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RESUMO

LEDO, Carlos Alberto da Silva. Avaliação de um modelo de regressão não-
linearparaa estimação da variância genética empopulações naturais. Lavras:
UFLA, 1998. 47p. (Dissertação - Mestrado em Estatística e Experimentação
Agropecuária)*

Este trabalho teve por objetivo a avaliação do modelo de regressão
não-linear proposto por Shrikhande (1957), para a estimação da variância
genética em populações naturais. Para tanto, foram utilizados dados reais
referentes à avaliação de famílias coma culturado eucalipto, e ciados simulados,
pela geração de uma população, na qual foram variados a autocorrelação
espacial entre os elementos (p) e o coeficiente de herdabilidade no sentido
amplo (h ). Os dados experimentais foram ajustados ao modelo proposto,
utilizando o método dosquadrados mínimos ordinário e o método dos quadrados
mínimos ponderado, considerando como unidades básicas plantas e parcelas
experimentais. Para os dados simulados foi feito o ajuste segundo os métodos
dos quadrados mínimos ordinário, ponderado e generalizado para cada
combinação de p eh2. Aavaliação do modelo de Shrikhande (1957), a partir dos
dados experimentais, foi feita comparando-se as estimativas dos parâmetros
genéticos obtidas com a metodologia, com aquelas obtidas pelo método dos
momentos, levando em conta o delineamento experimental original. Os dados
simulados permitiram a avaliação dos estimadores, conforme a tendenciosidade
e a precisão. Constatou-se que unidades básicas correspondentes a plantas
propiciou melhores estimativas quando comparadas com unidades básicas
correspondentes a grupos de plantas. Com os dados simulados verificou-se que
em presençade altas autocorrelação e herdabilidade, a qualidade de ajustamento
foi melhor, sendo que o método dos quadrados mínimos generalizados propiciou
estimativas mais precisas. Nas situações de baixas autocorrelação e
herdabilidade não foram verificadosbons ajustes pelos três métodos estudados.

Comitê Orientador: Eduardo Bearzoti - UFLA (Orientador) e Magno Antônio
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 individuais (p) and broad sense heritability (h2).
Experimental data were adjusted to Shrikande's model using the methods of
ordinary andweighted least squares. To each combination of p andh2, 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 obtainedby momentmethods, considering the experimental designs ofthe
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
Antônio Patto Ramalho - UFLA



1 INTRODUÇÃO

0 melhoramento de populações de plantas visa a obtenção de material

geneticamente superior, pormeio do aumento da freqüência dealelos favoráveis,

com relação à produtividade e outras características desejáveis.

No desenvolvimento denovos genótipos assumem grande importância o

método seletivo e o ganho genético a ele associado e, nesse particular, a

estimação do coeficiente de herdabilidade é de grande utilidade, pois possibilita

prever o progresso obtido com a seleção, fornecendo ao melhorista indicativos

da efetividade do processo seletivo empregado. Portanto, quantificar a variação

genética auxilia a tomada de decisão quanto ao método de melhoramento a ser

empregado, bem como a escolhade populações a serem melhoradas.

Essa quantificação, para o caso de características controladas pormuitos

genes, é dificultada pois nesses casos existem efeitos ambientais sobrepostos aos

efeitos genéticos, tornando necessária a separação da variação genética da

ambiental. Através de delineamentos adequados, onde relações de parentesco

são conhecidas, é possível estimar esses componentes da variação fenotípica.

Em algumas situações, como em populações naturais, nãoé possível ou

é dispendiosa a instalação de tais delineamentos. Além disso, é longo o período

de tempo necessário para a obtenção de descendentes de cruzamentos

controlados, no melhoramento florestal. Essas dificuldades realçam a

importância da quantificação da variação genética em culturas perenes, pois o

ganho com a seleção tem que sertal quejustifique o longo prazo despendido no

programa de melhoramento.

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

metodologia de estimação da variância genética em populações naturais, através



de um modelo de regressão não-linear, baseado na lei empírica de Smith de
heterogeneidade de solo.

O modelo proposto tem apresentado problemas com relação ao seu
ajuste devido ao fato de apresentar algumas características indesejáveis como
heterogeneidade de variâncias, resíduos correlacionados e não-normalidade de
erros. Modificações na metodologia têm sido sugeridas por alguns autores, como
a incorporação de novos componentes de variação e a utilização de métodos
rterativos de quadrados mínimos. Entretanto, não é clara a qualidade da
estimação da variância genética pela metodologia, em algumas situações, com
relação à tendenciosidade e precisão dos estimadores. Além disso, seria
importante investigar se o modelo apresenta melhoria de ajustamento, caso
fossem levadas emconsideração ascaracterísticas descritas acima.

Este trabalho teve por objetivo a avaliação do modelo de regressão
não-linear proposto por Shrikhande (1957) e de diferentes métodos para seu
ajustamento, para aestimação da variância genética em populações naturais.



2 REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 Lei Empírica de Smith (1938)

Smith (1938), utilizando informações de um experimento de

uniformidade com trigo, com relação à produção, observou que a relação entre

os logaritmos das variâncias entre parcelas de x unidades básicas e o logaritmo
de x, era aproximadamente linear, demaneira que:

sendo:

Vx: variância entre médias deparcelas com x unidades básicas;

x:número de unidades básicas que compõem a parcela;

Vi: variância entre parcelas constituídas poruma unidade básica;

b: coeficiente de heterogeneidade de solo.

O autor verificou a mesma tendência em outros 39 experimentos de

uniformidade relatados na literatura, sugerindo que o parâmetro b pudesse ser
um bom descritor da natureza da variabilidade de uma característica, em uma

dada condição experimental. A este coeficiente deu-se o nome de coeficiente de

heterogeneidade do solo, embora, na realidade, ele não seja um parâmetro que
descreva propriamente uma condição edáfica, mas antes uma interação entre

uma certa característica e um dado solo. Como proposto por Smith (1938), seu

espaço paramétrico corresponde ao intervalo entre zero e um, indicando as

relações entre as unidade básicas adjacentes. O valor zero indica perfeita



correlação entre as unidades básicas que compõem aparcela, resultando em alta
uniformidade dentro das parcelas. Ovalor um indica que as unidade básicas são
não-correlacionadas, fezendo com que a relação (1) corresponda à conhecida
expressão da variância deuma média emumaamostra aleatória.

A lei empírica de Smith (1938) pode ser aplicada no dimensionamento

de parcelas, blocos e número de repetições, 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).

Oparâmetro b pode ser estimado pelo método dos quadrados mínimos

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

correspondente pode ser expresso como (Reddy eChetty, 1983):

2>gVXi5>gXi
„ ~ TJ DogV^logx,
b= - » j

EIoSxi
XOogx^-LJ ,

(2)

em que i = 1,2,..., n tamanhos deparcelas.

Hatheway e Williams (1958), no entanto, comentaram que o estimador

(2) não é o de mínima variância, pois as observações log Vx. são geralmente

correlacionadas, uma vez que écomum utilizar as mesmas unidades básicas para

calcular as variâncias Vx., para diferentes xs. Assim, apresentaram uma maneira

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

quadrados mínimos generalizado, emque:
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j k

sendo:

Vj: o logaritmo da estimativa da variância entre parcelas de tamanho j,

yj = lnVxj,j = l,2, ...,n;

wjk: o elemento da j-ésima linha e k-ésima coluna de W, que é a inversa da

matriz de variâncias e covariâncias dos Vj;

xk': o logaritmo do número de unidades básicas que compõe a parcela do

j-ésimo tamanho, k = 1,2,..., n;

x': a média ponderada porw,* dos x/.

2.2 Metodologia de Shrikhande (1957)

Shrikhande, em 1957, com o objetivo de estimar parâmetros genéticos

com a cultura dococo, desenvolveu uma metodologia de estimação da variância

genética em populações naturais, baseada na relação (1) proposta por Smith
(1938).

Oautor considerou a variância entre plantas (VO como sendo afetada por
uma variação genética e uma variação ambiental. Admitindo que não houvesse

correlação entre o efeito genético e a disposição espacial das plantas, o
coeficiente b seria conseqüência da ocorrência de correlação espacial entre
plantas, denatureza meramente ambiental, e assim:

V VG VE
v*=-f-+Hr (4)

X X

sendo:

VG: variância genética entreplantas;



VE: variância ambiental entre plantas.

Multiplicando-se (4) porx, tem-se:

xVx=VG +x(1-b) VE (5)

O modelo (5) pode ser reescrito como:

QMx =VG +xB Ve (6)

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

Para se estimar Vq, Ve e b, o autor recomendou a mensuração da

característica em questão em cada planta, evitando clareiras, e a simulação de

parcelas com um número x de plantas, sendo que para cada x, várias formas de

parcelas seriam simuladas. Seriam então calculados os QMx, tomando-se o valor

médio das várias formas para cada tamanho de parcela, ponderando-se pelos

números de graus de liberdade correspondentes. O modelo (6) seria então

ajustado a esses dados da seguinte forma; vários valores de b seriam dados

entre zero e um, tornando o modelo linear em relação aos parâmetros, e então

Vg e VE seriam estimados pelo método dos quadrados mínimos ordinário.

Seriam escolhidas as estimativas com as quais houvesse menor soma de

quadrados residual.

Os erros padrão associados às estimativas de VG e VE, segundo

Shrikhande (1957), são dados pelas seguintes expressões:

s*=T«ré (7)



em que:

, SQR(
C?« =

0 ->n-3

.2 1

^T**8) (8)

; S(z2)=X(zí-z)2 e z*-*1

sendo:

n: número de observações;

SQRo: soma de quadrados residual.

Conkle (1962), em trabalho com uma população de Pinus, avaliou as

variáveis altura e diâmetro, e constatou que o método não é indicado se b

assume um valor próximo de 1. Dificuldades adicionais corresponderam ao fato

de essas características serem altamente influenciadas por fatores como idade e

competição.

Sakai e Hatakeiama (1963) comprovaram a eficácia da metodologia com

as espécies florestais Populus euramericana e Abies sachalinensis, obtendo

estimativas para VG estatisticamente iguais a zero em uma população clonal.

Segundo os autores, o método de Shrikhande (1957) é indicado para
povoamentos homogêneos, com espaçamentos entre árvores não muito grandes e
que não tenham sofrido desbaste severo.

Sakai e Mukaide (1967) relataram que, em estudos com povoamentos

florestais da espécie Cryptomeria japonica D. Don, não se obtiveram

estimativas razoáveis para a variância genética devido à competição existente

entre as árvores. Os mesmos autores aprimoraram a metodologia de Shrikhande

(1957), incorporando um novo componente de variância, relativo à competição

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



tendenciosas as estimativas dos outros parâmetros. Aplicaram seu modelo a

populações de Criptomeria, e encontraram efeitos significativos de competição
em populações propagadas via semente. Estimativas de VG e VE livres desses

efeitos foram então obtidas.

Foi observado por Namkoong e Squillace (1970) que quando b = 1, ou

seja, quando não há correlação entre as plantas, VG e VE são estatisticamente

indistinguíveis. Os mesmos autores levantaram alguns problemas que podem

surgir ao seutilizar ametodologia de Shrikhande (1957), tais como aviolação da

pressuposição de que os efeitos genéticos não estejam sendo confundidos com

efeitos decompetição, e de que métodos iterativos de quadrados mínimos devam

ser preferidos. Tais métodos, à época em que a metodologia foi proposta por

Shrikhande (1957), eram de difícil implementação, pela feita de recursos

computacionais. Atualmente este aspecto deixou de ser um problema, sendo eles

largamente empregados no ajustamento a modelos de regressão não-lineares.

Namkoong e Miller (1968) já haviam sugerido a aproximação de Gauss-Newton

para o ajustamentoao modelo de Shrikhande (1957).

23 Modelos de regressão

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

como:

Y = f(X;e) + s (9)

em que:

Y: é o vetor de observações n x 1,com n observações;

X: é a matriz das variáveis independentes, de ordem n x v, com v variáveis

independentes;

0: é o vetor de parâmetros p x 1, relativo a p parâmetros;



s: é o vetor de erros n x 1.

Segundo Draper e Smith (1981), os modelos podem serclassificados em

lineares, linearizáveis e não-lineares, emrelação aos parâmetros.

Os modelos de regressão são lineares em relação aos parâmetros quando:

afi(X;9) L/v> 1 í}
ge =h(X) <10> ' 'i

j \ •-

para i= 1,2, ...,n e j = 1, 2, ...,p.

Os modelos linearizáveis são aqueles que podem sertransformados em

lineares através de anamorfose.

Os modelos de regressão são não-lineares em relação aos parâmetros
quando:

^í^>=h(x,e)

pelo menos para algum i e j.

Quando o modelo é linear nos parâmetros, ele pode ser expresso como

Y =X9 +s (12)

\sr/L <''•
Na análise de regressão, os dois métodos de estimação mais empregados

são o dos quadrados mínimos e o da máxima verossimilhança, sendo que
conduzem aos mesmos estimadores, em presença denormalidade.

Quando o modelo de regressão é linear, como em (12), existem

variações propostas do método de quadrados mínimos, conforme as

pressuposições assumidas quanto aos erros em s, de maneira a obter estimadores



não-tendenciosos de mínima variância. Estas variações correspondem aos
métodos de quadrados mínimos ordinário, ponderado egeneralizado.

Em geral, no ajustamento a um modelo de regressão linear como em

(12), pressupõe-se que amédia dos erros énula, assim, E(e) =0; avariância do

erro £j, i = 1, 2,..., n, é constante e igual a cr2, isto é, E(es') = Ict2; o erro de uma

observação é não correlacionado com o erro de outra observação, isto é,

EfeSj) = 0, para i * j e os erros são variáveis aleatórias com distribuição
normal.

Os modelos que atendem às pressuposições acima são em geral ajustados

pelo método dos quadrados mínimos ordinário. Segundo este método, deve-se

encontrar um vetor 0, com o qual a soma dos quadrados dos desvios seja
mínima.

A soma dos quadrados dos desvios é dada por:

Z =s's =(Y' - 0'X') (Y - X 0)=VY - 20'X'Y +0'X'X 0 (13)

A função Z terá mínimo quando suas derivadas parciais em relação a 0

forem nulas, isto é:

de'e

50;
= 0 (14)

desenvolvendo (14) resulta o conhecido sistema de equações normais, que é
dado por:

X'X0 = X'Y (15)

Se X'X é nãosingular e existe a matriz inversa QCX)'\ obtém-se como

solução para 0:

10



-»v\-lv>0=(X'XTX'Y (16)

que é o estimador linear não-tendencioso de variância mínima de 0.

Em presença de heterogeneidade de variâncias, o método dos

quadrados mínimos ponderado é mais adequado, por fomecer estimadores

não-tendenciosos de mínima variância.

Conforme Hoffmann e Vieira (1987), seja o modelo considerado em

(12), supondo-se que s n N(0, Da2), em que Dé uma matriz diagonal, positiva

definida, que representa as variâncias associadas a cada Si.

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

Dessamaneira, tem-se que:

A'A =D-1 (18)
e

D=A"1A"1 (19)

Pré-multiplicando cada um dos termos de (12) por A, obtém-se o

modelo:

AY =AX0 +As (20)

Nomodelo (20), tem-se o vetor de erros u =Ae, e uma vez que E(e) =0,

tem-se que E(u) = 0. Além disso:

E(uu') =E(As e'A') =ADA'a2 (21)

11



de acordo com (19), segue-se que:

ou

E(uu') = AA",A-1A,a2 = Ia2 (22)

seja, omodelo (20) éhomocedástico. Dessa forma, ométodo dos quadrados
mínimos ordinário, relativamente a AY, fornece oseguinte estimador para o
vetor de parâmetros 0:

0=(X,D1X),X,D-,Y (23)

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

Em presença de heterogeneidade de variâncias e autocorrelação dos
resíduos, o método dos quadrados mínimos generalizado é indicado.

Seja omodelo considerado em (12), supondo-se que 8n N(0, Wa2), em
que W éuma matriz simétrica, positiva definida. Então Wl também é simétrica
epositiva definida e existe uma matriz Atal que:

A'A = WJ

Pré-multiplicando (12) porA, obtém-se o modelo:

AY = AX0 + As

(24)

(25)

sendou = As e E(uu') = Io2.

Aplicando-se ao modelo (25) o método dos quadrados mínimos
ordinário, tem-se aseguinte estimativa para ovetor de parâmetros 0:

12



0 =(XW^XW^Y (26)

E este corresponde ao estimador de quadrados mínimos generalizado,

relativamente ao modelo (12).

Quando os modelos de regressão são não-lineares, os métodos de

estimação empregados também são, em geral, os de quadrados mínimos e de

máxima verossimilhança. Entretanto, tais métodos aqui não conduzem a

^oluções explícitas para os estimadores, como acontece em modelos lineares
conforme vistoem(16), (23) e (26).

Ao contrário, os estimadores são em geral soluções de sistemas de

equações não lineares, necessitando-se de métodos numéricos (iterativos) para

sua resolução./Dentre estes métodos^ classe o de Gauss^^nT^^adíenteT
de Marquardt e de Quasi-Newton.

O método de Gauss-Newton, na forma original, consiste no

desenvolvimento em série de Taylor até otermo de primeira ordem da função
f(Xi; 0) em torno do ponto 0O, oqual, para 0O próximo de 0, pode-se escrever:

fTXi;0) =f(Xi;0o) +£
k=l

e considerando que:

df(Xi;0)
Ô0, 0 = 0,

(0k-eko)

Yi* =f(Xi;0)-f(Xi;0o); Bk =0k-0ko e X^=af(X-;6)
d0t 0 = 0,

o modelo (12), usando (27), torna-se aproximadamente da forma:
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Yi*~5]Bkxki+Si
k=l

(28)

ou seja, linear nos parâmetros Bk. Estes parâmetros podem ser estimados pelo
método dos quadrados mínimos.

Se 0O éuma estimativa inicial do vetor 0, então uma estimativa melhor
que 0oé dada por:

0i =0o+Bk (29)

Oprocesso érepetido colocando-se 0, no lugar de 0O, eassim por diante
até que algum critério de convergência seja aceito. Bard (1974) apresenta alguns
desses critérios.

Conforme Gallant (1987) observa, não é necessariamente verdadeiro
que, por este procedimento, um vetor 0t, obtido na iteração t, conduza a uma

soma de quadrados inferior àquela correspondente ao vetor 0t_,. Nesse sentido,
é recomendável que se utilize uma modificação no método de Gauss-Newton,
proposta por Hartley (1961). Esta modificação baseia-se no fato de que, na
i-ésima iteração, existe um Xtal que:

SQR[0s +X(0M - 0O)J <SQR(0O (30)

em que 0<X< 1. Em uma rotina de programação computacional, isso pode ser

implementado fazendo Xassumir os valores 1, 0,9, 0,8, 0,7, 0,6, '/2, Vi,..., até que
a relação (30) seja verificada.
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3 MATERIAL E MÉTODOS

A avaliação do modelo de Shrikhande (1957) e de diferentes métodos

paraseu ajustamento foi feita mediante dados experimentais e dados simulados.

3.1 Dados experimentais

Foram utilizados ciados experimentais, com a cultura do eucalipto,
originalmente empregados por Marques Júnior (1995) e gentilmente cedidos

pelo autor. A descrição das áreas experimentais, bem como das condições de
condução, foi apresentada porMarques Júnior (1995).

O experimento consistiu da avaliação de 56 famílias de meios-irmãos de

Eucalyptus cloeziana, juntamente com dois clones. O delineamento utilizado foi

o de blocos ao acaso com 10 repetições. As parcelas constituíram-se de seis

plantas em linha, com uma área útil de 36 m2. No presente estudo, foram

tomados dados de duas repetições do experimento descrito acima, referentes à
variável diâmetro à altura do peito (dap).

3.2 Dados simulados

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

Pu P12 Pl3 Pl4 ... Pl50

P21 P22 P23 P24 .» p2 50

P241 P24 2 P24 3 P244 ... P2450



em que py éofenótipo do elemento simulado da linha iecoluna j. Este fenótipo
foi gerado conforme a expressão:

Pü = eij+ gij

em que e^ é o efeito simulado de natureza ambiental e gy- o efeito genético
associado a cada elemento.

O efeitoambiental (ey), por sua vez, foi calculado comosendo a soma de

dois componentes:

em que ly e cy são efeitos relativos cada qual auma estrutura de autocorrelação
espacial de primeira ordem, nas linha e nas colunas, de modo que:

l«j = Plt(j-i) + Sy
e

Cy^pCfl-nj+eíj

em que p é o coeficiente de autocorrelação espacial entre os elementos de

uma mesma linha ou de uma mesma coluna, e Sy- e s» são cada qual efeitos

ambientais gerados aleatoriamente com distribuição normal de média zero e

variância igual a um.

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

E(lij) = E(Cjj) = 0
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Eaij2) =E(cij2) =(l +p2 +p4+ ...)= l
1-p'

assim, umavez que ly e cy são independentes, a variância ambiental total (<je2) é

dada por:

2G2e =EGij2) +E(cij2)= —U- +-i- =l_p2 !_p2 X_p2

Para a geração do efeito dos primeiroselementos de cada linha e de cada

coluna, pij e pü, foram simulados 50elementos anteriores p.kj e pi.k para k = 1,

2,..., 50, conforme ilustradoa seguir:

p.501 ... P-5050

Pl-50 ... pll ... Pl50

P24-50 •.. P241 ... P2450

Este procedimento objetivou garantir a validade das expressões para
E(ly ) e E(cy2) citadas acima.

Os efeitos genéticos gy foram gerados aleatoriamente, sem a ocorrência

de autocorrelação, ecom distribuição normal de média zero evariância o2g.

A simulação foi feita variando-se a autocorrelação espacial entre os

elementos (p) e ocoeficiente de herdabilidade no sentido amplo (h2), que é dado
por:

h2 =
2 , 2
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Foram simuladas 1000 repetições para cada par de p e h2, onde se
considerou os valores 0,1, 0,5 e0,9 para pe0,2, 0,5 e0,8 para h2, ou seja, nove
combinações entre p e h2.

3.3 Tamanho e formas das parcelas

Para os dados experimentais, foram simulados tamanhos de parcela de 1
a 12 unidades básicas, nas duas repetições. Para isso foram consideradas duas

situações, unidades básicas consistindo de plantas e unidades básicas

correspondentes às parcelas experimentais originais do experimento. Para cada

tamanho de parcela foi variada sua forma, e para cada uma, calculou-se a

variância entre parcelas, que foi multiplicada pelo número x de unidades básicas,
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

autocorrelação era o mesmo nos sentidos das linhas e das colunas , admitiu-se

que a variação na forma das parcelas não seria relevante, e assim não foram

variadas. Na TABELA 1 são apresentados os tamanhos e formas das parcelas

utilizados para os dados obtidos por meio de simulação.

3.4 Ajuste do modelo

Os dados experimentais foram ajustados ao modelo proposto por

Shrikhande (1957), considerando duas situações; ajuste não-linear admitindo que

os erros são independentes e identicamente distribuídos, com distribuição

normal de média zeroe variância constante a2, tendo-se utilizado o método dos

quadrados mínimos ordinário (QMO); e o ajuste não-linear admitindo
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TABELA 1. Tamanhos, graus de liberdade, formas e disposição dos
elementos nas parcelas utilizadas na simulação.

Tamanho G.L. Forma Disposição
dos elementos

1 1199 1x1 B

2 599 1x2 l»*l

3 299 2+1

^
4 299 2x2 * *

* *

191 2x2+1 J5 * * •

* *r

6 191 2x3 »* *

* * *

149

149

127

10 119

11 95

12 95

4 + 3

4x2

3x3

2x5

4x2 + 3

3x4

19

* * *

* * *

* * * * *

* 4 * * *

* * *

* * *

* * *

»* * * *

»* * * *

* * * * *



heterocedastia, considerando o vetor de resíduos com distribuição normal de
média zero evariância Der2, em que Déuma matriz diagonal, positiva definida,
que pondera avariância cr2, tendo-se utilizado ométodo dos quadrados mínimos
ponderado (QMP).

Para isolar o efeito referente às repetições, foi incorporado um novo
componente ao modelo proposto por Shrikhande (1957), em que:

QMxij =aRj +VG +xijBVE+ si}

em que:

QMxí,: variância entre totais de parcelas de tamanho ina repetição j;
a: efeito da diferença entre as repetições;

R,-: repetição j, em quej = 1,2;

Xj,-: parcela detamanho i narepetição j;

sü: erro referente avariância entre totais de parcelas de tamanho ina repetição j;
os demais termos são definidos como anteriormente.

Para os dados simulados, procedeu-se o ajuste do modelo proposto
considerando as seguintes situações; ajuste com o método dos quadrados
mínimos ordinário (QMO), ponderado (QMP) e generalizado (QMG). Para o

método QMG levou-se em conta que os erros são correlacionados e

possivelmente heterocedásticos, com distribuição normal de média zero e

variância Wa2, onde W éuma matriz simétrica, positiva definida.

Para o ajuste não-linear do modelo segundo o QMO foi utilizado o

método de Gauss-Newton por mejp^ojproçedimentp fNLIN >do. SAS® (SAS
INSTITUIE Inc., 1989) epara os demais métodos de ajuste, QMP e 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 iteração, a

estimação dos parâmetros Bk era feita utilizando as soluções (23) e (26),

conforme os métodos serem QMP ou QMG, para gerar os valores a serem

utilizados na iteração seguinte.

Para o método dos quadrados mínimos ponderado (QMP), necessita-se

estimar a matriz D das variâncias associada a cada Yj. Para tanto, tem-se que
(Searle, 1971):

vm=mMxd=2[mM*i)]
O1!

as quais foram estimadas por:

V(QMxi) =19^L
glj+2

então a estimativa da matriz D foi dada.por:

D =

2QMxf
gl,+2

0

0

2QMX2,
gln+2

s

Para ométodo dos quadrados mínimos generalizado (QMG), amatriz W
foi estimada por meio da simulação de 1000 repetições para cada par de peh2,
em que se calculou as variâncias e covariâncias entre os diferentes tamanhos de
parcelas, assim:
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V(QMx,) ccMQMx^QMxJ
w=

côv(QMxn,QMx,) V(QMx0)

Os processos iterativos necessitam de valores iniciais (Vc, VEo, b0)

comopontode partidapara iterarsegundo algum critério pré-estabelecido. Neste

trabalho, para os dados simulados, os valores iniciais para VG e VE foram os

próprios valores paramétricos, para evitar a ocorrência de convergências em

pontos de mínimo local na função soma de quadrados dos desvios. Para os dados

experimentais, os valores iniciais foram aqueles obtidos por meio das

estimativas dos componentes de variância conforme o delineamento

experimental original. Para o parâmetro b, utilizou-se o valor 0,5 em ambos os

casos.

3.5 Critérios de avaliação do modelo de Shrikhande (1957)

A avaliação do modelo de Shrikhande (1957), a partir dos dados

experimentais, foi feita comparando as estimativas de Vg, Ve e h2, obtidas coma

metodologia, com aquelas levando em conta o delineamento experimental do

conjunto de dados, estimando-se os componentes de variância pelo método dos

momentos, também chamado método da análise de variância.

Para os dados experimentais, adotou-seo seguinte modelo matemático:

yij = u + bj + gi + eij

sendo:

Vjj: observação da planta referente a família i no blocoj;

u: constante comum a todas as observações;
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i *J'~ > .. . , ^:jíví„' f

bj: efeito do bloco j, aleatório, onde bj n N(0, ab2), portanto E(bj) = 0 e

E(bj2) =ob2;

gi: efeito da família i, aleatório, onde gj r\ N(0, ag2), portanto E(gj) = 0 e

E(gi2) =ag2;

eij: efeitodo erro experimental associado à família i no bloco j, aleatório, onde

eij n N(0, a2), portanto Efej) =0e E(eij2) =a2e.

As expressões para os estimadores dos componentes de variância ag2 e

o%, para o modelo matemático considerado, são dadas por:

2_Qg"Qr
CT8 =

*e2=QR
sendo:

QG: quadrado médio referente à variação entre famílias;

QR: quadrado médio referente ao erro experimental;

J: númerode blocos ou repetições.

Ocoeficiente de herdabilidade no sentido amplo foi então estimado pela
expressão:

A-2

*2 , «2

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

a metodologia de Shrikhande (1957) gerou estimativas que são comparáveis

aos valores ô2 e h2 acima, relativos à variabilidade entre progênies de
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meios-irmãos. Para os dados em que as unidades básicas eram plantas, a
metodologia estimou avariância total da população. Nesse caso, essa estimativa
foi comparada com:

V* 2 . * 2

em que a2 éavariância genética média dentro das parcelas experimentais do
delineamento original. Este componente foi obtido apartir de:

^2 _ <i2 «2

em que ê{ é a variância fenotípica média dentro das parcelas experimentais e

<Jew é a variância ambiental dentro de parcelas, estimada a partir dos dados

referentes aosdois clones presentes no ensaio.

Com os dados simulados, o modelo de Shrikhande (1957) foi avaliado a

partir da distribuição empírica de amostragem dos estimadores, para os

diferentes métodos de ajustes, emcada combinação de p e h2. Foram calculados

a média das estimativas, o erro padrão e o intervalo de confiança associado a

cada parâmetro. Adicionalmente, os estimadores foram ainda avaliados pelo
seguinte coeficiente deprecisão (CP), dado pela expressão:

_ Veqm
CP =

em que EQMé o erro quadratico médio, dado por:
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Ztêi-e]2
EQM=-£!

sendo que:

6: valor paramétrico;

Oj: estimativa do parâmetro da i-ésima simulação, para i =1,2,..., n simulações.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

4.1 Dados experimentais

Os valores de QMx, considerando como unidades básicas parcelas
experimentais e plantas, obtidos para as duas repetições do experimento de
campo podem ser observados no anexo (TABELAS IA, 2A, 3A e 4A). De
posse desses valores são 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

parâmetros e sua precisão. Na TABELA 6 são apresentadas as estimativas dos

componentes de variância associado ao modelo do delineamento em blocos

casualizados.

TABELA 2. Somas dequadrados e quadrados médios referentes ao modelo de
regressão não-linear, ajustado pelométodo QMO, estimativas dos
parâmetros e sua precisão, para a primeira e segunda repetições
do experimento de campo, considerando como unidades básicas
plantas.

Causa de Variação G.L. S.Q. Q.M.
Modelo 4 2204,4516 551,1129
Resíduo 18 11,4880 0,6382
Total não-corrigido 22 2215,9396
Total corrigido 21 57,4142

Parâmetro Estimativa Erro Padrão I.C. (y =095)
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]
hz 0,5487 "



TABELA 3. Somas de quadrados e quadrados médios referentes ao modelo de
regressão não-linear, ajustado pelo método QMP, estimativas dos
parâmetros e sua precisão, para a primeira e segunda repetições
do experimento de campo, considerando como unidades básicas
plantas.

Causa de Variação G.L. S.Q. Q.M.
Modelo 4 2202,4233 550,6058
Resíduo 18 13,5163 0,7509
Total não-corrigido 22 2215,9396
Total corrigido 21 57,4142

Parâmetro Estimativa Erro Padrão I.C. (y = 0,95)
b

VG

vE

0,6414

9,0376

1,8749

0,8282

0,5705 [-0,4768; 1,7596]
4,2147 [0,7768; 17,2984]
4,1057 [-6,1723; 9,9221]

TABELA 4. Somas dequadrados e quadrados médios referentes ao modelo de
regressão não-linear, ajustado pelo método QMO, estimativas dos
parâmetros e sua precisão, para a primeira e segunda repetições
do experimento de campo, considerando como unidades básicas
parcelas experimentais.

Causa de Variação
Modelo

Resíduo

Total não-corrigido
Total corrigido

G.L.

4

18

22

21

S.Q.

380,9163

9,8214

390,7377

34,3457

Q.M.

95,2291

0,5456

Parâmetro Estimativa Erro Padrão I.C. (Y= 0,95)
b

VG

VE

0,3163

5,1081

0,4553

0,9182

0,7933 [-1,3505; 1,9830]
1,5659 [1,8184;8,3979]
1,1179 [-1,8933; 2,8038]
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TABELA 5. Somas dequadrados e quadrados médios referentes ao modelo de
regressão não-linear, ajustado pelo método QMP, estimativas dos
parâmetros e sua precisão, para a primeira e segunda repetições
do experimento de campo, considerando como unidades básicas
parcelas experimentais.

Causa de Variação G.L. SQ. Q.M.
Modelo

Resíduo

Total não-corrigido
Total corrigido

4

18

22

21

372,1364
18,6013

390,7377

34,3457

93,0341
1,0334

Parâmetro Estimativa Erro Padrão I.C.(y ==0,95)
b

vG

vE

0,8335
2,5746

1,8850

1,1681
15,6474

15,5628

[-1,4560;
[-28,0943;
[-28,6181 ;

3,1230]
33,2435]

,32,3881]
hz 0,5773

TABELA 6. Resumo da análise de variância, ao nível de plantas, estimativas
dos componentes de variância e sua precisão para o experimento
de campo.

Causa de Variação G.L. S.Q. Q.M.
Blocos

Tratamentos

Erro

Total corrigido

2

55

3129

3185

53,8119
1146,7652

24859,7191

26060,2963

53,8119
20,8503

7,9449

Componente
de variância

Estimativa Erro

Padrão
I.C.(r= 0,95)

0,2276

7,9450

0,0738

0,2012

[0,0829;

[7,5506;

0,3722]

8,3394]

w

ew

0,0278
4,7557

2,1143
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Para os dados em que as unidades básicas eram compostas por plantas,

a estimativa da variância genética pelo método dos momentos é dada por

ô2g+ôl = 4,9833 (TABELA 6). As estimativas de VG obtidas pela

metodologia de Shrikhande (1957), nos dois métodos de ajustes analisados

(TABELAS 2 e 3), mostraram-se satisfatórias, 6,3347 para o método QMO e

9,0376 para o método QMP. Observa-se um maior erro padrão associado às

estimativas de VG e VE, no método QMO. Isto está coerente com o fato de que,

em presença de heterocedastia, espera-se que o QMP apresente uma maior

precisão das estimativas. Os dois métodos em estudo, propiciaram estimativas

altas para b, indicando que asunidades básicas adjacentes não devem apresentar

autocorrelação.

Para os dados em queas unidades básicas eram compostas por parcelas

experimentais, a estimativa para a variância genética foi igual a 0,2276

(TABELA 6). As estimativas para Vg, obtidas pelo modelo em estudo,

mostraram-se insatisfatórias, 5,1081 e 2,5746, para os métodos QMO e QMP,

respectivamente (TABELAS 4 e 5). Observa-se que o erro padrão associado às

estimativas dos parâmetros no método QMO, mostrou-se inferior ao método

QMP, diferentemente do que foi verificado na situação anterior. De fato, no

método QMP, necessita-se estimar a matriz Ddas variâncias, necessária para se

estimar o erro padrão, isto pode levar a uma menor precisão das estimativas.

Verifica-se que as estimativas para VE e h2, nos dois métodos analisados,

mostraram-se bem diferentes do que foi observado para o método dos

momentos.

Comparando-se as duas situações em estudo, unidades básicas

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 básicas parcelas experimentais, é de se

esperar quehaja uma menorcorrelação entre as parcelas simuladas, em virtude
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da maior distância espacial entre unidades básicas. Isso deve ter piorado a
qualidade dos estimadores. Namkoong eSquillace (1970) e Conkle (1962), já
haviam relatado que em populações onde não há uma estrutura forte de
correlação, ou seja, bpróximo de 1, tomam-se estatisticamente indistinguíveis
as variâncias ambiental e genética.

Outro aspecto a ser considerado é o referente à competição entre as
unidades básicas adjacentes. Alguns autores como Sakai eMukaide (1967) já
haviam relatado deficiências do modelo originalmente proposto por Shrikhande
(1957), com relação a não levar em conta os efeitos devido à competição.
Segundo estes autores, os efeitos da competição ambiental podem aumentar
substancialmente a variância total em povoamentos com mistura de genótipos,
em relação aos povoamentos puros, exercendo influência nas estimativas de
herdabilidade.

4.2 Dados simulados

Para os dados obtidos por simulação, eanalisados pelo método QMO, na
TABELA 7 é apresentada a percentagem de repetições em que a matriz
jacobiano foi singular, para cada combinação de h2 e p.

Verifica-se que, com baixa correlação (p = 0,1), houve um maior

número de situações em que não foi possível o ajuste do modelo. O mesmo foi

verificado para oparp = 0,5 eh2 = 0,8, embora com menos intensidade.

A singularidade da matriz jacobiano está associada à ocorrência de

multicolinearidade da matriz de incidência do modelo linearizado (28). Sob
baixa correlação, portanto, espera-se uma baixa eficiência da metodologia de
Shrikhande (1957), devido à indistinguibihdade entre VG e VE, em conformidade
com asobservações de Namkoong e Squillace (1970) e Conkle (1962).

Com relação aos métodos QMP e QMG, embora possam ter ocorrido
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TABELA 7. Percentagem de repetições em que a matriz Jacobiano foi
singular para osdados de simulação em cada par de h2 e p,
para o ajuste não-linear pelo método QMO.

p h2

0,2 0,5 0,8

0,1
0,5

0,9

27,7
0,0

0,0

39,1
0,3

1,3

47,3
12,5

1,0

matrizes jacobiano singulares, foram observadas apenas 1 e 2 situações,

respectivamente, em que as matrizes X'D*'X e X'W*JX foram singulares, nas

9.000 repetições simuladas para cada método. Isso ilustra um ponto favorável

com relação aos métodos QMP e QMG, evitando a ocorrência de problemas no

processo de estimação, no tocante a multicolinearidade, em virtude da

consideração das matrizes De W, que quase sempre são não singulares.

Nas TABELAS 8, 9 e 10 são apresentados os valores paramétricos, a

média de suas estimativas e sua precisão, ao longo das várias simulações, para

os métodos QMO, QMP e QMG, após o ajuste ao modelo proposto para cada
parde h2 e p.

Observa-se que, nos métodos QMP e QMG, para uma mesma

herdabilidade, consegue-se estimativas mais precisas, e menor CP, dos

parâmetros Vq, Ve eh2, com oaumento de p. Nesses dois métodos, também foi

verificado que, para p = 0,9, as estimativas de b foram estatisticamente

inferiores (y = 0,99) àsobtidas para os outros valores de p, o que está deacordo
com o esperado.

Como método QMO não houve uma relação clara entre as estimativas

de b e os valores de p. Em todas as situações, para um mesmo p e h2, o método

QMO apresentou estimadores menos precisos, maior CP, para todos os
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TABELA 8. Valores paramétricos, número de observações, estimativas e sua
precisão, para os dados simulados em cada par de peh2, para o
ajuste não-linear pelo método QMO.

Parâmetro

b

VG

VE
h2

b

VG

VE

h2

b

VG

VE

h2

b

VG

VE
h2

b

VG

VE

h2

b

VG

VE

h2

b
VG

VE

h2

b

VG

VE

h2

b

VG

VE

h2

Valor

Paramétrico

0,5051
2,0202
0,2000

2,0202
2,0202
0,5000

8,0808
2,0202
0,8000

0,6667
2,6667
0,2000

2,6667
2,6667
0.5000

10,6667
2,6667
0,8000

2,6316
10,5263
0,2000

Estimativa Erro

Padrão
o = 01 fth2 = D9

723
0,5097
1,3614
1,1823
0,5441

0,0159
0,0437
0,0455
0,0174

o = 0.1 eh2 = 0S

609
0,4729
2,3429
1,6982
0,5861

0,0175
0,0761
0,0782
0,0190

o = 0.1 e hz = 08

527
0,3998
6,5958
3,4206
0,6655

0,0189
0,1933
0,1998
0,0194

1000

997

875

1000

o = 0.5 eh2 = D?

0,6760
0,8359
2,5935
0,2466

0,0061
0,0349
0,0361
0,0102

o = 0.S e h2 = 0S
0,6516
1,9624
3,4783
0,3632

0,0091
0,0679
0,0691
0,0125

o = 0.5 e h2 = 0.8
0,5289
7,2498
6,1710
0,5460

o = 0.9 eh2 = n?

0,0137
0,2033
0,2090
0,0152

0,4868
3,6044
9,9084
0,2686

0,0059
0,1297
0,1350
0,0095

o = 0.9 e h2 = 0 5

1A^„ 0,4965 0,0111 [0,4678; 0,52521
10,5263 987 29,7454 0,6871 [27,9721; 31,5186] 274
10,5263 22,9769 0,6985 [21,1741; 24,7796] 240
°tS00Q ' 0,5672 0.0130 fO.5336:0,60081 0.'83

o = 0.9 e h2 = 0 8

0,4963 0,0113 [0,4672; 0,52531
42,1053 990 29,8585 0,6830 [28,0959; 31,6212] 0,59
10,5263 22,8323 0,6980 [21,0309; 24,6337] 2,40
°W° 0,5704 0,0130 [0,5368:0,6040] 0.59
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I.C. (y =0,99)

r0,4686; 0,55081
[1,2486; 1,4742]
[1,0649; 1,2997]
[0,4992-0,58911

[0,4276;0,5182]
[2,1463; 2,5395]
[1,4961; 1,9004]
[0,5371; 0,63511

Í0,3509;0,4487]
[6,0961; 7,0954]
[2,9042; 3,9371]
[0,6152-0,71571

[0,6603; 0,69171
[0,7458; 0,9260]
[2,5003; 2,6868]
f0,2202; 0,27301

[0,6282;0,67501
[1,7871; 2,1377]
[3,2999; 3,6567]
[0,3309; 0.39541

[0,4935; 0,56421
[6,7248; 7,7747]
[5,6314; 6,7106]
[0,5066; 0,58541

0,4716; 0,50191
[3,2697; 3,9390]

[9,5599; 10,2569]
[0^440; 0,29331

CP

2,88
0,73
2,90

0,94
0,97
0,95

0,58
2,37
0,58

1,67
0,43
1,63

0,85
0,87
0,84

0,65
2,66
0,65

1,60
0,41
1,55



TABELA 9. Valores paramétricos, número de observações, estimativas e sua
precisão, para os dados simulados em cada par de p e h2, para o
ajuste não-linear pelo método QMP.

Parâmetro Valor

Paramétrico

n Estimativa Erro

Padrão
I.C. (y = 0,99) CP

o = 0.1 eh2 = 0.2
b 0,7780 0,0089 [0,7550; 0,80101
VG 0,5051 1000 0,7992 0,0331 [0,7139; 0,8845] 2,15
VE 2,0202 1,7215 0,0332 [1,6558; 1,8072] 0,54
h2 0,2000 0,3180 0,0132 [0,2840; 0,35191 2,16

o = 0.1 e h2 = 0.5
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 2,2137 0,0553 [2,0709; 2,3566] 0,87
h2 0,5000 0,4522 0,0137

= 0.8

0,0140

[0,4169; 0,48761

[0,5793; 0,65131

0,87
o = 0.1 e h2:

b 0,6153
VG 8,0808 1000 6,5832 0,1257 [6,2588; 6,9076] 0,53
VE 2,0202 3,5232 0,1255 [3,1995; 3,8470] 2,10
h- 0,8000 0,6512 0,0124

= 0.2

[0,6191; 0,68321

[0,6773; 0,69981

0,53
o = 0.5 e h2 =

b 0,6886 0,0044
VG 0,6667 1000 0,5850 0,0291 [0,5100; 0,6601] 1,38
VE 2,6667 2,7465 0,0292 [2,6711;2,8219] 0,35
Ir 0,2000 0,1754 0,0087 [0,1529; 0,19791 1,38

o = 0.5 e h2 == 0.5

0,0077 [0,6969; 0,73641b 0,7167
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
Ir 0,5000 0,3113 0,0117

= 0.8

[0,2811; 0,34141 0,83
o = 0.5 e h2 =

b 0,6218 0,0122 [0,5902; 0,65331
VG 10,6667 1000 8,0135 0,1602 [7,6002;8,4269] 0,53
VE
.2

2,6667 5,3119 0,1597 [4,8997;5,7241] 2,13
Ir 0,8000 0,6012 0,0120 [0,5703; 0,63211 0,53

o = 0.9 eh2 ==0.2
b 0,5072 0,0045 [0,4956; 0,51881
VG 2,6316 1000 3,2215 0,1084 [2,9418; 3,5012] 1,32
VE 10,5263 9,9197 0,1103 [9,6351; 10,2044] 0,33
h2 0,2000 0,2449 0,0082 [0,2237; 0,26611 1,32

o = 0.9 e h2 ==0.5
0,0067 [0,5208; 0,55551b 0,5381

VG 10,5263 1000 8,5452 0,2151 [7,9900; 9,1003] 0,67
VE 10,5263 12,4712 0,2154 [11,9154; 13,0270] 0,67
Ir 0,5000 0,4064 0,0102 [0,3800; 0,43271 0,67

o = 0.9 e h2 ==0.8
b 0,5132 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
h2 0,8000 0,6058 0,0123 f0,5740; 0,63751 0,54
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TABELA 10. Valores paramétricos, número de observações, estimativas e sua
precisão, para os dados simulados em cada par de peh2, para o
ajuste não-linear pelo método QMG.

Parâmetro

b

VG

VE

h2

b

VG

VE
h2

~b
VG

VE

h2

b

VG

VE
h2

b

VG

VE
h2

b

VG

VE

h2

b

VG

VE

h2

b

VG

VE
h2

~b~~
VG

VE

h2

Valor

Paramétrico

0,5051
2,0202
0,2000

2,0202
2,0202
0,5000

8,0808
2,0202
0,8000

0,6667
2,6667
0,2000

2,6667
2,6667
0,5000

10,6667
2,6667
0.8000

2,6316
10,5263
0,2000

10,5263
10,5263
0,5000

42,1053
10,5263
0,8000

n Estimativa Eiro

Padrão

1000

1000

1000

o = 01 eh2 = n?

0,7576
0,8475
1,6749
0,3365

0,0095
0,0338
0,0338
0,0134

o = 0.1 e h2= ns

0,7302
1,7858
2,2516
0,4421

0,0114
0,0546
0,0545
0,0135

o = 0.1 e h2= 0 8

0,6533
5,8470
4,2590
0,5781

o = 0.5 eh2 = n?

0,0133
0,1365
0,1361
0,0135

0,7033
0,4253
2,8933
0,1280

1000

1000

1000

0,0031
0,0237
0,0239
0,0071

o = 0.5 eh2 = 0S
0,7497
1,5423
3,7962
0,2891

0,0059
0,0555
0,0557
0,0104

o = 0.5 e h2= 0 8

0,6641
7,4522
5,8953
0,5587

0,0113
0,1679
0,1681
0,0125

o = 0.9 eh2 = 09
0,4879
2,7450
9,7317
0,2201

1000

1000

0,0033
0,0766
0,0800
0,0061

o = 0.9 e h2 = 0S

0,5200 0,0054 [0,5060; 0,53391
9,0329 0,1771 [8,5789; 9,4930]

11,7122 0,1800 [11,2479; 12,1795]
0,4364 0.0085 [0,4143; 0,45851

o = 0.9 e h2 = 0 8

0,5061 0,0098 [0,4808; 0,53151
1000 32,9759 0,6100 [31,4015; 34,5502]

19,3453 0,6093 [17,7728; 20,9178]
0,6303 0,0116 [0.6003;0,66031

34

I.C (y=0,99)

Í0,7330;0,78221
[0,7604; 0,9347]
[1,5876; 1,7623]
r0,3018; 037111

[0,7008; 0,75951
[1,6459; 1,9276]
[2,1111; 2,3922]
[0,4073; 0.4770]

[0,6190;0,68761
[5,4947; 6,1992]
[3,9079; 4,6102]
[0,5434-0.61291

[0,6952;0,71141
[0,3642; 0,4864]
[2,8317; 2,9548]
[0,1096; 0,14631

CP

2,22
0,56
2,23

0,86
0,86
0,86

0,60
2,40
0,60

1,18
0,30
1,18

Í0,7344;0,76501
[1,3991; 1,6855] 0,78
[3,6523;3,9401] 0,78
[0^622; 031591 0.78

[0,6349; 0,6933]
[7,0190; 7,8854]
[5,4613; 6^294]
[0,5263-0,59111

[0,4795; 0,49641
[2,5472; 2,9428]
[9,5252; 9,9382]
[0^042:0^3591

0,58
2,33
0,58

0,92
0,25
0,98

0,55
0,55
0,56

0,51
2,01
0,51



parâmetros emestudo, com exceção do par p=0,1 e h2 =0,8, no qual o método

QMG mostrou-se com maior CP.

Deve-se observar queo modelo, para o método QMO, foi ajustado em

um número (n) de simulações inferior aos métodos QMP e QMG, para algumas

combinações de p eh , uma vez que não foram considerados os casos em que a

matriz jacobiano foi singular.

O método QMO não apresentou tendenciosidade evidente para o

parâmetro VE no par p = 0,5 e h2 = 0,2, sendo que sua estimativa não diferiu

estatisticamente (y = 0,99) do valorparamétrico.

Para valores de p = 0,5 e p = 0,9, quando se utilizou o método QMG,

foram obtidas estimativas com menor CP,do que verificado em outros métodos,

para todos os parâmetros, com exceção do par p = 0,5 e h2 = 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=0,9eh2 =0,2.

Para as situações de baixa correlação (p = 0,1), o método QMP

mostrou-se mais preciso, com exceção do par p = 0,1 e h2 = 0,5, em que o

método QMG apresentou menor CP, porém com valores próximos, 0,87 e 0,86,
respectivamente.

Para os três métodos em estudo, obteve-se estimativas mais precisas

para VG e h à medida que se aumentava o valor de h2, e estimativas mais

precisas para VE, à medida que se diminuía a herdabilidade. Esta tendência só

não foi verificada para o método QMO no par p = 0,9 e h2 = 0,5, para o
parâmetro Vc, embora tenha-se obtido menor CP para alta herdabilidade.

Deve-se observar que não se espera com essa metodologia obter

estimativas tão precisas como aquelas obtidas nos delineamentos com

repetições, mas sim valores aproximados, em situações onde não se poderia
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obter nenhuma informação. 0 modelo proposto por Shrikhande (1957) pode ser
considerado satisfatório em situações em que existe uma certa estrutura de
autocorrelação ealta herdabilidade entre os indivíduos. Nesses casos oajuste
pelo método QMG seria mais indicado. Para situações de baixa correlação ealta
herdabilidade, oajuste pelo método QMP apresentaria melhores resultados. Nos
casos de baixa correlação ebaixa herdabilidade omodelo de Shrikhande (1957)
apresentaa menor eficiência, nos três métodos analisados.

4.3 Considerações finais

Os resultados obtidos com os dados experimentais e os dados simulados

mostraram-se coerentes. Foi observado nos dados simulados que, com valores de

herdabilidade baixos e baixa correlação o modelo proposto por Shrikhande
(1957) mostrou-se insatisfatório. Nos dados experimentais foi obtida estimativa

de h , pelo método dos momentos, considerada baixa, e o fato de utilizar-se,
como unidades básicas, parcelas experimentais ao invés de plantas, certamente
deve ter acarretado baixas correlações entre as parcelas simuladas, propiciando
estimadores de piorqualidade.

A partir dos dados simulados, o ajuste ao modelo pelos métodos dos

quadrados mínimos ponderado e generalizado deve ser preferido ao método dos

quadrados mínimos ordinário. No entanto, com os dados experimentais a
estimativa utilizando oQMP diferiu mais daquela tida como padrão (método dos
momentos), em relação àestimativa gerada pelo QMO. Isso sugere que o feto de
se estimar os elementos da matriz Dpode reduzir a qualidade da estimação. O
método dos quadrados mínimos generalizado, da forma que foi usado para os
dados simulados, em uma situação real, não poderia ser usado, devido ao feto

de as diferentes formas das parcelas utilizadas não permitirem, ou tomar difícil a

obtenção de expressões aproximadas para o cálculo das covariâncias entre
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parcelas. Uma altemativa seria manter fixa uma forma de parcela, de modo que

essas expressões pudessem ser obtidas considerando a covariância

exclusivamente como originada do feto de se utilizar as mesmas unidades

básicas nos diferentes tamanhos de parcelas, ignorando as correlações espaciais

entre parcelas.
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5 CONCLUSÕES

1. Ametodologia de Shrikhande (1957) propicia melhores estimativas quando
as unidades básicas correspondem aplantas, em relação agrupos de plantas,
devido àmenor autocorrelação espacial entre unidades básicas, neste último
caso.

2. O ajustamento ao modelo de Shrikhande (1957) apresenta níveis de
precisão superiores àmedida que aautocorrelação espacial entre parcelas eo
coeficiente de herdabilidade aumentam.

3. De uma maneira geral, os métodos dos quadrados mínimos ponderado e
generalizado, da forma como proposto neste estudo, apresentam níveis de

precisão superiores ao método dos quadrados mínimos ordinário.

4. Em situações de baixa autocorrelação espacial e baixa herdabilidade o

modelo de Shrikhande (1957) é pouco eficiente, devido à baixa
dissociabilidade entreVG e VE.
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•IBLIOTECA CENTRAL - UFLA

TABELA IA. Variâncias entre totais de parcelas simuladas em vários tamanhos
e formas para a primeira repetição do experimento de campo,
considerando como unidades básicas plantas.

Tamanho Forma OMx G.L OMx Médio
9 1256

1 lxl 9.1256 1024
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

D 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 3A.

Tamanho

1

10

12

Variâncias entre totais de parcelas simuladas em vários
tamanhos e formas para a primeira repetição do experimento
de campo, considerando como unidades básicas parcelas
experimentais.

Forma

lxl

2x1

1x2

3x1

1x3

2 + 1

4x1

1x4

2x2

3 + 1

5x1

1x5

4 + 1

3 + 2

6x1

1x6

3x2

2x3

7x1

1x7

4 + 3

5 + 2

8x1

1x8

4x2

2x4

9x1

1x9

5 + 4

7 + 2

10x1

5x2

6 + 4

7 + 3

12x1

3x4

4x3

6x2

2x6

OMx

3.3566

3,1977
4.1997

3,2953
3.9685

3,7759

2,9952
5,5026
4.2247

3,9053

5,0138
5,4185
3.4348

4.3302

2,6976
4,7184
4,9745
4,3202

4,4184
6,5117
5,1870
6,5445

2,6047
8,3592
4,3261
5.8491

3,8585
10,9525
8.0156

3,9365

5,6908
8,1809
3.3586

5.1286

3,0768
8.6400

8,0030
3,9240
5.9436

46

G.L.

220

94

98

62

48

46

46

48

46

31

39

24

23

30

31

23

30

22

23

23

22

18

22

23

22

22

15

22

18

10

15

18

14

10

14

14

16

14

10

QMx Médio

3.3566

3,7091

3,6442

4,1948

4,6076

4.1172

5,6198

5,3193

7,4227

5,8057

5.9773
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O procedimento indicado para situações em que se têm experimentos genéticos

bem planejados fornece estimativas ótimas de parâmetros genéticos e de outras

funções de interesse, bem como de medidasde distâncias genéticas.

2.3.1 Extensão multivariada para o modelo de Griffing (1956)

Martinez Garza (1983) discutiu a técnica de análise de variância

multivariada para os modelos 2 e 4 de Griffing (1956).

Sakaguti (1994) apresentou, com base no modelo proposto por Griffing

(1956), a técnica de análise de variância multivariada para dialelos completos

desbalanceados em cruzamentos com coelhos.

O modelo estatístico para a extensão multivariada do modelo 4 de

Griffing (1956), em que são considerados apenas os híbridos Fi, é dado por:

^-n^ +a^ +^+^+s^»

em que:

yij(t): valor médio docruzamento dialélico entre osgenitores i e j, emque

i, j = 1, 2,.., p, com i < j, para a variável t, em que t = 1, 2,..., k;

m(t): média geral paraa variável t;

gi(t) e gj(t): efeitos da capacidade geral de combinação do i-ésimo e j-ésimo

genitor, respectivamente, para a variável t;

Sjj(t): efeitos da capacidade específica de combinação para os

cruzamentos entre os genitores i e j, para a variável t;

êy.(t): erro experimental médio, em que os êy. têm distribuição

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

de variâncias e covariâncias £.
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A estimação dos efeitos dacapacidade combinatória, geral e específica e

de suas respectivas somas de quadrados e produtos, é feita pelo método dos

quadrados mínimos. Assim, obtêm-se as soluções com base nas equações

normais X*Xp = X'Y, derivadas do modelo linear Y = Xp + e, em que

e~Nk(fcL).

Uma vez que a matriz X não é de posto coluna completo e pela

necessidade de tornar certas funções paramétricas estimáveis são utilizadas as

seguintes restrições nos parâmetros:

i)Xgi(t)=Egj(,)=o
i j

j j

Na Tabela 3 é apresentado o esquema da análise de variância

multivariada para o modelo 4 de Griffing (1956).

TABELA 3 Esquema da análise devariância multivariada parao modelo 4 de

análise dialélicaproposto por Griffing (1956).

_FV GL Matriz de SQP
CGC p_l SQP(CGC)

CEC p(p-3)/2 SQP(CEC)
Resíduo1 v SQP (resíduo)

!v é o número de graus de liberdade do resíduo e SQP (resíduo) é a matriz de
soma de quadrados e produtos do resíduo dividida pelo número de observações
que deram origem às médias da tabela dialélica, obtida em análise de variância

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

SQP (CGC) =

SQP (CEC) =

i

Z^V"
i

Z^V2'

Zgi(k,Yi.<" Zê.<k>Y.-<2>

S (Dv (2)
Üizw zzv,,y.

z z^(2,y«i,) z h^5 (2)V (2)
Ü

1 < J ' < J

Z ZVk,Y,/,) Z Z^ (2)

> < J 1 < J

Z^V"
i

Zê^V
i

S (Dv 00
«jZZí^Y,

Z Z8iWY,«
1 < J

(k)
Z Zs«<k,Y«

< J

No Anexo B são apresentados, matricialmente, os passos necessários

para aobtenção da extensão multivariada para o modelo 4 deGriffing (1956).
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3 MATERIAL E MÉTODOS

3.1 Descrição dos modelos estatísticos

Para a obtenção da extensão multivariada do método de Gardner &

Eberhart (1966) foram empregados os seguintesmodelos estatísticos:

(l)yíB =ín»+i(y!w+yJw)+^

(2) yij(t) =m(t)+ I(Vi(,) +Vj(,)) +6 h(t)+êy.(t)

(3) yij(t) =m(t) +i(Vi(t) +Vj(t)) +0(h(t) +h,» +hj(t)) +ê-.«

(4) yij(,) =m(,) +i(vj(t) +Vj(t)) +9(h(,) +h/0 +hj(,) +Sij(,)) +^.(t)

em que:

yij(t): valor médio observado em um genitor (i = j) ou em uma
combinação híbrida (i * j), para a variável t, em que i, j = 1,

2,...,p e t=l,2,...,k;

média geral, para a variável t;

efeito dos genitores i e j, para a variável t;

efeito da heterose média, para a variável t;

efeitoheterótico dosgenitores i e j, para variável t;

efeito da heterose específica entre os genitores i e j, para a
variável t;

erro experimental médio, em que os êy. têm distribuição

multinormal k-dimensional com vetor nulo de médias e uma

matriz de variâncias e covariâncias Z.

m(t):

v.(t)eVj(0:

h(,):

hi(,)ehj(t):
s..w.

Cy. .
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6 = 0, quando i = j e 9=1, quando i *j.

No modelo reduzido (1) admite-se que não existe heterose nos

cruzamentos entre os genitores i e j; no modelo reduzido (2) admite-se a

existênciade um mesmo efeito heterótico para todos os cruzamentos;no modelo

reduzido (3) a heterose não é a mesmaem todos os cruzamentos, sendo que cada

genitor apresenta um efeito heterótico próprio; no modelo completo (4)

admitem-se as mesmas pressuposições do modelo reduzido (3) mais um efeito

adicional, resultante da heterose específica de cada cruzamento entre os

genitores i e j (Cruz & Regazzi, 1997).

Para apresentar os processos de estimação dos efeitos da constante (m(t)),

dos genitores (Vo e v/0) edas heteroses (h(t), hj(t), h/0 e Si/0), para cada modelo,
foi usado um dialelo específico, em que se dispõe de quatro genitores (p = 4) e

de seus híbridos Fi e a avaliação de três variáveis (k = 3), sem perda de

generalidades. Os valores médios doscruzamentos paraa t-ésima variável estão

apresentados na Tabela 4.

TABELA 4 Valores médios (Yj/0) para a t-ésima variável de um esquema

dialélico envolvendo quatro genitorese seus híbridos F].

Genitores 12 3 4 Total (Y^)1
1 Y„w Y12w Y13(t) YI4W Y^ =Ynw +Yl2Kl, +Yi3W +YU[
2 Y22(t) Y23(t) Y24(,) Y^Y^ +Y^ +Y^ +Y^
3 Y33(,) Y34(t) Y3.(t) = Y13(t) + Y23(,) + Y33(t) + Y34('
4 Y44(t) Y4.(t) =Y14(t)-HY24(t) +Y34(t) +Y44(l

~^Zã Y w = Y w + Y,„w + ^ + Y,w

M4

(0
X

v (0
134

(0

Total

1Yjj(0 =Yji(0 nos casos em que i >j.
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Então, para os esquemas dialélicos têm-se, de forma generalizada, que:

i) Y..« =Y„« +Y12«> +...+ Ylp(t> +Y*® +Y23(,> +...+ Ypp® =J^ (0

• * j

0)ii) Y,» =Y„» +YB« +... +Yip«> - 2 Y«

3.2 Notação matricial

Considerando o esquema dialélico da Tabela 4, e expressando os
modelos em notação matricial do tipo Y=Xp+e,em que:

Y: matriz de médias da tabela dialélica, de dimensão p(p+l)/2 xk;
X: matriz com os coeficientes relacionados aos parâmetros do modelo, de

dimensão p(p+l)/2 x m, sendo monúmero de parâmetros do modelo;

P: matriz deparâmetros do modelo, de dimensão mx k;

e: matriz de erros, de dimensão p(p+l)/2 x k.

então, têm-seas seguintes matrizes paraos modelos considerados:

3.2.1 Modelo reduzido (1)

Para o modelo reduzido (1), asmatrizes são dadas por:

Y =

Y„(1) Y„« Y„« 110 0 0
Y12(,) Y12<2> Y12<3> i v2 v2 o o
Y13(,) Y1S» Y13<3> i y2 o y2 o

Y14(1) Y14(2) YM« P/2OO '/2
Ynm Y*® Ya® X = 10 10 0
YB» YB0> YB« i o y2 v2 o
Y24(1) Y24(2) Y24(3> í o v2 o '/2

Y»a) Y33<2> Y»» 10 0 10
Y34(I) Y34<2> Y*» í o o y2 y2

Y440) Y44(2) Y«4» 10 0 0 1
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p=

m

vi

v3'

(1)

(1)

(1)

(1)

(2)

v,<2) V,
m

v2
(2)

i(2)
.(2)

m

vi

vi
v4-' v4

ên.(1)
êi2.(1)
êi3.(1)
êi4.(1)

8 = ê22.(1)
ê23.(1)
ê240)
ê33.(1)
e34.(1)
^44.

511®

5 b.»
5r(2)

a*"
ê24(2)
és,0'
Sm.»
ê44a)

ên.m

ê.3<3)
ê,4<3)
ê220)
êa."

ê33(3>

ê44(3)

3.2.2 Modelo reduzido (2)

As matrizes Y e e não serão apresentadas para os modelos seguintes por

serem iguais às matrizes apresentadas no modelo reduzido (1). Para o modelo

reduzido (2), têm-se que:

X =

1 10 0 0 0

1 y2 vi 0 0 1
1 y2 0!40i

1 y2 0 0 y21
101000 3=
1 0 y2 y2 0 1
1 0 y2 0 y21
100100

1 0 0 y2 y21
100010

m(,)
v,(,)
v2(,)
v3(,)
v4(1)
h(1)

(2)

(2)

!(2)V2V ' V2
(2)

(2)
V3

V4

V3

v4

h(2) h(3)

3.23 Modelo reduzido (3)

Para o modelo reduzido (3), as matrizes são dadas por:
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X
=

1
1

0
0

0
0

0
0

0
1

y2
y2

o
o

í
í

í
0

1
y2

o
y2

o
1

1
0

í

1
y2

o
o

y2
1

1
0

0

1
0

1
0

0
0

0
0

0

1
o

/2
y2

o
1

0
1

1

1
o

y2
o

y2
1

0
1

0

1
0

0
1

0
0

0
0

0
1

o
o

y2
y2

1
0

0
1

1
0

0
0

1
0

0
0

0

p
=

v,<
0

V
l«

v2
">

v2<
2>

v2
v3<

'>
v3

(2
'

vi

m
m V

i

v
4

w
v
4

w
V

4W

h(
I>

KC
2)

H
O

)

h,(
1)

h,(
2>

h/
3)

h2
(1)

hj
®

h2
(3)

h3
(,)

h3
p>

h3<
3>

h4
(,)

ll4
(2)

h4
(3)

3.
2.

4
M

od
el

o
co

m
pl

et
o

(4
)

Pa
ra

o
m

od
el

o
co

m
pl

et
o

(4
),

tê
m

-s
e

qu
e

as
m

at
riz

es
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3.3 Estimação dos efeitos dos parâmetros

Para aestimação dos efeitos da constante (m(t)), dos genitores (v/0 e v/l))

e das heteroses (h(t), hi(l), h/0 e Sy(t)) e de suas respectivas somas dequadrados e

produtos, utilizou-se o método dos quadrados mínimos. Assim, obtêm-se as
A

soluções com base nas equações normais X'Xp = XT, derivadas do modelo

linear Y = Xp + e, em que e ~ Nk ((|>, Z).

Uma vez que a matriz X não é de posto coluna completo e pela

necessidade de tornar certas funções paramétricasestimáveis, foram adotadas as

seguintes restrições paramétricas:

o XgiM-Zgj*-o
» j

i j

íü) 5>,w-2>i*-o
> j

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

a seguir:

3.3.1 Modelo reduzido (1)

Para o modelo reduzido (1), a matriz X*X é dada por:

X'X =

1111111111

1 Vi KK000000

0 /2 0 0 1 Vi /2 0 0 0

0 0/200/20 1 Vi 0

0 0 0 Vi 0 0 Vi 0 Vi 1
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110 0 0

1 Vi Vi o o

1 Vi 0 Vi o

1 Vi o o /2

10 10 0

1 0 Vi Vi o

1 0 Vi 0 Vi

10 0 10

IOO/2 Vi

10 0 0 1



O resultado geral pode serassim representado:

XX =

p(p+l)/2 (p+l)/2 (p+l)/2 (p+l)/2 (p+l)/2
(p+l)/2 (p+3)/4 Va Va Va
(p+l)/2 Va (p+3)/4 Va Va
(p+l)/2 Va Va (p+3)/4 Va
(p+l)/2 Va Va Va (p+3)/4

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

apresentadas anteriormente. Então tem-se que XX P= QCXR + A)p,emque:

A =

0 (p+l)/2 (p+l)/2 (p+l)/2 (p+l)/2
0 Va Va Va Va
0 Va Va Va Va
0 Va Va Va Va
0 Va Va Va Va

utlizando-se asrestrições paramétricas, tem-se queAp =0. Então:

assim:

XX, =

XXR = XX-A

p(p+l)/2 0 0 0 0
(p+l)/2 (p+2)/4 0 0 0
(p+l)/2 0 (p+2)/4 0 0
(p+l)/2 0 0 (p+2)/4 0
(p+l)/2 0 0 0 (p+2)/4

Para os demais modelos será utilizado o mesmo processo de

simplificação apresentado anteriormente.

A matriz XT para o modelo reduzido (1) é dada por:
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assim:

(p+l)/2 p(p-l)/2

XX =

p(p+l)/2
(p+l)/2
(P+D/2
(P+D/2
(P+D/2
p(p-l)/2

(P+D/2
(p+3)/4

Va

Va

Va

(P-D/2

(P+D/2
Va

(p+3)/4
%

(P-D/2

(P+D/2

V4

(p+3)/4
W

(P-D/2

Va

Va

Va

(p+3)/4

(P-D/2
(P-D/2
(P-D/2
(P-D/2

(p-l)/2 p(p-l)/2

Simplificando, com ouso das restrições paramétricas, tem-se que:

p(p+l)/2 0 0 0
(p+l)/2 (p+2)/4 0 0
(p+l)/2 0 (p+2)/4 0
(p+l)/2 0 0 (p+2)/4
(p+l)/2 0 0 0
p(p-l)/2 0 0 0

x-xR =

0 p(p-D/2
0 (P-D/2
0 (P-D/2
0 (P-D/2

(p+2)/4 (p-l)/2
0 p(p-l)/2|

A matriz XT é dada por:

XT =

1111111111 Y 0)
*11 Y„(2> Y„<3>

1 Vi Vi Vi 0 0 0 0 0 0 Y 0)
112 Y12(2) Y12<3>

0 Vi 0 0 1 /2 /2 0 0 0 Y (•)*13 M3 *13
0 0 Vi 0 0 V4 0 1 Vi 0 Y (O

M4 I 14 I 14

000/200/20/21 Y (»)
122 Y C> V í3)

I22 122

0 1110 110 10 Y»(l> v e> y <3>*23 123

YM(1> Y <2> V (3)I24 I24
Y 0)
133 Y <2> V (3)*33 l33

Y«°> Yum Y340'
|Y44(,) Y«C) Y440»

XT =

(DY..

(Yn^ +Yj/0)^
(Y22(,) +Y2.(1))/2
(Y33(1) +Y3.(1))/2
(Y (D

44 + Y4
n

H
Y O)Ir

)/2

Y. (2)

(Y„(2) +Y,.(2))/2
(Yzf
(Y33<2) +Y3.w)/2

(2) +Y2.<2))/2

(Y44(2) +Y4,
YH<2>

28

)/2

Y..(3)
(Yn^ +Y,.^)^11

(Y.2(?) + Y2P)/2
(Y33(3) +Y3.(3))/2
(Y44(3) +Y4.(3))/2

Y (3)



A notação YH(t) refere-se ao total de todas as combinações híbridas e

Y..(t) refere-se ao total de todas as combinações híbridas, acrescido dos valores

médios dos genitores. Logo, tem-se que:

yh" =yJ»-2y, (t)

Define-se YG(t) como o total dos valores médios dos genitores. Então

verificam-se as seguintes relações:

i) Yo<I'=XYü<"
í

ii) YG(t) = Y..(,)-Y„(t)

333 Modelo reduzido (3)

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

X'X =

1111

1 Vi Vi Vi

0 /2 0 0

0 0 Vi 0

0 0 0/2

0 111

0 1

0 1

0 0

0 0 0

111111

0 0 0 0 0 0

1 /2 /2 0 0 0

0 /2 0 1 Vi 0

0 0 Vi 0 Vi 1

0 110 10

0 0 0 0 0 0

0 110 0 0

0 10 0 10

0 0 10 10

O resultado geral é representado por:
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X'X =

p(p+l)/2 (p+l)/2
(p+l)/2 (p+3)/4
(p+l)/2 Va
(p+l)/2 %
(p+l)/2 Va
p(p-l)/2 (p-l)/2

(p-1) (p-l)/2

(P-D %
(P-D ^
(p-1) /2

(P-D (P-D
Vi Vi

Vi Vi

(p-l)/2 H

Vi (p-l)/2

(P-D

(p+l)/2(p+l)/2(p+l)/2p(p-l)/2 (p-1) (p-1)
% % Va (p-l)/2 (p-l)/2 V4

(p+3)/4 Va Va (p-l)/2 ^ (p-l)/2
14 (p+3)/4 14 (p-l)/2 14 14
Va Va (p+3)/4 (p-l)/2 Vi Vi

(p-l)/2 (p-l)/2 (p-l)/2 p(p-l)/2 (p-1) (p-1)
V* li Vi (p-1) (p-1) 1

(p-l)/2 Vi Vi (p-1) 1 (p-l)
Vi (p-l)/2 14 (p-1) 1 1
Vi Vi (p-l)/2 (p-1) 1 1

(P-D
1

1

(P-D
1

1

1

1

(P-D

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

X'XR =

p(p+l)/2 0 0 0

(p+l)/2 (p+2)/4 0 0 0
(p+l)/2 0 (p+2)/4 0 0
(p+l)/2 0 0 (p+2)/4 0 (p-l)/2

0 0 0 (p+2)/4 (p-l)/2
0 0 0 0 p(p-l)/2

(P-D (p-2)/2 0 0 0
(p-1) 0 (p-2)/2 0 0

0 0 (p-2)/2 0 (p-1)
0 0 0 (p-2)/2 (p-1)

(P+D/2

PÍP-D/2

(P-D
(P-D

0 p(p-l)/2 0 0 0

(p-l)/2 (p-2)/2 0 0
(p-l)/2 0 (p-2)/2 0

0

0

0

0

0

0

0

(P-2)
0

0

(p-2)/2 0
0 (p-2)/2

0 0

(P-D (P-2)
(P-D 0

0

0

0

0

(P-2)
0

0

0

0

(P-2)

A matriz XT é dadapor:

XT =

1111111111

1/2^/2000000
0 Vi 0 0 1 Vi V2 0 0 0

0 0 Vi 0 0 Vi 0 1 /2 0
0 0 0 /2 0 0 Vz 0 /2 1

0111011010
0 1110 0 0 0 0 0
0 10 0 0 1 10 0 0

0 0 10 0 10 0 10

Y <•)
Ml

Y (2)
Ml

Y (3)
Ml

Y 0)
M2

Y (2)
Jf 12

Y (3)
M2

Y O
M3

Y (?)
M3

Y (3)
M3

Y O
M4

Y »)
M4

Y (3)
M4

Y 0)
*22

Y <2)
I22 Y (3)

I22

Y (0
*23

Y (2)
J-23

Y (3)
123

Y 0)
124

Y <2)
124

Y (3)
*24

Y 0)*33
Y (2)
133

Y (3)
133

Y 0)
134

Y (2)
134

Y (3)
I34

Y 0)I44 Y (2)I44 Y (3)I440 0 0 10 0 10 10
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assim:

XT =

Y 0)

(Y„(l) + Yi.(1))/2
(Y22(,) + Y2.(1))/2
(Y33(1) + Y3.(1))/2
(Y44(,) +Y4.(1))/2

Y 0)

Y 0) V <!>
M- - Ml

Y 0) V 0)I2. - I22

Y..(2)
(Y„(2) + Y,.(2))/2
(Y22(2) +Y2.(2))/2
(Y33(2) + Y3.(2))/2
(Y44(2) +Y4.(2))/2

Y (2)

Y (2) Y <2>
M« - Ml

Y (2) Y (2)12- - Y22

Y3.(2)-Y33(2)
Y4.(2)-Y44(2)

y (3)

(Yn(3) + Yi.(3))/2
(Y22i3) + Y2.(?))/2
(Y33(3) + Y3.(3))/2
(Y44(3) +Y4.(3))/2

Y (3)

Vll

(DY3.^-Y33'
Y 0) Y '14. — 144

0)

Y (3) Y (3)
M- - MI

Y (3) Y <3>*2« - *22

Y3.w-Y33
T '
44

(3)

V (3) Y (3>Y4. - I4

33.4 Modelo completo (4)

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

X*X =

1111111111 1 100000000000000

1 Vi Vi Vi 0 0 0 0 0 0 1 Vi Vi 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0

0 Vi 0 0 1 Vi /2 0 0 0 1 Vi 0 Vi 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0

0 0 Vi 0 0 /2 0 1 Vi 0 1 Vi 0 0 /2 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0

0 0 0 Vi 0 0 /2 0 Vi 1 1010000000000000

0 1110 110 10 1 0 Vi Vz 0 1 0 1 10 0 0 0 10 0

0 1110 0 0 0 0 0 1 0 Vi 0 Vi 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0

0 10 0 0 110 0 0 1001000000000000

0 0 10 0 10 0 10 1 0 0 Vi Vi 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1

0 0 0 10 0 10 10 1000100000000000

0100000000

0010000000

0001000000

0000010000

0000001000

0000000010
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Generalizando, tem-se que:

p(p+l)/2 (p+l)/2 (p+IV2 (p+l)/2

(p+D/2 (p+3y4 1/ 1/

(P+1V2 i^ (p+3y4
(p+D* l/4 ,/4

•/4

(P+3y4

^^ /4 »/4 Vi
p(p-iV2 (p-iy2 (p-iy2 (p-iy2

(p-i) (p-iy2 iz 1/

(p+D/2 p(p-iy2 (p-i) (p-1) (p-1) (p-d 1 1 1 1 1. i

l/4 (P-1V2 (P-IV2 ,/2 ,/2 ,/2 I/z )/z ,/2 o O O
>/4 (P-1V2 l/2 (p-iy2 i/2 ,/2 ,/2 o O i/2 i/2 O

Va (P-,)/2 /2 /2 (P-»* /2 ° /2 O /2 O /2
(P+3V4 (p-iy2 i/2 i/2 !/2 (p-1)^ o O l/2 O l/2 14
(p-iy2 p(p-i)/2 (p-i) (p-i) (p-i) (p-i) 1 1 1 1 1 1

1 1 I 111000

1 1 10 0 110

(P-l) 1 o I o 1 O l

I
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Simplificando, pelo uso das restrições paramétricas, tem-se que:

x-xR=

P(P+l)/2 0 0 0 0 p(p-l)/2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

(P+D/2 (p+2)/4 0 0 0 (p-l)/2 (P-2V2 0 0 0 0 0 0 0 0 0

(P+D/2 0 (P+2y4 0 0 (P-D/2 0 (p-2)/2 0 0 0 0 0 0 0 0

(P+D/2 0 0 (p+2)/4 0 (p-iy2 0 0 (p-2y2 0 0 0 0 0 0 0

(P+D/2 0 0 0 (P+2V4 (P-D/2 0 0 0 (P-2J/2 0 0 0 0 0 0

p(p-l)/2 0 0 0 0 PÍP-D/2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

(P-D (P-2V2 0 0 0 (P-D (P-2) 0 0 0 0 0 0 0 0 0

(P-D 0 (p-2)/2 0 0 (P-D 0 (P-2) 0 0 0 0 0 0 0 0

(P-D 0 0 (p-2)/2 0 (P-D 0 0 (P-2) 0 0 0 0 0 0 0

(P-l) 0 0 0 (P-2V2 (P-D 0 0 0 (P-2) 0 0 0 0 0 0

Vi % 0 0 1 I 1 0 0 1 0 0 0 0 0

'A 0 Vi 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0

Vi 0 0 '/4 I 1 0 0 1 0 0 I 0 0 0

0 Vi Vi 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0

0 '/, 0 >Á 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0

0 0 '/i 'A 1 0 0 1 I 0 0 0 0 0 1
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assim:

A matriz XT é dada por:

XT =

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 /2 y2 /2 0 0 0 0 0 0

0 /20 0 1 /2 /2 0 0 0

0 0 /2 0 0 Vi 0 1 /2 0

o o o y2 o o /2 o /2 1

0 í í 1 0 1 1 0 1 0

0 í í 1 0 0 0 0 0 0

0 10 0 0 1 1 0 0 0

0 0 1 0 0 1 0 0 1 0

0 0 0 1 0 0 1 0 1 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

Y„(l ) y <2
Ml

> v (3)
Ml

Y,2(l ) y <2
M2

Y (3)
M2

Y,3° ) y <2
M3

Y (3)
M3

Yl4°) y (2
M4

Y (3)
M4

Y22 Y27 v (3)i22

Y23(1 ) v <2
»23

V (3)
M3

Y24(1 ) y <2
124

V (3)
124

Y33(l ) y <2
133

V (3)
*33

Y34(I ) y &
134

V (3)
134

Y44 ) y (2]I44 Y (3)I44

XT =

Y o>

(Yn(,) +Y,.(,))/2
(Y22(,) +Y2.(1))/2
(Y33(1) +Y3.(1))/2
(Y44(,) +Y4.(1))/2

YH(1)

Y (D

d)

V <»
ir2- — '22

v (•) V <•)i3. - i33

v «) v <•>
14. - 144

v o
M2

V O
M3

V <•)
1 1

V <•)
M3

V <>>
124

V <•)
lia

Y..(2)
ÇYnm + Yi.m)n
(Y22(2) +Y2.(2))/2
(Y33(2) +Y3.(2))/2
(Y44(2) +Y4.(2))/2

V (2)

Y <2) v <2>
M- - Ml

Y (2) V <2>I2. - I22

Y3.(2)-Y33<2)
Y (2) V (2)
14. — I44

V (2)
M2

V (2)
M3

V <2)
M4

V (2)
123

V (2)
»24

V (2)
134

33

V (3)

(Y„(3) +Y,.(3))/2
(Y22(3) +Y2.(3))/2
(Y33(3) +Y3.(3))/2
(Y44(3) +Y4.(3))/2

V (3)
IH

V (3) V (3)
M- - Ml

V (3) V (3)
12- - 122

V (3) v <3)
M- - 133

V (3) V <3)
14. — X44

V (3)
M2

V (3)
M3

V (3)
M4

V (3)
123

V (3)
124

V (3)
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3.4 Estímadores dos efeitos

Os estímadores dos efeitos da constante (m(,)), dos genitores (v/0 e v/0) e

das heteroses (h(t), h/0, h/0 e Sij(t)) foram obtidos por meio da solução do sistema

deequações normais dada por X'XRJ3 =XT para cada modelo considerado.

3.5 Variâncias dos efeitos e dos contrastes entre efeitos

Admitindo-se o modelo completo (4) como fixo e que se tenha interesse

em testar hipóteses de funções lineares, algumas estimáveis sob restrição

paramétrica, foram obtidas as variâncias dos efeitos ou dos contrastes entre

efeitos. Para isso, foi consideradoque:

i) V(Yü(t))= V(Yij(t))=d2(t)

ii) CÔv (Yfl» YH(0) = CÔv ( Y,® Yi.(0) = c2(,)

iii) Côv(Yi.(t),Yk.(t)) = Côv(Yi.(,),Y.j(0) = c2(,)

iv) Côv( Yj.(0, YG(t)) = CÔv(YG(,), Y./°) = c2(t)

v) CÔv(Yi.(t),Yim(,))= CÔvíY./0, Y.m(,)) = CÔvíY./0, Y.m(0) = ã2(°

vi) CÔv (Yü(t), Y,.«>) = CÔv (Y/\ YG(,)) = de2(0

vii) V(Yi.(,))= V(YG(,))= CÔv(YG(t), Y..(,)) =pô2(t)

viii) V(Y..ft>)=PÍP±S(ye2(0

ix) V(YH(t)) =CÔv (Y„(,), Y..(t)) = PÍEZ2> a2^
2

x) CÔv(Yi.(,),YH(,))= CÔvíYh^.Y./0) =(p-l)ô2(,)

xi) CÔv (YG(t), YH(,)) = CÔv ( Yíí(0, YH(t)) = 0

xii) CÔv ( Yu(,), Y/>) = CÔv ( Yy(0, Yíí(,)) =0
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xiii) Côv(Yü(t),Y.j<0) = CÔv(Yi.(t), Y/) =O

Define-se ô2(t) como o quadrado médio do resíduo para a variável t,

obtido em análise de variância univariada preliminar, dividido pelo número de

observações (r) que deram origem aos valores médios da tabela dialélica, ou

seja:

e2(t)=QMR(t>

3.6 Estímadores das somas de quadrados e produtos dos efeitos

As matrizes de somas de quadrados e produtos (SQP), associadas aos

parâmetrosde cada modelo considerado, são dadas por:

i) SQP do modelo reduzido (1) =R(m(t), v/0, vj(t)) =

= Ê'X'Y(1)

ii) SQP do modelo reduzido (2) =R(m(,), Vj(t), vj(t), h(t)) =

= P'X'Y(2)

iii) SQP do modelo reduzido (3) =R(m(t), Vj(t), v/0, h(0, hj(t), h/0) =

= Ê'X'Y(3)

iv) SQP do modelo completo (4) =R(m(,), v/0,vj(t), h(,), h,(,), hj(t), s8(,)) =

= Ê'X'Y(4)
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Para o cálculo da matriz de SQP da constante (C) foi considerado o

modelo estatístico dado por:

(5) Yij(,) =m(t)+êy.(,)

em que os termos são definidos como anteriormente.

Então, 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(t)) =P'X'Y(5) =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 específica, são obtidas pormeio de:

i) SQP(tratamento) =R(Vi(t), Vj(t), h(t), h,(0, h/!), Sij(t)/ m(t)) =

= P'X'Y(4)-C

ii) SQP (genitor) =R(Vi(t), Vj(t)/m(t)) =

= p'X'Y(1)-C

iii) SQP (heterose) =R(h(t), h/0, hj(t), Sij(t)/ m(,), Vi(t), Vj(t)) =

= P'X'Y(4) - P'X'Y(1)

iv) SQP (heterose média) =R(h(l)/ m(t), v/0, v(t)) =

=0'X'Y(2) - Ê'X'Y(I)

v) SQP (heterose do genitor) =R(hi(,), h/0/ m(t), v/0, Vj(t), h(t)) =

= p'X'Y(3) - P'X'Y(2)
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vi) SQP (heterose específica) =R(sjj(0/m(,), v,(t), v/0, h(0, h/0, hj(t)) =

= P'X'Y(4) - P'X'Y(3)

Dessa forma, o esquema da análise de variância multivariada, para o

modelo de análise dialélica proposto por Gardner & Eberhart (1966), é

apresentado na Tabela 5.

Para a aplicação dos testes multivariados para hipótese de igualdade dos

efeitos genéticos dos modelos, são utilizados quatro critérios. Esses critérios

podem seraproximados peladistribuição deF e estão apresentados naTabela 6.

TABELA 5 Esquema da análise de variância multivariada para o modelo de

análisedialélica propostopor Gardner& Eberhart (1966).

FV GL Matriz de SQP

Tratamento [p(p+l)/2]-l SQP (tratamento)

Genitor (P-D SQP (genitor)

Heterose p(p-l)/2 SQP (heterose)

Heterose média 1 SQP (heterose média)

Heterose do genitor (P-D SQP (heterose do genitor)

Heterose (íspecífíca p(p-3)/2 SQP (heterose específica)

Resíduo1 V SQP (resíduo)

1v é o número de graus de liberdade do resíduo e SQP (resíduo) é a matriz de

soma de quadrados e produtos do resíduo dividida pelo número de observações

que deram origem às médias da tabela dialélica, obtida em análise de variância

multivariada preliminar.
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TABELA 6 Estatísticas multivariadas e suas equivalências aproximadas com a
distribuição de F.

Critério

Wilks

Traço de Pillai

Raiz máxima de

Roy

Estatística Aproximação de F GL de F

A=rJLr =TTJ- F=íi^iy«z2Ll v,= pq'|H+E| Al1+̂ ^ A,-' | pq J V2 =rt-2f

V=tr^(H+E)-1]=Y-A- f-Í V T^+s+O v^stfm+s+l)
1+Aj ^s-Vj^2m+s+lJ v2 =2(2n+s+l)

e = Aj F_6(v-d+q) v1=d
d v2=v-d+q

Traço de Ti =irfmrh„Yi. p_ 2(sn +l)U v,= s(2m+s+l)
Hotelling,ü,w,ey "^(HE-')^^

sz(2m+s+l) v2 ss 2(sn+l)

!p: número de variáveis =posto(H +E); q: GL de tratamento; v: GL do resíduo;
s = min (p, q); r = v- (p - q + l)/2; f = (pq - 2)/4; d = max (p, q);

m=(Ip - ql - 1)/2; n=(v - p- 1)/2 et= / pV~4 , se (p2 +q2 - 5) >0ou
Vp2+q2-5

t = 1, caso contrário.

Para efeito da aplicação prática dos testes de hipótese de igualdade dos

efeitos genéticos dos modelos considerados neste trabalho, foi utilizado o teste
de Wilks.

Basicamente, o teste envolve o cálculo de determinantes de matrizes. O

valor calculado para A é dado por:

Lcalculado
H + E
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em que:

|E|: determinante da matriz de SQP (resíduo);

|E +Hl: determinante da matriz E+H, em que Héamatriz de SQP associada

à hipótese em questão.

Para a rejeição da hipótese utiliza-se o valor tabeladodado por:

A^ía.p.q.v)

em que:

a: nível de significância;

p: número de variáveis;

q: número de graus de liberdade associadaà hipótese;

v: número de graus de liberdade do resíduo.

Rejeita-se a hipótese Ho: H = 0 se:

AcalcUlado<Atab(a»P»íl'V)

As tabelas para o teste de Wilks são limitadas a certos níveis dos

parâmetros. Dessa forma, procedeu-se à transformação dos valores de A para

valores de F, segundo a expressão proposta por Harris (1975) e apresentada na

Tabela 6.
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3.7 Material vegetal

Será apresentada como ilustração do procedimento de análise de

variância multivariada para os cruzamentos dialélicos, a análise de um dialelo

envolvendo 6 linhagens de milho e seus respectivos híbridos Fi. Essas linhagens

são oriundas do Centro Internacional de Melhoramento de Milho e Trigo
(CYMMTT) 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 área experimental do

Departamento de Biologia da UFLA. O delineamento utilizado foi o de blocos

ao acaso com 3 repetições.

As seguintes variáveis foram avaliadas:

(1) peso do pendão (PP), em gramas;

(2) número de ramificações do pendão (NRP);

(3) altura da primeira espiga (AE), em cm;

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

(5) produção (P), em g/parcela.

Inicialmente, foi realizado uma análise de variância univariada

preliminar, segundo o modelo estatístico dado por:

yij = m + bj+ ti+ eij

em que:

Vij: Valor médio da parcela que recebeu o tratamento i, no bloco j, em que
i=l,2,...,21 e j = l,2,3;

m: efeito da média geral;
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bj: efeito do blocoj;

tj: efeito do tratamento i;

Qy erro experimental, suposto normal e i.i.d., com média zero evariância a^

Posteriormente, foi realizada a análise de variância multivariada

considerando simulaneamente as cinco variáveis avaliadas. O modelo estatístico

foi dado por:

yyW-mW +b^+t^+êfl®

em que:

yjj(t). Valor médio da parcela que recebeu o tratamento i, no bloco j, emque

i = 1, 2,..., 21 e j = 1,2 e 3, para a variável t, em que t = 1,2,..., 5;

m(t): efeito damédiageral, para a variável t;

bj(t): efeito do bloco j, para avariável t;

ti(t): efeito do tratamento i, para a variável t;

erro experimental médio, em queos êg têm distribuição multinormal

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

covariâncias E.

•z (0.

Para a ilustração do procedimento de análise de variância multivariada

para o modelo de Gardner e Eberhart (1966) foram utilizadas as médias das

tabelas dialélicas e as informações obtidas nas análises de variância univariada e

multivariada preliminares.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

4.1 Estímadores dos efeitos

As expressões dos estímadores dos parâmetros dos efeitos da constante

(m(t)), dos genitores (Vi(t) e Vj(t)) e das heteroses (Íí(t), hj(t), h/0 e Sj/0) foram
obtidas pela expansão do sistema de equações normais XrXR^=XY para cada
modelo considerado.

4.1.1 Modeloreduzido(1)

Para o modelo reduzido (1), em que admite-se que não existe heterose
nos cruzamentos entre os genitores, a solução do sistema de equações normais

X'XRp =X*Y propiciou aobtenção dos estímadores dos efeitos da constante (m(t))
e dos genitores (v/0 e Vj(,)). As equações normais, de forma generalizada, são
apresentadas a seguir:

0 £(p±2)m(o=Yjt)

ii) ^m(t)+2+li.w =I(Y.<'> +Y(,))
2 4 ' 2K u *' ;

Desenvolvendo-se as equações normais, tem-se que as expressões dos
estímadores dos parâmetros dos efeitos da constante (m(t)) edos genitores (v/0 e
Vj(t)) são dadas por:

m(t)=——Y..(,) (i)
P(P +1) K)
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v.(t) =
p + 2

(t)Yb +YLW-(0 P+lf 2
-Y.J(t)

2 ^P(P+ 1) ;

-0)_ 2 [ (t) y(t) 2 (t)
P+ 21 p

(2)

4.1.2 Modelo reduzido (2)

Para o modelo reduzido (2), em que admite-sea existência de um mesmo

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

X^rP =XrY, obtêm-se as seguintes equações normais:

i)

ü)

iii)

P(P +1)m(t) , P(P-1>h(t) =y (0
2 2

P±Lm(0 +£±i$ W+£ZÍhW =i(Yü(,) +Y,/»)

0)P(P-l)m(«) +P(P-Dh(t)=YH
2 2

Desenvolvendo-se o sistema de equações normais, a equação (i) podeser

expressa da seguinte forma:

h(t) =
P(P-1)

Y..(t) - P(P+ 1)^(0
nr

substituindo em (iii), tem-se que:
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P(p-l)m(t) P(p-l)
2 2

2_fY(0_p(p+l)m(o
P(P-D

P(P-^m«> +fY..«> -P<P+1>m(t) L yH(t>

Y.^ +m(t)í^^: _ v (Od p(p+dVy
2 J H

Y..(,)+m(,)
('2 _2 \

P ~P-P ~P _v <*>
— XH

(t>=±(Y..«>-YH(t)) =±YG(t)m

_v <»>— iu

Observa-se que, para omodelo reduzido (2), o parâmetro m(t) apresenta

um novo estimador. Conseqüentemente, sua representação será mG(t), em vez

de m(0. Assim, tem-se:

a (0 _ 1Y (t)mG —yg

Substituindo-se oestimador (3) na equação (i), tem-se que:

P(P+ D /1 "\

G
Iy,m

V j

+P(Pz£h(,)=Y (t)
2

:(o _ 2\ (y (0 P+1Y wlh^ =
P(P
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h^-—í—[lY..<«>-(p+l)YG«] P(P-1)

h(t)=-J_(2Y.(t)-pYG(t)-YG(t))
P(P-1)

h(t)=—1—Í2Y.(t)-pYG(t)-(Y..(t)-YH(0)]
P(P-1)

h(t)=-i—(Y..^+YH(t)-PYG(t))
P(P-1)

Substituindoosestímadores(3)e(4)naequação(ii),tem-seque:

(4)

+£±!v.(o+Pzi 4'2
P+l(lY(t)'J_(Y..CO+Y„«-pY0«)]»i(Yll p(p-l)J2

(«)+Y./t))

^--1-[yhw+Y,W--(PYG(t)+Y0(t))-i(Y..«+YH(t)-PYG(t))l p+2[PPJ

*«=-2-[yb(,)+¥,.<«>-i(PYG(t)+YG(t)+Y..(t>+YH(t)-PYG(t))l P+2|_PJ

v.(t)=—fo,»+Y,»-I(YG(t)+Y..(t>+YH(t))l P+2|_npJ

Yy«>+Yi.(t)-I(Y..(,)-YH(t)+Y..(t)+YH(t))l PJ
v.(t>=

P+2

*(0
vW+Y.(t)—-Y(,)

P p+2
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Observa-se que a expressão anterior é a mesma obtida para o estimador

do efeito do genitor (Vj(t)) para omodelo reduzido (1), ou seja, expressão (2).

4.13 Modelo reduzido (3)

Para o modelo reduzido (3), emque a heterose não é a mesma em todos

os cruzamentos, sendo que cada genitor apresenta um efeito heterótico próprio,

foram obtidas as seguintes equações normais, pela resolução do sistema

X^XrJ^XY:

i) tíP_±i)m(«) , Pfr-Qpo =Y <«>
2 2 "

ü) P±lm(0 +P±lv(0 +PZ1KW +Pzi£« =I(Yii«> +Y,«>)

iü) £â!zfiA(«) +Pâ!zí)E(o=YH»
2 2

iv) (p-l)m(tí +£^vi(t) +(p-l)h(t) +(p-2)hi(t) =Y™ -YH(,)

Desenvolvendo-se o sistema para o modelo reduzido (3), observa-se que
as equações normais (i) e (iii) são as mesmas obtidas para o modelo reduzido

(2). Portanto, osestímadores dos parâmetros dos efeito da constante (m(t)) e do

efeito da heterose média (h(t)) são os mesmos dos apresentados para o modelo
reduzido (2), ou seja, expressões (3) e (4), respectivamente.

Substituindo-se as expressões (3) e (4) na equação (iv), tem-se que:

(p-l)-YG(t) +^Vi(,> +I(Y..<«> +YH(t> -PYG(t>)+(p-2)hi(t) =V* -YH(t>
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2zlv.<«) +(p-2)hi<0 =Y, .(t) - Yü(,) - YG(0 +-(YG(° -Y..(t) - YH(,)) +Y,

£zl*.«> +(p-2)hl(,) =V> - Ya(t) +i(Y..(t> -YH(t) - Y..«> - YH(t))

P^iVi(,) +(p - 2)hV0 =Y.» - Yy(t) --YH(t)
2 P

h,w =
(0_ 1

P-2

1
h5(t) =

P-2

v (*) v w v (t) p ír(t)*i- ~ *ü ~"~ih ~õ-v>
P 2 J

v (O V (t) V (t)

P

\

-IV.(0
2 '

(5)

Substítuindoasexpressões (3) e (4) naequação (ii), tem-se que:

p+1

2
'lY <«> V21^ +—(Y..(,) +YH(,) -pY0w)+£^h,(l> =±0^° +Y™)
p J 4 2p 2 2

£±2 Vi(«) +(p_2)h.(0 =yü(0 +Yj (o _£±!yg«) -I(Y..(,) +YH<1) -PYG(,))
2 P P

£±2 vo+(p_2)hl<l> =Yü<° +Y,.w - YG(l> --YG(t> -l(Y..(t) +Y„(,)) +YG(t)
2 P P

£+2 ç(O +(p_2)hi(t) =Yü(,) +Yf.w -±(Y..(t) - YH(,))-i(Y..(t> +YH(0)
2 p P

£±2^.(0 +(p _2)6» =Yü(,) +Y, .<0 --Y..«>
2 P

(O J_j v <0 +y. (,) -—Y (t) P+2y (t),-2[Yü '" p " 2 * >
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Igualando-se asexpressões (5) e (6), tem-se que:

—\ y <t>_Y(,)_2v w
p-2

y

-Iv.(t) - 1 ívü(t) 1Yj.a) --Y..(t) p+2fr<'>1

P+ 2 A(i) 1<o 1 A (0 _ 1

2(p-2) 2 ' p-2

f P+2 1

(0 . v (0viw "^v,w =-^-| Yülu +Y,.w --Y..(0 -
p J P-2

u(0-^YH<«>)(0Y.w-Y

2(P -2) 2/' p-2[Yn +Y'- pY" Y«* +Y« +7Y« J

+2-P+2 (t) ^_|" (,)__2 (t) (t) ]
2(P-2) v- P-2rYa p(Y" "Y« }J

2 A(0 =_J_[ OY (,) - 2Y <«>
p-2 p-2l p

A (0 _ y <*> _ l Y W

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

(3) é diferente do obtido para os modelos reduzidos (1) e (2).

Conseqüentemente, sua representação será v*j(t), em vez de v/0. Assim,
tem-se:

vi Iü rG
p

(7)

Substituindo aexpressão (7) na (5), tem-se aexpressão para o estimador
doefeitodaheterose do genitor, ou seja:
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h,(,)=
p-2

Y.(t)-Y.(t)-—Y (t)
i n

p ; 2
V W - Y (t)

a 7 G
v p ;

h:(t) =
1 p-2

2
Y:.(0 _| i+ü_Jl |y..<'> -±YH<«>+- GPZ2Y(0

P-2L '

1 ív<*> PyO 2V ít) P~2y (t)
2 P 2p ;

hi(t) =
1 p-2v

(8)

4.1.4 Modelo completo (4)

Para o modelo completo (4), desenvolvendo-se o sistema X,XRp=XrY,

obtêm-se as seguintes equações normais:

0

ü)

iü)

iv)

P(P +1)m(0 , P(P-0po =y (t)
2 2"

£±ÍA«+£^v.(,) +̂ -h«> +£^h<t) =-(YH(t) +Yj.W)
2 4 ' 2 2 ' 2

PCP-O^O) , Pfr-QhO) =YH(,)

(p_l)m(«) +Hl *.<«> +(p-i)hW +(p-2)hi(,) =Yj.(t> - Yfl(,)

v) m<'> +i(Vi(,) +Vj(,)) +P> +ni(t) +£« +Sij(t) =Yi/t)

As equações (i), (ii), (iii) e (iv) são as mesmas obtidas para o modelo

reduzido (3). Então os estímadores dos parâmetros para os efeitos da constante

(m(t)), dos genitores (Vj(t)) e da heterose média (h(t)) e específica (hj(t)) são
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os mesmos apresentados anteriormente, ou seja, expressões (3), (7), (4) e (8),

respectivamente.

Para o estimador do parâmetro do efeito da heterose específica (sr(t))

tem-se, pela equação (v), que:

8,™ -Y,w -hV> -|(V>+V>)-<E« +fi» +£«)

Substituindo asexpressões (3)e (7), tem-se:

Y,w --Ya"> +Y/' -Iy0«> )-(E«>+h,">+h«>)
l P P J

V"=V ~V" -|yu<" +±y0<»-Iy;» +±y0<»-(h«>+fi»+„/•>>

V" =Yi/° ~(Y,W+Y,w)-Õí"» +h,« +hj<,))

í|w-h|w-(h»+hI«+£/•>) (9)

$ (0 _ Y <l> V (0 *
P 2

em que:

h..(t)=Y.(t)-i(Y.(,)+Y..(0) (10)

Pode-se observar, pela expressão (10), que h^0 corresponde à

expressão da heterose ou vigor híbrido para uma determinada variável t, ou seja,

corresponde ao desempenho do híbrido com relação àmédia dos genitores i e j.
Portanto, aestimativa do efeito da heterose específica é a heterose observada em
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um determinado cruzamento menos o somatório das estimativas dos efeitos da

heterose média e das heteroses do genitor.

Verifica-se também que o parâmetro s^ 'pode ser estimado por meio da

substituição das expressões (4), (8) e (10) naexpressão (9), ou seja:

«=V> -I(YÜ«>+Y/>)-^(Y«+V> -pYfl«))--iJ(Yl.« -Y.« -Jyh<'> j
+|(YÜ(0 --YG(t))-4^(Y,(,)"Y/> -^YH(t))+i(Y^ -Iyg<«>)

=Y«> _i(Yü<«> +y;°)-—!—(Y.»+Y„<«>)—l—(YtP -Yü(,) +Y,(t> -Y/>)+
J 2 a p(p-l) P-2

(t)
YH|l,+-

P(P"2) 2
(D * v (0CV <«) . Y (IM I Y w -—Y<YÜ +Y, )+ YG Y(

=Y-(t) !—Y..«> +(— —W0 "y P(P-D [P(P"2) P(P-1)J

__l_rv <l> - Y (,) +Y (t) - Y (l)1 +
p-2

1 1

p-1 p
(t)

s (t) =Y (t) 1 Y (t) + 3p"2 Y„(0 -
ÍJ ÍJ P(P-D " p(p-D(p-2)

__i-(Yi.«> -Y™ +Y./0 -Y/°) +—i—YG(t)
p-2 J B P(P-1)

$ (0 =Y (t) 1 y (t) + 3p"2 Y„(t) -
ij iJ P(P-D " P(P-1)(P"2)

]_(Y w -Y (t) +Y .(,) -Y-(t)) + (Y..(t) -YH(t))
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J J P(p-l)(p
^1 L_U __i_(Yi.<«> - YB-l)(p-2) p(p-l)J H p-2v '

(O , Y (t) _Y (tK

§»=Yy(t) + £ YH(,) -—(Y,.» -Yü(t) +YM(,) -Y„<0)
J J p(p-D(p-2) H p-2V J u J " '

í (0 _ v w *
SiJ -Y« ^=2 <Y,.°> - Y, W)+(Y.JW -Y,")—2-YHW

" P-l
dl)

Observa-se que as expressões dos estímadores dos parâmetros dos

efeitos que foram obtidas anteriormente são as mesmas obtidas considerando o

modelo univariado de Gardner & Eberhart (1966). Apesar dessas expressões

serem obtidas para os quatro modelos, considera-se apenas o modelo completo

(4) como referência para comparações com análises univariadas

tradicionalmente usadas.

4.2 Variâncias dos efeitos e dos contrastes entre efeitos

As expressões dos estímadores das variâncias dos efeitos, ou das

variâncias doscontrastes entre efeitos, serão apresentadas apenas para o modelo

completo (4) pelos motivos apresentados anteriormente.

4.2.1 Variância do efeito da constante

Para o efeito da constante, tem-se:

V(mG(t)) =V 1Y («>

V(m0(l>) =-Lv(Y0">)
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como V(Y0<'>) =pôf'> eôf =5?^-, então:

(«)\_.vm4pQMR"'
P r

V(nV>) =
(t)._lQMR0)

P r

4.2.2 Variância do efeito do genitor

Para a variância do efeito do genitor, obtêm-se:

V(v,i(t)) =V

V(v'/t>) =v(Yii<t>)+4-v(YG(t))-^CÔv(Yi/t>,YG<t>)

Y (D _ *Y <*>yh -y0

(12)

como V(Yiiít)) =Côv(Yii(t),YG(t)) =ô^(t) eos demais termos definidos como
anteriormente, então:

V(v'i(t)) = i+—

^ p p;

(t)QMR

v(v.(t))=£zlQMR(t)
' P r
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4.2.3Variância do contraste entre efeitos dos genitores

A variância docontraste entre efeitos dos genitores é dadapor:

VXv^-v'/» )=V(v'i(t))+V(v'.W )- 2CÔv(v'i(t), v'j(t))

como:

' PG j.
CÔvCv'/",v'/«)-CÔv (\ÜM -Iy0(,)]

CÔv(v1i(t>)v'j(,)) =-IcÔv(Yii<'),YG(',)-IcÔv(Yjü('),YG('))+4-V(YG(,))

CÔv(v'̂ vf>) =-lQMR(t)
P r

e os demais termos definidos como anteriormente, então:

(0y(^(0_^(t))_Í2p-2 {2>[QMR
J l p pJ7"

V(v'i(t)-v'j(t)) =25MR(t)

4.2.4 Variância do efeito da heterose média

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

V(h(,))= V 1

.P(P-D
(Y..(,)+YH(,)-pYG(,))
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V(h(,)) = 2 * 2|v(Y..(VV(YH(,)) +p2V(YG(0) +2CÔv(Y..(t), YH
P (P-l) L

-2pCÔv(Y..(0, YG(,))-2pCÔv(YH(0, YG(0)]

)-

como
V(Y M) =P(P+1) àff v^O)=CÔV(Y__(0(YiiW) =PÇtJ) dj«;

2 ^

Côv(Y..(0, YG(t)) =õ2(0 e Côv(YH(t), YG(0) =0, e os demais termos definidos

como anteriormente, então:

^•T^^^^^-^ff
(t)

/ _,_ . „ . _,_ ,x . o_3 . <w_ 1X_^2 ^QMR(0
V(h(t)) =

1

P2(P-1V

(0\_V(hw) =
1

P2(P-D'

p(p+1)+ p(p -1) + 2p3 + 2p(p-1) - 4pz
2

r«2 3 , o~2P +P + P -p + 2p3+2p -2p-4p2\QMR

(ov(hCo)=_L^(p+1Xp-i)]Q^
P (P-l) r

p(p-l) r

(0

4.2.5 Variância do efeito da heterose do genitor

Para a variância do efeito da heterose do genitor, obtêm-se:

V(h,u,) = V
1 Ívío Pvw 2 (t) p-2 (t) |
^Y|- "Y« -;Yh 2p Y° [
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V(h/t))=-^—[1
' (P-2)2L

(O^P (P-2)\<yV(Yl."0+^V(Y/0+^V(YG(l>)+^-^-V(YG(t>)-
4p2

P-2^.-pCÔv(Yi.(t),Yii(t))--CÔv(Y..(,),YH(,))+ii-ÍCÔv(Yi.(,),YG(,))+
P P

+2CÔv(Yii«\ YH<t>)-P^CÔv(Yii(l), YGít))-^PÇ^CÔv(YH(t>,YG(t>)l

comoV(Yi.(t>) =pôe2(t),CÔv(Yi.(,>,YH(t)) =(p-l)ãe2<t),CÔv(Yii<t),YH(t)) =0,
CÔv(Y..(,), YG(,)) =CÔv(Yi.(,), Yü(,)) =de2(t), e os demais termos definidos como

anteriormente, então:

Y(Wt)) =
(P-2)2

ro.P2-+2(P^l) +(p-2)2 4(p-l) [p-2 p^]çjMR<^
4 p 4p p p 2 J r

p3+8(p-l)+(p-2)2-16(p-l)+4(p-2)-2p(p-2)lQMR(^
4p J r

V(hi(t>) =—i
(P-2)'

frtfi(0)= *„2(P3 +P2 -4p+4-8p+8+4p-8-2p2 +4p)S^_
4p(p-2)2 r F' r

^(h«)--—L_(p»-p»-4p +4)2E(0

4p(p-2)'

v^*^—^(p-i)(p+2)(p-2)^
4p(p-2)z r

V(h (0)_(P-l)(P +2)QMRtt>
4p(p-2) r
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4.2.6Variânciadocontrasteentreefeitosdasheterosesdosgenitores

Paraavariânciadocontrasteentreefeitosdasheterosesdosgenitores,

tem-se:

V(hi('»-hj(,))=V(hi(,))+V(hj(")-2CÔv(íii(,),hj('))

emque:

CôvOi/0,h/,,)=Côv1íy(o_£v<»_2y(t)ip~2y(t)
p-2(»•2apH2pGJ

_L_fvWPY<«>2Y(t)IP2Y(t)
Í^SpV*V"2pYgJ.

Côv(h^h/V^^[-CÔv(^

+£Z2côv(YI.<'\YG(,))-^CÔv(YH(,),Y./^+£côv(YIlwfY/>)+CÔv(Yü(t\Y„w)- 2p24

_Pz2Côv(Yü<'\Y0w)--CÔv(YH<'\Y,(,))+CÔv(YH<'\Y^+^-vXYHW)- 4pP

-P^cÔvíYh*",Y0(,')+£^CÔv(Y0(,>>Y,<")-P^CÔv(Y0(i),Y/>)-
p2P4

_£Z2CÔV(Y0(",YH«')+^ÍV(Y0'") P4P

comoCÔv(Y1.w.Y|w)=CÔvCY^.Y./0)=C8v(Yiw.YJw)=O,
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Côv(Y,.(l), Y./'>) =CÔv(Y0(l\ Y.j(,)) =de2(,), CÔv(YH(0,Y.j(t)) =(p-l)a2(0,e

os demais termos definidos como anteriormente,assim:

Côv(hi(t>,hj(t>)=—L_ri_2ípJll) +FLl2_pZ2_2(p^+2(p^+
J (P-2)2L p 2p 4 p p

l p-2 p-2 t (p-2):
2p 4 4p

QMR (t)

côv(fi.(,) i«)aJ_LM+M-M+Ml.l2E
' ' J (P-2)2 p ~ ' • '2p 4 4p J"

rnf,^'")- l r-(P+2Xp-2)-|QMR<t>
J (P-2)2L 4p J r

(0

então:

*,,/£ (0 C (0Cov(h1w,hjw) =- p + 2 QMR (t)

4p(p-2) r

V(h7° -h «)=V(h7°) +V(h/<>) -2Côv(h\(t)ij(0)

V(h.(t) -h(O)-!"^--1)»-*-2) | 2(p+2) ]QMR(t)
J L 4P(P"2) 4p(p-2)J r

v(h (,) -h (t))-(p+2)[(p-1)+i]QMR
J 2p(p-2) r

frhV"-£«>)- p+2 QMR
J 2(p-2) r
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4.2.7 Variância do efeito da heterose específica

Para a variância do efeito da heterose específica, tem-se:

V(S:i(0)=V

V(sij(t)) =V|

W> = l

Y(t) *
j P-2

(Y.W-Y/^+CY.W-Y^)—^-YHW
D —1

/J

P-2
(p-2)Yij<,> -Y,.« +Y,™ -Y.« +Y/> +4íYH"

/J

(P-2)2 L
(p-2)2V(Yi/,))+V(Yi.(,))+V(Yü(,))+V(Y.j(,))+^

+—t_^(Y„(0)-2(p-2)CÔMY,wfYl/,))+2(p-2)CÔMY|<,)fYe(,>)-
(P-D

-2(p-2)CÔv(Yy(^Y./t))+2(p-2)CÔv(Yy(^Y/t))-^^^CÔv(Yi/,),YH(t))-

-2CÔv(Yl.(,\Yü(0) +2CÔv(Yi.(,\Y./0) -2CÔv(Yl.(l).Y/0) —ÍjCÔvíV0,Y„(t)) -

-2CÔv(Yii(t),Yj(t))+2CÔv(Yii(t),Yjj(t)) +̂-CÔv(Yii(t),Y„(t))-
J " p —l

-2CÔv(Y.l<'),Yll(")-^-CÔv(Y.j(",YH(,))+-i-CÔv(Yjj<",YH(,))
J •" p —1 P —1

como V(Yi/t))=CÔv(Yu(^Yi.(,)) =ã2(t),CÔv(YH(t),Y.j(,)) =(p-l)Ô2(,),

CÔv(Yy(t),Yü(t)) =CÔvíV^Y/0) =CôvíY^.Y./0) = 0, e os demais
termos definidos como anteriormente, assim:

^-M
i 2p A, „x 4(p-2) ^QMR*0(p_2)2 +2p+_i._4(p_2)+_2_-8ys±-
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*o=—
f-1p3-7p2+16p-12>|QMR•0)

(P-2)' P-l

VU <'>)=—L
(P-2)'

(p-3)(p-2)22^QMR(t)
p-1

y-gfflj-P-SQMR*0
,j p-1 r (20)

4.2.8 Variância docontraste entre efeitos das heteroses específicas

Para o contraste que envolve a comparação entre duas combinações
híbridas queapresentem pelo menos um genitor emcomum, a estimativa de sua
variância é dada por:

rs (0 2 (0\__-tV/a (0V(siJl"-slk"') =V(sijl,,) +V(slk<")-2CÔv(sij(,),sik(0)

em que:

Côv(sij(,),slk(,)) =CÔv

1

ü -*|. t*ü -i.j • -mjj +_YH(t) 1(p-2)Yii(,) - Y..<»> +Y<° - Y.,w +Y <° +-

P-2

p-2

(p-2)Yik(t) - Y,.(l> +YÜ(,) -Y.k(,) +Ytt(t) +—YH(t) ^
P-l

Para efeitos de simplificação, os termos em que a estimativa da

covariância for igual a zero serão desconsiderados para o desenvolvimento da
expressão anterior. Então:
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C0V(Sij ,Sfc )-(p_2)2L1 -(p-2)CÔv(Y,<,).Yl.w)+^^CÔv(Y>w.YH(,))-
p-1

-(p-2)CÔv(Yl.(^Yik(,)) +V(Yi.(t))-CÔv(Yi.(^Yii(,)) +CÔv(Yi.(,),Y.k(,))-

--I-CôvíYí.í^Yh^^-CÔvíY^^Yj/^ +VíY^^ +CÔvíY./0,^^)-!-
P-l

+Côv(Y./^Y.k(,))--^CÔv(Y./^YH(,)) +̂ Z^CÔv(YH(t),Yik(,))-
J p-1 p-1p-l ' p

CÔv(Y„|I,,Yi.w) ^-CÔv(YHvl\Y.kw) +2 _. ,„ (,) v (,h 2_r«A™rv (O v ('ha. - V(YH(t))
P-l P-l (P-D'

como CÔvíVW0) =CÔv(Yi.(t),Y.k(t)) =CÔMY.^.Y.^) = C2<°,

Côv(YH(t),Ylk<t>) = ã2(,), CÔv(YH(t),Y.k(t)) = (p-l)ã2(,), e os demais
termos definidos como anteriormente, então:

CovCSjj ,sik )-
1

(P-2)'

4(p-2) „ 2p ^QMR(t)-2(p-2)+-^—Í +P-6 +—v- PS—
p-1 p-lj r

'A,,/-? <l> S C>N —Cov(Sij ,sik )-(p_2)2

Cov(Sij ,Sik )"(p_2)2

1Côv(s,-,sík-)=(p_2)2

Côv(Sij-,sik(0) =

1

1

-p-2 +
6p-8 ]QMR
P-l ]^

-p2 +5p-6

P-l

f-(p-3)(p-2)^

QMR(

(0

QMR (t)

P-l

- r (0 s (Qx -(P-3) QMR(°
(p-2)(p-l) r
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assim:

v(sYl) -syyfeJU 2(p-3> )Q!J [ P-l (p-D(p-2)>

*<g <•> _g (o)= 2(Pz^ri+_l_]QMR
p-1 (^ p-2j r

V(s-(t)-s. (t))-2(P-3)QMR
p-2 r

(t)

(O

(O

(22)

Para as demais comparações entre os efeitos das heteroses específicas, o
estimador davariância do contraste é dado por:

r$ (O* «h = v,s (Ox . <v,g (oW* -8^)=V^) +V(?taw)-2Côvft.(0fíta«)

em que:

Côv(sij(,),skm(t))=CÔv -i-f(p-2)Yy(,) -Y,.0' +YÜ(,) -Y./1» +Ya(l> +-?-YHw ]

^f(P"2)Y <'> -Yk «+Y« -Y«+Y <° +-2-Y.W1n_9l x* '-km xk- T xkk *-m ^ Imm ' 7*H
P Zl p-1

/J

Os termos em que a estimativa da covariância for igual a zero serão

desconsiderados para o desenvolvimento da expressão anterior. Então:
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<•

CcMSy .s,^ )- ^P-^CÔv(Yii(,),YH(t))+CÔv(Yi.(t),Yk.(t)) +
(P-2)2L p-i

+CÔv(Y5.(t),Y.m(,))—í-CÔv(Yi.<,),YH(0) +CÔv(Y.j(,),Yk.(t)) +
P-l

+CÔv(Y./^Y.Jt))--^CÔv(Y./^YH(t)) +̂ P-^CÔv(YH-,Ykm-')-
J p-1 p-1p-l ' P

CÔv(Y„(,),Yk.(t))-^-CÔv(YH(t),Y.m(t,) +2 „* ,mr m ,, mv 2 „*__„, (t) v OK , 4 ^7/v (t).

(O v (O-

P-l P-l (P-l)'
•V(Y„W)

como CÔvíV^/O) =CÔv(Yi.(t),Ym(0) =CÔvíY./^Y,^) = ãc2(0,

côv(y./^y.jvcôv(yh^y^

Côv(YH(t),Y.m(t)) = (p-l)ã2(0, e os demais termos definidos como
anteriormente, então:

então:

CÔv(sij(t),skm(t)) = 4(p-2) . 2p ^QMR(t)
(P-2)'

_4 + .

p-1 p-1

Côv(sij(t>,skm(t))= l -4 +
6p-8

P-l

QMR

(P-2)'

g (0 g (0\_CÔv(sii-,stan-) =
1 2(p-2)QMR (t)

(P-2)2 P-l

CÔv(sij(t),stan(t)) =
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(p-l)(p-2) r

(t)

(0
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II

^ P-l (p-l)(p-2) I r

2Í. .. 2 "|QMR(t)vísV0-^0)^
P-l

(p-3)-
P-2

V(sVt} -s. (0} =̂ f(P^4Xp-l)^QMR
p-1 P-2 r

(t)

v^-s^V^-W" (24)
p —2 r

Observa-se que as expressões dos estímadores das variâncias dos

parâmetros dos efeitos e dos contrastes entre efeitos, que foram obtidas

anteriormente, são equivalentes às obtidas considerando o modelo univariado de

Gardner & Eberhart (1966).

43 Estímadores das somasde quadrados e produtosdos efeitos

Para a obtenção 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 específica foi necessária a obtenção das matrizes de SQP
associadas aos parâmetros de cada modelo considerado.

4.3.1 Matriz de SQP para o modelo reduzido (1)

Tem-se, para o modelo reduzido (1), que a matriz deSQP é dada por:

SQP do modelo reduzido (1) =R(m(0, v/0, v/0) = j^X'Y(
(D
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Matricialmente,considerando um dialeloespecífico, em que se dispõe de

quatro genitores e de seus híbridos e a avaliação de três variáveis, sem perda de

generalidades, tem-se que as matrizes p' e X'Y m são dadas por:

P'=

m(,) v,(1) v,(1) v3(1) v4(,)
m(2) v,(2) v2(2) v3(2) v4(2)

m(3) v,(3) v2(3) v3(3) v4(3)

(D
Y..

(2)
Y..

çrum+Yi.m)n (y„(2)+y,.(2))/2 (y„w +y,.w)/2
(Yo2(1) + Y2.(1) )/2 (Y22(2) +Y2.(2) )/2 (Y22(3) + Y2.(3) )/2
(Y33(1) + Y3.(,) )/2 (Y33(2) +Y3.(2) )/2 (Y33(3) + Y3-.(3) )/2

Y (3)
(3) + Yi(3).
(3) , v (3)'

X,Y(.,=

então:

P-X-Y,,)-

(3)(Y44(,) + Y4.(1))/2 (Y44W + Y4.u,)/2 (Y«4W + Y4.wy2

,í, (D o 0) C/ (1) v (1) v (1)m V] v2 v3 v4

~ (2) C, (2) Cf (2) - (2) - (2)
m Vi v2 v3 v4

- (3) a (3) C/ (3) - (3) - (3)
m V] v2 v3 v4

Y (D y (2) Y..(3)

(Y„(1) +Y,.(,))/2 (Y„(2) + Y,.(2))/2 (Y„(3) + Y,.(3))/2

(Y22(,) +Y2.(I) )/2 (Y22(2) +Y2.(2) )/2 (Y22(3) +Y2.(3) )/2

3(1) +Y3.(,))/2 (Y33(2) +Y3.(2))/2 (Y33(3) +Y3.(3):
(3) , v O)'(Y44(1) + Y4.(,) )/2 (Y44(2) + Y4.(2) )/2 (Y44(3) + Y4.(3) )/2

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

SQP, dada por p'X'Y(1), tem-se que:

ai] = rh(1)Y..(1)+ v1(1)(Y1I(1) + Y,.(1))/2 + ...+ v4(1)(Y44(1) + Y4.(1,)/2
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a„= m(,)Y..(1>+ Xv^IíY^ +V»)
i 2

Para o elemento da primeira linha e segunda coluna (a!2), obtêm-se:

a12 =m(1) Y..(2) +v ,(1) (Y„(2) +Y,.(2))/2 +... +v4(1) ÇYMm +Y4.(2))/2

a12= m(,) Y..(2)+ X^(1)1(Yü(2) +Yi-(2>)

Amatriz de SQP resultante do desenvolvimento de p'X'Y(1) apresentará

dimensão k x k, em que k representa o número de variáveis analisadas no

cruzamento dialélico. Observa-se que, nadiagonal da matriz, têm-seassomas de

quadrados e fora da diagonal têm-se as somas de produtos. Seja o elemento a^
pertencente a essa matriz de SQP, em que o m representa a m-ésimalinha e o n

representa a n-ésima coluna, para m, n = 1, 2, ..., t, ..., k, generalizando para
todos os elementos damatriz, tem-se que:

a„= râ("Y.<"+ XV0l(Yü(t) +V») (25)

para m = n = t, e

amn= m(m)Y..(n)+ Xv^i-CYa^+Y,.™) (26)

para m * 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 é dada por:

SQP do modelo reduzido (2) =R(m(t), v,(0, v/0, h(l))= &XYm

Matricialmente, para o modeloreduzido(2), tem-seque:

X'Y(2) =

P' =

mG(1) Vl(1) v2(,) v3(,) v4(1) h(1)
mG(2) v/2) v2<2> v3(2) v4(2) h(2)
m (3) ^(3) $0) ^3(3) ^(3) K(3)

Y o> y (2) Y..c3>
(Y„(,) +Y1.(1))/2 (Yi^ +Y,.®)^ (Y^ +Y,/3^
(Y22(1) +Y2.(I))/2 ÇY22{2) +Y2}2))n (Y22(3) +Y2.(3))/2
(Y33(1) +Y3.(,))/2 (Y33(2) +Y3.(2))/2 (Y33(3) +Y3.(3))/2
(Y44(,) +Y4.(,))/2 {Y^2)^Y^2))I2 (Y^ +Y^n

0> V..<2> YH(3>

O elemento da primeira linha e da primeira coluna (an) da matriz de

SQP resultante do produto de J3'X' Y(2) é dado por:

Y„(1)+Y.(,) *mYjl)+YÁm (Dv (»>an =mG(1)Y..(1) +v/1)-^-^^+...+ v;i)^ "*' +h<»YH

a„ =mG (,) Y..(1> +Xví(1)^(Yü(1) +Y, ») +h(l)YH(,)

Parao elemento da primeira linhae segunda coluna (a^, obtêm-se:
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Y <2) 4. V <2> V (2) . V (2)
a12= mG(1)Y..(2) +v,(1)I" *Y'' +...+?<'> Y" +Y<- +h(1)Y (2)

ai2= mG (1) Y..<2) +Xvi(1)|(Ya(2) +Yi.(2)) +h(1)YH(2)

generalizando, tem-se que:

(Oa„= mG »Y.» +X^i^^Ya^ +Yj/^ +h^YH (27)

para m = n = t, e

a.= mG <m) Y..(D) +Xvi(m)|(Y2(n) +YJ.<-)) +h<->YH<") (28)

para m * n.

4.3.3 Matriz de SQP para o modelo reduzido (3)

Parao modelo reduzido (3), a matriz de SQPé dada por:

SQP do modelo reduzido (3) =R(m(t), v/0, Vj(t), h(t), h,(,\ h/0)

= P'X'Y(3)

Matricialmente, tem-se que:

P' =

mG(,) v',(1) v'2(1) v'3(,) v'4(1) h(I) fi/') h20) S3(1> h4<!>
mQ(2) ^(2) .^(2) ..W .^(2) K(2) J(2) £2CD J3(2)£4C0
mG(3) v73> v'2(3) v'3(3) v'4<3) h(3) h,(3) h2(3)h33(3)h4(3)
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X'Y(3) =

Y..0)
(Yn(1) + Yi.(1))/2
(Y22(,) + Y2.(1))/2
(Y33(,) + Y3.(,))/2
(Y44(I) + Y4.(1)V2

v O)

Y O) V <!>
(DY2.^-Y22

Y3.(1)-Y33(1>
V O) V (I)I4. — I44

(Y„(2) + Y,.(2))/2
(Y22(2) + Y2.(2))/2
(Y33(2) + Y3.(2))/2
(Y44(2) + Y4.(2))/2

Y »)

V (2) Y (2)
M- - 1-11

V <2> YI2. — I22
(2)

(2) V->)Y3.w-Y33
V <2) Y '
I4. - I44

Y. (3)

(Yn(3) + Y,.(3))/2
(Y22i3) + Y2P))/2
(Y33(3) + Y3.(3))/2
(Y44W + Y4.w)/2

r (
H

V (3)
Ir

Yi.^-Y,,0»
Y2.(3)-Y22<3)
Y3.(3)-Y33(3)
V <3) Y (3>
14. - I44

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

somas de quadrados são dadas por:

a„ =mG(,)Y.(,) +XvV0 ±(YH(I) +Y, .(t))+h(t)YH(,) +

+Sh.(,)(Yl.(,)-Yaw)

para m = n = t, e as somas de produtos são dadaspor:

a™ =rhG(m)Y..(n) +Xv,i(m)7(Yii(n) +Y1.<B)) +h<B)YH<,,) +

+2hl(-,(Yl.w-Y1w)

para m ^ n.

43.4 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(t), v/0, v/0, h(t), h/0, h-(t\ sr(t)) =

= P'X'Y(4)

Matricialmente, as matrizes p' e X Y (4) são dadas por:

m<j) v<i> v<i) çKi) chi) 5<i> £(1) r(i) ^(i) r(i) * d) g 0) g d) - (i) ç (i) ç a)
i 2 3 4 ii i n2 n3 n4 »i2 »i3 Sj4 s^ S24 s^

mô0 vf> v?> vl2) v?} h(2) h(2) h(2) íí(2) h<2> s <2) s,(2) s (2) s (2) S <2) S <2>1 2 3 4 " II1 n2 n3 n4 a12 ^ÍS s14 s23 S24 S34

Aí;" Vf} V?* VK3) V<3) K(3) h<3> h(3) C(3) £<3) g (3) g (3) g (3) - (3) 5 (3) g (3)1 2 3 4 111 n2 n3 n4 »i2 «13 s14 S23 S24 s^

XY (4) =

Y..(1)
inr + m. ;/z

Çí^+ Y2y))l2
(Y33(,) +Y3.(1))/2

Y..w

(Y„(,) +Y,.(1))/2
ÇY2im + Y9PV2

d
>3

(1
14

Y O)

Y <»> Y <J>
M- - Ml

Y <» Y ">*2» — *22
Y, O) Y <J>*3- _ 133

l4« — 144
Y 0)
M2

Y 0)
M3

Y 0)
M4

Y 0)
123

Y„(1>124
Y 0)
134

<Yua +
(Y»»*-. ,_

CY33- + y3."';/2 (Yja® +Y3.0))/2
(Y<40> +Y4.(,)y2 (Y^ +Y^G

Y O) -w (2)

Y (2)

ÇYn(2) + YíP)/2
ÇÍ2i{2) + Y2P)l2
(Y33(2) +Y3.(2))/2

YH(2)
Y^-Y,,®
Y^-Y»®
Y3.<2)-Y33<2>
Y <2) y <2>
14. - I44

Y <2)
M2

Y <2)
M3

Y (2)
M4

Y (2)
*23
Y <2)
*24

Y (2)
I34

Y <3>

.-..D +Y,. ,._
(Y22(3) +Y2.(3))/2
(Yas^+Ys.®)^

(Yi,® +Y,.®)/2-
(Y^ + Y.P^n
(Ys, . ... _
(Y44(3) +Y4.(3))/2

Y P)

Y, (3) _ Y <3>
M« — Ml

Y <3> Y <3>12- -122
Y (3) Y <3)
13- - 133
Y. Í3> Y <3>
X4- — I44

Y (3)
M2

Y <3)
M3

Y,/3'
Ya«
Y <3)
*24
Y (3)
134

Generalizando, para os elementos da diagonal da matriz de SQP, tem-se
que as somas de quadrados são dadas por:

a„ =mG(,)Y..(,) +^'ímUyüw +Y.rw)+hMYHM +
i 2
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(t)+Xhi(°(Yi.<-'-Yii<") +228,%
• < J

para m =n =t, e as somas de produtos são dadas por:

a*. =nVra)Y..(n) +Xv,i(ra)^(Yü(,,) +Yi.(n))+h(m)YH(n) +

- (t)v (0
Ü+Xfii(m>(Yi.(n)-Yü(n)) +XIVt)Yi

i < J

para m * n.

4.3.5 Matriz de SQP para a constante (C)

Para a obtenção da matriz de SQP da constante, tem-se que:

SQP daconstante = R(m(t)) = P'XY(5) =C

Matricialmente, as matrizes p' e X'Y (5) são dadas por:

então:

C =

m

m

m
(3)

m(,)Y..(1)

m(2)Y..(1)

m(3)

XT (5) - (D y (2) Y..(3)

m(1)Y..(2)

m(2)Y.(2)

mw Y..(3)

m®Y..®

m(3)Y..(1) m(3) Y.(2) m(3) Y..(3)
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generalizando, para os elementos da diagonal da matriz de SQP, obtêm-se

att=m<t>Y..<!>

para m - n = t, e para os demais elementos, tem-se:

aBB=m<n,>Y.W

em que m * n.

43.6 Matrizde SQP para o efeito do genitor

Amatriz deSQP para efeito do genitor é dada por:

SQP(genitor) =0'X,Ym-C
(0

(33)

(34)

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

a, =m(t> Y..<«> +XVo i(Yü(,) +Y,.(t>)- m<t>Y..(,>

att=XVt>I(Yii<t>+Yi/«>)

a«=E[^(Y«(,)+V° -^Y..<«>)I(Yii<«> +V>)

att =
p + 2

XíY^0 +V>)2 -2Y..«X(Yil(t) +Y..«>)
. « P i
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Demonstra-se, por propriedades de somatório, que:

^(Yil(0+Yi.<1>)=2Y

assim:

a„=-
p + 2

4 «2 (0XíY^+W-^Y2.
i MT

(35)

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

tem-se:

=^^i(m)I(Yii(n)+Yi.(n))

_ V I ^ /v <m) . Y <m> --Y (mh-ÍfY w +Y w1-2,[^(yü +Yi- pY- V • '• ;2,- (m)\ 1 /-v (n) _lV 00'

=—Í—[V (Yü(m) +Y,.™)^ +Yi.(n))--Y..(m)X(Yii(n) +Yi.(n))
p+2|_T P i J

(m)v (»)_ * IV/yWj.y (m)\/y (n) , Y (n)\__.I.Y (m)Y
"P+2Lr *' p "

4.3.7Matriz de SQP para o efeito da heterosemédia

A matriz de SQPparao efeito da heterose média é dadapor:

SQP (heterose média) = p'X'Y(2) - P'X'Y,d)
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Os elementos da diagonal da matriz de SQP (heterose média), em que
m = n = t, são dados por:

a,t= m0® Y..» +Xvi(,)|(Ya(0 +Yl.(t>) +EwY„(t) -m(t)Y..«> -
i 2

-XV^W^+Y,»)

(t)a„= mG(,) Y..(t)+ h(t)YH(t) -m(t)Y.

Y (,) 1 o
a«= -^—Y..(,)+—-—(Y..(,)+YH(,)-pYr(,>)YH(,) —Y (,)Y (,)

P P(P-D G H p(p+l) " "

a„ =±YG<'>Y..(t>+-7J_(Y./<>Y/> +YV«> -pYG(,>YH<«>) 2_
p p(p-l) F G H p(p+i)

2 (t)YZ.J

a« =ÍYG<«>(YG(«> +YH«)+—L_[(Y0« +YH«)YH« +Y2H«> -pYG«>YH<«>)]-

'2 (|)

P(P+ D

a„=-Y2fi(t> + 1 1
-+•

1
|Yn(t)Yu(,)+ 2 2 (t)

,P P(P-1) p-1,

2

G XH

2 (t)

2 (0

P(P+ D

Y2 (0
1 Ha0=_YV,,+

P(P-1) P(P+ D

-Y
P(P-D H

2 (0
Y'..' (37)

Para os demais elementos da matriz de SQP (heterose média), em que
m 5* n, tem-se que:
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(n)a-= mG(m) Y..(n)+ h(m)YH(n) -m(m)Y.

V (n) . * /-v (m) . v (m)_nY ^W (n) Y (m)Y (n)
5 P(P-1) P(P+ 1)

=lYG<m)Y..(n) +—í—(Y..(m)YH(D) +YH(m)YH(n) -pYG(ra)YH(n))-
P P(P-1)

2 ,, (m)v 00
P(P + D

Y ^in'Y

o _ 1v <m>v <n> i ^ y (m)Y (n) Y (in) Y (n) (38)
P p(p-l) p(p+l)

4.3.8 Matriz de SQP para o efeito da heterose do genitor

Para a obtenção da matriz de SQP para o efeito da heterose do genitor,

tem-se que:

SQP (heterose do genitor) = p'XY(3) - P'X'Y(2)

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

-^,Y"<,,+??,^(Y"<,>+Y'W)+E,0V,+
+Xfii(,)(Yi-(,) -Y„(0)-Afl(0Y..w -X*i(,)^Yü(0+Vx))-*wVl)

an=X*,,<"1(Yu("+Y1.'',)+Xhi<0(Y1.l"-Yii<")-X«i("|(Y„("+Yl-(,))
i 2 i i

att=Xv,i(t)-(Yii(t)+Yi.(t))+Xhi(,)(Yi.(t)-Yii(t))-SQP (genitor)
i 2 i
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«.-Z<Y.W --Y0<")I(YÜ<" +Y,.w)+T-!-(Y1.m -£y<" -
i P 2 i p-2 2

~V"+^YG''')(Y,.<" -Y„<»)-SQP (genitor)

*« =^EYil«>(Yil''' +Y,.»)-^-XYo("(Ya(" +Y,.»)+
i ^P i

+——Y Y.(0(Y (,) -Y-(l,l L.Vv <0fY <•> v «hp-2-f ' ' " 2<p-2)^Y|i (Yi" Ya )_
2 1

T YH(0(Y.(t)-Y.(0)+—Y Y W(Y (,)-Y(l)W
p(p-2>r u 2Pr G('* ü }

-SQP (genitor)

^=^X(YV° +Y^Yi.(t>)-±X(YG(,)YaÍO+YG<t>Yi.<l>)+ '

+F2?(Y2,-°) -^'^'V^^XíY^Y,." "YV>)-

-•^jSíVY,'" -Y.«*Y,™)+±X(YoWY,.M-Y0«Y,»)-
-SQP (genitor)

•» ^X*2*'""^SW'-iSY0«'Yü'" +^SYV"-
ZÕTffH(0SYl.««>-Y„<'>XYi(,>)-SQI» (genitor)

PÍP-2)

como:

i) IY,<»=YG<"
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ii) XY«-(0=YG(0+2YH(,)

então:

_ _ P-l VV2 (O 2 Vv(Ov(0_lv2 (0,_Lyv2 <o_
^'T^V' ~~^VÜ r p G P-2^Yj'

-—[Y„(l)(YG(,) +2YH(,))-YH(t)YG(,)]-SQP (genitor)
p(p-2)

%=XY2ü(° +-TjX(Y2,.(0 -2Yü(«>Yi.(l> +YVViYV»"

Y2H(t)-SQP(genitor)
p(p-2)

*«=xyvo+-bx(Y>-(0 -Y«<0)2 -ÍY2°(t) -
i P *• i P

Y2h(0-SQP (genitor)
p(p-2)

substituindo-se a expressão da SQP (genitor), então:

an =XYV° —YV0 +"^ S(Yi-(0 "Y«(,)): -ÍYV>]-
4-2 (t)

X(Yii(t)+v°)2--Y
i pp + 2

(39)

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

m * n, são dados por:
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a^=Xv'i(m)i(Yü(n)+Yi.(n>)+Xhr(Yi/n)-Yü<n))-Xv/m)i(Yy(n)+Yi.ín))
i L i i 2

a^=Xv,i(m)j(Yii(n)+Yi/n>)+Xhi(m)(Yi/n)-Yii(n))-SQP (genitor)
i Z i

a™ =X(Yii(m)-V)^+Yl.(')) +T-i-(Yl.(-) -^Yn(m> -
i P 2 i p-2 2

-TYH(n,) +^YG<m>)(Yi.<n>-Yü<n>)-SQP (genitor)
P 2p

a™ =XYü(m)Yü(n) -i-YG(in)YG(n) +-^-íy(Y,/"» -Yh^Oj.w -Y<n))-
i p P~2|_ i

--Y„(m)Y„(n)l-J- XorH^+^.^XY.^+Y,^)-!^^^»] (40)
P J P+2Li P J

4.3.9 Matriz de SQP para o efeitoda heterose específica

Amatriz deSQP para o efeito daheterose específica é dada por:

SQP (heterose específica) = $'XY - p'X'Y(4) H~ * (3)

Para os elementos da diagonal da matriz, em que m= n = t, tem-se que
as somas de quadrados são dadas por:

att =mG(0Y..(,) +X v,i<,^(YIlw +YI.(I))+E(I)Y„W H-Xh^íY,/13 - YH(l)) +
i » i

'(oj.
1 2

-h(,)YH<0-2ni<,>(Yi.(,)-Yii<,>)

+ESW -nV°Y.."' -ZW<Y,<0 +Y,.«>) -
i< j i 2
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att- 2^ ^sy «i
(t)

» < j

--IX
i < J L

Y..<o _
p-2

(Y.W-Y/^+ÍY.r-Ya10)--^Yh^
/J

(O

% = X IYV° —^ 12>«-(0 +Y-j(t) - Y*(t) -W +
P-2 i < ji < j

2 v (Oy (0+— I X—Y„P-2 f<f P-l

Demonstra-se, porpropriedades de somatório, que:

i) X XCY,-0' +Y.j(,) - Y.w - Yj|(0)Ylj<,> =X(Yi.<0 - YB(,))
• < J

(0 _ v <l>ü) XXy(w-y„
» < J

assim:

a«=XS^w-^2cyi«-y1«)»+— 2 Y2h(,) (41)
1KP-2)

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

qual m * n, tem-se que:

anui - 2^, Zvsü Yü
i < j

= X XVm,Y9
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anm~ X X
> < j L

Y (m)

Íj P
72[(Y,.010 -Yü(m))+(Y.™ -YBW)—^YH™ ) (n)

«-- I IVm)Yii<n>--7Tl(Yi.<™>-Yii'»"XYi.<»'-Yil("')+
Í < j P ^ i

Amatriz de SQP para oefeito da heterose específica pode ser calculada,
de maneira equivalente, por:

SQP (heterose específica) =SQP (heterose) - SQP (heterose média) -
- SQP (heterose do genitor)

4.3.10Matriz de SQP para o efeito do tratamento

Amatriz de SQP para oefeito do tratamento é dada por:

SQP (tratamento) = $'XY(4) - C

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

a„ =mG<'>Y..(,> +Xv^íY^ +V^+PX™ +

+XÊi(t)(Yi-(t)-YH(,)) + X X§ij(t)Yij(,)-A(t)Y.-(,)
i i < j

Utilizando-se dos resultados anteriores, em que:
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i) mG(,)Y..(0 =i(Y2G(,) +Y2G(0Y2H(,))
P

ü) X^(Yi5(t) +Y,<l>) =iXYV° +^YV° +^V>Y2H«>
i 2 2 j ^p p

«ii h<«>Y (,) Y2 (,) --Y (t)Y (,)111) n YH -—- — I H XG IH
p(p-l) p

iv) Xfi<("(Y'-C0 -Ya<")=4?I(Yi(" -Y""))2 ~^^-YZ»V" -
4 -2 (O

p-2f P(P"2)

-Iy2 +Í.Yy2 p-1Y2 Y2IYo+24'Y|1 PY°Yh

') I XCV» =XlYV" --^(Y,.'» -Y/V +_L-IyYV»
i < j . i < j " » vr ' r

vi) m(,)Y..(,) — Y2..(t)
P(P+ 1)

assim:

- XXYVnXY>s--^Y>.

- XIVV-^Y^ «o

(t)

(43)

De maneira equivalente, para os demais elementos da matriz de

SQP (tratamento), em quem * n, obtêm-se para a soma de produtos:
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a™ =XIV-V --^rY..<->Y..<°> (44)
i s j P(P+ 1)

4.3.11 Matriz de SQP para o efeito da heterose

A matriz deSQP para o efeito daheterose é dada por:

SQP (heterose) = P'X'Y(4) - fJ-X' Y(1)

Essa expressão é equivalente a:

SQP (heterose) = SQP (tratamento) - SQP(genitor)

Desenvolvendo a expressão anterior, para os elementos da diagonal da
matriz, em que m = n = t, tem-se que:

a,= HY2.(0 2 __2 ft) 1
y

i as J P(P +1) P+2|_-j- P
Xíy^+W-íy2.4.,, (t)

v2..(t) (45)a« = XlYV"--i-I(Ya<'>+Y,<V+—
i s j P+ 2 j (p + D(p + 2)

Para os demais elementos, emque m^n, tem-se:

a™= X IYii<mV~^I(Yii<m)+Y1.<'»»)(Yii<°)+Yi.<°»)+
i S j P + Z j

+ Y2..(m)Y2..(D) (46)(p +l)(p +2) ^°;
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4.4 Esperanças das matrizes de SQP

Considerando um modelo misto ou do tipo III (Eisenhart, 1947), em que

os efeitos da média e da heterose média são fixos e os demais efeitos são

aleatórios, pode-se obter as estimativas das matrizes de variância e covariâncias

fenotípicas e genotípicas pelo método dos momentos ou da análise de variância

(Searle, 1971). Para o modelo multivariado de Gardner & Eberhart (1966), este

método consiste em se obter a esperança matemática das matrizes de somas de

quadrados e produtos da análise de variância multivariada. Assim, obtêm-se as
estimativas das matrizes de variância e covariância 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

esperanças matemáticas. Assim, seE(S) = I, então:

_ SQP (resíduo)
O -"" "~~^™—~~—^—^~

em que Séaestimativa da matriz de variâncias ecovariâncias do resíduo e v é

o graude liberdade do resíduo.

Para os efeitos genéticos do genitor, da heterose do genitor e da heterose
específica, procede-se da mesma forma, obtendo-se suas respectivas matrizes de
variâncias e covariâncias genotípicas Sv, Shv e She- Assim, pode-se estimar as
matrizes de correlações genotípicas entre esses efeitos, em que a estimativa da
correlação genotípica entre duas variáveis me nédada pela expressão:

A

°G(m,n)

V°G(m) °G(n)

em que:
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rGOn, n): estimativa docoeficiente decorrelação genotípica entre as variáveis m
en;

^G(m,n): estimativa da covariância genotípica entre asvariáveis men;

^G(m): estimativa ^ variância genotípica da variável m;

âG(n): estimativa da variância genotípica da variável n.

Matricialmente, tem-se que, para um determinado efeito genético, a
estimativa da matriz de correlação genética é dada por:

1 ri2 ria

r2i 1 T23

r3i 1*32 1

Tkl Tk2 Tk3

rG= r31 r32 1 ... r3k

Outro tipo de informação de interesse que pode ser obtida se refere à
estimativa da correlação fenotípica entre os efeitos genéticos do modelo.

4.5 Considerações gerais

As expressões obtidas para os estimadores dos parâmetros dos efeitos
genéticos, de suas respectivas variâncias e dos contrastes entre efeitos, do
modelo mukivariado considerado, são as mesmas para o caso univariado.
Observa-se que as expressões das somas de quadrados dos efeitos genéticos do
modelo para o caso univariado são equivalentes aos elementos da diagonal da
matriz de somas de quadrados e produtos, para o caso mukivariado,
considerando uma determinada variável t. Para os demais elementos fora da
diagonal, tem-se a soma de produtos entre duas variáveis consideradas.
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A extensão multivariada para o modelo de Gardner & Eberhart (1966)

foi facilmente obtida pela derivação do modelo linear Y = Xp +e, impondo-se

restrições convenientes. Geneticamente, além de proporcionarem considerável

simplicação, as restrições proporcionam estímadores cujo significado biológico

tem sido de grande interesse para os geneticistas (Cruz & Regazzi, 1997).

Segundo Camussi et ai. (1985), o método de análise multivariada pode ser

facilmente aplicado para uma larga variedade de modelos genéticos,

ressalvando-se apenas os casos em que os efeitos ambientais não estão

suficientemente controlados para assegurar ahomocedasticidade dos dados.

Observa-se que os resultados apresentados anteriormente podem ser

facilmente implementados em uma rotina computacional para a análise

multivariada de tabelas dialélicas segundo o modelo proposto por Gardner &

Eberhart (1966).

Uma vantagem da extensão multivariada, quando comparada com a

metodologia univariada tradicional, é a possibilidade de se estimar as matrizes

de variâncias e covariâncias dos efeitos genéticos do modelo. Dessa forma,

pode-se estimar as correlações fenotípicas e genotípicas entre esses efeitos,

podendo-se, conseqüentemente, utilizar tais informações para a orientação de

programasde melhoramento.

Demaneira geral, as informações fornecidas pela modelagem univariada

são contempladas pela extensão multivariada, sem, no entanto, levar em

consideração um nível de significância conjunto e o aproveitamento das

correlações existentes entre as variáveis (Demétrio, 1985). Dessa forma, a

análise multivariada do modelo de análise dialélica de Gardner & Eberhart

(1966) se mostra eficiente nas situações em que se deseja melhorar várias

características simultaneamente, principalmente com relação à heterose.

Para utilização da informação da análise de variância multivariada, o

melhorista pode utilizar um ampla gama de metodologias multivariadas para
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complementar os resultados obtidos e propiciar subsídios para utilização prática
das informações resultantes. Dentre as várias possibilidades, destacam-se as

variáveis canônicas, os componentes principais, a análise de fatores e os índices

deseleção deSmith e Hazel (Cruz &Regazzi, 1997).

Essas metodologias multivariadas podem ser aplicadas a cada efeito

genético do modelo (genitor, heterose média, heterose do genftor, heterose

específica), tanto nas estimativas fenotípicas como nas matrizes de variâncias e

covariâncias genéticas correspondentes. Para essa última situação são
necessárias as esperanças das matrizes de variâncias e covariâncias de cada

efefto genético do modelo submetido à análise de variância. Essas expressões,
infelizmente, não estão disponíveis 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 específica éconsiderada arepresentação da

matriz de variância e covariância dessa fonte de variação por She- Para se

construir um índice com o qual o melhorista possa selecionar combinações
híbridas mais promissoras pode-se pensar em utilizar atécnica dos componentes

principais. Assim, busca-se uma combinação linear dos efehos genéticos s& de

um determinado híbrido ij com relação as t = 1, 2, ..., k variáveis. Essa

combinação linear deve maximizar a variabilidade total contida em She- Para

isso, énecessário resolver o sistema de equações homogêneas dado por:

(She-V)?, =0

em que X, e et são os pares de autovalores e autovetores de She,

respectivamente, com t = 1,2,..., k.
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Uma melhor alternativa a esse método seria aplicar a técnica das

variáveis canônicas. A vantagem adicional dessa técnica em relação aos

componentes principais é incorporar a informação residual para gerar a

combinação linear almejada. O sistema de equações homogêneas formado é

dado por:

(SHE-*,S)et=0

em que S é a estimativa da matriz de variâncias e covariâncias do resíduo e os
demais termos são definidos como anteriormente. As combinações lineares dos

efehos genotípicos s[°, para i e j fixados, são obtidos pelos elementos de et,

cuja variabilidade captada do sistema é dado pela magnitude de X,, com t = 1,

2,...,k.

Uma terceira alternativa a essas metodologias é a técnica de análise de

fatores. Essa é uma técnica refinada que poderia trazer informações adicionais

da importância de cada variável para os fatores retidos na explicação de She, por

meio das comunalidades.

Finalmente, se as estimativas dos componentes genéticos da heterose

específica (Sghe) estiverem disponíveis é possível estipular um índice de
seleção, baseado na teoria do índice clássico de Smith e Hazel (Cruz &Regazzi,

1997), por:

a = She" Sghe g

em que a é o vetor de pesos econômicos ebéo vetor dos coeficientes do

índice de seleção que estipula acombinação linear dos efeitos genéticos de s\p.
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Todas essas técnicas podem ser utilizadas em complementação à análise
de variância multivariada e se constituem nas vantagens das abordagens
multivariadas em relação às técnicas univariadas. No entanto, a utilização de
algumas dessas metodologias só épossível com a obtenção dos componentes de
variância para esse modelo, o que não foi encontrado na literatura. Entretanto,
algumas das análises, complementares à análise de variância multivariada,
podem ser prontamente realizadas. Éconveniente salientar que, se oobjetivo do
melhorista for centrado no efeito do genitor, ou deheterose média ou de heterose

do genitor, as técnicas descritas anteriormente também se aplicam. Para isso
basta substituir SHe pelas correspondentes matrizes de variâncias e covariâncias
de interesse.

4.6 Aplicação prática

Nas Tabelas 7, 8, 9, 10 e 11 são apresentadas as médias das tabelas

dialélicas, para cada variável, oriundas de análises de variância univariada
preliminar (Tabela IA).

Com base nas Tabelas 7, 8, 9, 10 e 11, são obtidas algumas estatísticas
que estão apresentadas na Tabela 12.

TABELA 7 Médias de peso do pendão, em gramas, de 6 genitores de milho e
de seus respectivos híbridos F|.

Genitor 1 2 3 4 5 6 YjjW+Y-.(l) Y-.w-Y-w
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 155,4833 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 25,0000 24,0000 20,0000 17,8333 13,5567 16,4167 130,3633 103,2500
6 22,3333 22,3333 14,6667 18,0000 16,4167 13,9267 121,6033 93,7500



TABELA 8 Médias do número de ramificações do pendão de 6 genitores de

milho e de seus respectivos híbridos Fi.

Genitor 12 3 4 5 6 Y^+Y," Y^-Y»"
1 19,2667 18,6667 22,1333 23,4667 24,2000 23,4667 150,4667 111,9333

2 18,6667 17,2667 24,5333 23,8000 22,3333 22,7333 146,6000 112,0667

3 22,1333 24,5333 23,1333 25,0000 24,5333 23,6000 166,0667 119,8000

4 23,4667 23,8000 25,0000 22,6000 25,9333 25,0667 168,4667 123,2667

5 24,2000 22,3333 24,5333 25,9333 22,6667 22,5333 164,8667 119,5333

6 23,4667 22,7333 23,6000 25,0667 22,5333 19,8000 157,0000 117,4000

TABELA 9 Médias da altura da primeira espiga, em cm, de 6 genitores de

milho e de seus respectivos híbridos F^

Genitor 12 3 4 5 6 Y^+Y,." Y^-Y»"
1 64,9333 79,1333 91,0000 96,1333 96,3333 96,0000 588,4667 458,6000

2 79,1333 77,3333 110,4667 101,5333 97,8667 96,6000 640,2667 485,6000

3 91,0000 110,4667 81,4000 105,0000 91,9333 90,1333 651,3333 488,5333

4 96,1333 101,5333 105,0000 76,8000 82,2000 84,4667 622,9333 469,3333

5 96,3333 97,8667 91,9333 82,2000 77,8000 80,0000 603,9333 448,3333

6 96,0000 96,6000 90,1333 84,4667 80,0000 72,8000 592,8000 447,2000

TABELA 10 Médias da altura de plantas, em cm,de 6 genitores de milho e de

seus respectivos híbridos Fj.

Genitor 12 3 4 5 6 Y^+Y," Y^-Yj,"
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 Médias deprodução, em g/parcela, de 6 genitores demilho e de
seus respectivos híbridos Fi.

Genitor Y^W Y^W-Y-W

411,63 798,86 1096,60 1386,20 1555,41 1199,10 6859,43

798,86 696,35 1633,50 1422,00 1531,00 1531,00 8309,07

1096,60 1633,50 115,52 1646,52 458,81 110,63 5177,10

1386,20 1422,00 1646,52 133,41 100,87 196,87 5019,28

1555,41 1531,00 458,81 100,87 135,04 205,00 4121,18

1199,10 1531,00 110,63 196,87 205,00 310,76 3864,11

6036,16

691636

4946,07

4752,46

3851,10

3242,60

TABELA 12 Estatísticas obtidas das médias das tabelas dialélicas para as
variáveis peso do pendão (PP), em gramas; número de

ramificações do pendão (NRP); altura daprimeira espiga (AE),

em cm; altura da planta (AP), em cm e produção (P), em
g/parcela.

Estatística PP

411,4933

NRP AE AP P
Y w 476,7333 1849,8667 3816,0000 16675,0867
Y W 316,6200 352,0000 1398,8000 2845,7333 14872,3733
Y © 94,8733 124,7333 451,0667 970,2667 1802,7133
2or.w+Y,.w)
i

822,9867 953,4667 3699,7333 7632,0000 33350,1733
X(Y1.<'>-Y8">)
i

633,2400 704,0000 2797,6000 5691,4667 29744,7467

4.6.1 Estimação das matrizes de SQP

Para cada efeito genético do modelo, as matrizes de SQP foram obtidas
das expressões 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 expressão (43) e osdados das Tabelas 7 e 12, para o elemento da

primeira linha e primeira coluna, an, que:

- ?.?**•-ife •2 (1)

,2 . . ,orv,^2x 411,4933
a„ = (17,6667z +... + 13,9267")-

a„ = 362,3920

Para o elemento da primeira linha e segunda coluna, a.i2, em que m^n,

utilizando-se a expressão (44)e os dados dasTabelas 7, 8 e 12, tem-seque:

2 ~ (l)v (2)a«= XXW>-^Y wy *

A 1 1 Adl^X \s A*l&. '7'^t'^Q

a,2 = [(17,6667 x19,2667) +... +(13,9267 x19,8000)] : — !

a12 = 24,0324

Procedendo-se da mesma forma para os demais elementos, tem-se que a

matriz de SQP para o efeito dos tratamentos é dada por:

SQP (tratamento) =

362,3920 24,0324 689,2299 1094,7971 46185,4739
100,1833 313,9526 443,3073 3913,7233

2715,3363 4034,3689 114600,1087

6225,9391 177978,1579

7581881,2634
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4.6.1.2Matriz de SQP para o efeito do genitor

Para o elemento an, pertencente à diagonal da matriz, emque m= n = t,

tem-se, utilizando-se a expressão (35) e os dados das Tabelas 7 e 12, que:

^~\l(V1)+YiP)2--Y2.P
p+2Lí p

an =-i (148.03672 +...+121,60332)--411,49332l

a„ = 95,8985

Para o elemento da primeira linha e segunda coluna, aJ2, emque m^n,

utilizando-se a expressão (36) e os dados dasTabelas 7,8 e 12,obtêm-se:

ai2=-4j5>ü(,) +Yí-(1)Xyü(2) +Yi.<2>)-±Y..<1>Y..<2>1
p+2Lí p J

a„ =- (148,0367x 150,4667+...+121,6033x157.0000)--(41 l,4933x476.733)1

an = -48,4200

Procedendo-se damesma forma para os demais elementos, tem-se que a
matrizde SQPpara o efeitodo genitor é dadapor:

SQP (genitor) =

95,8985 -48,4200 58,7488 106,5409 12995,1652

50,5630 28,1637 34,1122 -7256,4621

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 expressão (45) e osdados das Tabelas 7 e 12, para o elemento da

primeiralinhae primeira coluna, an, que:

-= IIvV'>-^X(Vü''>+yi/'')2+^^V2 (1)

a„ =(148,03672 +...+121,60332)-i(148,03672 +...+121,60332) +̂411,49332

a„= 266,4935

Uma outra forma de se calcular a matriz de SQP para o efeito da

heterose é através da relação:

SQP(heterose) = SQP (tratamento) - SQP(genitor)

então, para o elemento an, tem-se:

a„ = 362,3920 - 95,8985 = 266,4935

Procedendo-se da mesma forma para os demais elementos, tem-se que a

matrizde SQP para o efeito da heterose é dada por:

266,4935 72,4524 630,4811 988,2562 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 an, utilizando-se a expressão (37) e os dados da Tabela

12, tem-se que:

a„ = -Y2 (D Y2 <»>
1 H

r2 (1)

P(P-1) P(P + 1)

an =-^94,8733* +-^316,62002 --—411,49332
6 15 21

a„ = 120,1929

Procedendo-se damesma forma para os demais elementos, tem-se que a
matriz deSQP para o efeito daheterose média é dada por:

SQP (heterose média) =

120,1929 60,7741 410,2443 635,5886 15683,9491

30,7293 207,4367 321,3788 7930,4877

1400,2583 2169,4160 53532,5200

3361,0645 82937,8483

2046580,0397

4.6.1.5 Matriz de SQP para o efeito daheterose do genitor

Paraos elementos da diagonal da matriz, emque m = n = t, utilizando-se

a expressão (39) e os dados das Tabelas 7 e 12, para o elemento da primeira

linhae primeira coluna, aii, tem-se que:

an =£Y*» -IYy> +-i-^(Yl.<»-Yü<»>)2 -^Y»»»]-

p + 2
Yíy^+y.^-Iy2..™

PL i
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a„ =(17,66672 +... +13,92672)-i94,87332 +- (112/70332 +...+93.75002)-

--316,62002)1--[(148,03672 +...+121,60332)-g411,49332

a„ = 37,9432

Procedendo-seda mesma forma para os demais elementos, tem-se que a

matriz deSQP para o efeito da heterose dogenitor é dada por:

SQP (heterose do genitor) =

37,9432 -6,2685 1,1501 23,7928 675,0188
3,1999 -2,3657 -13,4470 -347,7750

153,5696 257,5660 9352,7950

493,4512 16612,2384

731739,3733

4.6.1.6 Matriz de SQP para o efeito da heteroseespecífica

Para o elemento an, pertencente à diagonal da matriz, em que m = n = t,

tem-se, utilizando-se a expressão (41) e osdados das Tabelas 7 e 12,que:

au= ZlYV1>-^X(Yi.<1>-Yü^)2+— 2 Y2h(1)
1XP-2)

a„ =(19,03672 +...+16,41672)-±(112,70332 +...+93,75002) +̂316,62002

an = 108,3574

De maneira equivalente, pode-se calcular pelarelação:
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SQP (heterose especffica) =SQP (heterose) - SQP (heterose média)
- SQP(heterose do genitor)

então:

a„ = 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 oefeito da heterose específica é dada por:

SQP (heterose específica) =

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

4.6.1.7Matriz de SQP para o resíduo

Amatriz deSQP (resíduo) é obtida em análise devariância multivariada

preliminar (Tabela 2A). Como a análise de variância multivariada foi efetuada
com valores relativos a parcelas, a matriz de SQP (resíduo) deve ser dividida

pelo número de observações que deram origem àsmédias da tabela dialélica
(r = 3) para se ter a mesma unidade na análise.

Amatriz de SQP (resíduo), jádividida pelo número de observações, é
dada por:

130,6605

SQP (resíduo) =

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

420461,516
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4.6.2 Análise de variância multivariada

Aanálise de variância para a extensão multivariada do modelo de análise

dialélica proposta por Gardner &Eberhart (1966) está apresentada na Tabela 13.
O GL do resíduo e a matriz SQP (resíduo) foram obtidos em análise devariância

multivariada preliminar (Tabela 2A).

Observa-se, pela Tabela 13, que, pelo critério de Wilks, utilizando-se a

aproximação de F, rejeitou-se a hipótese de igualdade dos vetores dos efeitos
dos tratamentos (P < 0,01). Desdobrando o efeito dos tratamentos observou-se

que os genitores não constituem um grupo homogêneo eque existe manifestação
da heterose em seus cruzamentos para as variáveis estudadas (P < 0,01). Pelo

desdobramento do efeito da heterose, verificou-se que a heterose não foi a

mesma para todos os genitores, sendo essa diferença causada pela heterose

média, heterose do genitor e pelaheterose específica.

TABELA 13 Esquema da análise de variância multivariada para o modelo de
análise dialélica proposto por Gardner &Eberhart (1966).

FV GL Matriz de SQP A F Vi v2 P>F

Tratamento 20 SQP (tratamento) 0,0014 5,13 100 180 0,0000

Genitor 5 SQP (genitor) 0,0296 8,54 25 135 0,0000

Heterose 15 SQP (heterose) 0,0065 4,38 75 177 0,0000

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. específica 9 SQP (h. específica) 0,0449 3,65 45 164 0,0000

Resíduo 40 SQP (resíduo)
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Observando-se os resultados da análise de variância univariada (Tabela

3A) para o modelo genético univariado de Gardner & Eberhart (1966),
observa-se que, para todas as variáveis estudadas, houve efeito altamente

significativo (P < 0,01) para genitorese heterose. Pelo desdobramento do efeito

da heterose, observa-se que avariação deste efeito nos genitores foi causada pela
heterose média, heterose do genitor e heterose específica, com exceção da
variável NRP, em queessadiferença foi causada pelaheterose média.

De maneira geral, comparando-se as duas formas de análise, observa-se

que a extensão multivariada do modelo de análise dialélica de Gardner &

Eberhart (1966) propiciou resultados semelhantes àquela da análise univariada.

4.6.3 Estimativas dos efeitos genéticos do modelo

As estimativas dosefeitos genéticos do modelo completo (4) são obtidas

das expressões anteriormente apresentadas.

Para a variável (1), utilizando-se a expressão (3), tem-se que a estimativa
do efeito da constante é dada por:

mG(,) =-YG(I) =^94,8733 =15,8122
P 6

para as demais variáveis, tem-se que:

mG(2) = 20,7889

mG(3) =75,1778

mG(4) =161,7111

mG(5) = 300,4522

A estimativa da variância do efeito da constante, utilizando-se a

expressão (12),para a variável PP, é dadapor:
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V(mr(,)) =- ^^-=-3,2665=0,5444
o r 6

em que QMR(1)/r corresponde ao primeiro elemento da matriz SQP (resíduo),
dividido por 40 (GL do resíduo da Tabela 13). Para as demais variáveis, tem-se

que:

V(mG(2)) =0,1960

V(mG(3)) =1,2464

V(mG(4)) = 19778,5000

V(mG(5)) =1751,9228

As estimativas dos efeitos do genitor, de sua variância e da variância do

contraste entre efeitos dos genitores, dada pelas expressões (7), (13) e (15),

respectivamente, são apresentadas naTabela 14.

Observando-se a Tabela 14, conclui-seque os genitores 1 e 2 apresentam

um maior potencial de uso "per se" quando consideram-se as variáveis produção

(P) e peso do pendão (PP). Ouso 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 aaltura de inserção da primeira espiga (AE).
Na Tabela 15 são apresentadas as estimativas para os efeitos das

heteroses média, heterose do genitor e heterose específica, e de suas respectivas

variâncias entre efeitos e contrastes entre efeitos. Observa-se, pelas estimativas

dos efeitos da heterose do genitor, que os genitores 1 e 2 mostraram-se com

maior divergência em relação aos demais para a variável produção (P). Porém,
quando cruzados entre si, obtiveram a maior estimativa negativa para oefeito
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TABELA 14 Estimativas dos efeitos do genitores, da variância dos efeitos dos

genitores e da variância do contraste entre efeitos dos genitores
para as variáveis peso do pendão (PP), em gramas; número de

ramificações do pendão (NRP); altura da primeira espiga (AE),
em cm; altura da planta (AP), em cm e produção (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

0,9799
-2,3778
6,2319

-3,7111
98892,50

10,3045
V(v'i(,)) 2,7221 8759,61
V(v'i(,)-v,j(,)) 6,5330 2,3518 14,9566 237342,00 21023,07

da heterose específica (-952,0368), indicando que esses genitores são menos
divergentes nos locos em que os alelos favoráveis têm dominância. A

combinação híbrida entre esses genitores seria mais recomendada para aredução
da altura de espiga ede planta. As combinações híbridas entre os genitores 3x4,
1x5 e 2x6apresentaram os valores mais altos para as estimativas dos efeitos das

heteroses específicas para as variáveis PP, AP e P. As melhores combinações
híbridas são aquelas que incluem pelo menos um genitor de alta contribuição
para determinada variável. Por esta razão, devem ser recomendados, para o
exemplo considerado, os híbridos 1x5 e 2x6 em termos de aumento de

produção.

A utilização de outras técnicas de análise multivariada, para
complementar as informações obtidas pela análise de variância multivariada,
podemser exploradas conforme comentários feitos anteriormente.
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TABELA 15 Estimativas dos efeitos das heteroses médias, das heteroses dos

genitores e das heteroses específicas, e de suas respectivas
variâncias, para as variáveis peso do pendão (PP), em gramas;

número de ramificações do pendão (NRP); altura da primeira

espiga (AE), em cm; altura da planta (AP), em cm e produção

(P), em g/parcela.

Heterose PP NRP AE AP P

Média 5,2958 2,6778 18,0756 28,0044 691,0393

V(h(,)) 0,7622 0,2744 1,7449 2,7690 2452,6910

Genitor

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

vtf,w) 1,3610 0,4900 3,1160 4,9446 4379,8069

Víh^-h/") 3,2665 1,1759 7,4783 11,8671 10511,5367

Específica
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 -7,9710

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

V(s/>) 1,9599 0,7055 4,4870 7,1203 6306,9220

V(s«-8fcw) 4,8998 1,7639 11,2175 17,8007 15767,3050

Côvís^.sJ") 3,2665 1,1759 7,4783 11,8671 10511,5367
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5 CONCLUSÕES

a) Expressões para somas de quadrados e produtos, estímadores dos efeitos

genéticos, variâncias dos efeitos e dos contrastes entre efeitos e testes de
hipóteses foram obtidos.

b) Aanálise de variância multivariada para os cruzamentos dialélicos pode ser
realizada para melhorar a heterose em várias características,
simultaneamente.
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ANEXOS

ANEXO A *â®n*

TABELA IA Resumo das análises de variância de peso do pendão

(PP), em gramas; número de ramificações do pendão

(NRP); altura da primeira espiga (AE), em cm; altura da

planta (AP), em cm e produção (P), em g/parcela 111

TABELA 2A Resumo da análise de variância multivariada preliminar

para peso do pendão, em gramas; número de

ramificações do pendão; altura da primeira espiga, em

cm; altura da planta, em cm e produção, em g/parcela 111

TABELA 3A Resumo da análise de variância univariada para o

modelo de análise dialélica proposto por Gardner &

Eberhart (1966) para peso do pendão (PP), em gramas;

número de ramificações do pendão (NRP); altura da

primeira espiga (AE), em cm; altura da planta (AP), em

cm e produção (P), em g/parcela 112
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Extensão multivariada para omodelo de análise dialélica proposto por
Griffing (1956) j13
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TABELAIAResumodasanálisesdevariânciadepesodopendão(PP),em

gramas;númeroderamificaçõesdopendão(NRP);alturada

primeiraespiga(AE),emcm;alturadaplanta(AP),emcme

produção(P),emg/parcela.

FVGLQM'

PPNRPAEAP

Bloco272,9349**42,1663**141,8483**38,4133ns11628,15"

Tratamento2054,3588**15,0275**407,3004**933,8909**1137282,19**

Resíduo409,79953,527722,434935,601331534,61

MédiaGeral

CV(%)

19,5949

15,98

22,7016

8,27

88,0889

5,38

1Dadosrelativosaparcelas.

**Significativoa1%deprobabilidadepelotestedeF.

mNão-significativopelotestedeF(P>0,05).

181,7143

3,28

794,0517

22,36

TABELA2AResumodaanálisedevariânciamultivariadapreliminarpara

pesodopendão,emgramas;númeroderamificaçõesdo

pendão;alturadaprimeiraespiga,emcm;alturadaplanta,em

cmeprodução,emg/parcela.

FVGLMatrizdeSQP1Viv2P>F

Bloco2SQP(bloco)0,32635,4010720,0000

Tratamento20SQP(tratamento)0,00145,131001800,0000

Resíduo40SQP(resíduo)

1Dadosrelativosaparcelas.
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TABELA 3A Resumo das análises de variância univariada para omodelo de
análise dialélica proposto por Gardner &Eberhart (1966) para
peso do pendão (PP), em gramas; número de ramificações do
pendão (NRP); altura da primeira espiga (AE), em cm; altura
da planta (AP), em cm; eprodução (P), em g/parcela.

GL

QM1
FV PP NRP AE AP P

Tratamento 20 18,1195 ** 5,0091 ** 135,77 ** 311,30** 379094,06 **
Genitor 5 19,1796 ** 10,1125** 83,12 ** 170,10** 365777,51 **
Heterose 15 17,7662 ** 3,3080 ** 153,31 ** 358,36 ** 383532,91 **

H. média 1 120,1938 ** 30,7303 ** 1400,25 ** 3361,07 ** 2046580,13 **
H. do genitor 5 7,5884 ** 0,6397 ns 30,72 ** 98,69 ** 146347,86 **
H. específica 9 12,0396 ** 1,7434 ns 82,88 ** 168,99 ** 330519,36 **

Resíduo 40 3,2665 1,1759 7,48 11,87 10511,54

Dados relativos a médias.

** Significativo a 1% de probabilidade pelo teste de F.
nsxTSNâo-significativo pelo teste de F (P >0,05).
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ANEXO B Extensão multivariada para o modelo de análise dialélica

proposto porGriffing (1956).

Dada a escassez de literatura sobre a análise de variância multivariada

para cruzamentos dialélicos, apresenta-se este anexo. O objetivo é o de
apresentar os procedimentos para a obtenção da extensão multivariada para o

modelo 4 de Griffing (1956).

Seja o seguinte esquema de um cruzamento dialélico balanceado

envolvendo 4 genitores e a avaliação de 3 variáveis:

Genitores 12 3 4 Total (Yt.w)
1 1 YI2« Y13W Y„w YpW-YnW+Y^ +YM™
2 - Y^0 Y24(,> Y2.(,) =Y12(t)+Y23(t)+Y24(t)
3 - Y34(t) YS.»-Y1S« +YB«+Y34W
4 - Y4.(t) =Y14(t)+Y24(t) +Y34(t)

"foíal Y..»-YI2«+Y13to +...+Y34W

O modelo estatístico geralé dado por:

Yi/» =m<" +gi<') +e<" +si/,>+êij.w

em que:

Yy(t): valor médio do cruzamento dialélico entre os genitores i e j, em
que i,j = 1,2,3 e 4,com i<j, para avariável t, em que t = 1,2 e 3;

m(,): médiageral para a variável t;

gj(t) e gj(,): efeitos da capacidade geral de combinação do i-ésimo e j-ésimo
genitor, respectivamente, para a variável t;

efeitos da capacidade específica de combinação para os

cruzamentos entreos genitores i e j, para a variável t;

..<*>.
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s..(0.

que:

erro experimental médio, em que os ês. têm distribuição
multinormal k-dimensional com vetor nulo de médias e uma matriz

de variâncias e covariâncias 2.

Expressando omodelo anterior sob aforma matricial Y= Xp +s,tem-se

Y =

Y12"> y12<2> Y,2<3>
Y„0> YI3(2> Y,3<3>
YM<» YI4<2> Y14(3)
Y»<» Ya<2> Y^3'
Y24(,) Y2/2> YM<3>
Y„m YM(2> YM<3'

(D

(i)

,<»
d)

0)

O)

d)

(2)

(2)

(2)

(2)

nf

gi

(2)

(2)

(2)

(2)

(2)

(2)
(2)

(3)

(3)

<3)

(3)

(3)

(3)

(3)

(3)

i(3)
(3)

p-

g3

fr'
«12

S,3'
•m1

g3

84'
Sl2'

g3

*'
Sl2

S,3J
Sl4

S23'
(D

d)

d)

S23

S241
S34

Sl3

Sl4

S34

S24

S34'

x=

1110 0 1 0 0 0 0 0

110 1 0 0 1 0 0 0 0

110 0 1 0 0 1 0 0 0
10 11 0 0 0 0 1 0 0

10 10 1 0 0 0 0 1 0
10 0 1 1 0 0 0 0 0 1

ê12.(,) ê12.(2) êl2.<3>
êI3.(,) ê13.<2> ê13.(3)
ê.4.(,) e-14.(2) ê14.<3>
*»m eV2) eV*
e-24.(,) ê24.<2> ê24.(3)
ê34.(,) 534.® ê34-(3)

8 =

Para aestimação dos efeitos da capacidade combinatória geral (CGC) e
específica (CEC) e de suas respectivas somas de quadrados e produtos, utiliza-se

o método dos quadrados mínimos. Assim, obtêm-se as soluções a partir das

equações normais X^p = XY, derivadas do modelo linear Y = Xp + e, em

quee~Nk((|>,Z).
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Uma vez que a matriz X não é de posto coluna completo e pela
necessidade de tornar certas funções paramétricas estimáveis, adotam-se as

seguintes restrições nos parâmetros:

i j

ídE»."-!»»"-0
i j

Matricialmente, tem-se que X*X é dada por:

então:

X'X =

111111 1 1 10 0 10 0 0 0 0

1110 0 0 1 1 0 1 0 0.1 0 0 0 0

10 0 110 110 0 10 0 10 0 0

0 10 10 1 10 110 0 0 0 10 0

0 0 10 11 10 10 10 0 0 0 10

10 0 0 0 0 10 0 110 0 0 0 0 1

0 10 0 0 0

0 0 10 0 0

0 0 0 10 0

0 0 0 0 10

0 0 0 0 0 1

X'X =

p(p-l)/2 p-1 p-1 p-1 p-1 1 1 1 1 1 1
p-1 p-1 1 1 11110 0 0
P-l
p-1
p-1
1

1

1

1

1

p-1
1

1

1

1

p-1
1

0

1

1

p-1
0

10 0 110

0 10 10 1

0 0 10 11

10 0 0 0 0

1 1 0 1 0 0 10 0 0 0

1 1 0 0 1 0 0 10 0 0

1 0 1 1 0 0 0 0 10 0

1 0 1 0 1 0 0 0 0 10

1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1
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Pode-sesimplificaramatrizXXcomousodasrestriçõesparamétricas
apresentadasanteriormente.Então:

X'XR=

p(p-l)/20000000000
p-1p-2000000000
p-10P-200000000
p-100p-20000000
p-1000p-2000000

1100100000
1010010000
1001001000
0110000100
0101000010
0011000001

Matricialmente,tem-sequeXYédadapor:

XY=

111111

111000

100110

010101

001011

100000

010000

001000

000100

000010

00000l|

Y<»> M2

YO) *13
ri

14

'23
dl

Y0) i14
(1)

Y2'(,)(1)
^34

12
r

13
r<
•14

123

r24'

(2)

Y(2)
Il3

(2)

Y(2) 123
(2)

4
Y(2)
13"

Y<3> YI2
Y<3)
M3

Y(3) I-•

YO) 123
V(3)

Y<3) 134

y>
Y2.(I>

3^ Y3.«>
Y4."»
Y12(,)
YO) M3

YO) 114

YO 123

YO) *24
YO) *34

y(2)

y>>
Y2.(2)
Y3.(2)
Y4.(2>
YO M2

Y(2)
M3

Y(2)
114

YO 123
YC2)
124

Y») *34

Y(3)

Y>
Y2.(3>
Y3.(3>
Y4.(3)
YO) 112
YO)
113

YM»
Ya»
Y,(3) 124
Y(3)
134

Asexpressõesdosestimadoresdosparâmetrosdosefeitosdaconstante

(m(t)),dacapacidadegeraldecombinação(g/0eg/0)edacapacidade
específicadecombinação(Sj/0)sãoobtidaspelaexpansãodosistema

XXrP=XY,assim:
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.(•>_V"-(P-1)A<'>
81(P^

Yj.^-íp-l)—±—Y..(,)
P(P-D s.<')=. ei—

(P-2)

(0_pYi/t>-2Y..<t>
p(p-2)

Paraoestimadordoefeitodacapacidadeespecíficadecombinação
(Síj(,)),desenvolvendo-seaequação(iii)esubstituindo-seosresultados
anteriores,tem-seque:

$..(0_v(t)

«i*=Yij("-(m"'+gi<'>+iW)

2(t)|pYi.(t)~2Y..(t)pY.j(t)-2Y..(t)
P(P-1)'"PÍP-2)p(p-2)

$(t)_Y<*>2m4Y..">,P(Y,"I+Y./")
P(P-1)P(P~2)p(p-2)

$(0_v<l>
^ij~"iij~(p^2)2Y..<"-(p-l)4Y..<->+_1_(Y<„(,k

$(0_v«)
i»ij—ly—

p(p-l)(p-2)(p-2)

p2Y..(t)-4Y..(t)-p4Y..(t)+4Y..(t)1
p(p-l)(p-2)+(p^2) "+—^(Y.^+Y./0)

s..(t)=Y.(t)í(Y(t)+Y(t))l2Y<l>
1J'(p-2)(Y-+Y^)+(p-l)(p-2)Y-
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As expressões das variâncias dos efeitos e dos contrastes entre efeitos da
capacidade geral eespecífica de combinação são apresentadas abaixo:

Efeito ou Contraste

m
(t)

0)
Si

a (0_Ã.(0

£..(*)_ S..(0
& y ô u

£..(»>_ 5,(0
a u »flc

- Skm
.<*> (0

Variância1

2/[p(p-l)]

(p-l)/[p/(p-2)]

2(p-2)

(p-3)/(p-l)

2(p-3)/(p-2)

2(p-4)/(p-2)

1Multiplicado porQMRw/r

Para a estimação das somas de quadrados e produtos seqüenciais R(/)

ou tipo 1, para cada efeito, devem ser considerados os seguintes modelos:

(1) Y^^mW +g^ +gf+SjjW+ê^
(2) Y^^m^ +s^ +gf+ê^
(3) Yij(t) =m(,)+êij.(t)

em queos termos sãodefinidos como anteriormente.

As matrizes de SQP para cada um dos modelo considerados são dadas

por:

SQP do modelo completo (1) =R(m(t), &(t), g/0, Sj/0) = fJTTY,

SQP do modelo reduzido (2) =R(m(t), &(,), g/0) = J3'X'Y2

SQP do modelo reduzido (3) = R(m(,)) = P'XY3
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As matrizes de somas de quadrados e produtos para os efeitos da
capacidade combinatória, geral (CGC) eespecífica (CEC), podem ser calculadas
como:

SQP (CGC) = p'XY2 - p«XY3 =R (g» gj«>/ m«>)

SQP (CEC) =0XY, - p«XY2 =R(Sij(t)/ m(t), gi(,), gj(,))

Matricialmente, para ocálculo dep 'XY], tem-se que:

P =

m A (2)
m

Wí, (3)
m

A 0)
g>

A <2>
gl

A <3>
g>

A og2 A„(2)g2 A„(3)g2
Y O
112

Y (2)
112

Y (3)
112

A <*>
g3

A <2>
g3

A <3)
g3

v 0)
113

Y (2>
113

Y (3)
113

A <»
g4 A <2>

g4
A <3)
g4 Y = Y 0)

114
Y »)
114

Y (3)
114

S (D
Sl2

$ (2)
Sl2

$ (3)
Sl2

Y 0)
123

Y (2)
123

Y (3)
123

$ (D
S 13 ç „(2>S 13 Sl3

Y O
124

Y <2)
124

Y (3)
124

$ (DS 14 $ (2)
S 14

$ (3)
S 14

Y (D
134

Y (2)
134

Y <3)
134

Ã (D
523

$ (2)
S23

a o)
S23

£ (DS24 a (2)s24 a o)
S24

$ (D
S34

$ (2)
534

a o)
S34

x =

1 1 10 0 10 0 0 0 0
1 1 0 10 0 10 0 0 0
1 1 0 0 10 0 10 0 0
1 0 1 10 0 0 0 10 0
1 0 10 10 0 0 0 10
1 0 0 110 0 0 0 0 1
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X'Y =

P'XYi =

111111 Y 0)
i 12

Y (2)
112

V (3)
112

Y 0) Y (2) Y..(3)

1110 0 0 Y 0)
113

Y (2)
113

V (3)
113 y',> Y,.w Y,.w

10 0 110 Y 0)
114

Y (2)
114

V (3)
114 Y2.(1) Y2.(2) Y2.(3)

0 10 10 1 v 0)
123

Y (2)
123

Y (3)
123 Y3.(1) Y3.(2) Y3.(3)

0 0 10 11 V 0)
124

Y C2)
124 Y24(3) = V 0)14. Y4.(2) Y4.(3)

10 0 0 0 0 Y 0)
134

Y (2)
134 Y34(3) v 0)

112 YI2(2) Yi2(3)
V (2) Y (3)
113 »130 10 0 0 0

Y 0)
113

0 0 10 0 0
Y 0)
114 Y14(2) Y14(3)

0 0 0 10 0
V 0)
123 Y23<2) Y»®

0 0 0 0 10 Y24(1) Y24(2) Y24(3)
0 0 0 0 0 1 Y34(1) Y & Y,/3)

134 134

m<» §,» g2(,) §3(" g4(,) S12<» SI3<» SV> §„<» §*<» S MW Y.(1) Y..(2) Y..(3)

m<2) gi<2) gi* g3(2) g4» SI2<» S„* SM« S13(2> s24<2> S 34«2' Y,.(,) Y,.» Y,.<3)

AO) g,« £/»§,» g,W S12<» S,3 » S,4(3) s»w §*» s ua
Y2.(1> Y2.(2) Y2.(3)

Y3.(,) Y3.(2) Y3.(3)

Y4.(,) Y4.(2) Y4.(3)

Y12<'>Y12<2>Y12<3>

Y^Y^Y,,*

Y0«>Y0«>Yn®

Y^Y^Y*®

Y34(,)Y34(2)Y34(3)

Para o elemento da primeira linha e primeira coluna da matriz pTCYi,

tem-se que:

a„=m<'>Y..''>+Xgi<"Yi.(,>+XI§ii<1)YU
< J

Para o elemento da primeira linhae segunda coluna, tem-se:
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a12= m«>Y..«> +2g,0)Yi.<2' +X X^V*
» < J

Generalizando, a matriz resultante do produto de pXY! apresentará

dimensão k x k, em que o k representa o numero de variáveis do cruzamento

dialélico. Para oexemplo em questão, amatriz apresentará dimensão 3x3. Seja
o elemento a^,, 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:

(t)a„=m«"Y..<'>+Xgl(0Yi.l"+Xi:V0Yü
• < J

para m = n = t, e

- A(m)v 0») j. V A (")v (n)amn= m Y-»+XiI<-V+XIí,<,,)Yt (n)

< J

para m * ri.

Parao cálculo da matriz P'XY2 tem-se:

p =

A 0)
m A (2)m A (3)

m

A (1>
g»

A <2>
g>

A (3)
gí

A„(,)g2
A <2)
g2

A <3>
g2

A <*>
g3

A ©
g3

A,(3>
g3

A <'>
g4

A <2)
g4

A <3>
g4

Y =

122

Y <J
112

Y í1
113

Y <!
114

Y <!
123

Y (1
124

Y <*
134

Y <2) V (3)
112 112

Y (2) Y <3>
113 113

Y <2) Y <3>
114 114

Y (2) Y <3)
123 123

Y»» Y»m
Y„°> Y*»



XY =

111111

1110 0 0

10 0 110

0 10 10 1

0 0 10 11

x =

1110 0

110 10

110 0 1

10 110

10 10 1

10 0 11

• n
(1)

13
O)

Y--(,)
v O)
123

Y„«
Y„»

... Y <2>
14 1

Y <*> Y.
124 *

Y 0>
134

(2)
24

Y (2)
134

V <3)
112

Y (3)
113

. . v (3)
14 114

Y (2)
123 Y»°>

Y„ro
(3)

'34

P'XY2 =

* (1) * (1) A (D - (D A (1)
m gl g2 g3 g4
A (2) >, (2) * (2) ft (2) A (2)
m gl g2 g3 g4
a (3) ^ (3) a (3) ± _(3) a (3)

m g> g2 g3 g4

tem-se:

a„=m(,)Y..(1) + 0)
x& Y,

Y O) y (2) Y (3)
Y> y|> y',>
Y2.(1) Y2.(2) Y2.(3)
Y3.(1) Y3.(2) Y3.(3)
Y4.(1) Y4.(2) Y4.(3)

Y O) y (2) Y..0>

Y,.(1) Yi.(2) Y,.(3)

Y2.(,) Y2.(2) Y2.(3)
Y3.(1) Y3.(2) Y3.(3)
Y4.(1) Y4.(2) Y4.(3)

Para o elemento da primeira linha e primeira coluna da matriz p'XY2,

d)

Para o elemento da primeira linhae segunda coluna,tem-se:

(2)aB=áimY..0>+2§.mY1.

Generalizando, tem-se que:
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at,= m(')Y..("+T,"m" <0Xê/V

para m = n = t, e

amn=m(n,)Y..(n) +Z«i

para m * n.

Para o cálculo de |3 'XY3, obtêm-se:

B=U(1) m(2) m°> X =

(m).

Y =

(n)

Y 0)
112

:i3
(D

Y, ('> v"0
1 14 I 14

Y 0)
123

Y 0)
134

(2) Y <3>
12 112

Y <2> V IO)
113 113

Y O
123

Y <2)
134

Y O)
114

Y <3)
_ 123

Y„ ,<J> Y„ ® Y <3)
124 124 1?'Í24

Y (3)
134

X^Y =|l 1 1 1 1 1|
• I

13

Y 0)
114

Y 0)
123

Y 0)
12'

(D Y C2)
112

Y <2)
113

Y (2)
114

Y <2)
123

Y (2)
124

y a
112

Y (3
113

y (3:
114

v <3:
123

Y (3
124
y (3;
134

= |Y.. (D (2) (3)Y..

P'XY3 = A (Dm

A (2)
m

m
(3)

(D (2)

Y "(D

(D (2)
'34

Y..(3) I =

124

mo>Y..<i> ma>x.. . m

m(2)Y..(,) m(2)Y..(2) m(2)Y..<3)

m(3)Y..(1) m(3)Y..(2) m<3)

m(1)Y..(2) m(1)Y..(3)

m<3)Y..(3)



Generalizando, tem-se que:

att=m(,)Y..(,)

para m = n = t, e

anm=m(in)Y.(n)

para m * n.

A matriz de somas de quadrados e produtos para o efeito da capacidade

geral de combinação (CGC) é dada por:

SQP(CGC) = p'X'Y2 - pTCYs

então:

SQP (CGC) =

£êj0)Yi.<2)

Sii(3)Yi<2>

i

Xí^y,.'3'

Para acapacidade de combinação específica (CEC), tem-se que:

SQP (CEC)= P^Y, - P'X'Y2
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assimSQP(CEC)édadopor:

SQP(CEC)=

ZZWZZ^ys«ZZ^'%

ZZWZZWZZ*.wy,

ZZWZZWZZV3^

(3)

(3)

(3)

<J<J«<J

Ageneralizaçãoparaumcruzamentodialélicoenvolvendopgenitores,a
avaliaçãodekvariáveiseoesquemadeanálisedevariânciamultivariadaparao
modelo4deGriffing(1956)sãoapresentadosnoitem2.3.1.

126




