —(Y,® +Y, (n))+z (Y (m) gy(m)

Zy,fm’+p2——2Yc""’)m.<"’-Y;ﬁ"’)—SQP (genitor)
P P

Ay =ZYii(m)Yij(n) pY (m)Y (@) +p [Z(Y m_y (m))(Y ™ _y. (n))

_4 YH"“)YH"”]
P

(m) (m) (n) )y _ 7 Y.y (@ 0
p+2[Z(Y +Y,.)(Y;® +Y,. )p Y. ](4)

4.3.9 Matriz de SQP para o efeito da heterose especifica

A matriz de SQP para o efeito da heterose especifica é dada por:

SQP (heterose especifica) = ' XY, @ [§'X'Y(3)

Para os elementos da diagonal da matriz, em que m = n = t, tem-se que

as somas de quadrados sdo dadas por:

= VY. +z~-m 1 (Y, +Y,9)+ VY, “’+Zh“’(Y Q=YY+
+22§ij(x)Yij(:) 2,0y _Z % "‘) (Yﬁ“’ +Y,.9)-
i< j

- H(t)YH(l) - Zﬁl (1) (Yl .(l) _ Yij (t))
i
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ay = z Zgu(z)yﬁm
i

i<
i< j P-l
ay = Y2 o _ (Y () +Y () Y ) _ (t))Y ) +
?32 = ?? :
(l) )
Z Z Y
i < j

Demonstra-se, por propriedades de somatério, que:

i) 2 2(Y| o Y_j(t) -Y; ® _ Yii(t) )Yijm - E(Y: ®_ Yﬁ(') 2

i< j

assim:

2
Ay = Y2 ) _ (Yi‘(‘) _Yﬁ(())Z + YZH(() (41)
ZZE,' 22;‘ (P-D(p-2)

Para os demais elementos da matriz de SQP (heterose especifica), no

qual m # n, tem-se que:

i< j
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i <

z Y, - . @ _y @)y, @ _y @y 2 Y, ||y,
; J ii p_l

Y (m)Y () _ (Y (m) _ v (m))(Yi -(n) —Yii (D))+
,z<z," P- 22

2 y, @y @

To-Dp-2 B 2

A matriz de SQP para o efeito da heterose especifica pode ser calculada,
de maneira equivalente, por:

SQP (heterose especifica) = SQP (heterose) — SQP (heterose média) —
— SQP (heterose do genitor)

4.3.10 Matriz de SQP para o efeito do tratamento
A matriz de SQP para o efeito do tratamento é dada por:

SQP (tratamento) = §'X'Y Y, -C

Para os elementos da diagonal da matriz de SQP (tratamento), em que
m=n =t, tem-se:

aw=m (l)Y (t)+z~-(l)2 Yh(')+Y (t))+H(t)YH(t)+

+zﬁi(l)(Yi o _ (t)) + z z§ (t)Y ) ﬁ](t)Y"(!)
i
Utilizando-se dos resultados anteriores, em que:
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i) ﬁlng..m =l(YZG(t) + YZG(l)YZH(l))
p

li) z v |i(l) %(Yﬁ(l) + Yl .(l)) = %ZYZH“) +p2_—p2_YZG(l) + B_;_IYG(UY2H(I)

- __2___ Yz ) _lYG(t)YH(t)

iii) hY,©® =
" Tpp-1n " p

. 1 4
i bWy ® _y ®)= 0 _y. (042 _ v2,® _
Y 2 i v p—ZEa'(Y' i) p(p-2)

1 1 p-1
_EYzG + _Z_ZY2H - —p—Ychzﬂ

1 2 !
v) 5Oy ® ng;“’ _ .0 -y, (x))z + Y2,®
Z; v iz; p—22i' T T e-1p-2)

. 2
VY. 0 =—="—Y2.0

vi)
p(p+1)

assim:

2.(v) 2 (1)
=Y DY +Z p(p+l)Y L

i< j

2 (l) 2 (v
= Z 2 p(p+1)Y . (43)

i < j

De maneira equivalente, para os demais elementos da matriz de

SQP (tratamento), em que m # n, obtém-se para a soma de produtos:
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2
= Y (m) Y. —Z v (m)Y n) 44
= Z? O “4

4.3.11 Matriz de SQP para o efeito da heterose
A matriz de SQP para o efeito da heterose é dada por:

SQP (heterose) = f'X'Y,,, -B'X"'Y,,
Essa expressio é equivalente a:
SQP (heterose) = SQP (tratamento) — SQP (genitor)
Desenvolvendo a expressdo anterior, para os elementos da diagonal da

matriz, em qhe m =n =t, tem-se que:

isj

= Y T Y501 5 2 (%0 +Y,.)? —2_yr o s

i s p+24 (p+D(p+2)

2 (t) 2 (t) (t) (t)\2 2 (t)
= —Y . Y, +Y,. Y
= Z Z p(p+1) p+2[z( - P ]

Para os demais elementos, em que m # n, tem-se:

2 ZY ‘""Y ) _ izz(Yﬁ(m)+Yi'(m))(Yﬁ(n)+Yi'(n))+
p i

i S

2

+— Y2 my2 @ (46)
(p+D(p+2)
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4.4 Esperancas das matrizes de SQP

Considerando um modelo misto ou do tipo III (Eisenhart, 1947), em que
os efeitos da média e da heterose média sdo fixos e os demais efeitos sdo
aleatdrios, pode-se obter as estimativas das matrizes de varidncia e covariincias
fenotipicas e genotipicas pelo método dos momentos ou da anélise de varidncia
(Searle, 1971). Para 0 modelo multivariado de Gardner & Eberhart (1966), este
método consiste em se obter a esperanga matematica das matrizes de somas de
quadrados e produtos da anilise de varidncia multivariada. Assim, obtém-se as
estimativas das matrizes de varidncia e covaridncia dos efeitos genéticos do
modelo, igualando-se as matrizes de somas de quadrados e produtos, divididas
pelos graus de liberdade associados a esses efeitos, com suas respectivas

esperangas matematicas. Assim, se E(S) = Z, entéo:

_ SQP (residuo)

v

S

em que S é a estimativa da matriz de variéncias e covaridncias do residuo e v ¢
o grau de liberdade do residuo.

Para os efeitos genéticos do genitor, da heterose do genitor e da heterose
especifica, procede-se da mesma forma, obtendo-se suas respectivas matrizes de
variancias e covariancias genotipicas Sy, Syv € Sue. Assim, pode-se estimar as
matrizes de correlagdes genotipicas entre esses efeitos, em que a estimativa da

correlagiio genotipica entre duas varidveis m e n € dada pela expressdo:

6G(m,n)

rG(m,n) = a2 "2
\/%(m) OG(n)

em que:
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Tom,n:  estimativa do coeficiente de correlagio genotipica entre as varidveis m

en;
66w n) - €stimativa da covariéincia genotipica entre as varidveis m e n;
&%; ) estimativa da variéincia genotipica da variavel m;
m)°
&‘é ®)° estimativa da varidncia genotipica da varidvel n.
n)°

Matricialmente, tem-se que, para um determinado efeito genético, a
estimativa da matriz de correlagfio genética é dada por:

1 2 3 . Ik

Iy 1 I3 ves T

6= | 13 I3 1 I
I ) §%) I3 .o 1

Outro tipo de informagdo de interesse que pode ser obtida se refere a

estimativa da correlagdio fenotipica entre os efeitos genéticos do modelo.

4.5 Consideragdes gerais

As expressdes obtidas para os estimadores dos parimetros dos efeitos
genéticos, de suas respectivas varidncias e dos contrastes entre efeitos, do
modelo multivariado considerado, sdo as mesmas para o caso univariado.
Observa-se que as expressdes das somas de quadrados dos efeitos genéticos do
modelo para o caso univariado sio equivalentes aos elementos da diagonal da
matriz de somas de quadrados e produtos, para o caso multivariado,
considerando uma determinada varidvel t. Para os demais elementos fora da

diagonal, tem-se a soma de produtos entre duas varidveis consideradas.
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A extensdo multivariada para o modelo de Gardner & Eberhart (1966)
foi facilmente obtida pela derivagdo do modelo linear Y = XB + €, impondo-se
restrices convenientes. Geneticamente, além de proporcionarem considerdvel
simplicagdo, as restrigdes proporcionam estimadores cujo significado biol6gico
tem sido de grande interesse para os geneticistas (Cruz & Regazzi, 1997).
Segundo Camussi et al. (1985), o método de andlise multivariada pode ser
facilmente aplicado para uma larga variedade de modelos genéticos,
ressalvando-se apenas os casos em que os efeitos ambientais nio estdo
suficientemente controlados para assegurar a homocedasticidade dos dados.

Observa-se que os resultados apresentados anteriormente podem ser
facilmente implementados em uma rotina computacional para a anélise
multivariada de tabelas dialélicas segundo o modelo proposto por Gardner &
Eberhart (1966).

Uma vantagem da extensdo multivariada, quando comparada com a
metodologia univariada tradicional, é a possibilidade de se estimar as matrizes
de varidncias e covaridncias dos efeitos genéticos do modelo. Dessa forma,
pode-se estimar as correlagbes fenotipicas e genotipicas entre esses efeitos,
podendo-se, conseqiientemente, utilizar tais informag3es para a orientagdo de
programas de melhoramento.

De maneira geral, as informagdes fornecidas pela modelagem univariada
sdo contempladas pela extensio multivariada, sem, no entanto, levar em
consideragio um nivel de significAncia conjunto e o aproveitamento das
correlagdes existentes entre as varidveis (Demétrio, 1985). Dessa forma, a
andlise multivariada do modelo de andlise dialélica de Gardner & Eberhart
(1966) se mostra eficiente nas situagdes em que se deseja melhorar vérias
caracteristicas simultaneamente, principalmente com relagdo a heterose.

Para utilizagio da informagdo da andlise de varidncia multivariada, o

melhorista pode utilizar um ampla gama de metodologias multivariadas para
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complementar os resultados obtidos e propiciar subsidios para utilizagdo pritica
das informagdes resultantes. Dentre as varias possibilidades, destacam-se as
variaveis candnicas, os componentes principais, a analise de fatores € os indices
de selegio de Smith e Hazel (Cruz & Regazzi, 1997).

Essas metodologias multivariadas podem ser aplicadas a cada efeito
genético do modelo (genitor, heterose média, heterose do genitor, heterose
especifica), tanto nas estimativas fenotipicas como nas matrizes de varidncias e
covaridncias genéticas correspondentes. Para essa ultima situagdo sdo
necessérias as esperangas das matrizes de varidncias e covaridncias de cada
efeito genético do modelo submetido a anélise de varidncia. Essas expressdes,
infelizmente, nfio estdo disponiveis na literatura e podem ser alvo de futuros
trabalhos.

Para ilustrar como aplicar essas técnicas e considerando que o objetivo
do melhorista tenha foco na heterose especifica é considerada a representacdo da
matriz de varidncia e covaridncia dessa fonte de variagdo por Syz. Para se
construir um indice com o qual o melhorista possa selecionar combinagdes

hibridas mais promissoras pode-se pensar em utilizar a técnica dos componentes
principais. Assim, busca-se uma combinagéo linear dos efeitos genéticos sg) de

um determinado hibrido ij com relagdo as t = 1, 2, ..., k variaveis. Essa
combinagdo linear deve maximizar a variabilidade total contida em Syg. Para

isso, € necessério resolver o sistema de equagdes homogéneas dado por:
Sue-MD e =0

em que A, e ¢ sdo os pares de autovalores e autovetores de SuE,

respectivamente, comt=1, 2, ..., k.
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Uma melhor alternativa a esse método seria aplicar a técnica das
varidveis candnicas. A vantagem adicional dessa técnica em relagdo aos
componentes principais é incorporar a informagdo residual para gerar a
combinagdo linear almejada. O sistema de equagSes homogéneas formado ¢

dado por:
(Sue —AS) ¢,= 0

em que S ¢ a estimativa da matriz de varidncias e covariancias do residuo € os

demais termos sio definidos como anteriormente. As combinagdes lineares dos

efeitos genotipicos s, para i e j fixados, séo obtidos pelos elementos de e,,

cuja variabilidade captada do sistema ¢ dado pela magnitude de A;, com t = 1,
2, ...k

Uma terceira alternativa a essas metodologias é a técnica de analise de
fatores. Essa é uma técnica refinada que poderia trazer informagdes adicionais
da importéncia de cada variével para os fatores retidos na explicago de Sy, por
meio das comunalidades.

Finalmente, se as estimativas dos componentes genéticos da heterose
especifica (Sgue) estiverem disponiveis € possivel estipular um indice de
selegdio, baseado na teoria do indice classico de Smith e Hazel (Cruz & Regazzi,
1997), por:

a=Su" Seie b

em que a & o vetor de pesos econdmicos e b € o vetor dos coeficientes do

indice de selegdo que estipula a combinagdo linear dos efeitos genéticos de sgj‘) .
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Todas essas técnicas podem ser utilizadas em complementagio i analise
de varidncia multivariada e se constituem nas vantagens das abordagens
multivariadas em relagdo as técnicas univariadas. No entanto, a utiliza¢do de
algumas dessas metodologias s6 € possivel com a obtengdo dos componentes de
varidncia para esse modelo, o que nio foi encontrado na literatura. Entretanto,
algumas das anélises, complementares a anélise de varidncia multivariada,
podem ser prontamente realizadas. E conveniente salientar que, se o objetivo do
melhorista for centrado no efeito do genitor, ou de heterose média ou de heterose
do genitor, as técnicas descritas anteriormente também se aplicam. Para isso
basta substituir Syg pelas correspondentes matrizes de variancias e covariincias

de interesse.

4.6 Aplicacio pritica

Nas Tabelas 7, 8, 9, 10 e 11 sdo apresentadas as médias das tabelas
dialélicas, para cada varidvel, oriundas de analises de. varidncia univariada
preliminar (Tabela 1A).

Com base nas Tabelas 7, 8, 9, 10 e 11, sdo obtidas algumas estatisticas

que estdo apresentadas na Tabela 12.

TABELA 7 Meédias de peso do pendio, em gramas, de 6 genitores de milho e

de seus respectivos hibridos F,.

Genitor 1 2 3 4 5 6 Y "+Y." v,0Oy®
1 17,6667 19,0367 23,6667 22,6667 25,0000 22,3333 148,0367 112,7033
2 19,0367 23,2233 22,6667 21,0000 24,0000 22,3333 1554833 109,0367
3 23,6667 22,6667 13,3333 27,0000 20,0000 14,6667 134,6667 108,0000
4 22,6667 21,0000 27,0000 13,1667 17,8333 18,0000 132,8333 106,5000
5
6

25,0000 24,0000 20,0000 17,8333 13,5567 16,4167 130,3633 103,2500
22,3333 22,3333 14,6667 18,0000 16,4167 13,9267 121,6033 93,7500
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TABELA 8 Meédias do nimero de ramificagdes do penddo de 6 genitores de

milho e de seus respectivos hibridos F.

Genitor 1 2 3 4 5 6 YU+Y.0 Y, By
1 19,2667 18,6667 22,1333 23,4667 24,2000 23,4667 150,4667 11 1,9333
18,6667 17,2667 24,5333 23,8000 22,3333 22,7333 1 46,6000 112,0667
22,1333 24,5333 23,1333 25,0000 24,5333 23,6000 166,0667 11 9,8000
23,4667 23,8000 25,0000 22,6000 259333 25,0667 168,4667 1 23,2667
24,2000 22,3333 24,5333 25,9333 22,6667 22,5333 164,8667 11 9,5333
23,4667 22,7333 23,6000 25,0667 22,5333 19,8000 157,0000 117,4000

[- BT

TABELA 9 Meédias da altura da primeira espiga, em cm, de 6 genitores de

milho e de seus respectivos hibridos F,.

Genitor 1 2 3 4 5 6 Y O+Y0 Yy
64,9333 79,1333 91,0000 96,1333 96,3333 96,0000 588,4667 458,6000
79,1333 77,3333 110,4667 101,5333 97,8667 96,6000 640,2667 485,6000
91,0000 110,4667 81,4000 105,0000 91,9333 90,1333 651,3333 488,5333
96,1333 101,5333 105,0000 76,8600 82,2000 84,4667 622,9333 469,3333
96,3333 97,8667 91,9333 82,2000 77,8000 80,0000 603,9333 448,3333
96,0000 96,6000 90,1333 84,4667 80,0000 72,8000 592,8000 447,2000

A W B W N -

TABELA 10 Meédias da altura de plantas, em cm, de 6 genitores de milho e de

seus respectivos hibridos F,.

Genitor 1 2 3 4 5 6 Y U+YY YOy
1 141,4667 171,7333 189,6000 196,8667 199,0000 190,0667 1230,2000 947,2667
2 171,7333 168,0667 210,0000 200,9333 198,6000 195,4667 1312,8667 976,7333
3 189,6000 210,0000 167,9333 206,0667 186,4667 181,0667 1309,0667 973,2000
4 196,8667 200,9333 206,0667 164,2667 174,8000 171,5333 1278,7333 950,2000
5 199,0000 198,6000 186,4667 174,8000 170,5333 173,5333 1273,4667 932,4000
6 190,0667 195,4667 181,0667 171,5333 173,5333 158,0000 1227,6667 911,6667
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TABELA 11 Meédias de produgdo, em g/parcela, de 6 genitores de milho e de
seus respectivos hibridos F;.

Genitor 1 2 3 4 5 6 Yi+Y,.0 Y, Oy ®
1 411,63 79886 1096,60 1386,20 155541 1199,10 6859,43 6036,16
2 798,86 69635 1633,50 1422,00 1531,00 1531,00 8309,07 6916,36
3 1096,60 1633,50 11552 1646,52 45881 110,63 5177,10 4946,07
4 1386,20 1422,00 1646,52 13341 100,87 196,87 501928 4752,46
5
6

155541 1531,00 45881 100,87 13504 20500 4121,18 3851,10
1199,10 1531,00 110,63 196,87 20500 310,76 3864,11 3242,60

TABELA 12 Estatisticas obtidas das médias das tabelas dialélicas}para as
varidveis peso do pendio (PP), em gramas; nﬁﬁlero de
ramificagGes do penddo (NRP); altura da primeira espiga (AE),
em cm; altura da planta (AP), em cm e producio (P), em

g/parcela.
Estatistica PP NRP AE AP P
Y. 411,4933  476,7333  1849,8667 3816,0000 16675,0867
Yy 316,6200  352,0000 1398,8000 2845,7333 14872,3733
Y 94,8733 124,7333  451,0667 970,2667  1802,7133

Z",(Ya“"rYu“’) 822,9867  953,4667 3699,7333 7632,0000 33350,1733
;(\G-"’—Ya"’) 633,2400  704,0000 2797,6000 5691,4667 29744,7467

4.6.1 Estimacfo das matrizes de SQP
Para cada efeito genético do modelo, as matrizes de SQP foram obtidas

das expressdes apresentadas anteriormente.
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4.6.1.1 Matriz de SQP para o efeito do tratamento
Para os elementos da diagonal da matriz, em que m = n = t, tem-se,
utilizando-se a expressio (43) e os dados das Tabelas 7 e 12, para o elemento da

primeira linha e primeira coluna, a,;, que:

an= Y 2 Y20 - v2.M

i < J P(P+1)

411,4933?2

ay = (17,6667 +...+13,9267%) - o1

an = 362,3920

Para o elemento da primeira linha e segunda coluna, a,,, em que m # n,

utilizando-se a expressdo (44) e os dados das Tabelas 7, 8 e 12, tem-se que:

2
a;p = Y, Y, ® -——v.0v.®
N 2; T p(p+D
ajp = [(17,6667 19,2667) + ... + (13,9267 x19,8000)] - 41 1’4933;1476’73 33

ap = 24,0324

Procedendo-se da mesma forma para os demais elementos, tem-se que a

matriz de SQP para o efeito dos tratamentos € dada por:

362,3920 24,0324 689,2299 1094,7971  46185,4739
100,1833 313,9526  443,3073 3913,7233
SQP (tratamento) = 2715,3363 4034,3689  114600,1087
62259391 177978,1579
7581881,2634
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4.6.1.2 Matriz de SQP para o efeito do genitor
Para o elemento a,;, pertencente 2 diagonal da matriz, em quem=n=t,

tem-se, utilizando-se a expressdo (35) e os dados das Tabelas 7 e 12, que:

1 a ay2 _4v2
)y =— E Y. " +Y.. -=Y“..
11 p+2[ ( il i ) p

1

a =—;—[(148,O3672 +...+121,6O332)—%411,49332]
a;; = 95,8985

Para o elemento da primeira linha e segunda coluna, a;,, em que m #n,

utilizando-se a expressao (36) e os dados das Tabelas 7, 8 e 12, obtém-sé:

1 a Wyy @ O\_4v 0y @
ap= Y. +Y.. Y. “+Y."“)Y-=Y. VY.
12 P"‘Z[Zi'( d i (Y i) >

an =% [(148,0367 %x150,4667 +...+121,6033x157.0000) — % (411,4933x% 476.733)]
an = —48,4200

Procedendo-se da mesma forma para os demais elementos, tem-se que a

matriz de SQP para o efeito do genitor é dada por:

95,8985 -48,4200 58,7488 106,5409 12995,1652
50,5630 28,1637 34,1122 -7256,4621
SQP (genitor) = 415,6241 563,7250 8795,9448
850,5244 14158,7102
1828887,6123
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4.6.1.3 Matriz de SQP para o efeito da heterose
Para os elementos da diagonal da matriz, em que m = n = t, tem-se,
utilizando-se a expressio (45) e os dados das Tabelas 7 e 12, para o elemento da

primeira linha e primeira coluna, a,;, que:

1 2
= Y50 - — Y (7 + .0 — Y20
= X YA - N N e

i S j i
ap = (148,0367° +...+121,6033%) —%(148,03672 +...+121,6033%) + %41 1,49332

aj = 266,4935

Uma outra forma de se calcular a matriz de SQP para o efeito’ da

heterose é através da relag@o:

SQP (heterose) = SQP (tratamento) — SQP (genitor)
entdo, para o elemento ay,, tem-se:
a;, = 362,3920 — 95,8985 = 266,4935

Procedendo-se da mesma forma para os demais elementos, tem-se que a

matriz de SQP para o efeito da heterose é dada por:

266,4935 72,4524 6304811 088,2562 33190,3087
49,6203  285,7889  409,1951 11170,1855

SQP (heterose) = 2299,7122 3470,6439  105804,1639
5375,4146  163819,4477
5752993,6510
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4.6.1.4 Matriz de SQP para o efeito da heterose média

Para o elemento a;,, utilizando-se a expressdo (37) e os dados da Tabela

12, tem-se que:

2 Y3,® 2 yo0
p p(p-1) p(p+1)

a, = 104,87332 +-1316,62002 - L4 1,49332
6 15 21

1
an = _Y2G(l) +

ag = 120,1929

Procedendo-se da mesma forma para os demais elementos, tem-se que a

matriz de SQP para o efeito da heterose média é dada por:

120,1929 60,7741 410,2443 635,5886  15683,9491
30,7293 207,4367 321,3788 7930,4877

SQP (heterose média) = 1400,2583 2169,4160 53532,5200
3361,0645  82937,8483
2046580,0397

4.6.1.5 Matriz de SQP para o efeito da heterose do genitor
Para os elementos da diagonal da matriz, em que m = n = t, utilizando-se
a expressdo (39) e os dados das Tabelas 7 e 12, para o elemento da primeira

linha e primeira coluna, a;;, tem-se que:

1 1 4
an = Y2"(l) __YZ m + Y.“) _ Y-(') 2 __Yz m|_
11 Z ii p G p_2 Z( i ] ) p H

1 ) my2 _ 42 o
_— Y. +Y.. -=Y-.
p+2[;( a0 +Y,.0) .
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a;; =(17,6667* +...+l3,92672)—-é-94,87332 »f%[(llzﬂoss2 +...493,7500%) -

_—46-316,62002)] —%[(148,03672 +...+121,6033%) -%411,49332]
an = 37,9432

Procedendo-se da mesma forma para os demais elementos, tem-se que a

matriz de SQP para o efeito da heterose do genitor € dada por:

37,9432 -6,2685 1,1501 23,7928  675,0188
3,1999 -2,3657 -13,4470 -347,7750

SQP (heterose do genitor) = 153,5696 257,5660 9352,7950

493,4512 16612,2384
731739,3733

4.6.1.6 Matriz de SQP para o efeito da heterose especifica
Para o elemento a,;, pertencente a diagonal da matriz,emque m=n=t,

tem-se, utilizando-se a expressdo (41) e os dados das Tabelas 7 e 12, que:

1 2
Ay = Yzi'(l) _ (Yi m _Yﬁ(l))Z + YZH(I)
n= 2 2 YY p—zz (p-D(P-2)

i< j
ay = (19,0367 +...+16,4167%) -%(112,70332 +...+93,75002)+%316,62002

an = 108,3574

De maneira equivalente, pode-se calcular pela relagdo:
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SQP (heterose especifica) = SQP (heterose) — SQP (heterose média) -
— SQP (heterose do genitor)

entao:

ay = 266,4935 - 120,1929 - 37,9432 = 108,3574

Procedendo-se da mesma forma para os demais elementos, tem-se que a

matriz de SQP para o efeito da heterose especifica é dada por:

SQP (heterose especffica) =

108,3574 17,9468 219,0867 328,8749  16831,3408

15,6911 80,7178 101,2633  3587,4728
745,8843 1043,6620 42918,8489
1520,8989 64269,3610
2974674,2380

4.6.1.7 Matriz de SQP para o residuo
A matriz de SQP (residuo) é obtida em anélise de variancia multivariada

preliminar (Tabela 2A). Como a andlise de variincia multivariada foi efetuada

com valores relativos a parcelas, a matriz de SQP (residuo) deve ser dividida

pelo nimero de observagdes que deram origem as médias da tabela dialélica

(r = 3) para se ter a mesma unidade na anlise.

A matriz de SQP (residuo), j4 dividida pelo mimero de observagdes, é

dada por:

130,6605

SQP (residuo) =

9,0160 -85,5861 -56,7630 -299,3904
47,0358 32,0449 32,7721 -140,4046
299,1323 208,7257 2959,4160
474,6844 2102,8227

420461,5164
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4.6.2 Analise de varidncia multivariada

A analise de varidncia para a extensdo multivariada do modelo de anilise
dialélica proposta por Gardner & Eberhart (1966) esta apresentada na Tabela 13.
O GL do residuo e a matriz SQP (residuo) foram obtidos em anélise de variancia
multivariada preliminar (Tabela 2A).

Observa-se, pela Tabela 13, que, pelo critério de Wilks, utilizando-se a
aproximagdo de F, rejeitou-se a hipétese de igualdade dos vetores dos efeitos
dos tratamentos (P < 0,01). Desdobrando o efeito dos tratamentos observou-se
que os genitores nio constituem um grupo homogéneo e que existe manifestagdo
da heterose em seus cruzamentos para as variaveis estudadas (P < 0,01). Pelo
desdobramento do efeito da heterose, verificou-se que a heterose ndo foi a
mesma para todos os genitores, sendo essa diferenga causada pela heterose

média, heterose do genitor e pela heterose especifica.

TABELA 13 Esquema da analise de varidncia multivariada para o modelo de

andlise dialélica proposto por Gardner & Eberhart (1966).

FV GL  Matriz de SQP A F vi v, P>F
Tratamento 20 SQP (tratamento) 0,0014 5,13 100 180 0,0000
Genitor 5 SQP (genitor) 0,0296 8,54 25 135 10,0000
Heterose 15 SQP (heterose) 0,0065 438 75 177 10,0000
H. média 1 SQP (h. média) 0,0647 104,08 5 36  0,0000

H. do genitor 5 SQP (h. do genitor) 0,1528 3,56 25 135 0,0000
H. especifica 9 SQP (h. especifica) 0,0449 3,65 45 164 10,0000
Residuo 40 SQP (residuo)
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Observando-se os resultados da anélise de variincia univariada (Tabela
3A) para o modelo genético univariado de Gardner & Eberhart (1966),
observa-se que, para todas as varidveis estudadas, houve efeito altamente
significativo (P < 0,01) para genitores e heterose. Pelo desdobramento do efeito
da heterose, observa-se que a variagdo deste efeito nos genitores foi causada pela
heterose média, heterose do genitor e heterose especifica, com excegdo da
varidvel NRP, em que essa diferenca foi causada pela heterose média.

De maneira geral, comparando-se as duas formas de andlise, observa-se
que a extensdo multivariada do modelo de anélise dialélica de Gardner &
Eberhart (1966) propiciou resultados semelhantes aquela da anslise univariada.

4.6.3 Estimativas dos efeitos genéticos do modelo
As estimativas dos efeitos genéticos do modelo completo (4) sio obtidas

das expressoes anteriormente apresentadas.
Para a varidvel (1), utilizando-se a expressdo (3), tem-se que a estimativa

do efeito da constante é dada por:

i, =1y 0 =194 8733158122
p 6

para as demais vari4veis, tem-se que:
mg® = 20,7889

mg® =75,1778

m,? =161,7111

m,® =300,4522

A estimativa da varidncia do efeito da constante, utilizando-se a

expressdo (12), para a varidvel PP, é dada por:
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em que QMR"r corresponde ao primeiro elemento da matriz SQP (residuo),
dividido por 40 (GL do residuo da Tabela 13). Para as demais varidveis, tem-se

que:

V) =0,1960
V(n,?) = 1,2464
V(i) = 19778,5000

Vh,®) = 1751,9228

As estimativas dos efeitos do genitor, de sua variincia e da variéncia do
contraste entre efeitos dos genitores, dada pelas expressdes (7), (13) e (195),
respectivamente, sdo apresentadas na Tabela 14.

Observando-se a Tabela 14, conclui-se que os genitores 1 e 2 apresentam
um maior potencial de uso “per se” quando consideram-se as variaveis producdo
(P) e peso do penddo (PP). O uso do genitor 1, por outro lado, pode ser preferida
caso o objetivo do programa de melhoramento seja o de reduzir a altura da
planta (AP) e/ou a altura de inser¢do da primeira espiga (AE).

Na Tabela 15 sdo apresentadas as estimativas para os efeitos das
heteroses média, heterose do genitor e heterose especifica, e de suas respectivas
varidncias entre efeitos e contrastes entre efeitos. Observa-se, pelas estimativas
dos efeitos da heterose do genitor, que os genitores 1 € 2 mostraram-se com
maior divergéncia em relagdo aos demais para a varidvel produgéo (P). Porém,

quando cruzados entre si, obtiveram a maior estimativa negativa para o efeito
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TABELA 14  Estimativas dos efeitos do genitores, da variancia dos efeitos dos
genitores e da varidncia do contraste entre efeitos dos genitores
para as varidveis peso do penddo (PP), em gramas; nimero de
ramificagdes do penddo (NRP); altura da primeira espiga (AE),
em cm; altura da planta (AP), em cm e producdo (P), em
g/parcela.

Genitor PP NRP AE AP P

1 1,8545 -1,5222 -10,2445 -20,2444 111,1811
2 7,4111 -3,5222 2,1555 6,3556 395,9011
3 -2,4789 2,3444 6,2222 6,2222 -184,9355
4 -2,6455 1,8111 1,6222 2,5556 -167,0389
5 -2,2555 1,8778 2,6222 8,8222 -165,4122
6 -1,8855 -0,9889 -2,3778 -3,7111 10,3045
v(v\®) 2,7221 0,9799 6,2319 98892,50 8759,61
V(v'i“’—v'j"’) 6,5330 2,3518 14,9566 237342,00 21023,07

da heterose especifica (-952,0368), indicando que esses genitores sdo menos
divergentes nos locos em que os alelos favoriveis tém domindncia. A
combinacéo hibrida entre esses genitores seria mais recomendada para a redugéo
da altura de espiga e de planta. As combinagdes hibridas entre os genitores 3x4,
1x5 e 2x6 apresentaram os valores mais altos para as estimativas dos efeitos das
heteroses especificas para as variéveis PP, AP e P. As melhores combinagdes
hibridas s&o aquelas que incluem pelo menos um genitor de alta contribuigéio
para determinada varidvel. Por esta razdio, devem ser recomendados, para o
exemplo considerado, os hibridos 1x5 e 2x6 em termos de aumento de
produgio.

A utilizagdio de outras técnicas de andlise multivariada, para
complementar as informagdes obtidas pela analise de varidncia multivariada,

podem ser exploradas conforme comentérios feitos anteriormente.
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TABELA 15 Estimativas dos efeitos das heteroses médias, das heteroses dos
genitores e das heteroses especificas, e de suas respectivas
varidncias, para as variaveis peso do pendéo (PP), em gramas;
nimero de ramificagdes do pendio (NRP); altura da primeira
espiga (AE), em cm; altura da planta (AP), em cm e produgdo

(P), em g/parcela.
Heterose PP NRP AE AP P
Média 5,2958 2,6778 18,0756 28,0044  691,0393
V(E®) 0,7622 0,2744 1,7449 2,7690  2452,6910

1 0,8636 -0,5889 3,2056 9,7944 214,0850
2 -2,8314 0,4444 3,7556 3,8611 291,7758
3 1,8545 -0,5556 2,4556 3,0445 89,6200
4 1,5628 0,5778 -0,0445 -0,8722 32,2692
5 0,5553 -0,3889 -5,7945 -8,4555  -193,8834
6 -2,0047 0,5111 -3,5778 -7,3722  -433,8667

V&) 1,3610 0,4900 3,1160 49446  4379,8069
v, -h") 3,2665 1,1759 7,4783 11,8671  10511,5367
Especifica

12 -4,7363  -2,1333 -17,0367  -24,6933  -952,0368
13 0,1528 -0,6000 -5,9033 -5,9434  -161,7226
14 -0,4722  -0,1333 4,0300 7,0734 176,2831
15 2,6737 1,5333 9,4800 13,6567  570,8323
16 2,3819 1,3333 9,4300 9,9067 366,6440
23 0,0695 1,7667 6,8134 7,0900 155,1332
24 -1,2222 0,1667 2,6800 3,7733 -71,9710
25 2,5903 -0,3667 4,2634 5,8900 326,3748
26 3,2986 0,5666 3,2800 7,9401 478,4998
34 5,0370 -0,5667 5,4134 9,7900 709,1265
35 -1,1505  -0,1000 -2,4034 -5,3600  -253,2410
36 -4,1088  -0,5000 -3,9200 -5,5766  -449,2960
45 -2,9422 0,4333 -7,3366 -11,2767  -562,7785
46 -0,4005 0,1000 -4,7866 -9,3600  -314,6602
56 -1,1713  -1,5000 -4,0033 -2,9100 -81,1877
\(A) 1,9599 0,7055 4,4870 7,1203  6306,9220

VG -5, 4,8998 1,7639 11,2175 17,8007 15767,3050
v 5 ™)  3,2665 1,1759 7,4783 11,8671  10511,5367
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5 CONCLUSOES

a) Expressdes para somas de quadrados e produtos, estimadores dos efeitos
genéticos, varidncias dos efeitos e dos contrastes entre efeitos e testes de

hipéteses foram obtidos.
b) A anilise de varidncia multivariada para os cruzamentos dialélicos pode ser

realizada para melhorar a heterose em virias caracteristicas,

simultaneamente.
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TABELA 3A  Resumo das anilises de varisncia univariada para o modelo de
andlise dialélica proposto por Gardner & Eberhart (1966) para
peso do pendio (PP), em gramas; ntimero de ramificagdes do
penddo (NRP); altura da primeira espiga (AE), em cm; altura
da planta (AP), em cm; e produgdo (P), em g/parcela.

Q™'
FV GL PP NRP AE AP P
Tratamento 20 18,1195 ** 50091 ** 135,77 ** 3] 1,30 **  379094,06 **
Genitor 5 19,1796 ** 10,1125 ** 83,12 *+ 170,10 **  365777,51 **
Heterose 15 17,7662 ** 33080 ** 153,3] ** 358,36 ** 383532,9] **
H. média 1 120,1938 ** 30,7303 ** 1400,25 ** 3361,07 ** 2046580,13 **

H. do genitor 5 7,5884** 0,6397ns 30,72 ** 98,69 ** 146347,86 *+
H. especifica 9 12,0396 ** 11,7434 ns 82,88 ** 168,99 ** 3303]9,36 b
Residuo 40  3,2665 1,1759 7.48 11,87 10511,54

' Dados relativos a médias.
** Significativo a 1% de probabilidade pelo teste de F.
" Nao-significativo pelo teste de F (P > 0,05).
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ANEXOB  Extensio multivariada para o modelo de andlise dialélica

proposto por Griffing (1956).

Dada a escassez de literatura sobre a andlise de varidncia multivariada
para cruzamentos dialélicos, apresenta-se este anexo. O objetivo é o de
apresentar os procedimentos para a obtencdo da extensdo multivariada para o
modelo 4 de Griffing (1956).

Seja o seguinte esquema de um cruzamento dialélico balanceado

envolvendo 4 genitores e a avaliagio de 3 variaveis:

Genitores 1 2 3 4 Total (Y;."")

1 - Y, 2(t) Yu(t) Y, 4(t) Y,. O=Y,, O+Y, 3(&) +Y, 4(t)

2 - Yx? Y, QY. 0= le(!)+ Y0+ Y, 4(0

3 - Y 34(t) Y;. W=y , 3(0 + st(t).'_ Y; 4(t)

4 - Y.. = Y, 4(t)+ Y, 4(t) + Y34(0
Total Y.. 0= Y]z(')"' Y13(0 + ..+ Y34(‘)

O modelo estatistico geral € dado por:

Y0 =m0+ g0+ g® +5,0 +8,0

em que

Y;©: valor médio do cruzamento dialélico entre os genitores i € j, em
quei,j=1,2,3 e4,comi<j, paraa varidvel t, em que t = 1,2e3;

mY: média geral para a varidvel t;

g®eg®: efeitos da capacidade geral de combinagio do i-ésimo e j-ésimo
genitor, respectivamente, para a variavel t;
s efeitos da capacidade especifica de combinagdo para os

cruzamentos entre os genitores i € j, para a varivel t;
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€0 erro experimental médio, em que os € tém distribuigio
multinormal k-dimensional com vetor nulo de médias e uma matriz

de varincias e covaridncias T.

Expressando o modelo anterior sob a forma matricial Y = XPB + €, tem-se

que:

Y Y,? Y@ 11100100000
YD Y 5® Y@ 11010010000
Y=[Y," Yi® Y, @] X=/11001001000
Yau?  Yyu? Y@ 10110000100
Y2 Y,? Y,® 10101000010
Yy? Y,@ Y,@ 10011000001

m® m® o en® €@ §,9

g g@ g® e 8,59 §,0

ORPAC) )] e=[8.,0 §,9 §,0®

m @  o® e50 59 §,0

m @ (©} 2" €49 %,0

B=[s" 5,2 5,@ T30 €39 §,0

813::) Sla(z) 813(3)
514(1) 314(2) s
) 523( ) (€))

s2" 524(:) S240)
s 5@ 5, @

Para a estimagéio dos efeitos da capacidade combinatéria geral (CGCO) e
especifica (CEC) e de suas respectivas somas de quadrados e produtos, utiliza-se

o método dos quadrados minimos. Assim, obtém-se as solugdes a partir das
equagdes normais X'Xf3 = X'Y, derivadas do modelo linear Y = XB + ¢, em
que € ~Ng (4, Z).
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Uma vez que a matriz X nfio ¢ de posto coluna completo e pela

necessidade de tornar certas fungdes paramétricas estimaveis, adotam-se as

seguintes restrigdes nos pardmetros:

) Yel= Te0=0

J

il) Zsij(‘) = Zsij(‘) =0

i

J

i

Matricialmente, tem-se que X'X ¢ dada por:

[— =R
COO0OO—C
OO mOCO
SO0 OO0
(=R = = =]
~coo0oo
OO = O =
Ot O O
—_O O —O
—_—ee— O O O

— o g gy

—_— OO O
—_0 O O
—_O OO
—_—0 o O
_—e—O OO

—ee— e O O ™=

SO0 ™
o000 =O
cCoOo—~0OO
©OC—~O OO
L= =~
SOoOoOCO

XX=

OO OO0 OO ™

- O OO0 —=0O

O OO0 O—~O O

p—

—(

—

_ OO~ OO ~0O OO
O mMOO 0000
R K== == I~ =]
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As expressGes das varidncias dos efeitos e dos contrastes entre efeitos da

capacidade geral e especifica de combinagdo sdo apresentadas abaixo:

Efeito ou Contraste Varidincia'
m® 2/[p(p — D]
g - Ylp/p-2)]
gi(t) _éj U} 2(p-2)
§390-8;¢ @-3p-1)
§;0- 8 2(p-3)(p-2)
§ij(‘)- Sin® 2(p-4)(p-2)
TMultiplicado por QMRY/r

Para a estimagdo das somas de quadrados e produtos sequenciais R(-/*)

ou tipo 1, para cada efeito, devem ser considerados os seguintes modelos:

(]) Yijm = m(() + gi(t) + gj(‘) + sij(t) + Eij-(t)
(2) Yij(o = m(‘) + gi(') + gj(') +Eij°(0
3) Yij(t) =mY+ 3ij-(°

em que os termos sdo definidos como anteriormente.

As matrizes de SQP para cada um dos modelo considerados sdo dadas

por:

SQP do modelo completo (1) =R (m®, g®, g, ;) = B'X'Y,
SQP do modelo reduzido (2) =R (m®, g®, g) = B'X'Y,
SQP do modelo reduzido (3) =R (m®) = $'X'Y;
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As matrizes de somas de quadrados e produtos para os efeitos da
capacidade combinatéria, geral (CGC) e especifica (CEC), podem ser calculadas

como:

SQP (CGO) = BX'Y, - BX'Y; =R (5, g m®)
SQP (CEC) = B'X'Y, - BX'Y, =R (s m®, g®, g

Matricialmente, para o célculo deﬁ 'X'Y;, tem-se que:

mh® m ¥d) mh (©)}
gl(l) 21(2) 21(3)
gz(1) gz(2) gz(3) le(l) le(z) Y12(3)
@3(1) §3(2) g3(3) Yl3(l) YB(Z) Y13(3)
B=|g 82 5P| Y=|YV® Y@ Y, @
§12(l) §12(2) §12(3) Yzam Y23(2) Y23(3)
§13(l) §l3(2) §13(3) Y24(l) Y24(2) Y24(3)
§l4(1) §|4(2) §14(3) Y34(l) Y34(2) Y34(3)
§ 23(l) § 23(2) § 23(3)
8 24(l) § 24(2) 8 %(3)
§34(1) §34(2) §34(3)
11100100000
11010010000
X=(11001001000
10110000100
10101000010
10011000001
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XY

OO0~ OO— -
CO0O—OO=O

S'X'Y1 =

COO=OO=OO M=

CO=mMOOOCO—=r—=O-
O— OO0 OC—O—=Om

—_ O QOO OO MmO O

2 Y®| | v.® 1.9
Y13(2) Y|3(3) Yl_(l) Ylva) Y1~(3)
Yl4(2) Yl4(3) Yz.(l) Yz_(Z) Yz.(3)
Y23(2) Y23(3) Yg.(l) Y3-(2) Y3.(3)
Y24(2) Y24(3) = 4.(1) Y4.(2) Y4.(3)
Y, @ Y3 ® 2 122 Y,,®
l3(1) l3(2) 13(3)
Y 14(l ) 14(2) ]4(3)
st(l) Y23(2) Y23(3)
Y24(l ) Y24(2) Y24(3)
Y34(1) Y34(2) Y34(3)
& 8,0 §,0 S0 §.,0 §,0 Y. y®y®
@ S, §.,@ §,® 5,2 §.@ Y0 Y,@ Y@

Y.V Y,.@ Y, 0
Y, Y32 v,
Y. Y@ Y, @
Y Y1i,@ Y,®
Y Yi5® Y13?
Y Y1® Y@
Yo Ypu® Ypu®
Youl Ypu? Y, ®
Y. 34(1) Y34(2) YM(B)

Para o elemento da primeira linha e primeira coluna da matriz B'X‘Y,,

tem-se que:

A (1 1 Ay B A 1
an=m®Y. 2+ 3% + Y D8 'y,
i

i< j

Para o elemento da primeira linha e segunda coluna, tem-se:
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A ~ 2 A Q 2
a, = m(l)Y"(Z) +Zgi()Yi° + z Esij()Yij()
i i<

Generalizando, a matriz resultante do produto de ﬁ'X'Y, apresentard

dimensdo k X k, em que o k representa o niimero de varidveis do cruzamento
dialélico. Para o exemplo em questdo, a matriz apresentar4 dimensdo 3 x 3. Seja
o elemento an, em que o m representa a m-ésima linha e o n representa a
n-ésima coluna, para m, n = 1, 2,..., t,..., k. Generalizando para todos os

elementos da matriz, tem-se que:

S t A (D, ® a Oy @
a=m"Y.9+3 597" + PPN As'd
i

i<
param=n=t,e

- - (n) ~
I = AOY.® + Y 3@y P4 3 T @y @
i

i< j

param #n.

Para o célculo da matriz [§'X'Yz tem-se:

R R R 1 2 3
m? ma® 7O Y., le(z) Ynz(s)
3) Yl3(l) Yl3( ) Yls( )

@ Y= YM(l) Y14(2) Y14(3)
3) st(l) Y23(2) Y23(3)
@ Y2 Y24(2) Yz4(3)
Y34(1) Y34(2) Y34(3)

o
[}

o 0> 0> 0>
[X)
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11100
11010
X=(11001
10110
10101
10011
11111170 Y, Y@ Loy @y O
111000 13(1) 13(2) Y13(3) I~(l) 1(2) (€))
XY=/100110 YM(]) M(2) 14(3) = Yz.(l) 2.(2) Y. 3)
010101 ) Y23(2) (3) 3.(1) Y3.(2) Y &)
001011 24(1) Y24(2) 24'(3) Y4.(l) Y4.(2) Y, 3
Y m Y34(2) Y34(3)
mo g](l) gz(l) é3(l) 24(1) Y.® Y.® vy 3
B'X'Y2= mhe 21(2) 22(2) §3(2) §4(2) Y, ® Yl-(z) Y, @
m 3 él(ii) §2(3) g3(3) 24(3) Y2 m Yz-(z) Yz 3)
3.(l) YB-(Z) 3
Y4'(l) Y4.(2) Y, (©)]

Para o elemento da primeira linha e primeira coluna da matriz B'X'Yz,

tem-se:

~ A Q1 m .
an=m"Y."+Y Y.
i

Para o elemento da primeira linha e segunda coluna, tem-se:

A (1 A (1 2
an= AOY.? + T 50,
i

Generalizando, tem-se que:
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a= mOY.0 + ¥ 5 Oy, ©
i

param=n=t,e

A A (n)
am=m™Y.® 4 E £.™y,.
i

para m #n.

Para o célculo de B'X'Yg, obtém-se:

ﬁ=|fh(l) m® ﬁ](?a)l X=

bk pmd  pmd bk fnd
(]
-
B“.-. I~
= =
N?
=
B
S
(]

XY=[111111]]Y" ¥,2 ¥, |=|Y.0 v.@ v.©® |

A s Oy yo|_] . . .
BX'Y;= P Y.® v.® v.O = APY. " a0y @ . {0y @
a (2 A A A
i @ m?Y. 0 APY.® HOY.®
@ APY.0 Oy @ L0y ®
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Generalizando, tem-se que:
a, = mVy.®
param=n=t,e
amn = ﬁl(m)Y"(n)

param # n.
A matriz de somas de quadrados e produtos para o efeito da capacidade
geral de combinagéo (CGC) € dada por:

SQP (CGC) = B'X'Y, - B'X'Y;

entdo:
80y, 80y, 20y,
i i i
SQP (CGO) = 1)) 2
QP (CGC) 5.2Y,. 5.0Y,. g,"’Y
i i
m @ - 3)
g|(3)Y g|(3)Y| Zgi(S)Yi’
i i

Para a capacidade de combinagio especifica (CEC), tem-se que:

SQP (CEC) = B'X'Y, - B'X'Y,
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