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RESUMO

SANTOS, Vanderley Borges dos. Avaliagao genotipica de linhagens de arroz
de terras altas via metodologia de modelos mistos. 2009. 153 p. Tese
(Doutorado em Fitotecnia) — Universidade Federal de Lavras, Lavras.”

Em programas de melhoramento genético de plantas, linhagens sdo
constantemente avaliadas em diversos ambientes, com o propdsito de verificar o
comportamento diferencial em resposta as diversas variagdes ambientais. Para
tanto, a selecdo deve ser baseada em modelos estatisticos e biométricos, o mais
acurados possivel, para que os programas sejam eficientes. Uma alternativa é o
método dos modelos mistos, denominado restricted maximum likelihood/best
linear unbiased prediction, ou REML/BLUP, que estima valores genotipicos ¢
ndo fenotipicos. Utilizando valores genotipicos, ¢ possivel realizar selegio
genética e estimar a acuracia seletiva, o progresso genético e estudos de
estabilidade e adaptabilidade associados a produtividade numa Unica medida e
na mesma escala do carater avaliado. Dessa forma, este trabalho foi realizado
com o objetivo de realizar estudos de avaliagdo genotipica de linhagens de arroz
de terras altas, testadas nos ensaios de VCU de Minas Gerais, no periodo 1997 a
2008, empregando-se metodologia de modelos mistos. Foram utilizados dados
de 107 cultivares e linhagens, de 11 locais e 11 anos agricolas, obtidos do
programa de melhoramento desenvolvido em parceria pela UFLA, Epamig e
Embrapa Arroz e Feijao. Utilizou-se a andlise de deviance para verificar a
significancia dos efeitos de gendtipos e suas interagdes com locais e anos. Para a
avaliagdo da estabilidade e da adaptabilidade, empregaram-se os métodos da
média harmoénica dos valores genotipicos (MHVG) e da performance relativa
dos valores genotipicos (PRVG), respectivamente. Para estimar estabilidade,
adaptabilidade e produtividade, simultaneamente, utilizou-se o método da média
harménica da performance relativa dos valores genotipicos (MHPRVG). O
progresso genético foi estimado utilizando-se os valores genotipicos médios das
cultivares e linhagens testadas em cada ano agricola. A precisdo dos valores
genotipicos foi verificada utilizando-se a acurécia de selegdo. Constatou-se, pela
analise de deviance, que os efeitos de genotipos, genotipos x locais e genotipos x
anos foram estatisticamente significativos, evidenciando diferencas entre os
genotipos € no comportamento deles nos diversos ambientes. As correlagdes
genotipicas por meio dos ambientes, estimadas por rgl, rga, rgl_a, rga 1, rgl ma,
rga ml e rgla, apresentaram magnitudes que oscilaram de média a alta,

* Comité Orientador: Dr. Antonio Alves Soares — UFLA (Orientador), Dr. Marcos Deon
Vilela de Resende — Embrapa/UFV.



sugerindo a predominancia da interagdo simples, porém, com algum
ordenamento diferenciado dos genotipos nos varios locais. Destacaram-se como
mais estaveis as linhagens e cultivares Curinga-3, CNA 8983, Guarani, BRSMG
Caravera e CNA 8824. Com relagdo as linhagens mais adaptadas e de maior
estabilidade e produtividade de grdos, simultaneamente, destacaram-se a
BRSMG Caravera, Curinga-3, MG 1089, MG 1097 e CNA 8436. O ganho
genético total acumulado no periodo foi de -42,87 kg ha™, resultando em ganho
anual médio de - 0,12%. Conclui-se que: (i) o uso da metodologia de modelos
mistos, por meio das estatisticas de MHVG, PRVG e MHPRVG, mostrou ser de
facil aplicagdo e de grande utilidade na avaliagdo de ensaios de VCU, sobretudo
na selecdo e no descarte de linhagens; (ii) a acurdcia seletiva ¢ a principal
estatistica de avaliagdo da precisdo experimental em ensaios de VCUs; (iii) o
progresso genotipico médio ao longo dos anos para produtividade de graos,
ocorrido de 1997 a 2008, foi praticamente nulo, contudo, as cultivares langadas
nesse periodo se mostraram superiores aquelas que as precederam e (iv) a
cultivar BRSMG Caravera foi o grande destaque, tendo sido a que apresentou
maior estabilidade, adaptabilidade e produtividade de grdos simultaneamente,
indicando que seu cultivo em Minas Gerais é seguro numa ampla diversidade de
ambientes.
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ABSTRACT

SANTOS, Vanderley Borges dos. Evaluation genotypic of the lines dryland
rice using mixed models methodology. 2009. 153 p. Tese (Doutorado em
Fitotecnia) — Universidade Federal de Lavras, Lavras.”

In crop breeding for plants, lines are constantly evaluated in
different environments in order to verify the differential in response to
various environmental changes. Thus, the selection should be based on
statistical models and biometrics, the most accurate possible so that
programs are effective. An alternative is the method of mixed models,
known as Restricted Maximum Likelihood / Best Linear Unbiased
Prediction, or REML / BLUP, which estimates values genotypic and
phenotypic no. Using genotypic values, it is possible to estimate the
selection and accuracy selection, genetic progress and studies of stability
and adaptability associated with productivity in a single measure on the
same scale and character assessed. Thus, this work was carried out to
study the evaluation of genetic lines of upland rice, tested in the trials of
VCU in Minas Gerais in the period 1997 to 2008, using methodology of
mixed models. We used data of 107 cultivars and lines of 11 local and 11
years farming, from the breeding program developed by UFLA, Epamig
and Embrapa Arroz e Feijao. Was used the analysis of deviance to verify
the significance of the effects of genotypes and their interactions with
sites and years. For the evaluation of stability and adaptability, was used
the methods of the harmonic mean of genotypic values (HMGV) and
performance on the genotypic values (PRGV), respectively. To estimate
stability, adaptability and productivity while using the method of
harmonic means performance on the genotypic values (HMPRGV). The
genetic gain was estimated using the genotypic mean values of cultivars
and breeding lines tested in each season. The accuracy of genotypic
values was verified using the accuracy of selection. It was found by
analysis of deviance, that the effects of genotypes, genotype x sites and
genotypes x years were statistically significant, indicating differences
between the genotypes and their behavior in different environments. The
genotypic correlations through environments, estimated by rgl, rga, rgl_a,

* Guidance Committee: Dr. Antonio Alves Soares — UFLA (Major Professor), Dr.
Marcos Deon Vilela de Resende — Embrapa/UFV.
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rga I, rgl ma, rga ml and rgla showed magnitudes that ranged from
medium to high, suggesting the predominance of simple interaction, but
with a different ranking of genotypes across locations. Stood out as the
most stable cultivars and lines Curinga-3, CNA 8983, Guarani, BRSMG
Caravera and CNA 8824. Regarding lines upgraded and more and more
stable grain yield, while it highlighted the BRSMG Caravera, Curinga-3,
MG 1089, MG 1097 and CNA 8436. The cumulative total genetic gain in
the period was - 42.87 kg ha, resulting in average annual gain of -
0.12%. It is concluded that: (i) the use of the methodology of mixed
models, using statistics from HMGV, PRGV and HMPRGYV, proved to be
easily applied and useful in the evaluation of testing for VCU, especially
in the selection and disposal of strains (ii) the accuracy is the primary
selective assessment of statistical precision of experimental tests of
VCUs, (ii1) the average genotypic progress over the years for yield, which
occurred from 1997 to 2008, was practically null, however, the cultivars
released in this period were higher than those that preceded them, and (iv)
the cultivated BRSMG Caravera was high and was presented the highest
stability, adaptability and grain yield simultaneously, indicating that its
cultivation in Brazil is a large insurance diversity of environments.

v



1 INTRODUCAO

O sucesso de qualquer programa de melhoramento ¢ medido pela
velocidade com que as caracteristicas da espécie de trabalho caminham rumo as
metas desejadas e sdo alteradas. Esse sucesso ¢ dependente, essencialmente, das
técnicas de sele¢do adotadas, pois sdo elas que determinam a velocidade, dentro
dos limites inerentes a espécie vegetal. Além disso, no melhoramento de plantas,
as técnicas de avaliagdo genética desempenham papel fundamental, pois
permitem a predi¢do dos valores genéticos aditivos e genotipicos dos candidatos
a selegdo, propiciando selecdo mais acurada.

Sendo assim, para tais métodos, modelos devem ser estruturados de
modo que cada vez mais o programa de melhoramento seja eficiente e acurado,
desde a selecdo de genitores para cruzamentos até o langamento de cultivares,
fase mais crucial do programa. E, portanto, vital, que os métodos estatisticos,
utilizados para delinear e analisar dados e para a avaliacdo do programa, sejam
acurados, eficientes e informativos o quanto possivel (Smith et al., 2005).

As técnicas de andlises estatistico—genéticas, ao longo do tempo em
programas de melhoramento (especialmente vegetal), t€ém sido realizadas com
base nos pressupostos de Fisher (método Anova), desenvolvidos, como se sabe,
no inicio do século XX. Mesmo que, de 14 para c4, gracas aos avangos da ciéncia
computacional, muitas outras técnicas de modelar e analisar tenham surgido,
ainda se considera-se que sejam poucos os trabalhos que utilizam tais técnicas na
pratica. Uma das técnicas de melhoramento de plantas que tem evoluido bastante
nas ultimas décadas ¢ a analise realizada por meio de modelos mistos, também
chamada método REML/BLUP (Mrode, 2005).

REML, do inglés restricted maximum likelihood (ou maxima

verossimilhanca restrita ou residual), estima componentes de varidncia



necessarios nesse modelo e BLUP, sigla para linear unbiased prediction (melhor
preditor linear ndo viesado), estima o valor genotipico. Por meio sessa técnica,
os valores genotipicos, considerados como de efeitos aleatorios, sdo preditos por
meio do BLUP e os efeitos de blocos, ambientes e outros, quando considerados
como fixos, sdo estimados por meio do best linear unbiased estimator (melhor
estimador linear ndo viesado) ou BLUE.

As técnicas de avaliag@o genética envolvem, simultaneamente, predicao
de valores genéticos e estimacdo de componentes de variancia. A selecdo
genética ¢ realizada com base nos pardmetros genéticos, dai a importancia em
conhecé-los. Por sua vez, os componentes de varidncia sdo importantes para a
predicao dos valores genéticos e nos métodos de selecdo. Para que a selego seja
eficiente e acurada, os parametros genéticos ¢ os componentes de varidncia
devem ser estimados com a maior precisdo e acuracia possiveis, sendo o método
REML/BLUP o procedimento mais indicado e ja amplamente utilizado. A
estimagdo de parametros genéticos associados a selecdo no contexto da
ANOVA, em melhoramento de plantas anuais, é descrita em varias obras
publicadas no Brasil (Vencovsky & Barriga, 1992; Ramalho et al., 1993;
Ramalho et al., 2000; Cruz et al., 2004). Entretanto, no contexto de modelos
mistos ainda é pouco citada e, sobretudo, pouco utilizada (Resende, 2002,
2007a).

Outra forma de avaliar a eficacia da selecdo genética é por meio da
acurécia seletiva, que avalia a proximidade entre os valores genéticos preditos e
os valores genéticos verdadeiros dos individuos (Vleck et al., 1987) que, de
modo geral, ndo s3o iguais. Quanto maior a acuracia na avaliacdo de um
individuo, uma progénie, uma linhagem e outros, maior ¢ a confianca na
avaliagdo e no valor genético predito destes. Como ¢ uma medida que esta

associada a precisdo na selegdo, a acuracia ¢ o principal elemento do progresso



genético, em que o melhorista pode atuar visando maximizar o ganho genético
(Resende, 2002a).

Com relagdo ao progresso, este tem sido avaliado com base em valores
fenotipicos obtidos pelo método da Anova. Utilizando modelos mistos, com a
obtencdo dos valores genotipicos, podem-se obter os ganhos genéticos e as
novas médias de todos os genoétipos avaliados, permitindo que os melhoristas
simulem os ganhos genotipicos com a selecdo de uma determinada quantidade
de genotipos. Outra contribuicdo do uso de modelos mistos, especialmente em
ensaios de valor de cultivo e uso (VCU), € a estimativa dos valores genotipicos
médios para cada genoétipo, possibilitando a avaliacdo do progresso genético ao
longo dos anos. Isso permite ao melhorista avaliar a eficiéncia de seu programa
de melhoramento e efetuar os ajustes necessarios. Estimando-se o progresso a
partir de valores genotipicos e ndo fenotipicos, obtém-se uma medida mais real
do ganho genético e € possivel saber se o programa estd sendo eficiente no
desenvolvimento de novas linhagens, além da recomendagdo de cultivares
melhoradas.

No caso de estudos de adaptabilidade e estabilidade fenotipica, diversos
métodos tém sido desenvolvidos ao longo dos anos, a fim de esclarecer de forma
simples e facil os efeitos da interagdo genotipos x ambientes, para facilitar os
trabalhos dos melhoristas ¢ fitotecnistas durante o langamento de novas
cultivares. Nesses estudos sempre se utilizaram modelos baseados no método
dos quadrados minimos (ANOVA de Fisher), os quais, dentro de certos limites,
atendem bem aos propdsitos dessas analises.

M¢étodos de estudos de adaptabilidade e estabilidade com base em
modelos mistos ainda sdo raros. No entanto, alguns trabalhos baseados em
predicdo de valores genotipicos por BLUP e no se uso a fim de melhor
recomendar cultivares tém sido realizados (Purba et al., 2001; Yan & Rajcan,

2003; Piepho & Mohring, 2005; Mora et al., 2006). Um modelo alternativo, que



usa REML e BLUP em estudos de adaptabilidade e estabilidade, ¢ a média
harménica da performance relativa dos valores genotipicos (MHPRVG),
preconizado por Resende (2004). Esse método fornece, simultaneamente, a
adaptabilidade, a estabilidade e a produtividade numa mesma medida e na
mesma escala do carater avaliado. Como utiliza REML/BLUP, trabalha com os
valores genotipicos e ndo fenotipicos, o que o torna promissor para estudos
dessa natureza (Bastos et al., 2007).

O objetivo deste trabalho foi a avaliacdo genotipica de linhagens de
arroz de terras altas, testadas nos ensaios de VCU de Minas Gerais, no periodo

1997 a 2008, empregando-se metodologia de modelos mistos.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Interacao genotipos x ambientes (IGA)

Fatores ambientais exercem maior influéncia sobre caracteristicas
quantitativas do que em caracteristicas qualitativas. Isto sugere que, nos
programas de melhoramento genético de plantas, sejam realizados testes de
cultivares em multiplos locais e anos, a fim de se avaliar o comportamento
dessas cultivares frente as diferencas entre e dentro de ambientes,
caracterizando-se num estudo da interacdo de gendtipos com ambientes.

Vencovsky & Barriga (1992) salientam que ¢ importante o
conhecimento do fenomeno da IGA, seja do tipo gendtipos x locais, gendtipos x
anos ou mesmo outros, pois este orienta o planejamento ¢ a adocdo de
estratégias do melhoramento na recomendagdo de cultivares, além de ser
determinante na questdo da estabilidade fenotipica das cultivares para uma
regido. Assim, o perfeito conhecimento da interagdo GA ¢ de extrema
importancia nos programas de melhoramento, pois € gragas a esse conhecimento
que se tornam possiveis a selecdo de gendtipos com adaptagdo ampla ou
especifica, a escolha de locais de selecdo e a determina¢do do numero ideal de
ambientes e de genotipos a serem avaliados durante a sele¢do (Fox et al., 1997).

A interagdo de gendtipos com ambientes ¢ considerada um fendmeno
natural e que faz parte da evolugdo das espécies, estando associada a fatores
fisiologicos e bioquimicos de cada cultivar. Segundo Vencovsky & Barriga
(1992), a IGA ¢é de natureza genética, mas ndo no sentido usual e sim da
decorréncia de instabilidades das manifestagdes genotipicas entre ambientes.
Diante disso, o comportamento dos gendtipos em relacdo ao ambiente deve
merecer especial atencdo, devido a sua interferéncia nos processos de selecao.

Por esta razdo, torna-se importante o conhecimento dessas interagdes,



especialmente na aplicacdo dos estudos de estabilidade fenotipica ou genotipicas
das espécies.

No melhoramento, a ocorréncia de interagdo GA significativa ndo ¢
desejavel, pois a presenca dessa interagdo aumenta o desvio padrdo fenotipico e
reduz a herdabilidade ao longo dos ambientes, diminuindo assim os ganhos
genéticos potenciais. Como o propodsito de um programa de melhoramento
genético de plantas ¢ selecionar gendtipos estaveis e de elevada produtividade
em diversos ambientes, de diferentes condigdes edafoclimaticas ¢ de manejo
cultural, a interagdo representa um problema, exigindo eficiéncia na andlise e
que compara¢des de metodologias sejam realizadas para se escolher a mais
apropriada, a fim de tornar a recomendacdo de materiais mais adequada. Mesmo
assim, Vencovsky & Barriga (1992) ressaltam que, havendo interagdo GA,
pode-se capitalizar ou tirar proveito dela, selecionando ou recomendando
genotipos em fungdo do seu grau de adaptagdo aos ambientes.

A interacdo de gendtipos com ambientes, segundo Vencovsky & Barriga
(1992), Ramalho et al. (1993) e Cruz et al. (2004), ocorre quando respostas
diferentes para um dado carater sdo observadas entre os genotipos com as
variagdes ambientais, sendo essa interagdo composta de uma parte simples e

outra complexa. A parte simples deve-se as diferencgas na variabilidade genética

2
dentro dos ambientes (representada por [0,5(0'(;1 —0(32) ]) e a complexa ¢

devido a falta de correlagdo linear entre o comportamento dos gendtipos de um

ambiente para outro (representada por [O-G, Og, (1 — I )]) (Cruz & Castoldi,

1991).

E facil notar que a segunda parte ¢ a mais problematica para trabalhos de
melhoramento vegetal, pois, de acordo com Vencovsky & Barriga (1992), uma
baixa correlagdo entre um mesmo genotipo, testado em pelo menos dois

ambientes, significa que o mesmo pode ser superior em um, mas pode ndo sé-lo



no outro. Isto é, a interagdo complexa indica inconsisténcia da superioridade de
gendtipos com a variagdo ambiental (Cruz et al., 2004) que torna,
evidentemente, mais dificil a selecdo e/ou a recomendagao destes.

Cruz et al. (2004) descrevem com detalhes a parti¢do do quadrado médio
da interacdo de genotipos x pares de ambientes, sob o aspecto genético,
considerando os efeitos de ambientes como sendo aleatérios e como sendo fixos.
Utilizando estudos de simulacdo, Cruz & Castoldi (1991) sugerem uma
decomposicdo para essa mesma interacdo, na qual, além de uma ponderagdo
mais eficiente para a contribui¢do da correlagdo e da diferenga de variabilidade
genotipica nos ambientes, € possivel obter a percentagem da parte complexa em

relacdo ao total da interacdo. De acordo com esse procedimento, ha

predominéncia da parte simples quando 2> 0,8 e complexa quando 2< 0,2,
sendo Iy, a correlagdo linear entre o ambiente e o ambiente 2, para um dado
carater. Vale salientar que neste trabalho utilizaram-se valores fenotipicos.

Apesar de ser de grande importancia para o melhoramento, uma simples
analise da interacdo GA ndo proporciona informag¢des completas e exatas sobre
o comportamento de cada gendtipo frente as variacdes ambientais. Portanto,
devem ser realizadas andlises de adaptabilidade e estabilidade, pelas quais se
torna possivel a identificagdo de cultivares com comportamento previsivel e que
sejam responsivas as variagdes ambientais, em condicdes especificas ou amplas
(Cruz et al., 2004). Como ressaltam Fox et al. (1997), ¢ importante escolher
locais para selegdo, verificar o nivel de estresses nos ambientes, tdo importantes
nas fases iniciais de sele¢cdo e determinar o numero ideal de ambientes e de
genotipos a serem avaliados em cada fase.

Vencovsky & Barriga (1992) destacam que, em estudos de interagdo,
nao somente a grandeza da variabilidade de determinado carater entre os
ambientes ¢ o que importa, mas também o padrdo ou organizagdo dessa

variabilidade. Assim, a simples analise conjunta da variancia ndo esclarece tais



pontos e, pelas metodologias de analises de adaptabilidade e estabilidade, cada
tratamento € classificado ndo s6 pelo seu desempenho médio nos ensaios, mas
também pela sua estabilidade e/ou adaptabilidade.

Existem varias opgdes para atenuar os efeitos dessa interacao e assegurar
a recomendacdo de cultivares, tais como: (i) identificar genotipos especificos
para cada ambiente; (ii) promover subdivisdes de uma area heterogénea em sub-
regides mais uniformes (realizagdo do zoneamento ecoldgico), de modo que os
gendtipos ndo interajam significativamente com os ambientes e (iii) identificar
genodtipos com maior estabilidade fenotipica (Vencovsky & Barriga, 1992;
Ferreira, 20006).

Dentre as opgdes citadas acima, a opgao (iii) ¢ a mais importante € ao
mesmo tempo mais plausivel, pois requer somente estudos sobre o desempenho
genotipico com base em pardmetros de adaptabilidade e estabilidade, pelos
quais, como ja afirmado, é possivel identificar genotipos de comportamento
previsivel frente as variagdes ambientais em condi¢des especificas ou amplas
(Cruz et al., 2004). Nesse sentido, a preferéncia deve recair sobre a utilizagdo de
métodos acurados, como REML/BLUP, pois o que se obtém com o seu emprego
sdo0 os valores genotipicos preditos livres de todos os efeitos ambientais

identificaveis.



2.2 Estudos de adaptabilidade e estabilidade em ensaios multilocais

E vasta a literatura ressaltando estudos das interacdes GXE em diversas
culturas, como também muitos sdo os modos de analises. As metodologias de
estudo da interagdo GXE passaram pela mais tradicional (método da ANAVA
conjunta), pelos métodos baseados em regressao (linear simples, bilinear e ndo-
linear), pelos métodos ndo-paramétricos, pelos métodos multiplicativos e pelos
métodos multivariados, os quais podem ser vistos com detalhes em Cruz &
Carneiro (2003), Cruz et al. (2004), Kang & Gauch (1996) e Kang (2002), até
0s mais atuais, baseados em modelos mistos (Resende, 2007a) e os bayesianos
(Mora et al, 2006; Molina, 2007).

O método tradicional tem sido pouco utilizado e isso se deve ao fato de
ele ndo fornecer uma indicagdo adequada da resposta dos genotipos aos
diferentes ambientes nos quais sdo cultivados. Além disso, o conceito de
estabilidade nesse método ndo ¢ apropriado para se avaliar o padrio de
comportamento dos gendtipos frente as variagdes ambientais. Além disso,
conforme Cruz et al. (2004), ndo ha estimativa da adaptabilidade dos materiais e
nem informagdes de direcionamento das respostas dos genotipos aos diferentes
tipos de ambiente. O método tem, no entanto, a grande vantagem de poder ser
utilizado em uma pequena quantidade de ambientes (no minimo trés). Outros
métodos baseados na ANAVA foram desenvolvidos, os quais apresentam grande
praticidade, como, por exemplo, o de Lin & Bins (1988) ¢ o de Annicciaricho
(1992).

A regressdao linear tem sido também bastante utilizada, pelo fato de
identificar gendtipos mais adaptados e estaveis, e poder ser aplicado com
sucesso a um numero suficientemente grande de ambientes, proporcionando
comparagOes estatisticas validas. Porém, sendo a regressdo linear simples um
modelo aditivo, ha riscos de ndo se descrever satisfatoriamente o

comportamento dos genotipos nos ambientes, além de ser dependente do grau de



influéncia dos efeitos ambientais sobre os genotipos (Yau, 1995; Rocha, 2002;
Molina, 2007). Outro inconveniente, no caso do método de regressao linear de
Eberhart & Russel (1966), ¢ sua limitacdo a um numero de ambientes de
maximo sete (Cruz et al., 2004).

Crossa (1990) ressalta que o modelo de Eberhart & Russel (1966)
explica muito pouco a heterogeneidade da regressdo e pode falhar nos casos em
que ocorrem grandes diversidades ambientais, sendo fortemente dependente do
grupo de genotipos ¢ ambientes incluidos. Tende, ainda, a simplificar modelos
de resposta por explicar a variagdo devida a interagdo em uma Unica dimensao,
quando, na realidade, ela pode ser bastante complexa, alertando para o risco de
sacrificar informacdes relevantes, para facilitar interpretagdes estatisticas e
biologicas.

Diante das limitagdes da regressdo linear simples, corregdes e
ampliagdes nesse modelo tém surgido. A primeira deve-se a Verma et al. (1978),
que propuseram um modelo de regressdo bissegmentado (ou bilinear) (Cruz et
al, 2004). O método mede a sensibilidade dos genétipos em duas faixas de
ambientes, uma favoravel e outra desfavoravel, sendo o gendtipo ideal aquele
que apresenta alta produtividade associada com alta estabilidade em ambientes
desfavoraveis e capaz de responder satisfatoriamente as condi¢des favoraveis de
ambiente. O defeito dessa metodologia, apesar de muito contundente, ¢ a
limitacao de ndo ser aplicada em pequeno niumero de ambientes.

Visando melhorar o modelo bissegmentado, Silva & Barreto (1985) e
Cruz et al. (1989) fizeram alguns aprimoramentos, do ponto de vista estatistico.
Detalhes a esse respeito podem ser encontrados em Cruz et al. (2004) e Cruz et
al. (1989).

No campo da estatistica ndo-paramétrica, algumas metodologias tém
surgido e também tém sido utilizadas com frequéncia no melhoramento genético

de plantas. Os métodos ndo-paramétricos possuem certas vantagens em relacio
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aos paramétricos, como (Hithn, 1990): eliminagdo ou redugdo da
tendenciosidade causada por pontos que ficam fora da equacdo de regressdo
ajustada; dispensar hipoteses sobre a distribui¢do dos valores fenotipicos; ser de
facil uso e interpretacdo e poder ser utilizados em poucos ou muitos gendtipos.
Apesar de simples e praticas, algumas metodologias dessa classe sdo criticadas
exatamente pela ndo consideragdo de algumas propriedades estatisticas que s@o
consideradas pelos métodos paramétricos.

Métodos multivariados também vém sendo desenvolvidos a fim de
melhor explicar os efeitos da IGA, havendo tendéncia atual na adogdo de tais
métodos. Os métodos multivariados sdo comumente associados a modelos ditos
multiplicativos, como Aditive main effects and multiplicative interaction
(AMMI), Sites regression model (SREG), Genotypes regression model (GREG),
Shifted multiplicative model (SHMM), Completely multiplicative model
(COMM) (Crossa & Cornelius, 2002) e Factor analytic multiplicative mixed
(FAMM) (Resende & Thompson, 2004) e, muitas vezes, integram modelos uni e
multivariados. O modelo FAMM ¢ analogo ao AMMI, mas difere por considerar
os efeitos genotipicos como aleatdrios (Resende & Thompson, 2004), e ¢
chamado de modelo parcimonioso (Resende, 2007a), por ser multivariado e, ao
mesmo tempo, simples, do ponto de vista de abrangéncia e analise. Além disso,
¢ considerado um modelo completo.

Dois grupos de técnicas multivariadas tém sido utilizados para elucidar a
estrutura interna da interagdo GA, quais sejam: 1) técnicas de ordenagdo,
compreendendo a analise de componentes principais ¢ analise de fatores e 2)
técnicas de classificacdo, tais como andlise de agrupamento e analise
discriminante (Molina, 2007). Flores et al. (1998) relatam que a analise de
componentes principais € a de uso mais frequente.

As maiores dificuldades dos métodos multivariados estio reservadas aos

conhecimentos dessas técnicas. Flores et al. (1998) destacam que as técnicas
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multivariadas s3o estatisticamente mais complexas ¢ a falta de aplicativos
computacionais tem limitado seu uso embora, hoje em dia, avangos importantes
venham ocorrendo. Esses autores compararam 22 métodos de analises de IGA,
divididos em paramétrico, ndo-paramétrico e multivariado, e eles foram
organizados em trés grupos, quais sejam: 1) aqueles que sdo associados, na
maior parte, com o nivel do rendimento e mostram quase nenhuma correlagdo
com parametros da estabilidade; (2) aqueles em que o nivel do rendimento e a
estabilidade do desempenho sdo considerados simultaneamente para reduzir o
efeito da interacdo de GA e (3) aqueles que medem somente a estabilidade.
Ainda conforme esses autores, a analise igualmente separou os métodos
baseados em um conceito agrondomico da estabilidade daqueles que sdo baseados
em estabilidade bioldgica, assim como a distingdo entre métodos baseados em
estabilidade “dindmica” e “estatica”.

Nos modelos multiplicativos, Molina (2007) destaca que o mais
comumente utilizado é o conhecido como AMMI. Nesse modelo, varios
modelos multiplicativos sdo gerados, formando-se, entdo: SREG — quando se
retira o efeito principal do genotipo no modelo de regressdo para locais; GREG
— quando se retira o efeito principal do ambiente, como no modelo de regressao
para os gendtipos e COMM — quando ambos os efeitos sdo retirados, sendo o
modelo completamente multiplicativo. Uma grande vantagem dos métodos
multiplicativos € a possibilidade do agrupamento de ambientes e gendtipos
semelhantes, permitindo também identificar graficamente o geno6tipo com maior
potencial em cada subgrupo de ambiente, mediante o uso do grafico Biplot, o
qual ¢ altamente descritivo (Molina, 2007). Detalhes especificos sobre uso de
graficos Biplot podem ser vistos em Yan & Hunt (2002). Essa técnica foi
utilizada em arroz (Oryza sativa L.), por Molina (2007).

Como ja ressaltado, ha uma série de metodologias que podem ser

empregadas para a avaliacdo da adaptabilidade e da estabilidade. A escolha de
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qual método utilizar baseia-se na natureza dos dados experimentais, no nimero
de ambientes, na precisdo requerida e no tipo de informagdo desejada (Cruz et
al., 2004). Além disso, muitas dessas metodologias sdo complementares e outras
sdo alternativas, mas podem ser utilizadas conjuntamente.

Deve ser considerado também que alguns métodos permitem estratificar
os ambientes em sub-regides, dentro das quais a interagdo ndo se mostre
significativa, permitindo, assim, recomendagdes regionalizadas. Outros métodos
procuram identificar os genétipos que menos contribuem para a interacdo
(gendtipos estaveis) e que poderiam ser recomendados para todo grupo de
ambientes, desde que apresentem também alta produtividade (Molina, 2007).

Vencovsky & Barriga (1992) afirmam que a diferenga entre os métodos
origina-se nos conceitos da estabilidade e nos procedimentos biométricos
empregados para medi-la. Contudo, na aplicagdo de qualquer metodologia, com
base no fendtipo, o primeiro problema que surge € a conceituagdo da
estabilidade e da adaptabilidade, nas quais os métodos de avaliacdo sdo
baseados.

Kang (2002) destaca os conceitos de estabilidade dindmica e estatica. O
conceito de estatica significa que um genotipo tem um desempenho estavel
através dos ambientes e ndo entre a variagdo do ambiente. Este tipo de
estabilidade ndo seria benéfico para os produtores, pois 0s mesmos nao
responderiam a melhorias do ambiente, como, por exemplo, a fertilizagdo. Nesse
conceito, esta incluido o conceito bioldgico de estabilidade de Beker (1981), o
qual ¢ equivalente a estabilidade tipo 1, de Linn et al. (1986).

O conceito dindmico significa que um gendtipo tem um desempenho
estavel, mas, para cada ambiente, seu desempenho corresponde ao nivel
estimado ou previsto. Este conceito é igual ao conceito agrondmico de Becker

(1981), o qual ¢ equivalente a estabilidade do tipo 2, de Linn et al. (1986), ou
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seja, um genoétipo € considerado como estavel se sua resposta aos ambientes for
paralela a resposta média de todos os genotipos em teste.

Cruz et al. (2004) fazem uma abordagem sobre os conceitos atuais de
adaptabilidade e estabilidade, recomendando o uso geral do termo performance
genotipica para designar o desempenho, o comportamento e as flutuagcdes de um
genotipo, quando desenvolvido em varios ambientes. Os autores acrescentam,
ainda, que se deve utilizar o termo performance quando relacionado a caracteres
como produtividade de grios e comportamento, quando se refere a caracteres
como resisténcia a doengas.

Uma das descrigdes mais aceitas ¢ que melhor refletem os termos
adaptabilidade e estabilidade no sentido agrondmico ¢ a de Mariott et al. (1976).
Esses autores comentam que sdo muitas as dificuldades para se esclarecer o
significado desses termos, haja vista suas diversas defini¢des. Entdo, sugerem
que adaptabilidade é a capacidade de os genotipos responderem de forma
vantajosa as melhorias no ambiente, e estabilidade a capacidade de os gendtipos
apresentarem comportamento altamente previsivel frente as variagdes
ambientais. Em outras palavras, um material ¢ adaptado quando responde de
forma satisfatoria as melhorias do ambiente e estavel quando varia pouco ao ser
avaliado em diversas condigdes de ambiente.

Grande parte das metodologias tem sido realizada tendo como base as
observacdes fenotipicas dos materiais. Mais recentemente, devido a
implementac¢des computacionais da jungdo REML/BLUP ou somente do BLUP,
avaliacdes com base em valores genotipicos tém surgido (Purba et al., 2001; Yan
& Rajcan, 2003; Oliveira et al. , 2005; Piepho & Mohring, 2005; Carbonell et
al., 2007; Mora et al., 2007 ¢ Bastos et al., 2007).
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2.3 Teoria dos modelos mistos

2.3.1 Consideracées gerais

Conforme Searle et al. (1992), a primeira referéncia na literatura sobre
modelos mistos € atribuida a Jackson, em 1939, num estudo de testes mentais,
no qual ele apresenta um modelo misto de classificagdo dupla, porém, sem
interacdo. No entanto, Marcelino (2000) informa que Fisher, em 1918, estudou
amplamente a teoria dos modelos mistos, entdo chamados de Modelos de
Componentes de Variancia, tendo grande repercussdo na area de genética
quantitativa.

Um modelo estatistico ¢ denominado misto — ou linear misto — quando
nele existirem efeitos fixos e aleatorios, além da média (sempre considerada de
efeito fixo) e do erro experimental (sempre considerado aleatdrio). No entanto, o
enquadramento de efeitos como fixos ou aleatdrios estd relacionado ao objetivo
da pesquisa.

Para White & Hodge (1989), a definicdo de um modelo como fixo,
aleatério ou misto estd associada a possibilidade de estimar ou de predizer o
comportamento de efeitos fixos ou varidveis aleatorias para um conjunto de
observacgdes. Isso porque se diz que os pardmetros populacionais (esperanga de
efeitos fixos e varidncias populacionais de variaveis aleatérias) sdo estimaveis
enquanto as variaveis aleatorias podem ser preditas, pois ndo possuem valor fixo
per se. Mas, numa amostra dos seus possiveis valores, podem-se obter
indicadores de sua esperancga, conhecendo-se a sua distribuicdo e na suposi¢do
de o efeito aleatorio estar correlacionado ao carater observado. Os autores ainda
ressaltam que, no geral, as predi¢cdes obtidas, quando os valores genéticos sdo
assumidos como aleatodrios, t€ém propriedades estatisticas mais desejaveis do que
quando sdo considerados fixos.

A consideragdo dos efeitos de tratamentos como aleatorios € essencial ao

melhoramento genético, pois s6 assim se conduz & maior acuracia, sendo a Unica
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forma de se fazer selecdo genética. Isso se deve ao fato de as predicdes dos
efeitos aleatérios serem for¢adas em dire¢io a média geral (efeito shrinkage),
penalizando as predi¢des baseadas em pequenas amostras (Resende, 2004). Um
argumento a favor de o efeito de tratamentos poder ser considerado aleatorio foi
relatado por Martins (1995). Esse autor argumenta que, na avaliagdo genética,
deve-se considerar a segregacdo alélica, em que cada gendtipo € um veiculo de
alelos que segregam e se unem para formar novos gendtipos. Tem-se, portanto,
que os individuos obtidos de cada cruzamento representam uma amostra dos
possiveis descendentes. Some-se a isso o fato de que, em um determinado
experimento, ndo se avaliam todos os descendentes de cada individuo, mas
apenas uma amostra destes, quando cruzados com a populagcdo (André, 1999).
Isso parece razoavel, pois, adotando-se um modelo linear misto, pode-se fazer a
predi¢do de efeitos aleatdrios para tratamentos (genotipos), na presenca de
efeitos fixos (blocos, locais, anos), que sdo de grande valia em melhoramento
genético. Sem essa aceitacdo, haverd distor¢cdes nas avaliagdes, especialmente
nos casos de desbalanceamento do numero de observa¢des das subclasses,
influenciando na estimativa dos valores genéticos (Martins, 1995).

Conforme Camarinha Filho (2002), considerar fatores como fixos ou
aleatorios pode afetar a estimagdo e suas consequéncias pela presenca das
variancias das varidveis aleatorias perturbadoras, o que acarreta em alteracdo nos
testes de hipoteses sobre contrastes paramétricos, na magnitude de testes F, nas
conclusdes sobre os parametros e nas estimativas dos componentes de variancia.
No entanto, no caso do uso da metodologia de modelos mistos, de acordo com
Resende (2002b), a predicdo BLUP dos valores genéticos pode ser obtida,
alternativamente, considerando os efeitos de repeticdo como fixo ou aleatorio.
Os efeitos ambientais (blocos, locais, anos, etc.) podem ser considerados fixos
ou aleatorios, dependendo da situagdo, mas os efeitos genéticos devem ser

considerados aleatorios (Resende, 2004).
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A definicdo de bloco como de efeito fixo ou aleatorio ¢ contraditoria.
Ramalho et al. (2000) informam que, nos experimentos dos melhoristas
conduzidos em campo, o efeito de blocos é sempre aleatdrio. Isso porque, ainda
segundo os mesmos autores, sdo possiveis infinitos blocos em um local e r
blocos utilizados sdo, evidentemente, uma amostra dos R possiveis. No entanto,
Resende & Higa (1994), com plantas perenes, em blocos completos,
identificaram que o efeito de blocos em nada contribui com informacao genética
a respeito dos individuos, de modo que, dentro de blocos — maior estrato
homogéneo para comparacdo de individuos —, os individuos sdo prontamente
comparaveis de forma ndo viciada e, para que essas comparagdes sejam
plausiveis entre blocos, devem-se tratar os efeitos de blocos como fixos.

Entdo, embora, nas avaliacdes de cultivares tradicionalmente, o efeito de
cultivar seja considerado fixo, tal efeito, quando considerado aleatorio,
possibilita a estimacdo de componentes de variancia e a obtengdo de valores
genéticos por meio da metodologia de modelos misto (Mora et al., 2007), sendo,
por esse motivo mais vantajoso. Isso porque, nesse modelo, de acordo com
Piepho & Mohring (2005), os erros s@o minimizados enquanto os ganhos
esperados com a sele¢do sa0 maximos.

Consideragoes a respeito de o efeito de bloco ser fixo ou aleatorio sdo
feitas por Resende (2002a), como segue:

A definicdo dos efeitos de bloco como fixo parece contraditéria
em relagdo ao nome do delineamento: blocos ao acaso. Entretanto, a
rigor, o nome correto ¢ delineamento de tratamentos aleatorizados (ou
casualizados) em blocos, uma vez que os blocos podem ser considerados
como de efeito fixo ou aletérios, dependendo da situacdo experimental.
Assim, os tratamentos ¢ que sdo casualizados € ndo necessariamente 0s

blocos. E ressalta-se ainda que, de maneira genérica, os blocos, quando

17



completos, devem ser tratados como de efeitos fixos e, quando
incompletos, devem ser considerados aleatorio. Complementando, Piepho
(1994) recomenda que, no delinecamento de blocos casualizados,
delineamento mais comum em experimentos fitotécnicos, blocos devem
ser considerados como fixos

No caso de efeitos genéticos no melhoramento vegetal, conforme
Nunes (2006), a classificacao entre fixo e aleatério parece resolvida. Esse
autor exemplifica que, no caso de progénies resultante de uma populagao
base de melhoramento, formada a partir do cruzamento de duas linhagens,
ao final de sucessivas geracdes de autofecundagdo, elas sdo facilmente
assumidas como aleatorias, enquanto que linhagens em ensaio de
avaliagdo para recomendacdo s3o consideradas de efeitos fixos.
Entretanto, Smith et al. (2001) mostram que, assumindo genotipos como
efeitos aleatorios, € preferivel, em termos de acuracia preditiva, mesmo
quando tais genétipos sdo considerados como de efeitos fixos pelos
padrdes tradicionais.

Em verdade, as opinides sobre efeitos genéticos ainda em muito
divergem entre os pesquisadores. Por exemplo, Smith et al. (2005) ressaltam
que, se o alvo da andlise ¢ selegdo, isto €, identificar os melhores gendtipos
dentre todos os considerados, entdo, a classificagdo (ranqueamento) desses
genoOtipos € exigida para que sejam tdo proximos quanto possivel da
classificagdo dos efeitos verdadeiros das variedades, ou seja, de ser o mais
préoximo possivel do valor genotipico, que ¢ o valor verdadeiro. Por definicado,
isso implica uso de BLUP, de modo que os efeitos de genotipos devem ser
considerados como aleatdrios. Por outro lado, se o alvo da analise é determinar a
diferenca entre pares especificos de variedades, entdo, o uso de BLUP como um

método da avaliagdo € improprio. Neste caso, os efeitos de gendtipos devem ser
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considerados como fixos. Como se pode observar, de acordo Smith et al. (2005),
a chave principal para a escolha entre o efeito de tratamento ser fixo ou aleatério
¢ a clara defini¢do do principio da analise.

Para identificar se determinado efeito é fixo ou aleatorio, para Robinson
(1991), é necessario, antes, responder ao seguinte questionamento: os efeitos em
estudos provém de uma distribuicdo de probabilidades ou ndo? Se a resposta for
positiva, os efeitos devem se considerados aleatorios; em caso negativo, devem
ser considerados fixos. Essa mesma questdo também ¢ descrita por Searle et al.
(1992) e acrescida de que, no caso da resposta positiva (fator aleatério), onde o
interesse se encontra? Na distribui¢do e nos valores realizados dos efeitos
aleatdrios, estime a varidncia dos efeitos aleatorios e calcule os preditores
(BLUP) dos valores obtidos dos efeitos aleatorios. A abordagem de efeitos de
tratamentos como aleatéria é enfatizada por varios autores (Resende, 1999;
Duarte & Vencovsky, 2001; Resende & Duarte, 2007; Piepho et al, 2007).

A teoria que consiste na avaliacdo dos valores genéticos tratados como
sendo de efeito aleatorio, corrigindo-os para os demais efeitos fixos do modelo e
ainda propria para graus elevados de desbalanceamento, ¢ a metodologia de
modelos mistos (André, 1999). Por esse método, estimam-se os efeitos fixos por
meio do melhor estimador ndo viesado (BLUE) e obtém-se a predicdo dos
valores genotipicos por meio do melhor preditor linear ndo-viesado (BLUP).

O referido método foi proposto por Henderson, no final da década de
1940, para avaliagdo genética de gado de leite, tendo sido formalmente
apresentada em 1973 e passando a ser mais utilizada na década de 1980, gragas
aos avancos da tecnologia da computagdo (Resende, 2002a). No melhoramento
de plantas, so veio a ser utilizada a partir da década de 1990. No Brasil, iniciou-
se em 1993 (Resende et al., 1993, 1996) ¢ poucos trabalhos foram realizados
antes de 2000 (Resende, 1997; 1999; Bueno Filho, 1997).
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A representacdo de um modelo linear misto ¢ comumente realizada na
forma matricial, derivada a partir do modelo linear estatistico e com base no
modelo de Gauss.

Como exemplo didatico, considere um experimento delineado em blocos
casualizados, com t tratamentos (genotipos) de efeito aleatério g; (i: 1, 2, ..., t) e
b blocos (completos) de efeito fixo b; (j: 1, 2, ..., b). Um modelo linear estatistico

que caracteriza esse delineamento é:

yijr - m+bj+ti+eijr; com:

e, ~N (O,aez); t.~N (O,af); E(yijr) =u+b ¢ Var(yijr)z(yt2 +0o.

Matricialmente, esse modelo pode ser descrito, na forma linear geral

(Resende, 2002a; Mrode, 2005), como:

y=Xb+Zg+e

em que Yy ¢ o vetor, n X 1, de observagdes, sendo n o nimero de observagdes; X é

a matriz, n x p, do delineamento correspondente ao efeito fixo do modelo; b é o

vetor, p x 1, dos efeitos fixos, sendo p o numero de niveis do efeito fixo; Z é a

matriz, n X ¢, do delineamento correspondente ao efeito aleatorio; g € o vetor, q

x 1, de efeito aleatorio sendo q o nimero de niveis do efeito aleatorio e € o vetor,

n x 1, de efeito residual aleatério em que
e~ N(Q/’nR) e g ~ N(Q/"]G);
E assumido que as esperangas (E) das variaveis sdo (Mrode, 2005):
E(y)=Xb . E(9)=E(e)=0;
e ¢ assumido também que o efeito residual, o qual inclui o efeito aleatdrio

ambiental e o efeito genético ndo-aditivo, € independentemente distribuido com

2
variancia @, . Portanto,
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Var(e): lo; =R Var(g): Ao, =G , sendo A a matriz de correlagdo

devido ao parentesco e covaridncia Cov(a, e) = Cov(e, a) =0

Entao
Var(y ):V =ZGZ'+R. Cov(y,a)=ZG ¢ Cov(y,e)=R

Utilizar modelos mistos em melhoramento requer, como citado,
estimagdo BLUE para os efeitos fixos do modelo e predi¢do por BLUP dos
efeitos aleatorios. Para a obtencdo de tais estimativas e predi¢des, sob o modelo
de delineamento adequado, faz-se a fungdo de densidade de probabilidade
conjunta da variavel aleatéria (fator aleatério), por exemplo, g do modelo acima,
e Y. Para efeito de simplificacdo numérica, aplica-se log na fun¢do para, em
seguida, derivar a funcdo em relacdo aos pardmetros, encontrando-se as
equagdes do modelo misto (EMM ou MME, da sigla em inglés para mixeds
models equations).

Atualmente, a metodologia de modelos mistos tem se tornado mais
acessivel aos usudrios, gragcas a sua implementagdo em sistemas estatisticos
computacionais, como o SASM® (Duarte & Vencovsky, 2001) e a obtengdo de
algoritmos que deram origem a muitos aplicativos computacionais como
Derivative free REML (DFREML) ou Multiple trait derivative free REML
(WOMBAT, MTDFREML), Average sparce REML (ASREML) ¢ SELEGEN
REML/BLUP (Borges et al., 2009). Logo, a sua rigorosa aplicagdo ¢
perfeitamente exequivel, sempre que o modelo subjacente aos dados for de tal
natureza (Duarte & Vencovsky, 2001).

Resende (2007a) destaca que as principais vantagens do REML/BLUP
sdo: permitir comparar individuos ou linhagens através do tempo (geragoes,
anos) e espago (locais, blocos); permitir a simultdnea correcdo para os efeitos
ambientais, estimacdo de componentes de variancia e predicdo de valores

genéticos; permitir lidar com estruturas complexas de dados (medidas repetidas,
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diferentes anos, locais e delincamentos); poder ser aplicado a dados
desbalanceados e a delineamentos ndo ortogonais; permitir utilizar
simultaneamente um grande numero de informagdes, provenientes de diferentes
geragoes, locais e idades, gerando estimativas e predi¢des mais precisas; permitir
o ajuste de varios modelos alternativos, podendo-se escolher o que se ajusta
melhor aos dados e, ao mesmo tempo, ser parcimonioso (apresenta menor
numero de parametros).

A aceitagdo de efeitos de tratamentos como aleatorios culmina na
rejeicao dos testes de comparagdes multiplas (TCM), uma vez que estes foram
derivados sob o enfoque de efeitos fixos de tratamento. O que se obtém é um

ordenamento dos genotipos, pela ordem decrescente de seus valores genotipicos.

2.3.2 Algumas consideracdes sobre BLUP

A teoria do BLUP foi proposta na década de 1940, por Charles Roy
Henderson (Mrode, 2005). Inicialmente, foi desenvolvida para utiliza¢do no
melhoramento animal, o que perdurou até o inicio da década de 1990, passando,
entdo, a ser utilizada também no melhoramento de plantas, gracas aos avangos
da computacao.

Mrode (2005) relata que as propriedades do BLUP sdo mais ou menos
incorporadas na sigla, como:

. best (melhor) — minimiza a varidncia do erro de predi¢do (PEV), ou
seja, [var(a-4) = minima];

. linear (linear) — os preditores sdo fungdes lineares das observagdes;

. unbiased (ndo viesada) — as predigdes da variavel aleatoria, isto ¢, o
valor genotipico, e as fungdes estimaveis dos efeitos fixos sdo ndo viesados, ou
seja [E(ald) = a], a esperanca do valor real, dado o valor estimado, é o proprio

valor real,
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prediction (predigdo)— envolve predicdo do verdadeiro valor
genotipico.

A predicdo dos valores genéticos, tomados como aleatodrios, ¢ realizada
ajustando-se os dados, concomitantemente, aos efeitos fixos e ao numero
desigual de informagdes nas subclasses por meio da metodologia de modelos
mistos (Cruz & Carneiro, 2003). Para tanto, assume-se que os componentes de
variancia sdo conhecidos, porém, na pratica, ndo se tem acesso aos verdadeiros
valores desses componentes. O que tem sido feito € utilizar estimativas desses
valores, obtidos por algum procedimento de estimagdo (ANOVA ou por maxima
verossimilhanga) no lugar dos verdadeiros valores, obtendo-se, assim, o BLUP
empirico (ou EBLUP). A preferéncia pelo BLUP decorre de suas propriedades
estatisticas, que sao superiores as propriedades dos estimadores pelo método dos
quadrados minimos (Searle et al., 1992).

O BLUP ¢ obtido pela maximizagdo da fungdo densidade de
probabilidade conjunta dos vetores de observacdes e dos valores genéticos em
relagdo aos efeitos fixos e aleatorios.

Considerando o mesmo modelo matricial dado anteriormente, a
obtengdo do BLUE para os efeitos fixos e do BLUP para os efeitos aleatorios,
conhecendo-se as covaridncias entre Y e g (segundos momentos dos dados),
ocorre da seguinte maneira:

Dado o conjunto dos valores das observagdes contidas no vetor y, sendo

v'=ly. Y.y, ].

e os valores genéticos contidos no vetor g, sendo

0'=19.9,-.,].

e assumindo que Y, g e e tenham distribui¢do normal multivariada como segue

(Martins et al., 1998).
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y Xr ZGZ'+R ZG R

g|~NMV 0 , Gz' G 0

e 0 R 0 R
entdo, a funcdo densidade de probabilidade conjunta de y e g, dada como
produto entre a funcdo densidade de probabilidade condicional de y dado g, ¢ a

fun¢do densidade de probabilidade de g, isto € f(y,g) = f(y|g) . f(g), é

f(y,9)= % %{(y—xt)-Zg)'R"(y-Xb_Zg)l%e%[g,G_ng

a seguir, faz-se a maximizagdo dessa fungdo, aplicando-se a transformacdo por
logaritmo, pois ambos os termos sdo continuos e crescentes no espago R” e seus
pontos de maximos sdo coincidentes dentro do espago [b’ e g’] e ZGZ’+R
(Martins et al., 1998). Com essa transformacgao, o produtorio transforma-se em
somatorio, tornando os calculos mais facilmente trataveis.

A parti dai, tomando-se f(y,g) = L e derivando-se L em relagdoabe g, e
igualando-se tais derivadas a zero, obtém-se as equacgdes de modelos mistos
(EMM). Essas derivacdes podem ser encontradas de forma mais detalhada em
Gama et al. (2004), Resende (1999; 2002a), Martins et al. (1998) e Searle et al.
(1992).

O resultado das derivagoes é:
X'R'X X'R7'Z b° X'Ry
(Z'R‘X Z'RZ +GIJ[Q J:[Z'Rlyj
Assumindo que R e G sdo ndo-singulares e, como R= Iof , entdo

1

2, tem-se:
Ge

R =1
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X'X X'Z b*) (X'y
Z'X z2'z+A'a)lg) (z2'y
em que b® é o BLUE obtido por Generalized least square (GLS) para os efeitos

fixose § ¢ o BLUP do efeito aleatorio.

De modo mais detalhado:

Solucdo dos efeitos fixos — BLUE (b°)=(X'V'X) X'V'y
Solucio dos efeitos aleatorios — BLUP(g)=GZ‘V'1 (y — Xb°)

Lembrando que V = R+ ZGZ' e que y — Xb° =r. O termo (y — Xb°)
representa um residuo corrigido, donde se retiram das observagdes todos os
efeitos ambientais identificaveis.

Estas sdo as conhecidas equagdes de modelos mistos de Henderson.
Estas equacgdes constituem a forma basica utilizada atualmente na avaliagdo
genética, podendo, depois, ir sofrendo modificagdes a medida que o modelo se
torna mais complexo (Gama et al., 2004). Um pequeno exemplo pode ser visto
no Anexo Al.

As propriedades do BLUP e suas derivagdes, assim como sua
superioridade em relagdo a outros preditores, t€ém sido detalhadas em diversas
literaturas (Searle et al. 1992; Martins et al., 1998; Resende, 1999; 2002a) e
também confirmadas tanto por simulacdo (André, 1999; Santos et al., 2002),
como por dados de campo (Piepho & Mohring, 2005; Resende, 2007a).

Alguns trabalhos nas areas de estatistica ¢ melhoramento tém sido
realizados utilizando-se o0 BLUP associado a REML, especialmente gracas as
possibilidades de programacdo em aplicativos computacionais como SAS,
MATLAB e R, muito embora outros aplicativos, como ASREML, WOMBAT ¢
SELEGEN REML/BLUP, possam ser utilizados, inclusive sem a necessidade de
programagdo e com bastante interatividade. Além disso, SELEGEN

REML/BLUP e WOMBAT sao gratuitos.
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Bueno Filho (1997) ressalta que, para fins de selegdo, a utilizacdo do
BLUP seria uma excelente estratégia, desde que boas estimativas dos
componentes de varidncia estejam disponiveis, muito embora, na pratica do
melhoramento vegetal, ainda se prefira a selegdo com base em médias
fenotipicas obtidas a partir de um modelo fixo (ANOVA) e com base nas
pressuposicdes (mesmo que em geral falsas) de independéncia entre os valores
genéticos dos individuos sobre selecdo.

Alegando falta de uma comparacdo sistematica na avaliagdo entre duas
cultivares e sistemas de recomendagdo, Yan et al. (2002) utilizaram BLUP para
classificar genoétipos de trigo nos sistemas de recomendagdo no Canada. Os
sistemas eram: ensaios de performance balanceados e repetidos em pequena
parcelas e em poucos locais e ndo balanceado e sem repeti¢do em alguns locais,
conduzido em poucos ou muitos locais. Segundo os autores, em termos de
BLUP, os dois sistemas foram altamente correlacionados e a avaliacdo de
cultivares foi efetiva.

Yan & Rajcan (2003) utilizaram BLUP a fim de identificar a melhor
performance de cultivares de soja em um e em multiplos anos. Esses autores
concluiram que, no caso de multiplos anos, recomenda-se o uso do BLUP a
partir de dois anos e as estimativas de um tnico ano também sao suficientes para
selecionar cultivares superiores e descartar genotipos inferiores.

Utilizando dados balanceados, Piepho & Mdhring (2005) propuseram
um método usando o BLUP para estimar efeito de cultivares, subdividindo
regides em sub-regides padrdes e mostrar que tanto na adaptagdo local quanto na
global as estimativas de rendimento podem ser mais acuradas. Concluiram os
autores que os resultados foram melhores que outros métodos e que, pelo BLUP,
foi possivel identificar cultivares para adaptagdo global, ou ampla.

A predicdo do desempenho agrondémico por meio da estimacdo de

valores genéticos dos genitores em teste de progénies e a performance dos

26



cruzamentos na oleaginosa Elaeis guineensis, Jacq. foram estudadas por Purba et
al. (2001). Os autores concluiram que o BLUP foi eficiente na predicdo do
desempenho dos hibridos em presenca de desbalanceamento e contribuiu
sobremaneira para eliminar hibridos de baixo potencial, além de simplificar o
esquema de selegao.

Barbosa et al. (2005) fizeram selecdo de familias e de genitores via
REML/BLUP em cana-de-actcar, concluindo que componentes de médias,
estimados via BLUP, possibilitaram a selecdo de familias e de genitores
superiores.

Em arroz, Xu et al. (2000) utilizaram BLUP em comparagdo com o valor
médio dos pais (método Midparents), num estudo para predizer a performance
de hibridos. Conforme os autores, o0 BLUP foi superior ao método Midparents,
especialmente para caracteristicas de baixa herdabilidade.

Apesar de ser mais constantemente empregado em plantas perenes e
florestais, o uso do BLUP em plantas anuais ainda ndo ¢ abundante (Piepho et
al., 2007). De acordo esses autores, isso ocorre porque, nos programas de
melhoramento de plantas anuais, em certos casos, BLUE e BLUP ndo fornecem
resultados diferentes, dando a impressdo de que a escolha de estimadores ndo
seja importante. E também porque os dados sdo sempre balanceados.

Outro fator que pode ser atribuido ao ndo uso frequente ou rotineiro
dessa metodologia no melhoramento de plantas anuais ¢ a falta de vivéncia dos
pesquisadores com a técnica, além de sua pequena divulgacdo (Bueno Filho,
1997). Também se incluem os fundamentos historicos, pois, nos programas de
melhoramento de plantas, os dados de campo sempre foram analisados pelo
método da ANOVA, em que os efeitos de tratamentos (variedades) sdo
considerados como fixos e os blocos, como aleatorios (Smith et al., 2005).

A forma mais comum de uso do BLUP ¢ utilizando informacgdes de

pedigree. Neste caso, ¢ necessaria a matriz de parentesco (ou relacionamento),
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computada pelo coeficiente de parentesco (coeficient of coancestry), muito
embora o uso de BLUP sem essa matriz também seja possivel (Piepho et al,

2007).

2.3.3 Algumas consideragdes sobre REML

O uso das equagdes de modelos mistos para predicdo de valores
genéticos por meio do BLUP requer o conhecimento prévio dos componentes de
varidncia e covariancia e, como isto ndo ¢ possivel, devem-se utilizar estimativas
desses valores, as quais devem ser obtidas com a maior precisdo e acuracia
possiveis.

Ha diversas metodologias com o propdsito de estimar componentes de
variancia, sendo universalmente consagrados nove métodos derivados de trés
conceitos de estimagdo (Marcelino & Iemma, 2002). Sao eles: o método da
ANOVA de Fisher e os métodos I, II e IIT de Henderson (Henderson, 1953), que
sdo derivados no método dos momentos (ou quadrados minimos); o método
Maximum likelihood ou ML, de Hartley e Rao (Hartley & Rao, 1967) ¢ o
método Maximum likelihood restricted ou REML de Patterson ¢ Thompson
(Patterson & Thompson, 1971), derivados da fungdo de verossimilhanga; os
métodos Minimun norm quadratic unbiased estimation ou MINQUE (Rao,
1971a), Minimum variance quadratic estimation ou MIVQUE (Rao, 1971b); o
Minimun norm quadratic unbiased estimation iterative ou I-MINQUE de Searle
(Searle et al., 1992), derivados de fungdes quadraticas, e ainda os estimadores de
Bayes.

Cabe ressaltar que, em dados ndao balanceados, a estimativa desses
componentes ¢ funcdo do método de estimagdo de componentes de varidncia

(Marcelino & lemma, 2002), o que, de certa forma, merece a atengdo dos
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usuarios das ciéncias aplicadas na hora da escolha de um desses métodos ao
utilizar aplicativos computacionais de estatistica.

Dentre os métodos citados, os derivados da funcdo de verossimilhanga
sdo os mais recomendados para a estimacdo de componentes de varidncia em
avaliacdes genéticas, especialmente com dados nao balanceados, pois fornecem
estimativas ndo-negativas de componentes de variancia, elimina o viés atribuido
as mudancas alélicas nas frequéncias gé€nicas se o parentesco entre os individuos
for considerado (Martins et al., 1998) e, mais ainda, no caso da REML,
considera a perda de graus de liberdade, resultante da estimagdo dos efeitos fixos
do modelo.

Marcelino & lemma (2002) realizaram uma investigacdo sobre os
métodos de estimacdo de componentes de varidncia em modelos mistos
desbalanceados, com o objetivo de torna-los mais claros aos usuarios das
ciéncias aplicadas. Os autores apresentam detalhes sobre os métodos mais
comuns de estima¢do, comparando-os entre si. Para isso, utilizaram um exemplo
de dois fatores com interagdo, no intuito de aproximar esses métodos da
realidade do pesquisador. Os autores discutem cada método individualmente,
levantando questdes como suas propriedades estatisticas e suas utilidades. No
geral, concluiram que o método REML, apesar de exigir normalidade dos dados,
0 que nem sempre ocorre nas pesquisas de campo, possui as melhores
propriedades para estimar componentes de variancia, especialmente em virtude
de desbalanceamento.

No método REML, cada observacdo ¢ dividida em duas partes
independentes, uma referente aos efeitos fixos e outra referente aos efeitos
aleatdrios, de maneira que a fungdo de verossimilhanca de cada observacdo ¢
dada pela soma das fungdes densidades de cada parte.

O método REML foi desenvolvido por Patterson & Thompson (1971) e,

como ja enfatizado, tem as propriedades otimas, sendo o mais indicado para se
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obter estimativas de componentes de varidncia em dados ndo balanceados. Esse
método permite, sob algumas condi¢des, que todos os efeitos de selecdo sejam
considerados e todas as informagdes que contribuiram para tal sele¢do sejam
incluidas na analise, exceto se essas informacdes nio forem correlacionadas com
o carater sob analise. Mesmo que essas condigdes sejam apenas parcialmente
atendidas, o método fornece estimativas menos tendenciosas que outros, como o
IIT de Henderson e a ANOVA (Resende, 2002a).

Como ja salientado, o método REML estima componentes de variancia
por meio da subdivisio da funcdo de verossimilhanca em duas partes
independentes, uma referente aos efeitos fixos (L") e outra referente aos efeitos

aleatorios (L'). Os componentes de variancia referentes aos efeitos aleatorios,

2 2
O. ¢ O, sdo estimados pela maximizagdo de L' e os efeitos fixos b, pela

maximizagdo de L" (Marcelino & Iemma, 2002; Searle et al., 1992), como ¢

mostrado a seguir:

1 1 ,
L = —?nqloge(zﬂ)—?logJZGZ + R

~[Y(262'+R) 'Y ~2( (ZGZ'+R) ' X+ X (ZGZ'+R) ' X |
Rz

% % % CYARCTA
Sendo dividida em L’,

' l 1 ' ' -1
L=~ 2p (X )loge(z”)‘jloge‘x (262 '+R) " X|

1 ' U -1 U ' -1 N U U -1
—5{&(262 +R) X[ X(26Z+R) X | X '(26Z'+R) Y,

' ' -1 ' ' -1 h ' ' -1
-2Y (2GZ '+ R) X[ x'(z6z+R)' X | x'(z6Z'+R) Xp
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+f'X(26Z'+R) " X | X'(z6Z'+R)" X | X'(26Z'+R)’ Xp)

2
elL”,

L= —;—p {K'[k(zez+R)K '] Kkllog (27)

1 ' '
—?loge\k(zez +R)K |

—l{Y KK (26Z+R)K']" KYU}
2 1% %

em que p simboliza o posto de uma matriz e k € a matriz que estabelece
os contrastes linearmente independentes entre as partes aleatorias das
observagdes. Martins et al. (1998), Searle et al. (1992) e Resende (2002a)
detalham melhor esses procedimentos.

A maximizagdo da funcdo densidade de probabilidade referente aos
efeitos aleatorios, em relacdo aos componentes de variancia, elimina o viés
resultante da perda de graus de liberdade na estimacdo dos efeitos fixos do
modelo. Entdo, fica facil notar que é uma verossimilhanga associada aos
residuos. Essa verossimilhanga é, por isso, chamada de maxima verossimilhanca
restrita ou residual (Camarinha Filho, 2002).

As vantagens do método REML no melhoramento de plantas, descritas
por Resende (2007a), sdo as seguintes:

e pode ser aplicada a dados desbalanceados;
e ¢ uma generalizagdo do método ANOVA para contemplar situagdes
mais complexas e também pode ser derivada sob o enfoque bayesiano,

fato que confirma a sua generalidade;

e ajusta modelos e delineamentos que ndo sdo possiveis pela ANOVA;
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e permite o ajuste de varios modelos alternativos, podendo-se escolher o
que se ajusta melhor aos dados e, a0 mesmo tempo, é parcimonioso
(apresenta menor numero de pardmetros);

e lida com estruturas complexas de dados (medidas repetidas, diferentes
anos, locais e delineamentos);

e utiliza simultaneamente grande numero de informagdes provenientes de
diferentes geragdes, locais e idades, gerando estimativas e predigdes
mais precisas;

e permite a estimagdo dos efeitos de domindncia e epistaticos, como
também os aditivos, pois utiliza maior niumero de informagdes de
parentesco;

e compara individuos através do tempo e do espaco;

e possibilita a simultdnea correcdo para os efeitos ambientais, estimagdo

de componentes de variancia e predi¢do de valores genéticos.

Viarios algoritmos computacionais para a obtencdo de componentes de
variancia pelo método REML té€m sido desenvolvidos, assim como comparagdes
entre estes (Resende, 2007a). De modo geral, os algoritmos e os aplicativos mais
utilizados tém sido EM, DF no DF-REML, Al no AI-REML, a combinagdo PX-
EM/AI no aplicativo WOMBAT e AS no aplicativo ASREML. O aplicativo
SELEGEN, utilizado para as analises neste trabalho, conforme Resende (2002a),
combina o método de Takahashi e o método da bifatoragdo esparsa (SB) no
algoritmo EM, ou seja, seu algoritmo ¢ do tipo SB-EM.

O método da maxima verossimilhanca restrita ¢ realizado por iteragdo
(repeticdo de uma ou mais agdes) e, como ressalta Resende (2002a), a
implementagdo computacional da metodologia de modelos mistos baseia-se
fortemente em métodos de algebra linear numérica para a obtengdo iterativa das

solugdes das equagdes de modelo misto (obtengdo do BLUP) e céalculo numérico
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para a maximiza¢do/minimizacdo de fungdes de varias variaveis, visando a
obtencdo das estimativas REML.

No processo iterativo, o ponto de maximo ¢ obtido pela derivacdo da
funcdo densidade de probabilidade da parte referente aos efeitos aleatorios, em
relacdo aos componentes de variancia, solucionando-se, em seguida, o sistema
de equagdes resultantes, de maneira iterativa. Esse processo ¢ denominado de
expectation maximun ou REML-EM (maximizagdo da esperanga) (Martins,
1995). De acordo com este autor, esse método tem o inconveniente de exigir
grande esfor¢o computacional, se o nimero de dados for elevado.

O processo de Graser et al. (1987), conforme Martins (1995), ¢ livre de
derivacgdo e, por isso, ¢ denominado derivative free ou REML-DF. Esse método
¢ proprio para dados de estrutura univariada, apresentando grande vantagem em
relagdo ao de Patterson & Thompson (1971), mas, em dados de estrutura
multivariada, fica comprometido, devido aos erros de arredondamento gerados
durante a absorg¢do (Lopes et al., 1998). Como o proprio nome indica, o
algoritmo de Graser et al. (1987) ndo envolve derivagdo da func¢do densidade de
probabilidade, em relagdo aos componentes de variancia, para o estabelecimento
do sistema de equagdes a ser utilizado no processo iterativo (Martins et al.,
1998). De acordo com esses autores, esse método ¢ utilizado da seguinte
maneira:

- avalia-se a fungdo a partir de trés valores iniciais de r, que ¢ uma
fungdo da herdabilidade;

- calcula-se a equacdo quadratica que descreve L como uma fungdo de r;

- calcula-se o valor de r que maximiza L;

- recalcula-se a equagdo quadratica usando esse valor de r ¢ os dois
adjacentes dentre os trés anteriores;

- repete-se o procedimento até que haja convergéncia no valor da

herdabilidade, sendo h? = r/(1+r).
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De modo mais abrangente, conforme Patterson & Thompson (1971):

e definir o modelo matematico misto de analise de variancia dos dados;

e estabelecer a fungdo de verossimilhanga, a qual permite estimar a
plausibilidade de o vetor de pardmetros explicar os dados observados.
Esta fungdo ¢ proveniente do produtério das densidades associadas a
cada observagdo da amostra aleatoéria. Vale lembrar que os termos da
fungdo de verossimilhanga sdo semelhantes aos termos da fungdo de
distribui¢do normal, em que a média da amostra ¢ substituida pelo valor
esperado (y — Xb) e a varidncia, pela matriz V (matriz de variancia e
covariancia dos dados) e que no termo constante dessa funcao € incluido
o determinante da matriz V;

e aplica-se uma restri¢do na funcdo de verossimilhanga, que passa a ser
subdividida em duas fungdes de densidade de probabilidade
independentes, sendo uma relacionada aos efeitos fixos do modelo e a
outra, aos efeitos aleatorios.

Como a funcdo de verossimilhanga envolve produto de termos, ¢é
conveniente transforma-la, mediante logaritmo.

e Para se obter a estimativa do valor maximo dessa fungdo, deriva-se
parcialmente em relacdo aos termos fixos, aleatérios e erro
experimental, iguala-se a zero e resolvem-se os sistemas de equagoes.

e O sistema de equagdes formado pelas derivadas ndo tem solugdo
explicita, ou seja, o estimador de cada componente esta em fungdo dos
estimadores dos outros componentes. Neste ponto, ¢ necessaria a
utilizacdo de processo iterativo para se obter as estimativas de
componentes de variancia.

No processo iterativo, adotam-se valores iniciais aleatorios ou
previamente selecionados, obtendo-se as primeiras estimativas de componentes

de variancia desejados. Com estes novos valores, repete-se a estimagdo. O
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processo de iteracdo cessa quando os valores da penultima estimacdo sdo
praticamente iguais aos da Ultima (cada software tem um critério de semelhanca;
p. e., 0 SELEGEN REML/BLUP é de 107 ou 1/10°).

e Para constatar se as estimativas obtidas conferem ponto de maximo a
fungdo de verossimilhanga, é necessario efetuar a segunda derivada em
relacdo aos pardmetros e verificar se esta derivada ¢ negativa. Se o for, a
condi¢do de maximo esta satisfeita. A derivada segunda forma a matriz
Hessiano (matriz H).

e As estimativas de componentes de varidncia s3o obtidas
simultaneamente por processo de otimizacdo, baseado em funcdo de
verossimilhanga restrita, envolvendo iteragdo. Como ja relatado, por
esse método todas as estimativas sdo ndo negativas.

A literatura brasileira, assim como a mundial, é vasta em trabalhos com
REML, especialmente os ligados a ciéncia estatistica ou ao melhoramento
animal e, mais recentemente, em plantas perenes e anuais. Porém, no Brasil, o
uso desta metodologia em plantas anuais ainda ¢ raro, apesar dos avangos em
plantas perenes. No melhoramento do café, Resende et al. (2001) aplicaram o
método REML/BLUP na estimacdo de parametros genéticos e predicdo de
valores genotipicos. Pelos resultados obtidos, os autores concluiram que o
método se mostrou adequado a estimagdo de parametros genéticos e predicao de
valores genotipicos no melhoramento do cafeeiro, podendo ser empregado
rotineiramente.

Em um trabalho com Pinus, Resende et al. (1996) comparam trés
procedimentos de estima¢ao de componentes de variancia, visando a predigdo de
valores genéticos, a saber: quadrados minimos (LS), maxima verossimilhanca
(ML) e maxima verossimilhanga restrita (REML), e concluiram que REML foi o

mais preciso.
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Barbosa et al. (2005) utilizaram REML/BLUP na sele¢do de familias e
de genitores e concluiram que componentes de médias estimados via BLUP

possibilitaram a sele¢do de familias e de genitores superiores.

2.4 Avaliacdo de adaptabilidade e estabilidade genotipica usando modelos

mistos

Atualmente, procedimentos para andlises de interagdo gendtipos x
ambientes e, por conseguinte, de adaptabilidade e estabilidade, de execucdo e
interpretacdo mais simples devem ser preferidos, haja vista a necessidade de se
analisar e interpretar dados de experimentos com o menor tempo possivel, a fim
de torné-los publicos.

Apesar dos avancos ja alcangados, em termos de melhoria dos métodos
de analise de adaptabilidade e estabilidade, Resende (2007a) frisa que medidas
que incorporem adaptabilidade e estabilidade em uma unica estatistica, como
nos métodos de Annicchiarico (1992) e de Linn & Bins (1988), tém tido maior
apelo pratico. Diversos métodos de selecdo simultanea para a produtividade de
grios e estabilidade, assim como seus relacionamentos, foram discutidos por
Kang & Pham (1991). Nesse estudo, os referidos autores frisam que o método de
Hithn (1990) poderia ser uma O6tima ferramenta para o caso de selegdo
simultanea de produtividade e estabilidade.

Kang (1993), utilizando SASM®, desenvolveu uma metodologia
utilizando a estatistica de Shukla, a qual chamou de estatistica YSi (Yield-
Stability), como forma de selecionar simultaneamente produtividade e
estabilidade. Nesse estudo, o autor referenciou as consequéncias, para
pesquisadores e produtores, dos problemas de estimagdo dos erros tipo [ e I, e

concluiu que o erro Tipo 2, cometido pelos pesquisadores, € menos prejudicial
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aos produtores se a selecdo for unica para produtividade ou para ambos,
produtividade e estabilidade. Magari & Kang (1997) desenvolveram um
aplicativo no SAS™X, aprimorando o YSi de Kang (1993), denominado
STABLE, para calculo simultaneo da estabilidade e da produtividade como
unico critério de selegdo. Vale ressaltar que esses critérios (métodos) sdo
baseados em valores fenotipicos e a dados balanceados, € métodos baseados em
valores genotipicos e que envolvam dados ndo balanceados ainda ndo sdo
comuns.

Como medida simultdnea para adaptabilidade, estabilidade e
produtividade de grios, com base em modelos mistos, Resende (2004)
estabeleceu a MHPRVG-BLUP, na qual os genoétipos sdo ordenados com base
em seus valores genéticos (produtividade). Esse método, além de selecionar os
materiais simultaneamente para os trés atributos mencionados, tem outras
vantagens, como (i) considera os efeitos genotipicos como aleatérios e, portanto,
fornece estabilidade e adaptabilidade genotipica e ndo fenotipica; (i) permite
lidar com desbalanceamento; (iii) permite lidar com delineamentos ndo
ortogonais; (iv) permite lidar com heterogeneidade de variancias; (v) permite
considerar erros correlacionados dentro de locais; (vi) fornece valores genéticos
j& descontados (penalizados) da instabilidade; (vii) pode ser aplicado com
qualquer numero de ambientes; (viii) permite considerar a estabilidade e a
adaptabilidade na sele¢do de individuos dentro de progénie; (ix) ndo depende da
estimagao de outros pardmetros, tais como coeficientes de regressao; (x) elimina
os ruidos da interagdo genétipos X ambientes, pois considera a herdabilidade
desses efeitos; (xi) gera resultados na propria grandeza ou escala do carater
avaliado e (xii) permite computar o ganho genético com a selecdo pelos trés
atributos simultaneamente (Resende, 2004; 2007a; Oliveira et al., 2005; Bastos
et al., 2007; Carbonnel et al., 2007).
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Em cana-de-acticar, no Brasil, hd uma pequena séric de trabalhos.
Oliveira et al. (2005) realizaram a avaliacdo genotipica e a sele¢do de clones em
trés ambientes no estado do Parana, a fim de estimar parametros genéticos e
realizar a predi¢cdo de valores genotipicos de clones pelos procedimentos de Linn
& Bins (1988) e MHPRVG. Bastos et al. (2007) avaliaram a intera¢ao genotipos
X ambientes em cana-de-acucar, utilizando modelos mistos, em sete ambientes
de Minas Gerais, utilizando os métodos MHPRVG e DRRB-CV, de Cruz &
Carneiro (2003). Neste estudo, os autores destacam, entre outras conclusdes, que
o método MHPRVG mostrou-se altamente correlacionado com o método
DRRB-CV, porém, ao se utilizar MHPRVG, tem-se a vantagem de se interpretar
diretamente os valores genéticos para produtividade, adaptabilidade e
estabilidade, simultaneamente.

Com a cultura do feijoeiro, Carbonnel et al. (2007) estudaram a
estabilidade de cultivares e linhagens em diferentes ambientes no estado de Sao
Paulo, utilizando os métodos MHPRVG, Lin & Binns (1988) e Annicchiarico
(1992), concluindo que os métodos selecionaram praticamente as mesmas
linhagens. Contudo, o método MHPRVG seleciona os valores genéticos para
produtividade, adaptabilidade e estabilidade simultaneamente e os demais se
baseiam em valores fenotipicos.

Na cultura do arroz, ainda ndo ha registro do uso de modelos mistos
(REML/BLUP), portanto, ¢ importante realizar trabalhos que possam testar e

justificar a utilizagcdo desse método.
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2.4.1 Detalhes sobre MHVR, PRVG e MHPRVG

De acordo com Resende (2007a), nesse método, o vetor de dados (y) ¢
trabalhado como a reciproca das observacdes, ou seja (1/y). Isso conduz a
resultados que sdo fungdo (1/H) da média harmdnica dos dados, pois quanto
menor o desvio padrdo do comportamento genotipico através dos locais, maior
sera a média harmodnica de seus valores genotipicos através dos locais.

O modelo ajusta os efeitos de locais e blocos dentro de locais no vetor
de efeitos fixos por meio da combinacdo bloco-local-ano, o qual contempla
todos os graus de liberdade disponiveis nas fontes de variacdo referentes a locais
e blocos dentro de locais. Dessa forma, os valores genotipicos preditos para um
genotipo i qualquer, em cada local j, usa simultaneamente os dados de todos os

locais e anos, e sdo dados por VG.=u*+ g+ g| , em que u; € a média do
ij i i ij

local j. Nesse caso, todos os efeitos aleatorios sdo preditos com maior precisdo,
pois todo o conjunto de dados ¢ utilizado, bem como os ruidos da intera¢do sao
eliminados quando se produzem os BLUPs de gl (Resende, 2007a).

Assim, a selecdo pelos maiores valores da média harmdnica dos valores
genotipicos, chamada de MHVG, implica, simultaneamente, selecdo para
produtividade e estabilidade. O autor descreve, ainda, como medida simples e
eficiente no contexto de modelos mistos para a adaptabilidade e produtividade
através de ambientes, a performance relativa dos valores genéticos, chamada de
PRVG. A PRVG ¢ obtida expressando-se os valores genotipicos preditos (ou os
dados originais) como propor¢ao da média geral de cada local e, posteriormente,
obtendo-se o valor médio dessa propor¢do através dos locais.

Dessa forma, ao se considerar simultaneamente a adaptabilidade, a
estabilidade e a produtividade, estas podem ser determinadas, no contexto de
modelos misto, por meio da média harménica da performance relativa dos
valores genéticos (MHPRVG) (Resende, 2004). A MHPRVG deve ser aplicada,

preferencialmente, sobre os dados originais, em que estes S0 expressos como a
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média do local dividida por y (média do local/y) e, posteriormente, obtendo-se
os BLUPs para os valores genotipicos (média geral + efeitos genotipicos = u+g).
A reciproca destes, multiplicada pela média geral de todos os ensaios, fornece a
MHPRVG na unidade de avaliagdo do carater (Resende, 2004). Procedendo-se
dessa forma, as diferentes precisdes associadas aos valores genéticos preditos
dos gendtipos nos ambientes sdo automaticamente levadas em consideracao pelo
procedimento REML/BLUP (Resende, 2007a). O método apresenta-se como
vantajoso, pois, como ressaltam Scapim et al. (2000), uma maior estabilidade
estard associada, obrigatoriamente, a uma maior produtividade.

O modelo é analogo aos métodos de Linn & Bins (1988) e de
Annicchiaricho (1992) e pode ser aplicado via modelo multivariado e modelo
univariado do tipo g+Ge, com corre¢do para heterogeneidade de varidncias
(Resende, 2007a). Por esse critério, seis diferentes modalidades de valores
genotipicos podem ser obtidas para cada genotipo. Entdo, podem ser observados
os seguintes valores genotipicos:

1) por local: u+g+gl, para plantio em cada local da rede experimental;

2) para varios locais livres da interagdo ge: U+g;

3) para a média dos locais: capitalizando o efeito médio da interacdo:
u+g+gem, para plantio em varios outros locais com o mesmo padrio de
interagdo g x e da rede experimental;

4) para varios locais, penalizado pela instabilidade de cada genétipo
(MHVG);

5) para a média dos locais, capitalizando a capacidade de resposta de
cada genotipo a melhoria do ambiente (PRVG);

6) para a média dos locais, penalizado pela instabilidade e capitalizado
pela adaptabilidade (MHPRVG).

Seguindo essa recomendagdo, as diferentes precisdes associadas aos

valores genéticos preditos dos genotipos nos ambientes sdo automaticamente
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consideradas pelo procedimento REML/BLUP. Nesse tipo de modelo e analise,
ou seja, estudo de ensaios multilocais e anos, quando s@o ajustados via modelos
mistos (REML/BLUP) sdo mais vantajosos e, acima de tudo, mais precisos,
sobretudo pela facilidade e eficiéncia estatistica com que permitem lidar com
dados incompletos, por exemplo, para o caso em que nem todas as variedades
encontram-se em todos os experimentos, como destacado por Resende (2007a).
Smith et al. (2001) e Smith et al. (2005) ressaltam que esse tipo de modelagem e

de analise vem sendo utilizado na Australia e na Inglaterra.

2.5 Estimativas da significincia dos efeitos do modelo

Na analise de modelos mistos com dados desbalanceados, os efeitos do
modelo ndo devem ser testados via teste F, tal como se faz no método da analise
de variancia (Resende, 2007a). Nesse caso, para os efeitos aleatorios, o teste
cientificamente recomendado, a fim de verificar a significancia dos efeitos do
modelo, por meio de uma andlise de deviance, ¢ o teste da razdo de
verossimilhanga (Likelihood ratio test ou LRT). A analise de deviance ou
desvios (ANADEV ou ANODEYV) foi proposta por Resende (2007b) e ¢ analoga
ao método de Nelder & Wedderburn (1972) para varidveis discretas, o qual da
uma ideia da qualidade do ajuste do modelo. A deviance ¢ uma estatistica
derivada da razdo entre as verossimilhangas do modelo completo, ou modelo
saturado, em relagdo ao modelo sem o efeito o qual se deseja testar.

Resende (2007a, 2007b) propde o uso da analise de deviance com o
objetivo de avaliar a significancia dos efeitos do modelo estatistico no contexto
da andlise de modelos mistos. Um quadro similar ao quadro da analise de
variancia pode ser elaborado, podendo ser denominado de Analise de deviance
(ANADEYV) e ¢ estabelecido seguindo os seguintes passos (Resende, 2007a): 1)
obtencdo do logaritmo do ponto de maximo da fungdo de verossimilhanca

residual (L) para modelos com e sem o efeito a ser testado; ii) obtencdo da
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deviance D = -2 Log L para o modelo com e sem o efeito a ser testado; iii)
efetuar a diferenca entre as deviances para modelos sem e com o efeito a ser
testado, obtendo a razdo de verossimilhanga (Likelihood ratio ou LR); iv) testar,
via LRT, a significancia dessa diferenca utilizando-se o teste qui-quadrado com
1 grau de liberdade.

A anélise de deviance, como proposta por Resende (2007a), ja vem
sendo utilizada em trabalhos com plantas perenes (Lopes, 2007; Oliveira 2007,
Resende 2007a) e em trabalhos com plantas anuais (Borges et al., 2009; Resende

2007a).

2.6 Acuracia de selecao

Nos experimentos de valor de cultivo ¢ uso (VCU), conduzidos
anualmente, visando a recomendacdo de cultivares melhoradas, conforme as
exigéncias estabelecidas pelo Ministério da Agricultura, alguns parametros
estatisticos tém sido recomendados para a avaliacdo da precisdao e da qualidade
desses experimentos. Nesse sentido, o coeficiente de variacdo ambiental (ou
simplesmente CVe) ¢ o que tem sido mais utilizado. No uso do CVe, este deve
ser mantido em niveis adequados para cada espécie cultivada e carater sob
avaliagdo.

O uso do CVe, como forma de avaliar a qualidade experimental, ja foi
questionado por Cargnelutti Filho & Storck (2007), em trabalho com milho.
Conforme esses autores, o CVe, por depender apenas da variagdo residual como
propor¢do da média do experimento, serve somente para a classificacdo de
experimentos com médias semelhantes. Porém, esses ensaios de avaliacao de
cultivares devem ser abordados do ponto de vista genético e estatistico, e ndo
apenas sob a perspectiva estatistica (Resende & Duarte, 2007).

Sobre a questdo, o0 CVe ndo ¢ o mais indicado para avaliar a qualidade

experimental, apesar de seu uso historico. Resende & Duarte (2007) enfatizam
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que, nesse contexto, um pardmetro mais relevante para essa analise seria a
acuracia seletiva, que considera as propor¢des entre as variagdes de natureza
genética e residual associadas ao carater em avaliacdo, além da magnitude da
variacdo residual. A acurdcia seletiva depende da herdabilidade e da
repetibilidade do carater, da quantidade e da qualidade das informacgdes e
procedimentos utilizados na predigdo dos valores genéticos (Resende, 2002a).
Além disso, a acurécia estd associada a precisdo de sele¢do, sendo, portanto, o
principal elemento do progresso genético que o melhorista pode alterar, na
tentativa de maximizar o ganho genético.

A acuracia evidencia alta precisdo nas inferéncias das médias
genotipicas, pois, de acordo com Resende (2002a) e Resende & Duarte (2007),
ela tem a propriedade de informar sobre o correto ordenamento das cultivares
para fins de selecdo e também sobre a eficacia da inferéncia acerca do valor
genotipico da cultivar (ou genétipo). Por ser uma correlacdo entre o valor
genotipico verdadeiro do tratamento genético e aquele estimado ou predito, a
partir das informagdes dos experimentos, ¢ representada por ra, (Vleck et al.,
1987).

Quando se est4 tratando de avaliagdo genética, ¢ necessario predizer o
valor genético (real) de um genotipo a partir de determinada informagdo
fenotipica e, ainda, que tal genotipo tenha um determinado valor genético
estimado ou predito &. Assim, a variancia dos valores genéticos “em volta” do

valor estimado ¢ conhecida como variancia do erro de predicdo (PEV), a qual

pode ser calculada como PEV = o}, = (l -1, )O‘j (Vleck et al., 1987), em que

s (quadrado da acurdcia) é um coeficiente de determinagio da avaliagdo
genética, também conhecido como confiabilidade (Resende, 2002a) ou quadrado
da confian¢a de predigdo.

A variancia do erro de predi¢do dos valores genéticos ¢ utilizada para a

construgdo de intervalos de confianca dos valores genéticos preditos por meio da
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expressdo VG it(PEV )2, conforme (Resende, 2002a), em que t refere-se ao

valor da distribuigdo t de Student associada a determinado nivel de confianga,
com t = 1,96, para 95% de probabilidade.

A acuracia também ¢é importante na comparagdo de métodos de selecao,
pois, quanto maior seu valor melhor preditor do valor genético verdadeiro ¢ o
método de selecdo. A estatistica acuracia varia de 0 a 1. Resende & Duarte
(2007) classificam a acuracia como muito alta (rs>0,90), alta (0,70<rs,<0,90),
moderada (0,50<r3,<0,70) ¢ baixa (r3,<0,50).

A acuricia seletiva foi utilizada, em experimentos com feijdo, por Nesi

(2008) e em batata-doce, por Borges et al. (2009).

2.7 Progresso genético

O progresso genético ¢ uma informacao de fundamental importancia em
programas de melhoramento. E baseado nela que os programas devem ser
avaliados periodicamente, na tentativa de averiguar seu sucesso, buscar novas
metodologias que venham ampliar sua eficdcia, orientar futuras acdes de
pesquisa e uma reavaliagdo sobre os mesmos. Nesse contexto, a estimativa do
progresso genético, obtida pelo programa de melhoramento, constitui uma das
opcdes utilizadas na sua avaliagdo.

Com base em Fonseca Junior (1997), faz-se necessario realizar um
esclarecimento entre progresso genético, utilizado em genética quantitativa e
progresso genético em um programa de melhoramento. Em genética
quantitativa, o progresso genético ou ganho por selecdo ¢ estimado pelo
contraste, obtido por ano, entre a média da populacdo melhorada e a média da
populacdo original. No caso do progresso genético de um programa de
melhoramento, como idéia basica, o ganho ¢é estimado pela diferenga entre as

produgdes de gendtipos de um determinado ano e as do ano imediatamente
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interior. Considerando que, nesses experimentos, algumas linhagens sdo
substituidas periodicamente por outras supostamente melhores, pode-se avaliar a
eficiéncia em fungdo da superioridade genética das linhagens presentes nos
experimentos em determinado ano, em relagdo a dos anos anteriores (Moresco,
2003).

No primeiro caso, pressupde-se que a populacdo original € constituida
por individuos geneticamente distintos. Por sua vez, a populacdo melhorada ¢
formada pela descendéncia dos individuos selecionados na geragdo anterior. No
segundo caso, como se utilizam dados de ensaios regionais de competigdo de
gendtipos, a nogdo de populacdo original fica prejudicada, visto que ndo existe
uma unica populagdo original, da qual s3o selecionados individuos de maneira
ciclica. Ou seja, os melhores gendtipos, ja fixados, sdo os selecionados e
mantidos no ensaio e os piores sdo descartados e substituidos por novos
genotipos, originados de outras populacdes segregantes (Fonsenca Junior, 1997).
Além disso, em genética quantitativa, a avaliacdo do contraste entre populagao
melhorada e original ocorre no mesmo ano e no progresso de um programa de
melhoramento, em anos diferentes.

Via de regra, verificar o progresso genético em um programa de
melhoramento tem o sentido de estimar a contribui¢do efetiva do melhoramento
genético na elevacdo da média dos genotipos selecionados em um ano e,
posteriormente, testados no ano seguinte

Vencovsky et al. (1986) demonstraram que € possivel que os dados dos
ensaios de valor de cultivo e uso (VCU) sejam utilizados para a estimagdo dos
ganhos genéticos para produtividade de grios. Essa estimativa fornece uma
oportunidade de correlacionar ganhos alcangados com os métodos de
melhoramento empregados, possibilitando a alteracdo dos objetivos propostos
inicialmente; auxilia na identificagcdo de caracteres com maior contribuigdo para

o incremento da produtividade e da qualidade de grios e para definir estratégias
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a serem seguidas, a fim de que cada unidade de recursos investidos resulte no
maximo ganho possivel (Souza et al., 2007). Portanto, ¢ necessario que, de
tempos em tempos, em cada programa de melhoramento genético realize-se uma
autoavaliacdo, no sentido de verificar se houve progresso efetivo, se determinada
condicdo de cultivo (época de semeadura, ou regido, etc.) foi privilegiada pelo
melhoramento e para corrigir eventuais distor¢des de metas (Fonseca Junior,
1997).

Existe, na literatura atual, uma série de metodologias, as quais podem
ser empregadas para estimar progressos genéticos em programas de
melhoramento das mais variadas culturas. No Brasil, varios trabalhos vém sendo
executados, utilizando e modificando tais métodos. Alguns desses sdo
mencionados a seguir.

Método de Vencovsky et al. (1986): calcula a diferenca entre as
producdes de gendtipos de um determinado ano e as do ano imediatamente
anterior. Considerando que, nesses experimentos, algumas cultivares sdo
substituidas periodicamente por outras supostamente melhores, pode-se avaliar a
eficiéncia em fungdo da superioridade genética das cultivares presentes nos
experimentos em determinado ano, em relagdo a dos anos anteriores (Moresco,
2003).

Método de Fernandes (1988): modificacdo do método de Vencovsky et
al. (1986) pela introdugdo dos quadrados minimos ponderados. Essa
modificacdo visa evitar perda de informagdes, uma vez que, no método original,
ao se efetuar a estimativa do desvio genético médio, as médias dos tratamentos
nos anos intermediarios se cancelam, utilizando-se apenas o primeiro e o ultimo
ano para o calculo desta estimativa e eliminar correlagdes dos erros
experimentais entre anos consecutivos.

Método de Morais & Abbud (1993): semelhante ao método de

Fernandes (1988), diferindo apenas na composi¢do da matriz de ponderagdes.
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Essa metodologia foi implementada por Breseghello et al. (1998), como sera
visto a seguir. Apesar de ser mais poderosa que a de Fernandes (1988), ndo foi
amplamente utilizada (Moresco, 2003).

Método da regressio com dados originais (Abreu et al., 1994):
estabelecimento de duas equacdes de regressdo linear, uma para a cultivar
padrio e outra para as demais, em que Y representa as médias originais do
rendimento e X, os anos de experimentacdo (Abreu et al., 1994). O ganho ¢
estimado pelo uso de um genotipo referencial, uma testemunha ao longo de
todos os anos.

Métedo de Breseghello et al. (1998): modificacdo da metodologia de
Vencovsky et al (1986) e semelhante a de Fernandes (1988), diferindo apenas na
matriz de ponderacdo de variancias e covaridncias que se baseia no numero de
observacdes. Nessa metodologia, algumas deficiéncias no método original
(Vencovsky et al., 1986) e suas modificagdes (Método Fernandes, 1988) sdo
corrigidas pelo uso de médias ajustadas. Esse método € bastante eficiente e
versatil diante de dados desbalanceados e ndo exige testemunha-padrio (Soares
et al.,, 1999). Pesquisadores da Embrapa Arroz e Feijdo desenvolveram um
software com esse método para distribuigdo livre, cujas fungdes basicas foram
descritas por Breseghello et al. (1998).

O método consiste, basicamente, de quatro etapas: 1) analise conjunta da
série de dados dos experimentos regionais por meio de um modelo linear
generalizado, de forma a obter médias ajustadas dos gendtipos e a matriz de
covariancia destas médias; 2) calculo da média aritmética das médias ajustadas
obtidas na analise conjunta para o grupo de genotipos avaliados em cada ano; 3)
comparagao dos anos, conforme as médias aritméticas obtidas e 4) estimativa do
ganho genético médio por regressao.

Assim, conforme Breseghello et al. (1998), aplica-se o método dos

quadrados minimos generalizados para o calculo da estimativa ponderada do
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ganho genético médio no periodo. Este método permite um cancelamento das
interagdes gendtipos x ambientes e genotipos X experimentos/ano, resultando em
estimativas mais precisas (Breseghello et al., 1998). Como dificuldade, podem-
se citar a demanda de célculos, a necessidade de programagdo computacional ou
de um software bastante poderoso, como SASM¥, 0 que nem sempre é possivel,
por ndo se tratar de um software livre e exigir bom treinamento com o mesmo.

Metodologia da regressio de dados padronizados (Fonseca Junior,
1997): com o objetivo de eliminar o efeito de ano e aumentar a precisdo da
estimativa do ganho genético médio, Fonseca Junior (1997) propds uma
padronizagdo das médias dos tratamentos ¢ das testemunhas. Uma vez obtidoa
os dados transformados, pode-se utilizar qualquer método ja descrito para
estimar o ganho genético (Moresco, 2003).

Método da regressao com médias ajustadas (Fonseca Junior, 1997):
nesta metodologia, os tratamentos sdo considerados como fatores fixos e os
ambientes como aleatérios e utilizam-se equagdes de modelos mistos (MME).
Apesar do uso de equacdes de modelos mistos, esta metodologia nao é
exatamente enquadrada na teoria de modelos mistos (REML/BLUP), pelo fato
de os tratamentos serem considerados fixos.

Diversas andlises foram realizadas com o objetivo de estimar os ganhos
anuais dos diversos programas de melhoramento de arroz no Brasil. No Parana
(Abbud, 1991), em Minas Gerais (Souza et al., 2007; Santos et al., 1999; Soares
et al., 1999, 1994; Soares & Ramalho, 1993), no Amapa (Atroch et al., 1999), na
regido nordeste (Breseghello et al., 1999), no meio-norte — Maranhdo e Piaui
(Rangel et al., 2000), Goids, Minas Gerais, Maranhdo, Piaui e Mato Grosso
(Breseghello et al., 20006).

Especificamente em Minas Gerais, estudos tém apontado para a
estagnacdo na produtividade de grdos no progresso do melhoramento de arroz de

terras altas, a partir da década de 1990 (Santos et al., 1999). No entanto, de
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acordo com esses autores, para as caracteristicas qualidade de graos e resisténcia
a doengas, os ganhos foram significativos. Esse fato foi decorrente da mudanga
nos objetivos do programa de melhoramento de arroz de terras altas em Minas
Gerais, que estabeleceu como prioridade, naquela década, a qualidade fisica e
quimica dos grdos, em decorréncia da preferéncia do consumidor e do maior
preco de mercado do arroz irrigado, que era tipo agulhinha (longo e fino).
Devido a isso, as linhagens obtidas a partir de entdo ndo tiveram a mesma
pressdo de selecdo, no que se refere a produtividade de grios, uma vez que
aquelas com graos tipo agulhinha eram selecionadas em detrimento de maior
potencial produtivo (Souza et al., 2007; Rangel et al., 2000).

Um problema dos métodos citados anteriormente ¢ que a maioria ¢
baseada em estimativas de quadrados minimos. Ou seja, todas as analises sdo
baseadas em valores fenotipicos, o que, em virtude dos elevados graus de
desbalanceamentos (de locais, repeticao, anos, genoétipos) e da dindmica dos
programas pela constante inser¢do (ou retirada) de um dos efeitos, torna a
analise por demais trabalhosa, requerendo softwares estatisticos robustos e
técnicas estatisticas ndo muito comuns, como quadrados minimos ponderados,
quadrados minimos generalizados, estimadores de quadrados minimos residuais
e diversas formas de programagdo computacional. Além do que, valores
fenotipicos costumam ser estimativas ndo fieis do valor genético verdadeiro.

Em arroz, de acordo com Abbud (1991), as estimativas obtidas pelos
diversos métodos ja desenvolvidos e aprimorados nem sempre foram
comparaveis, o que seria desejavel, afirmagdo também destacada por
Breseghello et al. (2006). Modelos de analises de progresso genético com base
em valores genotipicos (BLUP) ou baseando-se em modelos mistos
(REML/BLUP) ainda nao foram realizados (ou desenvolvidos), exceto pelo

método de Fonseca Junior (1997), que refere-se a BLUE e ndo a BLUP.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Locais de conducio dos experimentos

Os locais e suas coordenadas geograficas, onde foram conduzidos os

ensaios, sdo mostrados na Tabela 1. Foram 11 locais ao todo, distribuidos em

varias regioes do estado de Minas Gerais que cultivam arroz de terras altas. O

periodo considerado para esse estudo foi de onze anos, ou seja, entre 1997/1998

a 2007/2008. Contudo, nem todos locais foram contemplados em todos os anos

agricolas. A relagdo dos locais por ano agricola € mostrada no Quadro 1.

QUADRO 1 Relagdo dos anos agricolas e dos locais dos experimentos.

Ano Local dos experimentos
agricola

1997/98 Lambari, Lavras, Patos de Minas

1998/99 Felixlandia, Lambari, Lavras, P. de Minas, Patrocinio ¢ Uberaba

1999/00 Felixlandia, Lambari, Lavras, Paracatu, P. de Minas, Patrocinio,
Uberaba

2000/01 Felixlandia, Lambari, Lavras, P. de Minas, Patrocinio ¢ Uberaba

2001/02 Felixlandia, Lambari, Patos de Minas, Uberaba, Uberlandia e
Vigosa

2002/03 Lambari, Lavras, Patos de Minas, Patrocinio, Uberaba, Uberlandia
e Vigosa

2003/04 Felixlandia, Lambari, Patos de Minas, Patrocinio, Piumhi e
Vigosa

2004/05 Felixlandia, Lambari, Lavras, Patos de Minas, Patrocinio ¢ Vigosa

2005/06 Lambari, Lavras, Patos de Minas, Patrocinio e Piumhi

2006/07 Lambari, Lavras, Patos de Minas, Patrocinio, Piumhi e Séo
Sebastido do Paraiso

2007/08 Lambari, Lavras, Patos de Minas, Patrocinio, Piumhi e Sdo
Sebastido do Paraiso
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TABELA 1 Locais de instalacdo dos ensaios com as respectivas coordenadas
geograficas.

Local Altitude (m) Longitude Latitude
Lavras 919 45°00° 21°14°
Lambari 845 45°23° 21°58’
Patos de Minas 856 46°31° 18°46°
Patrocinio 972 47°00° 18°57°
Vigosa 650 42°51° 20°45°
Sdo Sebastido do 940 46°59° 20°54°
Paraiso

Uberaba 785 47°55° 19°45°
Felixlandia 614 44°58° 18°45°
Piumhi 760 45°56° 20°28’
Uberlandia 865 48°28° 18°92°
Paracatu 920 46°52° 17°13°
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3.2 Cultivares e linhagens avaliadas

Foram utilizados os resultados de produtividade de graos obtidos dos
ensaios de valor de cultivo e uso (VCUs) do Programa Cooperativo de
Melhoramento de Arroz de Terras Altas, desenvolvido em Minas Gerais por
meio da parceria UFLA, EPAMIG, UFV e Embrapa Arroz e Feijdo, no periodo
1997/98 a 2007/08. Em cada ano agricola, foram avaliadas vinte linhagens e
cultivares, incluindo-se as testemunhas. E todos os anos, procederam-se a
selegdo e o descarte de linhagens de menor desempenho, mantendo-se as
superiores. Eventualmente, também algumas testemunhas foram substituidas por
outras mais recentes. Dessa forma, foram avaliadas 107 linhagens nos diferentes
locais, ao longo dos 11 anos agricolas. A rela¢do das linhagens testadas em cada

ano agricola ¢ apresentada na Tabela 2.

Para a realizagdo das analises, foi necessario estruturar um conjunto de
informagdes para auxiliar a entrada dos dados no aplicativo SELEGEN-
REML/BLUP. Para as linhagens, foram concedidos codigos de 1 a 107, a partir
do primeiro ano agricola, no caso 1997/98. Para os locais, obedeceu-se esta
mesma regra, tendo a sequéncia sido de 1 a 11, por se tratar de onze localidades.
Da mesma forma, os anos foram codificados de 1 a 11. Esta organizagdo ¢

mostrada na Tabela 3.
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TABELA 2 Relacao das linhagens utilizadas nos ensaios de valor de cultivo e uso (VCUs) em Minas Gerais, no periodo de
1997/98 a 2007/08. Lavras, MG, 2009.

1997/98 1998/99 1999/2000 2000/2001 2001/2002 2002/2003 2003/2004 2004/2005 2005/2006 2006/2007 2007/2008
CNA 8541 CNA 8436 CNAs 8983  BRS Colosso CRO 97505- CNAs 10227 MG 1089 MG 1097 BRA 01596 BRSMG BRSMG
s.d. Caravera Caravera
CNA 8536 BRS Primavera ~ IAC202  CNAs8824  Guarani  CNAs 8983 gfgﬁf}g Curinga3  Curinga3 ~ CMG 1124  BRS Pepita
CNA 8436 CNA 8536 CNAs 8824 ABRS BRSMG Carisma CNAs 10227 BRSMG BRA 01506 CG3-118-6 MG 1097
Primavera Conai Caravera
BRS Talento Carisma CNAs 8817 Guarani BRS Colosso BRS Pepita Guarani Carisma CB;?;[SI BRA 01506 CG3-118-6
BRS Primavera Canastra BRS.MG CNAs 8983 .BRS BRS Colosso MG 1084 MG 1084 MG 1102 Caiap6 BRA 032033
Curinga Primavera
CNA 8551 BRS Talento Carisma CRO 97422 BRS Pepita GUARANI B]és;\:iG CNAs 10227 YIN LU 31 Carisma CMG 1154
W Carisma IAC 202 Guarani  CNAs8938  Carisma MG 1081 BRSMG BRSMG MG 1097  CNAs9027-3  CMG 1152
~ Relampago Relampago
BRS BRSMG
CNA 8564 CNA 8541 BRS Talento MG 1066 CNAs 9027 . CNAs 10217 . MG 1101 Canastra CMG 1167
Primavera Conai
BRS Bonanga Caiapo .BRS CRO 97505 CNAs 8824 BRSMG CRO 97505-5 MG 1089 Canastra MG 1101 BESMG
Primavera CONAI Relampago
CNA 8535 Guarani CNAs8818 MG 1043  CNAs9021 MG 1074 MG 1095  CNAs 10217 R‘:g;fa(g}o BRS Pepita  CMG 1289
Guarani BRS Bonanga Caiapo  CNAs8817 CNAs9026 MG 1066 MG 1093  CNAs8957-1 MG 1089  YINLU3I %ﬁmegf
Canastra CNA 8707 Canastra BRSMG MG 1067 CNAs 9026 Carisma-SP CNAs 8938-1 MG 1066-1 BRSMG CMG 1124
Curinga Conai
Caiapé Douradiio MG 1045  Carisma-SP MG 1066  CRO97505-5 MG 1078 Canastra Carisma BRSMG BRSMG
Relampago Conai
TIAC 1483 CG3-1519 CNAs 8962 TIAC 202 CNAs 8817 CNAs 10260 MG 1087 MG 1078 MG 1103 MG 1102 CMG 1174
CNA 8552 CNA 8711 IAC 1437 Caiapd ](Sllzrsl]r\l/;g CNAs 10255 Canastra MG 1093 Caiapd CAPRI-L-100 CMG 1164
CNA 8553 TIAC 1483 MG 1046 CNAs 8957  CNAs 8983 MG 1077 MG 1088 YIN LU 31 B(l:{oSrll\;[iG lzirsmMgf CMG 1304
Douradio CNA 8798 MG 1044 CNAs 8960  CNAs 9060 Caiapo Caiapo Japonés CNAs 10217  BRA 01596 CMG 1366
Confianga CNA 8693 L 95-2 Canastra CNAs 9045 Canastra MG 1085 Caiapd CNAs 10227 Japonés Canastra
CNA 8543 Confianga CNAs 8822 MG 1057 Caiapo CNAs 9023 MG 1086 CNAs 10260 Japonés MG 1097 BRA 042156
CNA 8561 CNA 8712 Confianca Confianca Canastra MG 1080 CNAs 10260  CNAs 8817-2  CNAs 8957-1  CNAs 9027-2  BRA 042160
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TABELA 3 Codificacdo dos genotipos, de 1 a 107, a partir do primeiro ano agricola (1997/98).

Genétipo Cédigo Genétipo Cédigo Genétipo Cédigo Genétipo Cédigo Genétipo Cédigo
CNA 8541 1 CG3-1519 23 MG 1066 43 CNAs 10255 61 MG 1103 84
CNA 8536 2 CNA 8711 24 MG 1066-1 106 MG 1077 62 CMG 1124 85
CNA 8436 3 CNA 8798 25 CRO 97505 44 CNAs 9023 63 CG3-118-6 86
CNA 8540 4 CNA 8693 26 CR0O97505-5 100 MG 1080 64 CAPRI-L-100 87

BRS Primavera 5 CNA 8712 27 MG 1043 45 MG 1089 65 BRA 032033 88
CNA 8551 6 CNAs 8983 28 CNAs 8957 46 BRSMG Caravera 66 CMG 1154 89

Carisma 7 CNAs 8824 29 CNAs 8957-1 103 MG 1084 67 CMG 1152 90
Carisma-SP 101 CNAs 8817 30 CNAs 8960 47 BRSMG Relampago 68 CMG 1167 91
CNA 8564 8 CNAs 8817-2 105 MG 1057 48 CNAs 10217 69 CMG 1289 92

BRS Bonanga 9 BRSMG Curinga 31 BRSMG Conai 49 MG 1095 70 CMG 1174 93
CNA 8535 10 Curinga-3 102 BRS Pepita 50 MG 1093 71 CMG 1164 94

Guarani 11 CNAs 8818 32 Pepita — 2 108 MG 1078 72 CMG 1304 95

Canastra 12 MG 1045 33 CNAs9027 51 MG 1087 73 CMG 1366 96
Caiap6 13 CNAs 8962 34 CNAs 9027 -3 107 MG 1088 74 BRA 042156 97

IAC 1483 14 IAC 1437 35 CNAs9021 52 MG 1085 75 BRA 042160 98
CNA 8552 15 MG 1046 36 CNAs9026 53 MG 1086 76
CNA 8553 16 MG 1044 37 MG 1067 54 MG 1097 77
Douradéo 17 L 95-2 38 CNAs9060 55 YIN LU 31 78
Confianga 18 CNAs 8822 39 CNAs9045 56 JAPONES 79
CNA 8543 19 BRS Colosso 40 CNAs 10227 57 BRA 01596 80
CNA 8561 20 CRO 97422 41 MG 1081 58 BRA 01506 81

IAC 202 21 CNAs 8938 42 MG 1074 59 MG 1102 82
CNA 8707 22 CNAs 8938-1 104 CNAs 10260 60 MG 1101 83




3.3 Conducio dos experimentos no campo

Para todos os ensaios, utilizou-se o delincamento experimental de blocos
ao acaso, com trés repetigdes. As parcelas foram constituidas de cinco linhas de
5 m de comprimento, espagadas de 0,4 m (10,00 m?), utilizando-se a densidade
de 70 sementes por metro linear. Como 4rea util da parcela experimental, foram
colhidos os 4 m centrais das trés linhas internas (4,80 m?).

A época de implantacdo dos ensaios no campo variou bastante e ocorreu a
partir do terceiro decéndio de outubro até o segundo decéndio de dezembro de
cada ano, dependendo do local, das condi¢des climéaticas e da disponibilidade de
mao-de-obra, entre outros fatores. No plantio, aplicou-se uma adubagio basica
de 300 kg ha™ da formula 8-28-16 + 0,5% (NPK+Zn) e, em cobertura, 40 kg ha™'
de N, aos 40 dias apds a semeadura. Em Lavras, realizaram-se duas coberturas
com 60 kg ha' de N, parceladas em duas vezes, aos 30 ¢ 60 dias apos a
semeadura, respectivamente. Para o controle preventivo de pragas, as sementes
foram tratadas com produtos a base de carbofuran (1,5 L p.c./100 kg de
sementes) e as plantas invasoras controladas por meio de herbicidas associados a
capina manual. Nao foi feito controle de doencas, para permitir o seu surgimento

e o descarte de linhagens suscetiveis.

3.4 Modelo estatistico e analises

Para as analises estatisticas, utilizou-se o seguinte modelo linear:

yijkn:'u+g i+bj/k/n+ak+| n+gaik+gl kn+gal ikn+gbal ij/k/n

em que: Yin & o valor da observagdo referente ao tratamento i na repeti¢io j, no

ano k dentro do local n; 9:¢ o efeito do genétipo i; # ¢ a média geral; D ¢
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o efeito do bloco j dentro do ano k dentro do local n; @« é o efeito do ano de
plantio k; l. ¢ o efeito do local n; 98 ¢ o efeito da interagio gendtipos x anos

de plantio; gl ¢ o efeito da interagdo genotipos x locais; gal,, ¢ o efeito da

gbal

interagdo genotipos X anos x locais; izn € 0 erro ou residuo aleatorio.

Na forma matricial, o modelo correspondente é:
y = Xb+Zg+Qga+Tgl+Ugla+e

sendo

y o vetor de observagdes; b o vetor dos efeitos das combinagdes bloco-local-ano
(efeitos fixos do modelo) somados a média geral; g o vetor de efeitos
genotipicos, g (assumido como aleatérios); ga o vetor dos efeitos da interacdo de
genotipos x anos, ga (aleatorios); gl o vetor dos efeitos das interagdes de
genotipos x locais, gl (aleatério); gla o vetor dos efeitos da interagdo tripla
genotipos x locais x anos, gla (assumidos como aleatorios); € o vetor de erros
(aleatérios). X, Z, Q, T e U representam as matrizes de incidéncia para os

referidos efeitos, respectivamente.

Os efeitos de anos, locais e bloco/anos/locais sdo agrupados no efeito b,

pois sdo efeitos puramente ambientais.

A estrutura de médias e variancias ¢ dada a seguir, conforme Resende
(2007a):
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y Xb .
ga 0 ga |O';a 0 0
E gl | o | e var gl |= |g§| 0
gla 0 gla simétrica I G;a
€
e 0
As equagdes de modelo misto para o modelo adotado sao:
b X'X  X'Z X'Q X'T X'U
§o Z2'X Z2'Z+14 Z'Q Z'T Z'U
g&o|=| Q'X Q'z Q'Q+14, QT QU
gfe] |T'X  T'Z TQ TT+14 TU
gfé) U'X u'z u'Q u'rt U'u+l14,
sendo
) 2 2 2 2
ﬂ, = O- — 1_hg_CQJB‘_Cgl_CgIa
1 2 2 >
o h;
P 2 2 2 2
_O-e _l_hg_Cga_Cgl_Cgla
iz_ 2 2 )
Gga Cga
) 2 2 2 2
13: 029 :l_hg_cga;cgl_cgla e
O-gl Cgl
P 2 2 2 2
4.20= _"Ns"CouCu~Car
4 2 2
O g Cgla
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3.5 Estimativas da significincia dos efeitos do modelo

A significancia dos efeitos do modelo foi estimada pela analise de
deviance, conforme recomendac¢des de Resende (2007a). As deviances foram
obtidas por meio de analises com e sem os efeitos de g, ga, gl e gla. Em seguida,
subtraiu-se da deviance do modelo completo, confrontando-o com o valor do

qui-quadrado com um grau de liberdade, a 1% e 5% de probabilidade.

3.6 Estimativas de parametros genéticos e componentes de varidncia

Os parametros genéticos estimados foram obtidos conforme descri¢cdo de

Resende (2002a, 2007a), como mostrado a seguir:

2

h2 = Oy >« herdabilidade dos efeitos de genotipos;

2 2 2 2
Jg+agl+o-ga+Ggla+6e

2
J ga . . .
2 2 2 2 2 : coeficiente de determinagdo dos efeitos
O-g+o-gl+o-ga+o-gla+o-e
da interacdo ga;

2 p—
Cga_

2
2 _ Ggl
Cgl -

2 2 2 2 7 . coeficiente de determinagdo dos efeitos
Gg+0ga+o-gl+agla+ae
da interagéo gl;

2
2 O ga
Cgla -

coeficiente de determinagdo dos

2 2 2 2 2 :
Gg+agl+o-ga+0gla+ae
efeitos da interagdo gla.

Os componentes de variancias necessarios para a obtencdo dos BLUPs

foram estimados pelo método REML, conforme descrito por Resende (2002a,

2007a):
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» y'y-b'Xy-§'Zy-gaQ'y—giT'y—glau'y

0" N —r(x)
, 2 22 , 2 33
> 9'¢ +O'J"C » 92 ga+o-etrC
Jg_ p ’Gga_ q )
, gl'gl+grC" , gla'gla+girC”
Gglz S 5 Ggla_ v
sendo que C%, C¥, C* e C” advém de:
Ci1 Ci2 Ci3 Cia G4
C21 C22 C23 C24 Cyp
C =|C31 C32 C33 C34 (54 e

41 42 T43 Ta4 45
Cs1 Cs2 Cs53 Cs4 Gy
Cll CIZ C13 Cl4 CIS
C32 C22 C23 C24 CZS
C—lz C31 C32 C33 C34 C35
C41 C42 C43 C44 C45
CSI C52 C53 C54 CSS

C
C
C C C C C
C

em que C: matriz dos coeficientes das equacdes de modelos mistos, em que Cj
representa o elemento na diagonal da matriz coeficiente correspondente ao
gendtipo i e C' representa o mesmo elemento em C'; tr: operador trago
matricial; r(x): rank ou posto da matriz X; N, p, g, S, V: nimero total de dados,
numero de genotipos, numero de combinagdes gendtipos X anos, nimero de
combinagdes genodtipos X locais € nimero de combinagdes genotipos X locais x
anos, respectivamente.

Por meio desse modelo sdo obtidos os preditores BLUP empiricos

(EBLUP) dos valores genotipicos livres da interagdo, dados por u+g; , em que
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0 ¢ a média de todos os locais ¢ Yi¢é o efeito genotipico livre da interagio

genotipos x ambientes. Para cada local j, os valores genotipicos preditos (VG)

sdo dados por Uy + 9 +(ge)ij, em que U; ¢ a média do local j, gi é o efeito

A

genotipico do gendtipo i, e (ge)ij ¢ o efeito da interacdo do gendtipo i com o
ambiente j.

A predicdo dos valores genotipicos, capitalizando a interacdo média
(gem) nos diferentes ambientes (locais e anos), ¢ dada por U + ¢, + gem, sendo

52 52 52 o ~nor JO B
calculada por U+ |:(Gg + 0 g /n)/Gg ] i, em que, ( é a média geral de todos
os locais, n é o nimero ambientes (locais) e Yi ¢ o efeito genotipico do gendtipo

3.7 Estimativas dos valores de MHVG, PRVG e MHPRVG

Os valores da média harmoénica dos valores genotipicos (MHVG) para a
avaliacdo da estabilidade, da performance relativa dos valores genotipicos
(PRVGQ) para a adaptabilidade e da média harmonica da performance relativa
dos valores genotipicos (MHPRVG) para a estabilidade, a adaptabilidade ¢ a
produtividade, simultaneamente, para todos os gendtipos foram obtidos

conforme as expressoes:

VG,
MHVG=%, PRVG=%(ZM J] e MHPRVG:;,

|
1
- J
VG, Z‘ PRVGj

em que | : nimero de locais; VG: valor genotipico; j: gendtipos.
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3.8 Acuracia de seleciao

A acuracia seletiva foi obtida por meio de s

(Resende, 2002a; Resende & Duarte, 2007), sendo: PEV: variancia do

- . 2 A L
erro de predi¢cdo dos valores genotipicos e 9 : variancia genotipica.

3.9 Progresso genético
Para a obtengdo do progresso genético, utilizaram-se os valores

genotipicos médios (U+ g+ gem) das cultivares e linhagens de cada ano

agricola, utilizando-se o aplicativo SELEGEN REML/BLUP versdao janeiro
2008. Esses valores sdo obtidos adotando-se o modelo estatistico 114 —
delineamento em blocos completos com interacdo tripla, estabilidade e
adaptabilidade — método MHPRVG (Resende, 2007b), os quais sdo livres de
toda interacdo com locais e anos.

As estimativas dos ganhos genéticos anuais, acumulados, acumulados
percentuais e ganho genético anual médio foram obtidas procedendo-se da
seguinte forma:

a) considerou-se o primeiro ano agricola (1997/98) como ano base ou

de referéncia;

b) determinaram-se os valores genotipicos médios dos novos genotipos

introduzidos nos anos posteriores ao ano base;

¢) os ganhos genéticos anuais foram obtidos subtraindo-se os valores

genotipicos médios de um determinado ano agricola do
imediatamente anterior;

d) os ganhos acumulados foram obtidos somando-se os ganhos

genéticos anuais, ano a ano;
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e) os ganhos genéticos acumulados percentuais foram obtidos,
dividindo-se os ganhos acumulados pelo valor genotipico médio do
ano base, multiplicando o resultado por 100;

f) o ganho genético médio anual (%) foi obtido dividindo-se por 10 o

ganho genético acumulado percentual nos dez anos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Estimativas dos componentes de variancia e parimetros genéticos

Os resultados referentes aos componentes de Variancia (REML
Individual) e pardmetros genéticos para a analise conjunta, envolvendo 107
genotipos, 11 locais e 11 anos, para o carater produtividade de graos, sdo
apresentados na Tabela 4.

A estimativa do coeficiente de determinacdo dos efeitos genotipicos
(dada pela herdabilidade no sentido amplo h’,,) livre das interagdes de um dado
gendtipo num dado local e ano, foi de 0,097+0,023. Considerando os efeitos da
interagdo, envolvendo simultaneamente genoétipos, locais e anos, esse valor é
considerado baixo, assim como seus desvios, pois ¢ livre de todas as interagdes.
Ou seja, a herdabilidade estd deflacionada da interacdo genotipos x locais,
genotipos x anos e genotipos x locais x anos. Isso ja era esperado e estd coerente
com a natureza quantitativa do carater.

Os coeficientes de determinacdo dos efeitos da interagdo genotipos x
anos (c2ga), genotipos x locais (c2gl) e genotipos x locais x anos (c2gla), foram,
respectivamente, de 0,047, 0,051 e 0,019, ou seja, 4,7%, 5,1% e 1,9%. Esses
valores referem-se a propor¢do da variabilidade fenotipica total explicada pela
interagdo. Logo, as interagdes gendtipos X anos e gendtipos x locais foram
maiores que a interacdo tripla genotipos x locais x anos. Portanto, a interagdo
tripla (gla) influenciou menos a Vf que as interagdes ga e gl. Em feijdo,
Carbonell et al. (2007) encontraram coeficientes de determinagdo que variaram
entre 0,165 e 0,325, para 15 locais, em dois anos. Esses valores tém magnitude

bem superior aos do presente estudo.
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TABELA 4 Estimativas dos componentes de varidncia e de parametros genéticos
para produtividade de grios (kg ha') de arroz, envolvendo 107 cultivares e
linhagens testadas em 11 locais e 11 anos. 1997/98 a 2007/08.

Estimativas Valores
Vg (variancia genotipica) 57742,19
Vga (variancia da interacdo genodtipos x 27878,57
anos)
Vgl (varidncia da interacdo gendtipos X 30266,24
locais)
Vgla (variancia da interagdo genotipos X 11532,16
locais x anos)
Ve (variancia residual) 468824,33
Vf (variancia fenotipica individual) 596063,49
"h’g (herdabilidade no sentido amplo) 0,097 £ 0,023
c2ga (coeficiente de determinacdo dos 0,047
efeitos da interagdo genotipos X anos)
c2gl (coeficiente de determinagdo dos 0,051
efeitos da interagdo gendtipo x locais)
c2gla (coeficiente de determinacdo dos 0,019
efeitos da interagdo genodtipo x locais x
anos)
rgl (correlagdo genotipica através dos 0,656
locais,valida para qualquer ano)
rga (correlagdo genotipica através dos 0,674
anos, valida para qualquer local)
rgl a (correlagdo genotipica através dos 0,739
locais, em um dado ano)
rga 1 (correlacdo genotipica através dos 0,759
anos, em um dado local)
Rgl ma (correlagdo genotipica através dos 0,669
locais, para a média de todos os anos)
rga_ml (correlagdo genotipica através dos 0,682
anos, para a média de todos os locais)
rgla (correlagdo genotipica através dos 0,454
locais e anos)
Média geral 3521,724

V. h’g =h’, ou seja, dos efeitos genotipicos totais.
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Quanto aos componentes de varidncias (genotipica-VQ, interacdo
genodtipos x anos Vga, e interagdo genotipos x locais x anos Vgla), a Vg
(57742,19) foi a que mais contribuiu para a varidncia fenotipica —Vf
(596063,49), indicando que a variabilidade genotipica entre os genotipos
testados foi mais expressiva que as variancias das respectivas interagdes. A
varidncia da interagdo genotipos x locais — Vgl (30266,24) foi ligeiramente
superior a varidncia da interacdo gendtipos x anos — Vga (27878,57) e ambas
foram bastante superiores a varidncia da interagdo gendtipos x locais x anos —
Vgla (11532,16), sugerindo que esta ultima foi a que menos contribuiu para a
variancia fenotipica — Vf.

As correlagdes genotipicas através dos ambientes, designadas por rgl,
rga, rgl_a, rga 1, rgl ma, rga ml e rgla, foram, respectivamente, de 0,656, 0,674,
0,739, 0,759, 0,669, 0,682, 0,454 (Tabela 4). Esses valores sdo considerados de
magnitude mediana a alta (correlagdo média de 0,66), indicando niveis de
interagdo variando de moderada a alta. Portanto, a classificacdo dos genotipos
através dos ambientes ndo foi rigorosamente a mesma, ou seja, 0s genotipos
tiveram comportamentos diferenciados nos ambientes estudados. Como a
maioria dos valores das correlagdes esta proxima de 0,8, segundo Cruz &
Castoldi (1991), ha predominancia de interacdo do tipo simples. Ou seja, a causa
dessa interagdo ¢ a diferenga de variabilidade entre as linhagens nos diferentes
ambientes. Esse tipo de interagdo, de acordo com Cruz & Carneiro (2003), ndo
acarreta problemas, uma vez que os melhores gendtipos em um ambiente
também o sdo em outros.

Valores de correlagdo genotipica, através dos locais, valida para
qualquer ano (rgl), de magnitude baixa a mediana, indicam alteragdo no
ordenamento de gendtipos nos diferentes locais, pois uma correlagdo genotipica
baixa ou média indica alta interacdo genotipos x ambientes, o que altera o

ordenamento dos genoétipos através dos locais. A baixa magnitude de rgla
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(0,454) encontrada nesse trabalho revela nivel moderado de interacdo complexa,
corroborando a premissa de que os gendtipos ndo tiveram o0 mesmo
comportamento nos diversos locais onde foram avaliados. Assim, um gendtipo
classificado como de 6tima produtividade no local 1 ndo necessariamente foi no
local 2. No estudo de Oliveira et al. (2005), a concordancia no ordenamento
entre os dez primeiros gendtipos para os trés locais foi de 80%. Carbonell et al.
(2007) também encontraram concordancia de 80%, s6 que para os cinco
primeiros gendtipos, para quinze ambientes envolvidos no estudo.

A correlagdo genotipica através dos locais, em um dado ano (rgl _a), foi
de 0,739, cuja magnitude indica que os gendtipos tiveram desempenho bastante
semelhante através dos locais, o que facilitou a selegdo de linhagens ao longo
dos locais. De modo semelhante, a correlagdo genotipica, através dos anos, em
um dado local (rga 1), foi de 0,759, indicando que os desempenhos dos
genotipos foram pouco afetados pelo efeito de ano. Isso é até surpreendente por
se tratar de arroz de terras altas, onde as condi¢des climaticas sdo muito
oscilantes.

As correlagdes genotipicas através dos locais para a média de todos os
anos (rgl _ma) e as correlagdes genotipicas através dos anos para a média de
todos os locais (rga_ml) possuem valores de magnitude mediana (0,669 e 0,682,
respectivamente). Logo, é importante testar os genotipos, tanto em varios locais
quanto em varios anos. A ligeira superioridade da rga ml em relagdo a rgl ma
reflete influéncia levemente menor do efeito de anos do que de locais, no
desempenho dos genoétipos. Esse resultado corrobora o obtido por Atroch et al.
(2000).

Bastos et al. (2007), estudando o carater toneladas de brix por hectare
em cana-de-agucar, em sete ambientes, encontraram valor de rgl = 0,49, o qual
foi declarado pelos autores como sendo de magnitude moderada. Para o carater

produgdo de graos de feijdo, Carbonell et al. (2007) encontraram valor de rgl =
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0,085 e, de acordo com Resende (2007a), é do tipo complexa e alta. Para o
carater tonelada de cana por hectare (TCH), em cana-de-acucar, Oliveira et al.
(2005) detectaram, para trés locais, rgl igual 0,62, sendo considerada de
magnitude média pelos autores. Em Pinus, para o carater didmetro a altura do
peito (DAP), Pinto Junior et al. (2006) relataram valores para rgl variando de
0,63 a 0,76, considerado, pelos autores, como de baixa magnitude para o caréater,
confirmado pelo coeficiente de determinag¢do dos efeitos da interacdo, que
variou de 0,0099 a 0,0229. Também para DAP, Martinez (2006) encontrou, para
acacia, valor de rgl igual a 0,2888, considerado por ele como de baixa
magnitude. Em erva-mate, Sturion & Resende (2005) relatam rgl igual a 0,402,

considerado no trabalho como de baixa correlagdo genética e alta interagdo.

4.2 Analise de deviance para a significincia dos efeitos do modelo

O resultado da analise de deviance para efeitos de gendtipos e os efeitos
das intera¢des genotipos X locais, gendtipos x anos e genotipos x locais x anos,
seus respectivos componentes de variancia e coeficientes de determinacdo na
analise conjunta envolvendo os 11 locais e 11 anos, ¢ apresentado na Tabela 5.

Examinando-se a Tabela 5, verifica-se, pela analise de deviance, que os
efeitos de genoétipos, das interagdes genodtipos x local e gendtipos x anos, bem
como seus componentes de varidncia (Vg, Vgl e Vga) e coeficientes de
determinagdo (h%, c2gl e c2ga) dos respectivos efeitos foram estatisticamente
significativos. Portanto, apenas o efeito da interagdo tripla genétipos x locais x
anos, assim como seus respectivos componentes de varidncia (vgla) e
coeficientes de determinac¢do (c2gla) ndo o foram. A andlise de deviance
evidencia, assim, a presenca de variabilidade genética entre as linhagens testadas

e interagdo de locais e anos com cada genoétipo individualmente.
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TABELA 5 Andlise de deviance (ANADEV), componentes de varidncia e
coeficientes de determinagdo referentes a analise conjunta global envolvendo 107

cultivares e linhagens testadas em 11 locais e 11 anos, 1997/98 a 2007/08. Lavras,
MG, 2009.

Efeito Deviance LRT Comp. de Var. Coef. de Determ.
o)

Genotipos 19453,87°  1520%%  Vg=157742,195005**  h’g=0,096873%*
Genotipos x locais 1944421 554* Vgl =30266, 242126*  c2gl =0,050777*
Genotipos x anos 19443.79°  5,12% Vga =27878,573228* c2ga=0,046771 *
Genotipo x locais x 19438,58"  0,08™ Vgla=11352,159572"  ¢2gla=0,019045"
anos

Residuo - Vé =468824,322573 c2res = 0,837311
Modelo Completo 19438,67 - - c2Total = 1,0000

*: Deviance do modelo ajustado sem os efeitos correspondente; * e **: Significativo pelo
teste qui-quadrado, a 5% (3,84) e a 1% (6,63), respectivamente.

Atroch et al. (2000), que estudaram a adaptabilidade e a estabilidade
fenotipicas de nove linhagens de arroz de terras altas testadas em Minas Gerais
em quatro locais e em trés anos, identificaram interacdo significativa para
gendtipos x locais, genotipos x anos e gendtipos x locais x anos. Ainda
conforme os mesmos autores, a magnitude da interacdo genotipos x locais (de
63.155,000) foi mais expressiva que a interacdo gendtipos X anos (de
22.728,000), sugerindo que se deveria, como forma de otimizar o programa de
melhoramento de arroz de terés altas, testar as linhagens em um niimero maior
de locais do que anos. No presente estudo, a magnitude da interagdo Vgl foi
ligeiramente superior a Vga (Tabela 5), corroborando os resultados de Atroch et
al. (2000). Assim, o comportamento dos gendtipos nesse estudo foi semelhante
ao encontrado por esses autores, excecdo feita apenas aos efeitos da interagdo
tripla gendtipos x locais x anos. Todavia, pelos valores genotipicos, as
diferencas entre os efeitos das interacdes de genotipos x locais (deviance de
19444,21) e gendtipos x anos (deviance de 19443,79) foram de baixa magnitude

e proximas entre si.
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4.3 Interacio genotipos x locais

Os valores da interacdo genotipos x locais para Lambari, a titulo de
exemplo, sdo relatados na Tabela 6 e, para os demais locais, no Anexo 2A. Os
sinais positivos e negativos dos valores de gl indicam, respectivamente, se o
local é favoravel ou desfavordvel ao determinado genotipo e, ainda, a

possibilidade de aumentar ou ndo a performance genotipica.

TABELA 6 Valores da interagdo genoétipos x locais (gl) para as 20 cultivares e
linhagens testadas em 11 locais e 11 anos, tomando apenas o local Lambari,
1997/98 a 2007/08.

Linhagem/Local Valores gl
CNAB8541/Lambari 64,8001
CNAR8S536/Lambari 76,1953
CNARB436/Lambari 20,1162

BRS Talento/Lambari -0,1264
BRS Primavera/Lambari 20,3869
CNARBS551/Lambari 16,2968
Carisma/Lambari 41,4065
CNAR564/Lambari -39,8556
BRS Bonanga/Lambari 4,0015
CNAR8S535/Lambari -29,9818
Guarani/Lambari 38,5792
Canastra/Lambari -180,5059
Caiap6/Lambari -146,4494

IAC1483/Lambari -45,6540
CNARS552/Lambari 7,1369
CNAB8553/Lambari -6,9827
Confianca/Lambari 27,3668
CNAR8543/Lambari -1,3842
CNAB8561/Lambari -42,5630
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Dessa forma, o valor -69,3972, destacado na Tabela 6, refere-se ao
efeito do local Lambari na cultivar Douraddo, como desvios em relagdo a média
geral, livre dos demais efeitos. Portanto, a cultivar Douraddo possui performance
ruim em Lambari. Por outro lado, as linhagens CNA 8536 (76,1953) ¢ CNA
8541 (64,8001) sdao as que apresentam maior interagdo positiva com Lambari,
enquanto a cultivar Canastra, a menor (-180,5059). Cabe ressaltar que o
ambiente de Lambari ¢ altamente favordvel & incidéncia de brusone nas
paniculas, o que afeta em demasia a produtividade de grdos. Dessa forma, as
cultivares e linhagens de maior suscetibilidade a essa enfermidade tém
desempenho inferior.

Outras interagdes gl que merecem destaque (Anexo 2A), por exemplo,
sdo as cultivares Confianca e Guarani em Lavras, cujos valores sao de -380.00 e
de 200.00, respectivamente. Logo, o ambiente de Lavras ¢ altamente favoravel a
Guarani e desfavoravel a Confianca. Em Lavras ha também alta pressdo de
brusone das paniculas, favorecendo os materiais tolerantes e desfavorecendo os
suscetiveis.

Além do mais, o solo, embora argiloso, comporta-se como arenoso ¢ as
cultivares e as linhagens mais tolerantes a seca sdo favorecidas, ocorrendo o
contrario com as menos tolerantes. Portanto, o local Lavras ocasiona um efeito
altamente depressivo na cultivar Confianga (planta do tipo moderno, ou seja, de
porte baixo, maior quantidade de paniculas, graos longo e fino) e, por outro lado,
interage positivamente com a Guarani, que ¢ do tipo tradicional e resistente a
seca. A interacdo da BRSMG Caravera com o local Lambari apresentou valor de
gl = 162,02, evidenciando interagdo altamente positiva.

Outra interagdo que merece atengdo ¢ a da cultivar Carisma com o local
Patos de Minas, cujo valor de gl foi de -160,00 (Anexo 2A). A suscetibilidade a
racas de brusone presentes em Patos de Minas contribuiram para o desempenho

inferior dessa cultivar nesse local. Além disso, a Carisma apresenta alta
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esterilidade das espiguetas, causada por outros fungos. Doengas e estresse
hidrico, certamente, foram as principais causas da interagdo gl e do baixo

desempenho de muitas linhagens.

4.4 Selecao genotipica — Todos os locais

As linhagens, os valores genotipicos preditos (U+(), o ganho genotipico
médio com a selecdo, as novas médias ou médias melhoradas e os valores
genotipicos médios (U+g+gem) das 107 cultivares e linhagens testadas nos 11
locais € nos 11 anos sdo apresentados no Anexo 3A. Para simplificar a
apresentacdo e a discuss@o desses resultados, construiu-a Tabela 7, com os 25
materiais superiores. Deve-se lembrar que os valores genotipicos preditos (u+g)
sdo livres da interagdo ge e os valores genotipicos médios nos diferentes locais
(utgt+gem) capitalizam a interagdo média em todos os ambientes.

Nota-se, nessa tabela, que a classificacdo dos 25 materiais segue a
mesma ordem pelos dois critérios (u+g e utgt+gem). Contudo, pelo critério
utg+tgem, os valores s3o de magnitudes superiores, exatamente pela
capitalizacdo da interacdo média.

Ao selecionar as cinco primeiras cultivares e linhagens (em destaque na
Tabela 7), observa-se que o valor genotipico predito (u+g) é de 3.773,78 kg ha™
e que ha um ganho de 344,90 kg ha', com a nova média passando a ser de
3.866, 63 e o valor genotipico médio nos varios ambientes, de 3.785,79 kg ha'.
O ganho pode também ser expresso em percentagem, bastando, para isso, dividi-
lo pela nova média. Portanto, a selegdo das cinco cultivares e linhagens
superiores proporciona um ganho de 8,92%. Caso selecione-se apenas BRSMG

Caravera, o ganho seria de 12,147%.
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TABELA 7 Ordem, gendtipo, efeito dos genotipos (g), valores genotipicos preditos
(utg), o ganho genotipico médio com a selegdo, as novas médias ou médias
melhoradas e os valores genotipicos médios nos varios ambientes (u+gtgem),
considerando os 107 gendtipos, 11 locais e 11 anos, 1997/98 a 2007/08

Ordem Linhagem g u+g Ganho Nova u+g+gem
médio média
1 BRSMG 502,1684 4023,8924 502,168  4023,8924 4047,8213
Caravera
2 Curinga-3  436,0575 3957,7815 469,1130 3990,8370 3978,5601
3 MG 1089  273,5961 3795,3201 403,9407 3925,6647 3808,3572
4 MG 1097  260,6339 3782,3579 368,1140 3889,8380 3794,7774
5 CNA 8436  252,0607 3773,7847 344,9033 3866,6273 3785,7956
6 BRA 01506 221,3974 3743,1214 3243190 3846,0430 3753,6712
7 CNA 8983  220,0061 3741,7301 309,4172 3831,1412 3752,2136
8 Guarani 209,5344 3731,2584 296,9318  3818,6558 3741,2429
9 Carisma 198,6687 3720,3927 286,0137 3807,7377 3729,8595
10 CNA 8536  195,3195 3717,0435 276,9443  3798,6683 3726,3506
11 CNA 01596 192,8383 3714,5623  269,2983  3791,0223 3723,7513
12 BRS 188,6175 3710,3415  262,5749  3784,2989 3719,3293
Colosso

13 CNA 8824  183,2705 3704,9945 256,4745 3778,1985 3713,7275
14 CRO 97505 179,3317 3701,0557 250,9643 3772,6883 3709,6010
15 CNA10227 178,7187 3700,4427 246,14800 3767,872  3708,9588

16 IAC 202 177,6025 3699,3265 241,8639 3763,5879 3707,7894

17 CNA 8541 176,7384 3698,4624 238,0330 3759,7570 3706,8842

18 BRS 176,5963 3698,3203 234,6198 3756,3438 3706,7353
Primavera

19 MG 1084 168,9305 3690,6545 231,1625 3752,8865 3698,7042

20 CG3-118-6  155,8789 3677,6029  227,3983  3749,1223  3685,0307
21 BRS Pepita  150,3723  3672,0963  223,7304 3745,4544 3679,2617

22 BRSMG 146,9177 3668,6417 220,2389 3741,9629 3675,6425
Conai

23 MG 1044 143,6716 3665,3956  216,9099 3738,6339 3672,2417

24 BRS 137,1272 3658,8512 213,5856 3735,3096 3665,3855
Talento

25 BRSMG 131,6773 3653,4013 210,3093 3732,0333 3659,6758

Relampago
107 CNAs 8822 - 3107,3871 0,0000 3521,7240 3087,6436
414,3368

Meédia  3521,7240
geral
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E importante ressaltar que, pelos valores u+g, é possivel recomendar as
cultivares para os locais que ndo participaram da rede experimental, uma vez
que os desempenhos dos materiais sdo livres da interagcdo ge. Por outro lado, a
recomendagdo pelos valores Uu+g+gem limita-se aos locais da rede experimental,
ou entdo, no caso de outros locais, s6 sera eficaz se estes apresentarem o mesmo
padrio de interacdo ge da rede experimental avaliada. Caso contrario, a
recomendacdo baseada no critério dos valores U+g € mais segura.

O grande destaque deste estudo foi a comprovagdo do excelente
desempenho da cultivar BRSMG Caravera, lancada em 2007, para cultivo em
Minas Gerais. A referida cultivar foi superior a todos os demais genétipos no
quesito produtividade de graos, sugerindo sua adogdo em plantios comerciais.
Ela possibilita um ganho de 502,17 kg ha™.

Outras consideracdes acerca dos resultados da Tabela 7 podem ser
feitas: o desempenho de algumas linhagens ¢é alterado com o decorrer dos anos,
sobretudo com relacdo a quebra de resisténcia a brusone das paniculas, ou seja,
linhagens tolerantes tornam-se altamente suscetiveis antes ou logo apds o
langamento. Exemplos sdo a CNA 8983, langada como nova cultivar e suspensa
antes da comercializagdo da semente e a BRS Colosso, suspensa com um ano de
plantio. Por outro lado, a cultivar Guarani, que era resistente durante o
langamento (1986), tornou-se suscetivel e, apds alguns anos de cultivo, tornou-
se a tolerante, confirmando o bom desempenho (oitava posi¢do no ranking)
nesse estudo.

Merece ser destacado também que, entre os 25 genotipos superiores,
encontram-se todas as cultivares lancadas/recomendadas para Minas Gerais, na
ultima década (BRS Primavera, Carisma, BRS Talento, BRS Colosso, BRSMG
Conai, BRS Pepita, BRSMG Caravera ¢ BRSMG Relampago), sendo a unica
excecdo a cultivar BRSMG Curinga. Essa cultivar tem ciclo um pouco tardio

para as condicdes de terras altas e sofre mais os efeitos dos frequentes veranicos
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que ocorrem nos meses de fevereiro e margo. Outras duas linhagens que estdo
em vias de langamento sdo a MG 1097 e¢ a CG3-118-6, também citadas na
Tabela 7. Isso ja era esperado, uma vez que produtividade de graos sempre foi
uma caracteristica de grande valor no momento da seleg@o.

Embora, no presente trabalho, os dados da Tabela 7 ndo tenham efeito
pratico para selecdo de linhagens, devido ao longo periodo envolvido no estudo,
pois a grande maioria delas até ja foi descartada, eles sdo importantes para
avaliacdo do programa de melhoramento (que é o objetivo principal deste
estudo), sobretudo, para se conhecer o desempenho das cultivares atualmente em
uso. Contudo, essa metodologia tem maior importancia se for aplicada aos dados
anuais dos ensaios de valor de cultivo e uso (VCUs) para auxiliar na selego e

descarte de linhagens.

4.5 Selecao genotipica por local

A classificagdo completa, envolvendo todas as linhagens por local ¢é
apresentada no Anexo 4A. Para simplificar a apresentagdo e a discussdo desses
resultados, construiu-a Tabela 8, contendo apenas as dez linhagens superiores.

O ordenamento das dez melhores linhagens, por local, nos onze anos do
estudo, os efeito genotipicos (g+ge), os valores genotipicos preditos para cada
local (representado por u+g+ge), o ganho genotipico médio com a selegdo e a
nova média ou média melhorada sdo mostrados na Tabela 8. Esses valores sao
capitalizados pela interagdio com os locais ¢ a sele¢do por local usa
simultaneamente a informag@o de todos os locais em relagdo aos diferentes anos
de cultivo.

Observa-se, pelos dados da Tabela 8, que os cinco melhores genotipos
por local foram: local 1 (Lambari): BRSMG Caravera, Curinga-3, MG 1089,
MG 1097 e BRA 01506; local 2 (Lavras): Curinga-3, BRSMG Caravera,
Guarani, MG 1097 e CNAs 8983; local 3 (Patos de Minas): BRSMG Caravera,
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Curinga-3, MG 1089, CNA 8436 ¢ MG 1097; local 4 (Patrocinio): Curinga-3,
BRSMG Caravera, CNA8436, MG1089 e Guarani; local 5 (Uberaba): CNA
8436, Carisma, CRO 97505, BRS Primavera e CNA8536 ¢ local 6
(Felixlandia): BRSMG Caravera, Curinga-3, MG 1044, MG 1089 e Carisma,;
local 7 (Paracatu): CNA 8983, IAC 202, CNA 8824, BRS Talento ¢ Carisma,;
local 8 (Uberlindia): BRS Primavera, Guarani, CRO97505, CNA 8824 ¢
BRSMG Conai; local 9 (Vigosa): Curinga-3, BRSMG Caravera, Carisma, MG
1089 ¢ MG 1097; local 10 (Piumhi): BRSMG Caravera, Curinga-3, MG1089,
BRA 01506 e Carisma; local 11 (Sao Sebastido do Paraiso): BRSMG
Caravera, Carisma, BRA 01596, BRA 01506 ¢ MG 1097. Para as cinco
melhores linhagens, verifica-se que, ao menos quatro (BRSMG Caravera,
Curinga-3, MG 1089 e MG 1097) sdo coincidentes, em pelo menos sete dos

onze locais, como os de maiores médias de produtividade de gréos.
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TABELA 8 Ordenamento das dez melhores linhagens, por local, envolvendo os
onze anos, os efeitos genotipicos (g+ge), os valores genotipicos preditos para cada
local (ut+g+ge), o ganho genotipico médio e a nova média, 1997/98 a 2007/08.

Local Ordem Linhagem gtge utgtge Ganho Nova
média

1 - Lambari

1 BRSMG Caravera - - 664,1878  3762,9571
2 Curinga-3 560,9773  3659,7465
3 MG1089 510,5406  3609,3099
4 MG1097 475,0720  3573,8413
5 BRAO01506
6 BRA01596 274,7831  3373,5523 413,1910  3511,9603
7 CNA8436 272,1769  3370,9461 393,0462  3491,8154
8 CNA8536 271,5148  3370,2840 377,8547  3476,6240
9 MG1084 2549710  3353,7402 364,2010  3462,9702
10 Guarani 248,1136  3346,8828 352,5922  3451,3615
2 —Lavras
1 Curinga-3 504,4244  4008,6836
2 BRSMG Caravera 483,4830  3987,7423
3 Guarani 459,0789  3963,3382
4 MG1097 445,5343  3949,7936
5 CNA8983 434,5216  3938,7809
6 BRAO01506 286,6628  3790,9221 409,8785  3914,1377
7 BRS Colosso 282,1587 3786,4180 391,6328  3895,8921
8 CNAS8824 2643018 3768,5611 375,7164  3879,9757
9 BRAO01596 261,4010 3765,6603 363,0147  3867,2740
10 IAC202 258,1507 3762,4099 352,5283  3856,7876
3 — P. de Minas
1 BRSMG Caravera 563,1688  4305,1713
2 Curinga-3 486,9867  4228,9892
3 MG1089 453,3892  4195,3917
4 CNAS8436 4223117 4164,3141
5 MG1097 400,1304  4142,1328
6 CNA10227 295,5067 4037,5091 382,6931  4124,6955
7 Guarani 291,1511  4033,1536 369,6157  4111,6181
8 BRAO01506 228,7824  3970,7848 352,0115  4094,0140
9 CNAS8536 216,4692  3958,4716 336,9512  4078,9537
10 CRO97505 201,9600 3943,9625 323,4521  4065,4546
4 — Patrocinio
1 Curinga-3 505,4366  3387,9982
2 BRSMG Caravera 470,6275  3353,1891
3 CNA8436 416,0471  3298,6087
4 MG1089 374,8926  3257,4542
5 Guarani 346,9603  3229,5219
6 MG1097 235,1606  3117,7222 328,3270  3210,8886
7 CNAS8983 231,09990 3113,6606 314,4373  3196,9989
8 1AC202 217,5278  3100,0894 302,3236  3184,8852
9 BRS Primavera 208,2025  3090,7641 291,8657  3174,4273
10 BRS Colosso 204,9696  3087,5312 283,1761  3166,7377

Continua...
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Tabela 8 continuagdo.

Local Ordem Linhagem utge utgtge Ganho Nova média
5 — Uberaba
1 CNAB436 311,3752 4588,0063
2 Carisma 294,8771 4571,5082
3 CRO97505 280,2896 4556,9207
4 BRS Primavera 266,2156 4542,8467
5 CNAB8536
6 Colosso 195,6097 4472,2408 244,2884 4520,9195
7 CNA8824 194,7332  4471,3644 237,2091 4513,8402
8 CNAB983 180,3115  4456,9427 230,0969 4506,7280
9 Conai 180,2069  4456,8381 224,5536 4501,1847
10 CNA8541 175,3779  4452,0091 219,1507 4496,2671
6 — Felixlandia
1 BRSMG Caravera 578,6699 4434,1014
2 Curinga-3 526,2522 4381,6838
3 MG1044 478,2673 4333,6988
4 MG1089 438,7029 4294,1345
5 Carisma
6 Guarani 280,4474 41358789 386,8913 4242,3229
7 MG1097 2739138 4129,3454 370,7517 4226,1832
8 CNA8824 240,0849  4095,5165 354,4183 4209,8499
9 CNAB8436 219,4080 4070,8396 339,4172 4194,8487
10 CNA10227 211,2132  4066,6448 326,5968 4182,0284
7 — Paracatu
1 CNA8983 373,7044 5797,5605
2 T1AC202 307,9120 5731,7681
3 CNA8824 284,1238 5707,9799
4 BRS Talento 271,8327 5695,6888
5 Carisma
6 BRS Primavera 197,5861 5629,3992 248,4100 5672,2661
7 CNAB8817 120,4615 5621,4422 230,1317 5653,9878
8 Curinga 110,6170 5544,3176 215,1923 5639,0484
9 MG1044 81,8352  5505,6913 200,3749 5624,2310
10 Guarani 78,5783 54299176 188,1952 5612,0513
8 — Uberlandia
1 BRS Primavera 228,6393 3773,8572
2 Guarani 225,6168 3770,8347
3 CRO97505 220,0683 3765,2862
4 CNA8824 216,6054 3761,8223
5 BRSMG Conai
6 Carisma 180,5315 3725,7494 206,0739 3751,2918
7 CNA10227 179,4316  3724,6495 202,2679 3747,4858
8 CNA8983 175,3472  3720,5651  198,9028 3744,1207
9 BRS Colosso 167,3422  3712,5601 195,3960 3740,6139
10 MG1081 154,7354  3699,9532 191,3300 3736,5479
Continua...
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Tabela 8 continuagdo..

Local Ordem Linhagem utge utgtge Ganho Nova
média

9 — Vicosa
1 Curinga-3 502,3616  4534,5216
2 BRSMG Caravera 4958546  4528,0147
3 Carisma 428,3034  4460,4634
4 MG1089 394,4183  4426,5783
5 MG1097
6 CNA10227 277,1009 4309,2609 354,0968  4388,2568
7 BRS Primavera 259,1552  4291,3152 3422480  4374,4080
8 CNAS8983 232,8985 4265,0585 328,5793  4360,7393
9 BRS Colosso 2249494  4257,1094 317,0649  4349,2249
10 MG1084 194,7449  4226,9049 304,8329  4336,9929

10 — Piumhi
1 BRSMG Caravera 521,1295  4143,2107
2 Curinga-3 473,7336  4095,8149
3 MG1089 416,0115  4038,0927
4 BRAO01506 381,8859  4003,9671
5 Carisma
6 MG1084 203,5483  3825,6295 328,7484  3950,8296
7 CG3-118-6 203,3244 3825,4056 310,8307 3932,9119
8 BRSMG Conai 186,7113  3808,7925 2953157  3917,3970
9 BRA032033 181,4606 3803,5418 282,6652  3904,7464
10 CNA10227 179,5346 3801,6158 272,3521  3894,4333

11-

S.S.Paraiso
1 BRSMG Caravera 565,7000  3351,6019
2 Carisma 401,7605  3187,6625
3 BRAO01596 328,4097  3114,3117
4 BRAO01506 291,3749  3077,2769
5 MG1097
6 CG3-118-6 137,1933  2923,0953 245,6785  3031,5805
7 BRSMG 136,5879  2922,4899 230,0942  3015,9961

Relampago

8 MGI1101 124,9900 2910,8920 216,9561  3002,8581
9 BRSMG Conai 120,6340 2906,5360 206,2537  2992,1557
10 CMG1124 111,8454 2897,7474 196,8128  2982,7148

Constata-se também que hé linhagens de comportamento especifico,
assim como linhagens de comportamento amplo (Tabela 8). A esse respeito,
pode-se destacar que a BRSMG Caravera possui comportamento amplo e boa
performance para oito locais (Lambari, Lavras, Patos de Minas, Patrocinio,
Felixlandia, Vicosa, Piumhi e Sdo Sebastiao do Paraiso), ocupando a primeira ou
a segunda posi¢do no ordenamento por local. Os trés locais onde a BRSMG

Caravera ndo aparece como destaque sdo, portanto, Paracatu, Uberaba e
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Uberlandia. Isso ocorreu, provavelmente, porque esta cultivar ndo foi testada
nesses trés locais, uma vez que a mesma foi incluida na rede de ensaios a partir
de 2003/04, quando os referidos locais ndo mais faziam parte da rede de testes.

Outro gendtipo de comportamento amplo ¢ o Curinga-3, que ¢ uma
linhagem derivada da cultivar BRSMG Curinga e que deu entrada nos ensaios a
partir do ano 2004/05 e que aparece como destaque em sete locais (0s mesmos
ocupados pela BRSMG Caravera, exceto Sdo Sebastido do Paraiso). A auséncia
da Curinga-3 entre as mais produtivas nos outros quatro locais (Paracatu,
Uberaba, Uberlandia e Sdo Sebastido do Paraiso), possivelmente, deve-se ao fato
de ela ndo ter sido testada nos mesmos. Essa linhagem foi descartada pelo fato
de possuir alta temperatura de gelatinizagdo e baixo teor de amilose
caracteristicas essas que causam empapamento do arroz apds o cozimento. A
alta performance dessas linhagens ja foi evidenciada na analise para todos os
locais (Tabela 7).

Como linhagens de comportamentos especificos, destacam-se a cultivar
BRSMG Conai, que foi especifica para Uberlandia; a linhagem CNA 8536, para
Uberaba ¢ a BRA 01596, para Sdo Sebastido do Paraiso. O aproveitamento dos
efeitos favoraveis da interagdo de gendtipos com ambientes implica que se
tenha, para cada ambiente, a linhagem mais adaptada (Chaves, 2002).

Nos locais onde os trés primeiros genotipos foram coincidentes
(Lambari, Patos de Minas e Piumhi), no caso BRSMG Caravera, Curinga-3 e
MG 1089, houve diferenga nos valores da nova média, ou média melhorada, ¢
ganhos com a selegdo, sendo estes iguais a 3.609,31 kg ha™, 4.195,37 kg ha' e
4.038,09 kg ha’, respectivamente. Patos de Minas e Piumhi concorrem para
novas médias maiores ¢ semelhantes entre si, embora o ganho, considerando
essas trés linhagens, tenha sido menor do que em Lambari. Isso estd em fungdo

dos valores de g+ge, que sdo superiores em Lambari.
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Em termos de locais, Paracatu é o ambiente em que os genotipos
apresentam o terceiro menor ganho (258,57), para os cinco melhores, a frente
apenas de Uberaba (254,02) e de Uberlandia (211,18), porém, ¢ onde os valores
genotipicos preditos (U+g+ge), assim como a média melhorada, sdo maiores
(5.629,40 kg ha' ¢ 5.682,43, kg ha™' respectivamente). Dessa forma, Paracatu é o
local que mais influencia, de forma positiva, a produtividade de graos dos
genotipos e onde a interagdo ¢ mais capitalizada. Contudo, o maior ganho ocorre
em Lambari (440,87 kg ha™', para os cinco melhores), no entanto, seus valores
genotipicos e de média melhorada sao intermediarios frente aos demais locais.

Considerando todos os locais, a BRSMG Caravera foi a que mais vezes
se classificou em primeiro lugar no ordenamento, seguida da Curinga-3,
MG1089, CNA8436 ¢ MG1097. Esses materiais comportaram-se como os de

maior valor genotipico predito para cada local.
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4.6 Estabilidade dos valores genotipicos / MHVG

A MHVG, que ¢é média harmdnica dos valores genotipicos, computa a
estabilidade e a produtividade de graos, simultaneamente. Assim, a selecdo
baseada na MHVG contempla esses dois atributos conjuntamente. Como a
MHVG penaliza a instabilidade, quando gendétipos sdo avaliados em diversos

locais, o resultado ¢ que a nova média obtida ¢ ajustada por essa penalizagao.

TABELA 9 Média harmonica dos valores genotipicos (MHVG) para os 25
genotipos  superiores para estabilidade e produtividade, simultaneamente,
envolvendo 11 locais e 11 anos, 1997/98 a 2007/08

Ordem Genoétipo MHVG'
1 Curinga-3 3965,7407
2 CNAS8983 3935,5052
3 Guarani 3932,2042
4 BRSMG Caravera 3925,6388
5 CNAS8824 3898,9942
6 BRS Primavera 3892,9927
7 1AC 202 3881,9464
8 MG 1044 3847,5332
9 BRS Talento 3831,1953
10 Carisma 3791,9405
11 MG 1089 3784,6090
12 CNA 8436 3776,5669
13 BRS Colosso 3766,6489
14 CRO 97505 3753,6273
15 CNAs 8817 3753,3675
16 CNAs 10227 3752,0841
17 CNA 8536 3714,4728
18 CNA 8541 3695,5609
19 MG 1081 3693,0454
20 MG 1084 3676,6225
21 MG 1097 3657,6763
22 CRO 97595-5 3645,5295
23 BRS Pepita 3625,9889
24 BRSMG Conai 3622,2405
25 CNAs 8818 3615,2055

107 BRA 042160 2920,3389

"Valor expresso em kg ha™.

O resultado da avaliagdo da MHVG para os 107 gendtipos testados em
11 locais e 11 anos ¢ relatado no Anexo SA. Para simplificar a discussdo desses
resultados, construiu-se a Tabela 9, com as 25 melhores linhagens. Dessa forma,

os valores da MHVG, apresentados na Tabela 9, sdo os proprios valores da
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produtividade de graos, penalizados pela instabilidade. Isso certamente facilita a
selecdo das linhagens produtivas e, ao mesmo tempo, mais estaveis. De acordo
com Paterniani (1986), a instabilidade climatica e a heterogeneidade dos solos
sdo maiores nas condig¢des tropicais, exigindo que as cultivares recomendadas
aos agricultores devam aliar produtividade de graos e maior estabilidade.
Portanto, o critério MHVG atende exatamente a essas duas premissas que a
cultivar deve apresentar.

Observando-se os resultados da Tabela 9, verifica-se, que dentre as
cultivares comerciais, as que melhor associam produtividade com estabilidade
em ordem decrescente, sdo: a Guarani, a BRSMG Caravera, a BRS Primavera, a
IAC 202, a BRS Talento, a Carisma, a BRS Colosso, a BRS Pepita e a BRSMG
Conai. A linhagem MG 1097, em vias de langamento, também, ¢ destaque nesse
quesito. Entre as cultivares atualmente mais aceitas no mercado, destacam-se a
BRSMG Caravera e a BRS Primavera (um dos genitores da BRSMG Caravera)
que, mais uma vez, mostraram bom desempenho em diferentes condic¢des
ambientais, respondendo com boa estabilidade.

A BRSMG Caravera, a BRS Primavera e outras cultivares relacionadas
na Tabela 9 atendem também o critério de Cruz et al. (1989), que afirmam que o
gendtipo de comportamento ideal deve possuir elevada média de produtividade
de grios e baixa sensibilidade as mudancgas de ambiente.

Portanto, os gendtipos ja mencionados apresentam-se como consistentes
de ano para ano, pela baixa variabilidade temporal e, de local para local, pela

baixa variabilidade espacial.
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4.7 Adaptabilidade de valores genotipicos / PRVG

Adaptabilidade ¢ a capacidade de as linhagens responderem de forma

vantajosa a melhoria do ambiente (Mariott et al., 1976), portanto, essa ¢ uma

caracteristica de grande valor e procurada pelos fitomelhoristas para as novas

cultivares. Para identificar essa caracteristica ¢ necessario utilizar métodos

apropriados e, dentre estes, estd a performance relativa dos valores genotipicos

(PRVQ), que capitaliza a capacidade de resposta de cada linhagem a melhoria

do ambiente. Para isso, procedeu-se ao estudo de adaptabilidade, utilizando-se a

PRVG para os 107 materiais testados em 11 locais e 11 anos. Os resultados

desse estudo estdo apresentados no Anexo 6A.

TABELA 10 Performance relativa dos valores genotipicos (PRVG) e PRVG

multiplicada pela média geral

(MG) dos 25 genodtipos

superiores para

adaptabilidade e produtividade, simultaneamente, 1997/98 a 2007/08.

Ordem Linhagem PRVG PRVG*MG
1 BRSMG Caravera 1,1583 4079,2178
2 Curinga-3 1,1346 3995,6427
3 MG1089 1,0842 3818,1402
4 MG1097 1,0812 3807,8344
5 CNAB8436 1,0784 3797,9539
6 BRAO01506 1,0734 3780,1209
7 BRAO01596 1,0650 3750,6794
8 CNA8983 1,0619 3739,5941
9 Guarani 1,0617 3738,8621
10 CNA 8536 1,0609 3736,1965
11 Carisma 1,0568 3721,7246
12 BRS Colosso 1,0565 3720,5658
13 CNA 8541 1,0553 3716,6242
14 CRO 97505 1,0532 3709,1384
15 MG 1084 1,0525 3706,7537
16 CNA 10227 1,0519 3704,4213
17 TIAC 202 1,0519 3704,4102
18 CNAS8824 1,0518 3704,3109
19 CG3118-6 1,0518 3704,0770

20 BRS Primavera 1,0501 3698,2976
21 BRS Pepita 1,0447 3679,2935
22 BRSMG Conai 1,0436 3675,3468
23 MG1044 1,0428 3672,6262
24 BRSMG Relampago 1,0420 3669,7384
25 CNA 8540 1,0391 3659,4915
107 CNAS8822 0,881 3102,5516




Utilizando-se a PRVG dos 25 genotipos superiores para esse quesito,
construiu-se a Tabela 10, que contém também a PRVGxMG, que ¢ a PRVG
multiplicada pela média geral (MG) de todos os locais e anos que, no caso, ¢
3.706,26 kg ha'. Assim, a PRVG*MG ¢ um valor genotipico médio,
capitalizado pela interagao.

Observando-se os dados da Tabela 10, constata-se que a cultivar
BRSMG Caravera foi, no conjunto das 107 linhagens avaliadas, a que
apresentou maior adaptabilidade genotipica associada a produtividade de graos,
respondendo, assim, com grande vantagem, a melhoria dos ambientes.
Destacam-se também, dentre as cultivares comerciais, em ordem decrescente, a
Guarani, a Carisma, a BRS Colosso, a IAC 202, a BRS Primavera, a BRS
Pepita, a BRSMG Conai, a BRSMG Reldmpago ¢ a BRS Talento. Por
coincidéncia, a excecdo da BRSMG Relampago, todas as outras sete cultivares
estdo entre as 25 de maior estabilidade (Tabela 9), agregando adaptabilidade e
estabilidade genotipicas. A linhagem MG 1097, em vias de langamento como
nova cultivar, também exibe excelente adaptabilidade genotipica, ocupando a
quarta posicdo na Tabela 10. Este estudo confirma a boa performance das
cultivares lancadas e/ou recomendadas para Minas Gerais, nos quesitos
adaptabilidade e estabilidade genotipicas, dando seguranca aos agricultores no

plantio dessas cultivares.
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4.8 Estabilidade e adaptabilidade de valores genotipicos / MHPRVG

O método da média harmoénica da performance relativa dos valores
genotipicos (MHPRVG), que se baseia em valores genotipicos preditos, via
modelos mistos, agrupa, em uma Unica estatistica, a estabilidade, a
adaptabilidade e a produtividade, facilitando, de modo singular, a selecdo de
linhagens superiores. O resultado da avaliagdo da MHPRVG das 107 linhagens
nos 11 anos e 11 locais estd apresentado no Anexo 7A. Para facilitar a leitura do
Anexo 7A, construiu-se a Tabela 11, que inclui as 25 linhagens superiores para
MHPRVG, bem como para MHPRVG*MG, que ¢ o resultado do produto da
MHPRVG pela média geral de todos os locais e anos (3.706,261 kg ha™). Assim,
a MHPRVG*MG fornece os valores linhagens de cada cultivar/linhagem
penalizados pela instabilidade e capitalizados pela adaptabilidade. A avaliacio
conjunta da estabilidade, adaptabilidade e produtividade, representada pela
MHPRVG ¢ MHPRVG*MG dos 25 melhores gendtipos, €, portanto, mostrada
na Tabela 11.
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TABELA 11 Média harmodnica da performance relativa dos valores genotipicos
(MHPRVG) e MHPRVG multiplicada pela média geral (MG) dos 25 gendtipos
superiores para estabilidade, adaptabilidade e produtividade, simultaneamente,
1997/98-2007/08.

Ordem Genétipo MHPRVG MHPRVG*MG'
1 BRSMG Caravera 1,1575 4076,3951
2 Curinga-3 1,1342 3994,3049
3 MG 1089 1,0834 3815,3367
4 MG 1097 1,0807 3806,0925
5 CNA 8436 1,0782 3796,9495
6 BRA 01506 1,0732 3779,4792
7 BRA 01596 1,0648 3749,9076
8 CNA 8983 1,0614 3738,0063
9 Guarani 1,0609 3736,0658
10 CNA 8536 1,0607 3735,6471
11 BRS Colosso 1,0563 3720,0135
12 Carisma 1,0562 3719,5867
13 CNA 8541 1,0552 3716,1395
14 CRO 97505 1,0531 3708,8900
15 MG1084 1,0523 3705,7963
16 CG3-118-6 1,0518 3704,0213
17 CNA10227 1,0517 3703,7696
18 CNAS8824 1,0517 3703,6673
19 T1AC202 1,0514 3702,9104

20 BRS Primavera 1,0499 3697,3111
21 BRS Pepita 1,0446 3678,8670
22 BRSMG Conai 1,0436 3675,1

23 MG1044 1,0421 3670,1552
24 BRSMG Relampago 1,0418 3668,9247
25 BRS Talento 1,0389 3658,6243
107 CNASg822 0,8807 3101,6226

' Valores em kg ha™.

O método MHPRVG ¢ similar ao método de Lin & Bins (1988), com a
ressalva de que ¢ realizado sobre os valores genotipicos e nao fenotipicos.
Resende (2004) comparou o referido método com o de Lin & Bins (1988) e o de
Annicchiarico (1992), utilizando valores genotipicos e observou que 0s mesmos
fornecem resultados andlogos. Entretanto, a MHPRVG, além de ser estimada
por REML/BLUP, fornece os resultados na prdpria escala de avaliacdo do
carater.

As cinco melhores linhagens, considerando todos os ambientes deste

estudo com base no método MHPRVG, foram: BRSMG Caravera, Curinga-3,
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MG 1089, MG 1097 e CNA 8436. Assim, a BRSMG Caravera respondeu, em
média, 1,16 vez a média dos locais em que foi cultivada; ja a Curinga-3
respondeu 1,13 vez e assim sucessivamente para as demais linhagens.

As outras cultivares comerciais que se destacaram entre as 25 melhores,
nos quesitos produtividade de grios, estabilidade e adaptabilidade,
simultaneamente, foram a Guarani, a BRS Colosso, a Carisma, a IAC 202, a
BRS Primavera, a BRS Pepita, a BRSMG Conai, a BRSMG Relampago e a BRS
Talento. Destas, estdo em desuso ou muito pouco plantadas, a Guarani, a BRS
Colosso e a IAC 202, sendo a Guarani por problemas de qualidade de graos e as
outras duas por apresentarem alta suscetibilidade a brusone da panicula.
Portanto, atualmente, os agricultores tém disponivel no mercado poucas
cultivares de alto valor. As linhagens MG 1097 e CG3 118-6, em vias de
langamento, também se destacaram no tocante a produtividade de grdos, a
estabilidade e a adaptabilidade, ocupando a quarta e a décima sexta posigdes,
respectivamente, no ordenamento pela MHPRVG.

Vale ressaltar que a linhagem CNA 8436, que ndo foi langada como
cultivar, foi avaliada somente nos anos 1997/98 e 1998/99, no entanto, aparece
como uma das mais estdveis, adaptadas e produtivas (quinto no ordenamento
pela MHPRVG, com produtividade igual a 3.796,95 kg ha™'). A alta estabilidade
e adaptabilidade pode estar superestimada, pois tal linhagem foi avaliada em
pequeno niumero de ambientes.

Observando-se as cinco linhagens seguintes, em destaque na Tabela 11
(BRA 015506, BRA 01596, CNAs 8983, Guarani ¢ CNA 8536), ¢ pertinente
salientar que o comportamento delas ¢ semelhante e muito préximo ao das
linhagens ordenadas na 3%, 4* e 5% posi¢do. Sobre isso, pode-se ver que esses
materiais responderam de 1,08 a 1,06 vez a média dos locais onde foram

cultivados.
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Em sintese, a BRSMG Caravera e a Curinga-3 apresentam superioridade
média de 15,7% e 13,8%, respectivamente, sobre a média geral dos 107
genotipos, nos 11 locais e nos 11 anos. J& a MG 1089 tem superioridade de
apenas 8%, e assim sucessivamente. Portanto, a BRSMG Caravera e a Curinga-3
sdo bem superiores as demais, pela MHPRVG, de forma simultinea, para
adaptabilidade, estabilidade e produtividade, confirmando seus desempenhos nas
analises MHVG e PRVG. Chama a aten¢do também que as seis melhores
linhagens ordenados pela PRVG, MHPRVG e os quatro pela u+g+gem (Tabela
7) foram coincidentes, confirmando que os materiais mais adaptados também
sdo os mais produtivos. Porém, dos cinco melhores materiais obtidos pela
MHVG, apenas a BRSMG Caravera e a Curinga-3 foram os mesmos para
PRVG ¢ MHPRVG. O tnico material que esteve em primeira ou segunda
posi¢do no ordenamento pelos trés métodos foi Curinga-3. A BRSMG Caravera
s6 ndo esteve na primeira posi¢do no ordenamento de u+g+ge (nos locais
Lavras e Patrocinio da Tabela 8). Isso confirma que ha diferencga entre materiais,
quanto a estabilidade e a adaptabilidade.

Nenhuma das linhagens que entrou no ultimo ano da analise (2007/08)
estd entre os 25 superiores. Isso, de certa forma, ja era esperado, uma vez que,
pelo critério do método REML/BLUP, materiais que aparecem menos nas
avaliagdes sdo mais penalizados pelo efeito “shrinkage”.

Estudos utilizando o método MHPRVG foram realizados em outras
espécies. Em cana-de-actcar, para o carater TCH, Oliveira et al. (2005)
encontraram valores para MHPRVG iguais a 1,28 e 1,19, para os clones
ordenados em primeiro e segundo lugares, respectivamente. Nesse estudo os
clones foram avaliados em trés locais num tnico ano. No trabalho de Bastos et
al. (2007), também com cana-de-agucar, os valores para MHPRVG do primeiro
e segundo clone no ranqueamento foram de 1,21 e 1,17, respectivamente. Com

feijao, Carbonell et al. (2007) relatam valores de MHPRVG iguais a 1,11 ¢ 1,10,
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para o primeiro e segundo genotipo, respectivamente. Como se observa, sio
valores semelhantes aos do presente trabalho (1,157 e 1,134, respectivamente).
A literatura brasileira ¢é, até certo ponto, defasada no que se refere a
utilizacdo de modelos mistos (REML/BLUP) tanto no melhoramento genético
de plantas, especialmente anuais, como em areas da fitotecnia com ensaios
multiambientes. No entanto, em paises como Inglaterra e Australia (Smith et al.,
2005; Smith et al., 2001), Canadé (Yan & Rajcan, 2003) e Alemanha (Piepho et
al., 2007), o uso de modelos mistos em experimentos multiambientes ja é

bastante comum.

4.9 Acuracia de seleciao

A precisdo experimental dos ensaios de campo tem sido historicamente
avaliada pelo coeficiente de variagdo ambiental. Seu uso foi criticado por
Cargnelutti & Storck (2007), pois ele depende apenas da variagao residual como
propor¢ao da média do experimento e serve tdo somente para a classificagdo de
experimentos com médias semelhantes e conduzidos nas mesmas condi¢des
experimentais. Segundo Resende & Duarte (2007), os ensaios de avaliagdo de
cultivares devem ser abordados do ponto de vista genético e estatistico, e ndo
apenas sob a perspectiva estatistica. Dessa forma, tem sido mais recomendado
por esses autores o uso da acuracia seletiva, que considera as proporg¢des entre as
variagdes de natureza genética e residual associadas ao carater em avaliacdo e
também o ntimero de repeticdes, além da magnitude da variagao residual.

A acurdcia seletiva é, portanto, uma correlagdo entre o valor genotipico
verdadeiro do tratamento genético e aquele estimado ou predito a partir das
informagdes dos experimentos, sendo representada por rz,. A acurécia varia de 0
a 1 e Resende & Duarte (2007) a classificam como muito alta (r;=>0,90), alta

(0,70<r3,<0,90), moderada (0,50<r3;<0,70) e baixa (rs,<0,50).
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TABELA 12 Ordem, genoétipo, limite inferior e superior do intervalo de confianga
(LIIC e LSIC, respectivamente) e acuréacia, para produtividade de grios (kg ha™)
dos 20 melhores genotipos de arroz, 1997/98 a 2007/08

Ordem Genotipo LIIC LSIC Acuracia

1 BRSMG Caravera 3757,2001 4290,5848 0,8242

2 Curinga-3 3623,0296 4292,5333 0,7034

3 MG 1089 3490,8837 4099,7565 0,7630

4 MG1097 3496,7996 4067,9163 0,7952

5 CNA 8436 3427,6693 4119,9000 0,6782

6 BRA 01506 3401,4981 4084,7447 0,6884

7 CNA 8983 3465,1868 4018,2734 0,8095

8 Guarani 3492,7322 3969,7846 0,8623

9 Carisma 3497,7183 3943,0671 0,8812

10 CNA 8536 3370,9281 4063,1588 0,6782
11 BRA 01596 3372,9390 4056,1856 0,6884
12 BRS Colosso 3410,8874 4009,7956 0,7718
13 CNA 8824 3405,5207 4004,4683 0,7718
14 CRO 97505 3369,7034 4032,4079 0,7107
15 CNA 10227 3420,6130 3980,2724 0,8044
16 IAC202 3393,0943 4005,5586 0,7598
17 CNA 8541 3352,3471 4044,5777 0,6782
18 BRS Primavera 3447,1734 3949,4671 0,8460
19 MG 1084 3358,4721 4022,8370 0,7089
20 CG3 118-6 3336,8540 4018,3518 0,6903
Acurécia maxima 0,8812
Acuracia minima 0,6782

Os resultados da avaliacdo da acuracia de sele¢do, bem como os
intervalos de confianca (LIIC e LSIC) dos valores genéticos preditos para as 20
cultivares e linhagens de maior média, sdo apresentados na Tabela 12. A relagdo
completa consta no Anexo 8A. Como se observa (Tabela 12), todos os valores
da acuracia estdo situados nas classes de moderada (0,50 a 0,70) a alta (0,70 a

0,90). Portanto, pode-se inferir que o processo de selecdo foi efetivo, baseado na
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eficacia de selecdo, uma vez que todos os materiais apresentam valores para
acuracia maior ou igual 0,68. Esses valores estdo proximos dos recomendados
por Resende & Duarte (2007) e Resende (2007a) que sugerem, para 0 processo
de selecdo, em programas de melhoramento, valores de acuracia acima de 0,70
(ou 70%).

As linhagens que mais se destacaram nos quesitos estabilidade
(MHVG), adaptabilidade (PRVG) e estabilidade, adaptabilidade e produtividade
conjuntamente (MHPRVG) e que exibiram acurdcia alta foram: BRSMG
Caravera (0,82), Curinga-3 (0,70), MG 1089 (0,76), MG 1097 (0,79), CNA 8983
(0,80), Guarani (0,86) e CNA 8824 (0,77). Portanto, pode-se inferir que esses
materiais sdo realmente de alto valor para cultivos comerciais. A acuricia
seletiva corrobora os parametros anteriores sobre o excelente desempenho da
BRSMG Caravera, cuja sele¢do, ao longo dos anos, foi realizada com alta
precisdo. A linhagem MG 1097, em vias de langamento, também exibiu alta
acurécia, indicando boa precisdo de selegdo. Outras cultivares, como Guarani
(0,86), Carisma (0,88), BRS Colosso (0,77), IAC 202 (0,76) e BRS Primavera
(0,85), também foram selecionadas com alta acuracia seletiva.

Como a acuréacia seletiva refere-se a correlagdo entre o valor genotipico
verdadeiro do tratamento genético e aquele estimado ou predito a partir das
informagdes do experimento, Costa et al. (2005) destacam que ensaios com
baixa acuracia indicam que os genotipos t€ém grandes desvios absolutos entre os
valores genotipicos verdadeiros e aqueles estimados a partir das informagdes do
experimento. Dessa forma, as inferéncias realizadas ficam comprometidas ou
irreais, aumentando a probabilidade da ndo reproducdo das médias fenotipicas
dos ensaios nos plantios comerciais. Neste estudo, pdde-se verificar que tal fato
ndo ocorreu, como mostrou a acuracia de sele¢do, que variou de média a alta.

As linhagens de boa performance para estabilidade, adaptabilidade e

produtividade também apresentaram acuracia alta, a excec¢ao apenas da linhagem
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CNA 8436, ordenada na quinta posi¢do pelas MHVG e MHPRVG, que exibiu

classe de acuracia moderada (0,68).
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4.10 Progresso genético

Todo programa de melhoramento deve, periodicamente, ser
avaliado, visando quantificar sua eficacia ou identificar e corrigir possiveis
erros de planejamento.

O nivel de adogdo das cultivares pelos agricultores, certamente, é a
maneira mais eficiente de se avaliar o desempenho de um programa de
melhoramento de plantas. Contudo, existem outras possibilidades que podem
ser utilizadas, como a avaliacdo do progresso genético, utilizando dados
disponiveis dos ensaios de VCU. Empregando esta op¢do, e aproveitando os
resultados de avaliacdo de produtividade de graos da rede de ensaios de
VCU, empreendeu-se este estudo para quantificar o progresso genético do
programa de melhoramento de arroz de terras altas desenvolvido em Minas
Gerais, no periodo de 1997/98 a 2007/08.

O resultado obtido dessa avaliagdo ¢ apresentado na Tabela 13. Para
tanto, foram utilizados os valores genotipicos das cultivares e linhagens
testadas em cada ano agricola. Nos ensaios de valor de cultivo e uso (VCU),
anualmente, descartam-se as linhagens inferiores e incluem-se outras
supostamente superiores, de forma que, em cada par de anos, permanece
certo numero de materiais e as testemunhas comuns. Na verdade, o
progresso genotipico avalia apenas se 0s novos materiais incluidos na rede

de ensaios sdo superiores aos avaliados anteriormente.
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TABELA 13 Valor genotipico médio, ganho genético anual (kg ha™), ganho
genético acumulado (kg ha™), ganho genético percentual acumulado e ganho
genético anual médio do programa de melhoramento de arroz de terras altas
desenvolvido em Minas Gerais, no periodo 1997/98 a 2007/08.

Ganho genético

VG' médio  Ganho genético Ganho genético acumulado
Ano agricola (kg ha") anual (kg ha") acumulado (kg ha") percentual
1997/98 3549,223 - - -
1998/99 3442,599 - 106,62 - 106,62 -3,00
1999/00 3452,474 9,88 - 96,74 -2,73
2000/01 3537,465 84,99 - 11,75 -0,33
2001/02 3533,409 -4,06 - 15,81 -0,45
2002/03 3492,352 - 41,06 - 56,87 -1,60
2003/04 3530,947 38,60 - 18,27 -0,51
2004/05 3520,855 - 10,09 -28,36 -0,80
2005/06 3624,072 103,22 74,86 2,11
2006/07 3581,484 -42,59 32,27 0,91
2007/08 3506,349 - 75,14 - 42,87 -1,21
Ganho genético
anual médio (%) -0,12

'VG: valor genotipico.

Observa-se que o ganho genético anual foi positivo em apenas
quatro anos agricolas e negativo nos outros seis. A coluna do ganho genético
acumulado soma os ganhos ano a ano e, no ultimo ano agricola (2007/08),
tem-se o ganho acumulado total que, no caso, foi negativo, ou seja, de -42,87
kg ha'. Os ganhos genéticos anuais e acumulados foram expressos também
em percentagem, verificando-se que o ganho genético total, em todo o
periodo, foi de -1,21%. Estimou-se também o ganho genético anual médio,
que consiste da divisdo do ganho acumulado pelos dez anos, que se
sucederam ao ano base (1997/98), resultando, portanto, em um ganho anual
médio de -0,12%. Assim, pode-se inferir que o ganho genético do referido
programa de melhoramento ficou praticamente nulo de 1997/98 a 2007/08.
Caso a avaliagdo tivesse iniciado em 1998/99, o ganho acumulado teria sido
também praticamente estavel, s6 que com sinal positivo e igual a 1,85%.
Assim, o desempenho dos materiais no ano base interfere bastante no ganho

genético acumulado, ou no ganho anual médio.
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O ganho genético obtido neste trabalho difere do de outros autores
que também avaliaram o ganho genético de programas de melhoramento de
arroz de terras altas, utilizando outras metodologias ¢ em periodos
diferentes. Como exemplo, Souza et al. (2007), por meio de regressdo linear
das médias das cultivares, por década em que foi langada, constataram, em
Minas Gerais, um progresso genético anual, em 51 anos (1950 a 2001), de
0,3% para cultivares precoces ¢ de 2,09% para as de ciclo tardio. Soares
(1992) e Soares & Ramalho (1993) encontraram valores proximos de 3,0%
para o ganho anual no periodo de 1979/80 a 1988/89, utilizando o método de
Vencovsky et al. (1986) e o da regressao linear de quadrados minimos.

No periodo de 1975 a 1980, Santos et al. (1999), utilizando o método
de médias ajustadas, desenvolvida por Breseghello et al. (1998), obtiveram
ganho genético anual de 6,06%. Aqui, cabe ressaltar que o periodo do estudo
de Santos et al. (1999) foi justamente quando as linhagens do tipo tradicional
foram substituidas por linhagens do tipo moderno (porte mais baixo, folhas
eretas e perfilhadoras), o que resultou nesse elevado ganho.

Soares et al. (1999) elaboraram outro estudo de avaliacdo do ganho
genético de arroz de terras altas em Minas Gerais, no periodo de 21 anos
(1974/75 a 1994/95), desta vez, utilizando método de Breseghello et al.
(1998) de médias ajustadas. Nesse trabalho, obteve-se um ganho genético
médio anual de 1,26% para os materiais precoces ¢ de 3,37% para os
materiais de ciclo médio/tardio.

Dessa forma, todos os trabalhos anteriores detectaram ganhos
genéticos positivos e superiores ao do presente estudo. Sobre as diferengas
observadas, alguns comentarios merecem ser feitos: i) o método aqui
empregado utiliza valores genotipicos livres de todos os efeitos que ndo os
dos gendtipos, obtidos por REML/BLUP; os demais utilizaram valores
obtidos pela ANOVA,; ii) o periodo de avaliagdao considerado nos trabalhos
anteriores sdo diferentes do atual, sobretudo o ano base e iii) houve mudanga
dos objetivos do programa de melhoramento de arroz de terras altas a partir

de meados da década de 1980, ocasido em que a prioridade passou a ser a
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qualidade de graos, em detrimento da produtividade, uma vez que graos
longos e de contetido de amilose baixa perderam espago para os graos longo-
finos e de conteudo de amilose alto e intermediario.

Sobre as mudancas de prioridades do programa de melhoramento de
arroz de terra altas da Embrapa Arroz ¢ Feijdo e parceiras, nas ultimas
décadas, Breseghello et al. (2006) fazem os seguintes comentarios:
“produtividade de grios e resisténcia a brusone sdo prioridades constantes,
porém, a resisténcia ao acamamento, precocidade e, especialmente, a
qualidade de graos foram os principais objetivos a partir do final da década
de 1980 até meados da década de 1990. Para isso, foi necessario introduzir
germoplasma exoético ao programa em grande propor¢ao e intensificar a
pressao de selecdo para fatores relacionados a qualidade de graos, o que
dificultou o ganho para outras caracteristicas. Assim, a maior mudanga
ocorrida nas cultivares de arroz de terras altas, na ultima década, foi a
qualidade de grios, o que certamente muito contribuiu para a estagnagdo de
ganhos de produtividade na década de 1990”. Afirmam também os autores
que o germoplasma elite da Embrapa Arroz e Feijao atingiu recentemente
uma relativa uniformidade dos grdos na classe longo-fino (agulhinha),
portanto, as prioridades do programa de melhoramento poderdo voltar para
outras caracteristicas, como produtividade de grios, resisténcia a brusone e a
seca.

Considerando que a introdugdo de germoplasma exdtico, geralmente
pouco adaptado, ¢ depressiva, a manutengdo do potencial genético das
cultivares/linhagens, no periodo dest estudo (1997/2008), por si s0, j4 é um
progresso efetivo, confirmando o esfor¢o dos melhoristas de arroz de terras
altas. Além do mais, na avaliagdo do progresso genético, considera-se ganho
médio envolvendo todas as linhagens. Ora, se forem consideradas apenas as
cultivares langadas a partir de 1997 (BRSMG Caravera — 2007; BRSMG
Relampago — 2007; BRS Pepita — 2007; BRSMG Conai — 2004; BRS
Colosso — 2004; BRS Talento — 2004; Carisma — 1999 ¢ BRS Primavera —

2000, em Minas Gerais), constata-se, conforme dados da Tabela 11, que as
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mesmas foram superiores as demais cultivares, lancadas anteriormente e
testadas na rede de VCUs do periodo. A unica excegdo foi a cultivar
Guarani, que foi superada apenas pela BRSMG Caravera. Portanto, pode-se
inferir que o Programa de Melhoramento de Arroz de Terras Altas,
desenvolvidlo em Minas Gerais por meio da parceria entre

UFLA/Epamig/Embrapa Arroz e Feijdo, foi eficiente.
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1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

5 CONCLUSOES

As correlagdes genotipicas através dos locais e anos
apresentam valores com magnitudes que variam de
medianas e altas, indicando predominancia de interagdo
simples.

O Programa de Melhoramento de Arroz para Terras Altas,
desenvolvido em Minas Gerais, ¢ eficiente na sele¢dao de
linhagens de oOtima performance para estabilidade,
adaptabilidade e produtividade graos, simultaneamente.

O progresso genotipico anual para produtividade de grios,
ocorrido de 1997 a 2008, manteve-se praticamente
estagnado. Contudo, as cultivares langadas nesse periodo
sdo superiores aquelas que as precederam.

A acuracia seletiva, que variou de média a Ita, evidencia que
o processo de selecao das linhagens e cultivares realizado no
periodo de 1997/98 a 2007/08 foi efetivo.

As estatisticas MHVG, PRVG e MHPRVG sido fortes
aliadas dos melhoristas na identificagdo de linhagens
estaveis, adaptadas e de alto potencial produtivo,
isoladamente ou em conjunto.

A metodologia de modelos mistos ¢ uma estatistica de facil
aplicacdo e de grande utilidade na avaliacdo de ensaios de
valor de cultivo e uso, sobretudo na selegdo ¢ no descarte de
linhagens a cada ano agricola.

A BRSMG Caravera, entre todas as cultivares e linhagens
avaliadas de 1997 a 2008, ¢ a que apresenta melhor
desempenho para MHPRVG, ou seja, maior estabilidade,

adaptabilidade e produtividade de grdos, simultaneamente,
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proporcionando aos orizicultores de Minas Gerais alta

seguranga no seu cultivo.
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Anexo 1A: Exemplo de resolugdo de um modelo misto.

Suponha um experimento em que foram avaliados trés tratamentos
genéticos (de efeitos aleatorios g) em dois blocos (de efeitos fixos b), como
demonstrado no quadro abaixo.

Blocos (b) Gendtipos (g)  Produtividade (y)

1 1 22,7
2 1 14,6
1 2 19,7
2 2 17,7
1 3 21,3
2 3 25,3

O modelo estatistico é Yii ij +0;t€ . E na forma matricial

y=Xb+Zg+€ para o referido exemplo, tem-se:

y = X b + Z g + e
Y, 1 0 1 00 g
v, | |0 1 100g e,

10 01 of "] |e
Y3= bl+ gz+3
v, [0 1{lb,) [0 1 0 e,
Y, 10 00 1|\% e
y,) (0 1 0 0 1 &

De acordo com o modelo acima, a funcdo densidade de probabilidade conjunta

de y e g, dada como produto entre a funcdo densidade de probabilidade
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condicional de y dado g, e a fun¢do densidade de probabilidade de g, isto € f(y,g)
=f(ylg) . f(g), ¢

1 Ho-xb-zeR ! (-Xb-29)] 1 e e]

f(y.g)=——— :
(2m): R | (2“)%\(3\E

a seguir, faz-se a maximizacgao dessa fungdo, aplicando-se a transformagdo por

logaritmo.

A parti dai, tomando-se f(y,g) = L, e derivando-se L em relacdo a b e g,
e igualando-se tais derivadas a zero, obtém-se as equacdes de modelos mistos

(EMM), como segue.

dL

db _( ~X'R'y+ X'R'Xb+ X 'R™'Zg J_(oj
dL | 7 ip-t 1p-1 1p-1 -1 |
Ag Z'R'y+Z'R'Xb+Z'R'2zg+G'g) |0

X'R'X X'R™'Z be° X'R7y
Z'R'X Z'RT'"+G"'J§ Z'R7'y

1
-1
Assumindo que R e G s3o ndo-singulares e, como R= |O—ez , entao R™ =1 ?,
e
. 2 -1 1
assimcomo G =1lo; e G~ =1—, tem-se:
a
1 1 1
X' Xl — X'Zl — X'l—y
o, o, (bOJ ~ o,
1 1 1 lg) 1
ZXl— z2z21—+A — N9 z—y
O-e O-e Ua O-e
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Multiplicando-se ambos os lados por (O, ez )

1 1 1

X "Xl X 'ZlI

2
o, o

o! o! [b"J o
AV o a1 (Lg) |, 0
Z X1 — ZZI0—2+A1— Z'—y

Chega-se na forma mais comum das equac¢des de modelo misto, como encontra-

se a seguir;

X'X X'Z b° X'y
7'X 72'7+ Ao g = z'y ) e substituindo oS valores

correspondentes para X, Z e y, chega-se ao sistema,

>

3 111 1 63,7
31 1 1 o 57,6
11200+ 100 (1-h*)/h gﬂzl=37,3
1 1020 01 0 4, 37,4
1100 2 0 0 1 g, 46,6

Apds os calculos, como ja indicado anteriormente, e considerando h® =

0,20, tem-se os seguintes resultados para bloco e gendtipos:

>

\ 21,23
”2 19,2
g, |= -0,52
g, -0,50
4, 1,027
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TABELA 2A Valores da interagdo genotipos x locais (gl) para todos os genotipos
testados em 11 locais e 11 anos, tomando apenas o local Lambari. 1997/98 a
2007/08

Cédigo ge Codigo ge Codigo ge Codigo ge Codigo ge

11 64.8401 72 57.9945 133 223.4773 194 -15.1984 26 9.9578
21 76.1953 82 -13.0543 143 -42.3188 204 -2.5986 76 87.4201
31 20.1162 92 -79.6326 153 -17.3482 272 34.7683 126 61.4049
41 -0.1264 102 36.6642 163 -19.7871 213 -135.6107 46 27.8154
51 20.3869 112 200.7363 173 -53.0201 223 6.2795 216 29.8832
61 16.2968 122 -12.6841 183 185.3088 233 -2.7157 16 10.3681
71 41.4065 132 -64.8652 193 -33.5774 243 16.1617 136 -22.8616
81 -39.8556 142 50.612 203 -20.859 253 -78.726 116 70.913
91 4.0015 152 22.3168 14 6.6327 263 73.847 96 -2.5428
101 -29.9818 162 -25.7183 24 -9.1594 273 -6.6942 226 40.3621
111 38.5792 172 53.9602 34 54.8255 215 -11.3015 176 34.744
121 -180.5059 182 -380.351 44 42.7194 225 22.5435 236 -29.2896
131 -146.4494 192 -17.0366 54 31.6062 235 -63.7102 246 -55.8305
141 -45.654 202 -43.4515 64 -5.0476 245 -18.2103 146 13.26
151 7.1369 13 10.7461 74 -167.4852 255 23.3939 256 -43.1611
161 -6.9827 23 21.1497 84 39.242 265 -51.9544 266 -42.4369
171 -69.3972 33 77.0184 94 0.9285 275 -20.8473 186 -68.5094
181 27.3668 43 -118.3742 104 -14.7425 214 39.9253 276 -54.6728
191 -1.3842 53 -56.5616 114 25.6966 224 2.7541 281 -12.7786
201 -42.563 63 14.9952 124 88.884 234 29.6904 291 -38.1102
12 1.4125 73 -160.0636 134 151.1648 244 28.5861 301 -48.5555

22 -5.7037 83 2.423 144 -13.7993 254 25.8393 311 -5.5476
32 -46.5019 93 36.779 154 24.0957 264 -31.6619 321 27.409
42 -4.3229 103 -7.0327 164 -7.3374 274 3.4771 331 -0.7912
52 -113.1548 113 81.6167 174 -36.7589 36 -32.6527 341 1.207

62 -1.4901 123 -25.2025 184 17.1042 56 7.2988 351 -11.3784

361 7.352 383 -31.8525 286 -54.9069 357 -3.8395 423 -2.8458
371 -13.4623 393 2.1352 296 56.8144 367 -33.6699 433 2.9369

381 22.9568 285 -39.6946 306 50.2386 377 -61.8364 443 22.6283
391 -1.0438 295 11.4627 316 -39.0594 387 -83.6428 453 -62.9678
282 170.4647 305 -8.5238 326 -89.4819 397 -127.5658 463 -5.6098
292 81.0313 315 16.8851 336 6.892 187 26.3567 473 27.6618
302 20.6535 325 3.6249 346 -55.561 401 0.6085 483 -7.1614
312 52.6305 335 -16.0964 356 40.7744 411 -2.0666 405 6.9922

322 28.1201 345 -18.9602 366 -42.6567 421 -8.9762 415 48.2128
332 -21.0697 355 -0.239 376 238.6258 431 25.3967 425 -2.1584

“...continua...”
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“TABELA 2A cont”

Cédigo ge Cédigo ge Cédigo ge Cadigo ge Cédigo ge

342 32.1574 365 -18.9817 386 -39.5626 441 28.8314 435 5.595

352 -36.9932 375 -99.148 396 -57.8118 451 -13.8372 445 71.7828
362 1.1851 385 -71.9786 287 153.6983 461 14.5266 455 -0.0822
372 -21.4672 395 -40.837 217 64.5171 471 -2.3635 465 7.4698

382 33.9849 284 11.0929 297 53.277 481 -9.0226 475 -13.0371
392 15.3206 294 8.5075 307 66.9539 402 93.5412 485 -9.7943
283 -80.791 304 -31.1977 317 91.271 412 -17.7397 404 16.3521
293 -74.4839 314 41.6918 77 6.8744 422 27.2912 414 -14.5285

303 10.7483 324 9.2184 117 -130.9561 432 5.7958 424 10.3428
313 -76.2194 334 10.4274 47 97.8322 442 -35.6132 434 -27.0796
323 23.5915 344 23.3947 57 20.9898 452 89.7867 444 -13.5824
333 0.3719 354 -39.4116 327 -38.2786 462 -18.1043 454 14.1978
343 -3.9743 364 -19.8512 137 -21.3622 472 -22.3057 464 -19.6365
353 -38.3794 374 18.153 127 25.1409 482 -14.3195 474 -15.537
363 11.1832 384 159132 337 -43.9476 403 -40.6688 484 -9.0331
373 14.4419 394 -7.3759 347 -61.8125 413 32.6429 406 6.9839
426 -6.1465 523 35.0787 546 24.4046 409 36.3319 572 -43.1051
436 -32.2465 533 11.6194 556 -25.3699 59 82.5589 582 61.2546

446 -15.4878 543 17.1885 566 -19.61 509 33.9208 592 -23.2563
456 -20.5537 553 -13.1973 448 29.6397 79 94.5321 1002 1.6086
466 -22.0734 563 -8.2675 118 13.06 519 -45.2257 602  -131.5338

476 -33.4493 495 33.2892 498 42.5727 299 -25.3819 612 8.6519
486 -21.609 505 19.9255 408 -21.2754 529 -57.3922 622 -18.5288

491 -55.5937 515 4.2326 58 52.043 539 -43.3143 632 11.7867
501 25.5293 525 47.327 508 -13.947 549 2.2132 642 -12.5732
511 -1.3624 535 9.0755 78 -18.1372 439 28.2421 573 116.788

521 -12.1058 545 -36.9118 518 23.7954 309 -14.3292 583 79.0179
531 15.9912 555 -5.9889 298 22.9461 319 34.2756 593 18.9337
541 -8.1763 565 2.2613 528 45.0701 289 12.8924 1003 30.6252

551 -6.3068 494 -28.2093 538 6.4924 559 5.2093 603  -150.2353
561 -45.3722 504 -19.504 548 9.6885 569 67.2973 613 -29.3219
492 24.7071 514 -33.6512 438 -4.2329 139 -32.538 623 -27.0934

502 97.101 524 -18.0686 308 -17.9416 129 38.945 633 14.0134
512 41.032 534 15.9458 318 -44.8165 571 -79.6439 643 27.0672
522 -18.5686 544 24.5791 288 -44.6589 581 -63.0102 575 -10.1328
532 -16.2187 554 0.3598 558 3.6721 591 -59.3391 585 15.9894
542 -22.3472 564 3.4515 568 0.2416 1001 66.8015 595 75.6755

“...continua...”
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“TABELA 2A cont”

Cédigo ge Cédigo ge Cédigo ge Cadigo ge Cédigo ge

552 -25.3397 496 5.7767 138 -41.6853 601 15.9953 1005 -22.6975
562 -67.014 506 -1.4672 128 -78.7154 611 41.5266 605 51.4975

493 35.8124 516 1.7501 449 5.7996 621 -76.6092 615 -15.7452
503 -1.1754 526 -21.5635 119 -20.8449 631 55.512 625 16.3669
513 21.1564 536 3.2744 499 5.1434 641 16.8625 635 -3.42

645 -67.7432 639 -78.7709 752 -0.2096 10110 -20.2249 686 -70.1406
574 -22.6347 649 -36.4265 762 9.408 7210  -27.8249 696 93.4441

584 24.1144 651 136.0713 653 112.5981 7310  -14.9337 1006 -0.5906
594 11.5604 661 162.0194 663 61.0004 1210 449774 706 1.4723
1004  -69.6142 671 86.0404 673 -7.6278 7410 32.054 716 172.4986
604 62.9402 681 47.6446 683 56.9034 1310  -67.0177 1016 -1.9786
614 -10.7842 691 35.4825 693 -54.0273 7510 -79.2332 726 -55.2115
624 16.3472 701 -55.8466 703 32.1787 7610  -47.3215 736 -64.2218
634 -12.3336 711 -58.2715 713 -102.9175 6010 12.7764 746 52.6128
644 1.6689 1011 64.3872 1013 -34.419 654 -22.1671 756 -16.873
578 0.7129 721 -9.0227 723 -42.2802 664 -66.35 766 -22.6715
588 33.5351 731 -22.9368 733 49.8502 674 -9.0097 606 9.8026
598 8.4326 741 -3.1052 743 -31.1159 684 18.4583 659 19.1668
1008 3.4457 751 8.9365 753 -10.2395 694 37.378 669 -12.8207
608 5.3036 761 -26.6863 763 -14.1407 704 8.1966 679 25.8144
618 -0.8083 652  -175.6462 6510 26.9712 714 -15.5698 689 -18.9059
628 10.9663 662 -39.6268 6610 18.9611 1014 22.5928 699 -3.2106
638 0.0734 672 42.3943 5710 0.8159 724 -68.0257 709 -26.2117
648 -25.4724 682 72.3641 1110 -97.8676 734 6.4201 719 42.9313
579 98.3822 692 -152.1458 6710 34.6177 744 -40.2155 1019 15.9929
589 -70.8195 702 1.2373 4910 39.7936 754 1.2355 729 59.8271
599 -15.4473 712 -183.3597 6810 -42.2147 764 2.0777 739 5.7494
1009 1.7074 1012 -49.3514 6910 36.3892 656 46.4139 749 -53.5748
609 -42.562 722 60.7903 10010 26.937 666 76.5014 759 -299117
619 -40.638 732 8.3547 7010 11.8644 576 32.4945 769 -33.042
629 53.4943 742 10.7542 7110 85.9211 676 -83.6828 771 108.0322
1021 21.7093 1054 -45.7483 1062 28.1587 851 46.8628 10810  -15.2699

1031 -29.6985 776 13.2798 842 -33.499 861 0.8373 6611 63.5315
1041 -60.4583 1026 37.777 803 -5.3199 1071 -3.4503 8511 47.0987
781 -51.0643 586  -16.5536 813 7.385 871 31.1686 8611  -18.6857
791 16.1399 1036  -3.5121 823 1.8993 1081 -7.2575 8111 -41.127

1051 -32.9866 1046  -31.6358 833 58.7584 852 20.5133 1311 133.1499

“...continua...”
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“TABELA 2A cont”

Cédigo ge Cédigo ge Cédigo ge
711 39.1524 893 -10.4973 9411 54.1995
10711 -2.1868 903 -11.9943 9511 -40.5934
1211 15.6545 913 -4.0434 9611 20.0896
8311 21.6673 923 -4.9406 9711 20.4523
5011 -76.7496 933 7.7465 9811 -22.1009
7811 -37.6855 943 -16.3767
4911 -26.2837 953 -0.8258
6811 4.9106 963 -0.8586
8211 -8.7822 973 8.398
8711 -29.2916 983 -39.4322
3111 -3.9667 884 -11.4715
8011 -11.1301 894 -1.5589
7911 19.6371 904 -12.0684
7711 -89.2556 914 -24.6921
10811 -28.1695 924 -20.3122
881 -13.627 934 -22.1519
891 4538 944 11.8912
901 43.1714 954 14.7534
911 60.4906 964 12.8233
921 48.5057 974 -12.7843
931 58.4653 984 -22.6672
941 -14.8708 8810 71.269
951 3.5854 8910 12.1648
961 -13.9981 9010 22.1706
971 -60.7731 9110 -32.966
981 -74.9251 9210 -13.763
882 13.1375 9310 -30.1293
892 0.3409 9410 18.7369
902 -15.7421 9510 -25.8944
912 19.2463 9610 11.2494
922 -35.4888 9710 9.7741
932 -16.1016 9810 33.0358
942 -35.0663 8811 -38.8321
952 18.9656 8911 1.2605
962 -25.8925 9011 2.906
972 -48.2982 9111 -9.4212
982 -20.1744 9211 39.9618
883 37.282 9311 0.5899
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TABELA 3A Ordem, genoétipo, efeito dos gendtipos (g), valores genotipicos
preditos (utg), ganho genotipico, nova média e valor genotipico médio nos varios
ambientes (utgt+gem), considerando os 107 genotipos, 11 locais e 11 anos.
1997/98 a 2007/08

Ordem Genétipo g utg Ganho Nova média utgtgem
1 66 502.1684 4023.892 502.1684 4023.892 4047.821
2 102 436.0575 3957.782 469.113 3990.837 3978.56
3 65 273.5961 3795.32 403.9407 3925.665 3808.357
4 77 260.6339 3782.358 368.114 3889.838 3794.777
5 3 252.0607 3773.785 344.9033 3866.627 3785.796
6 81 221.3974 3743.121 324319 3846.043 3753.671
7 28 220.0061 3741.73 309.4172 3831.141 3752.214
8 11 209.5344 3731.258 296.9318 3818.656 3741.243
9 198.6687 3720.393 286.0137 3807.738 3729.86
10 195.3195 3717.044 276.9443 3798.668 3726.351
11 80 192.8383 3714.562 269.2983 3791.022 3723.751
12 40 188.6175 3710.342 262.5749 3784.299 3719.329
13 29 183.2705 3704.995 256.4745 3778.199 3713.728
14 44 179.3317 3701.056 250.9643 3772.688 3709.601
15 57 178.7187 3700.443 246.148 3767.872 3708.959
16 21 177.6025 3699.327 241.8639 3763.588 3707.789
17 1 176.7384 3698.462 238.033 3759.757 3706.884
18 5 176.5963 3698.32 234.6198 3756.344 3706.735
19 67 168.9305 3690.655 231.1625 3752.887 3698.704
20 86 155.8789 3677.603 227.3983 3749.122 3685.031
21 50 150.3723 3672.096 223.7304 3745.454 3679.262
22 49 146.9177 3668.642 220.2389 3741.963 3675.643
23 37 143.6716 3665.396 216.9099 3738.634 3672.242
24 4 137.1272 3658.851 213.5856 373531 3665.386
25 68 131.6773 3653.401 210.3093 3732.033 3659.676
26 58 121.2003 3642.924 206.882 3728.606 3648.7
27 88 110.1916 3631.916 203.3009 3725.025 3637.166
28 83 103.3227 3625.047 199.7302 3721.454 3629.97
29 107 102.9102 3624.634 196.3916 3718.116 3629.538
30 6 91.6049 3613.329 192.8987 3714.623 3617.694
31 89 89.839 3611.563 189.5742 3711.298 3615.844
32 82 85.6604 3607.384 186.3269 3708.051 3611.466

“...continua...”
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“TABELA 3A cont.”

Ordem Genétipo g utg Ganho Nova média utgtgem
33 100 72.9226 3594.647 182.8904 3704.614 3598.121
34 85 64.7467 3586.471 179.4156 3701.14 3589.556
35 90 54.2642 3575.988 175.8398 3697.564 3578.574
36 30 53.5076 3575.232 172.4417 3694.166 3577.781
37 41 43.8304 3565.554 168.9657 3690.69 3567.643
38 94 35321 3557.045 165.4488 3687.173 3558.728
39 42 33.4004 3555.124 162.0629 3683.787 3556.716
40 59 31.5925 3553.317 158.8012 3680.525 3554.822
41 9 30.0963 3551.82 155.662 3677.386 3553.254
42 8 28.2376 3549.962 152.6281 3674.352 3551.307
43 92 26.6388 3548.363 149.6981 3671.422 3549.632
44 51 22.3734 3544.097 146.8044 3668.528 3545.164
45 54 20.2964 3542.02 143.9931 3665.717 3542.988
46 31 19.346 3541.07 141.2834 3663.007 3541.992
47 106 17.207 3538.931 138.6434 3660.367 3539.751
48 91 16.4343 3538.158 136.0974 3657.821 3538.941
49 10 14.3952 3536.119 133.6137 3655.338 3536.805
50 45 12.484 3534.208 131.1911 3652.915 3534.803
51 87 8.5892 3530.313 128.7872 3650.511 3530.723
52 43 8.4084 3530.132 126.4722 3648.196 3530.533
53 96 6.5117 3528.236 124.2088 3645.933 3528.546
54 53 5.4671 3527.191 122.0099 3643.734 3527.452
55 22 1.4533 3523.177 119.8179 3641.542 3523.247
56 52 -0.4253 3521.299 117.6707 3639.395 3521.279
57 93 -3.0163 3518.708 115.5534 3637.277 3518.564
58 101 -5.7254 3515.999 113.4624 3635.186 3515.726
59 69 -12.7631 3508.961 111.323 3633.047 3508.353
60 104 -16.3147 3505.409 109.1957 3630.92 3504.632
61 12 -19.0795 3502.645 107.0928 3628.817 3501.735
62 63 -25.0668 3496.657 104.9612 3626.685 3495.463
63 84 -33.4482 3488.276 102.7642 3624.488 3486.682
64 78 -35.2377 3486.486 100.6079 3622.332 3484.807
65 23 -42.5782 3479.146 98.4051 3620.129 3477.117
66 15 -42.943 3478.781 96.2634 3617.987 3476.735
67 108 -45.9851 3475.739 94.1403 3615.864 3473.548
68 62 -47.8034 3473.921 92.0529 3613.777 3471.643
69 70 -51.7189 3470.005 89.9693 3611.693 3467.541
70 95 -57.2523 3464.472 87.8661 3609.59 3461.744

“...continua...”
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“TABELA 3A cont.”

Ordem Gendtipo g utg Ganho Nova média utgtgem
71 13 -60.4846 3461.239 85.7767 3607.501 3458.357
72 73 -60.5117 3461.212 83.7449 3605.469 3458.329
73 74 -62.1766 3459.547 81.746 3603.47 3456.585
74 32 -68.2935 3453.43 79.7184 3601.442 3450.176
75 16 -69.8279 3451.896 77.7244 3599.448 3448.569
76 17 -81.7499 3439.974 75.6261 3597.35 3436.079
77 46 -82.8519 3438.872 73.5679 3595.292 3434.924
78 24 -86.6661 3435.058 71.5137 3593.238 3430.928
79 61 -89.8947 3431.829 69.4705 3591.195 3427.546
80 14 -104.379 3417.345 67.2974 3589.021 3412.372
81 71 -112.118 3409.606 65.0824 3586.806 3404.264
82 47 -112.62 3409.104 62.9153 3584.639 3403.738
83 33 -122.508 3399.217 60.6813 3582.405 3393.379
84 55 -127.75 3393.974 58.4381 3580.162 3387.887
85 56 -127.847 3393.878 56.2465 3577.971 3387.786
86 19 -133.503 3388.221 54.0401 3575.764 3381.86
87 48 -135.34 3386.384 51.8633 3573.587 3379.935
88 20 -142.608 3379.116 49.6534 3571.377 3372.321
89 72 -155.959 3365.765 47.3431 3569.067 3358.333
90 25 -158.605 3363.119 45.0548 3566.779 3355.561
91 97 -158.79 3362.934 42.8148 3564.539 3355.368
92 34 -159.396 3362.328 40.6168 3562.341 3354.733
93 26 -168.866 3352.858 38.3643 3560.088 3344.812
94 35 -170.686 3351.038 36.1404 3557.864 3342.905
95 103 -172.749 3348.975 33.9416 3555.666 3340.743
96 36 -182.08 3339.644 31.6913 3553.415 3330.967
97 64 -184.327 3337.397 29.4643 3551.188 3328.614
98 79 -230.434 3291.29 26.8123 3548.536 3280.31
99 75 -240.948 3280.777 24.1077 3545.832 3269.295
100 105 -249.193 3272.531 21.3747 3543.099 3260.657
101 27 -250.22 3271.504 18.6856 3540.41 3259.581
102 76 -252.55 3269.174 16.0264 3537.75 3257.14
103 98 -279.045 3242.679 13.1617 3534.886 3229.382
104 38 -294.15 3227.574 10.2067 3531.931 3213.557
105 60 -316.727 3204.997 7.0931 3528.817 3189.905
106 18 -330.438 3191.286 3.9088 3525.633 3175.54
107 39 -414.337 3107.387 0 3521.724 3087.644
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TABELA 4A Ordenamento dos gendtipos por local, envolvendo os 11 locais e os
11 anos, genotipos, efeitos genotipicos (gt+ge), valores genotipicos preditos para
cada local (u+g+ge), ganho genotipico e nova média, 197/98 a 2007/08.
Local Ordem Genétipo  g+ge utgt+ge  Ganho Nova média
1-Lambari 1 66 664.1878 3762.957 664.1878  3762.957
102 457.7668 3556.536 560.9773  3659.747
65 409.6674 3508.437 510.5406  3609.31
77 368.6662 3467.435 475.072  3573.841
81 304.075 3402.844 440.8726 3539.642
80 2747831 3373.552 413.191 3511.96
3 272.1769 3370.946 393.0462 3491.815
2 271.5148 3370.284 377.8547 3476.624
67 254971 3353.74 364.201 3462.97
11 248.1136 3346.883 352.5922  3451.362
1 241.5785 3340.348 342.5001 3441.269
7 240.0752 3338.844 333.9647 3432.734
44 208.1631 3306.932 324.2876  3423.057
28 207.2275 3305.997 315.9262 3414.695
21 202.7329 3301.502 308.38 3407.149
5 196.9831 3295.752 301.4177  3400.187
40 189.226 3287.995 294.8182  3393.587
68 179.3219 3278.091 288.4017 3387.171
50 1759016 3274.671 282.4806  3381.25
86 156.7162 3255.485 276.1924 3374962
29 145.1603 3243.93 269.9528 3368.722
100 139.7241 3238.493 264.0333  3362.803
4 137.0009 3235.77 258.5102 3357.279
89 135.2189 3233.988 253.373  3352.142
37 130.2094 3228.979 248.4465 3347.216
82 113.2605 3212.03 243.247  3342.016
85 111.6095 3210.379 2383716  3337.141
6 107.9017 3206.671 233.7119 3332.481
107 99.46  3198.229 229.0825 3327.852
57 99.0748 3197.844 224.7489  3323.518
90 97.4356 3196.205 220.6421 3319.411
88 96.5646 3195.334 216.7646  3315.534
49 91.324 3190.093 212.9634 3311.733
83 81.618 3180.387 209.1003  3307.87
91 76.9249 3175.694 205.3239  3304.093
“...continua...”
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“TABELA 4A cont.”

Local Ordem Genétipo  gt+ge utgt+ge Ganho Nova média
1-Lambari 36 92 75.1445 3173.914 201.7078  3300.477
37 101 58.6618 3157.431 197.8417 3296.611
38 58 58.1901 3156.959 194.1666 3292.936
39 93 55.4491 3154.218 190.6098 3289.379
40 41 41.7638 3140.533 186.8886  3285.658
41 87 39.7578 3138.527 183.3001 3282.069
42 9 34.0978 3132.867 179.7476  3278.517
43 43 33.8051 3132.574 176.3536  3275.123
44 63 30.4452 3129.214 173.0375 3271.807
45 42 24.4242 3123.194 169.735  3268.504
46 69 22.7194 3121.489 166.539  3265.308
47 53 21.4584 3120.228 163.4522 3262.221
48 51 21.011  3119.78 160.4847 3259.254
49 94 20.4502 3119.219 157.6268 3256.396
50 31 13.7984 3112.568 154.7502  3253.52
51 54 12.1201 3110.889 151.9536  3250.723
52 106 5.0428 3103.812 149.1284  3247.898
53 30 49521 3103.721 146.4081 3245.177
54 45 -1.3532  3097.416 143.6717 3242.441
55 96 -7.4864 3091.283 140.9234  3239.693
56 8 -11.618 3087.151 138.1995 3236.969
57 52 -12.5311 3086.238 135.5551 3234.324
58 10 -15.5866 3083.183 132.9492  3231.718
59 22 -20.9375 3077.832 130.3409  3229.11
60 59 -27.7466 3071.023 127.7061  3226.475
61 15 -35.806 3062.963 125.0256 3223.795
62 32 -40.8846 3057.885 1223496  3221.119
63 84 -42.8189 305595 119.7279  3218.497
64 23 -45.2665 3053.503 117.1499 3215919
65 61 -48.368 3050.401 114.6034 3213.373
66 108 -53.2426 3045.527 112.0603  3210.83
67 95 -53.6669 3045.102 109.5868  3208.356
68 74 -65.2819 3033.487 107.0152 3205.784
69 46 -68.3253 3030.444 104.474  3203.243
70 104 -76.7729 3021.996 101.8848  3200.654
“..continua...”
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“TABELA 4A cont.”

Local Ordem Genétipo  gtge ut+gtge Ganho Nova média
1-Lambari 71 16 -76.8106 3021.959 99.3679  3198.137
72 73 -83.4485 3015.321 96.8288  3195.598
73 78 -86.3019 3012.467 94.3202  3193.089
74 24 -94.7871 3003.982 91.7647  3190.534
75 70 -107.566 2991.204 89.1069  3187.876
76 47 -114.983 2983.786 86.4215  3185.191
77 33 -123.299 2975471 83.6979  3182.467
78 62 -124.413 2974357 81.0298  3179.799
79 55 -134.057 2964.713 78.3072  3177.076
80 19 -134.887 2963.882 75.6423 3174412
81 26 -142.959 2955.81 72.9435  3171.713
82 48 -144.363 2954.407 70.2934  3169.063
83 14 -150.033 2948.737 67.6389  3166.408
84 17 -151.147 2947.622 65.0343  3163.804
85 34 -158.189 2940.58 62.4081 3161.177
86 72 -164.982 2933.787 59.7641  3158.533
87 64 -167.464 2931.305 57.1522  3155.922
88 71 -170.389 2928.38 54.5665  3153.336
89 56 -173.219 2925551 52.0072  3150.776
90 36 -174.729 2924.041 49.4879  3148.257
91 35 -182.065 2916.705 46.9433  3145.713
92 20 -185.171 2913.598 44.4204 3143.19
93 12 -199.585 2899.184 41.7966  3140.566
94 103 -202.448 2896.321 39.1983  3137.968
95 13 -206.934 2891.835 36.6074  3135.377
96 79 -214.294 2884.475 33.9939  3132.763
97 97 -219.563 2879.206 31.3799  3130.149
98 75 -232.011 2866.758 28.6922  3127.462
99 25 -268.67  2830.1  25.6886  3124.458
100 38 -271.194 2827.576 22.7198  3121.489
101 76 -279.236 2819.533 19.7301  3118.499
102 105 -282.179 2816.59 16.7702  3115.539
103 60 -300.732 2798.038 13.6877  3112.457
104 18 -303.071 2795.698 10.6419  3109.411
105 27 -337.406 2761.363  7.3271 3106.096
106 98 -353.97 2744.799 39187 3102.688
107 39 -415.381 2683.389 0 3098.769
“..continua...”
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“TABELA 4A cont.”

Local Ordem Genoétipo  gtge utgtge Ganho Nova média
2-Lavras 1 102 504.4244 4008.684 504.4244  4008.684
2 66 462.5417 3966.801 483.483  3987.742
3 11 410.2707 3914.53 459.0789  3963.338
4 77 404.9006 3909.16 445.5343  3949.794
5 28 390.4708 3894.73 434.5216  3938.781
6 81 286.6628 3790.922 409.8785 3914.138
7 40 282.1587 3786.418 391.6328  3895.892
8 29 264.3018 3768.561 375.7164 3879.976
9 80 261.401 3765.66 363.0147 3867.274
10 21 258.1507 3762.41 352.5283  3856.788
11 7 256.6632 3760.922 343.8133  3848.073
12 50 2474734 3751.733 335.785  3840.044
13 67 211.3248 3715.584 326.2111  3830.47
14 3 205.5588 3709.818 317.5931  3821.852
15 68 204.0414 3708.301 310.023  3814.282
16 86 198.263 3702.522 303.038  3807.297
17 2 189.6158 3693.875 296.3661  3800.625
18 58 182.4549 3686.714 290.0377  3794.297
19 1 178.1509 3682.41 284.1489  3788.408
20 49 171.6248 3675.884 278.5227 3782.782
21 82 150.087 3654.346 272.4067 3776.666
22 44 143.7185 3647.978 266.5572 3770.817
23 57 135.6136 3639.873 260.864  3765.123
24 4 132.8043 3637.064 255.5282  3759.788
25 83 130.9267 3635.186 250.5442  3754.803
26 88 123.329 3627.588 245.6513 3749911
27 37 122.2045 3626.464 241.0792 3745.338
28 107 107.9897 3612.249 236.326  3740.585
29 45 102.2707 3606.53 231.7034  3735.963
30 78 99.1914 3603.451 227.2863 3731.546
31 65 97.9499 3602.209 223.1142 3727.373
32 89 90.1799 3594.439 218.96 3723.219
33 6 90.1148 3594374 215.0556 3719.315
34 85 85.2599 3589.519 211.2381 3715.497
35 100 74.5312  3578.791 207.3321 3711.591
...continua...”
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“TABELA 4A cont.”

Local Ordem Genotipo G+ge  U+gtge Ganho Nova média
2-Lavras 36 30 74.1611 3578.42 203.633  3707.892
37 31 71.9765 3576.236 200.0747 3704.334
38 5 63.4415 3567.701 196.4791 3700.738
39 51 63.4054 3567.665 193.0669 3697.326
40 42 60.6916 3564.951 189.7575 3694.017
41 10 51.0594 3555.319 186.3747 3690.634
42 106 45.3657 3549.625 183.0173 3687.277
43 90 38.522 3542781 179.6569  3683.916
44 91 35.6806 3539.94 176.3847 3680.644
45 41 26.0907 3530.35 173.0449 3677.304
46 8 15.1833 3519.443 169.6131 3673.872
47 43 14.2042 3518.464 166.3065 3670.566
48 59 8.3362  3512.595 163.0155 3667.275
49 104 4.0725 3508.332 159.7718  3664.031
50 23 3.8174 3508.077 156.6527 3660.912
51 94 0.2548 3504.514 153.586  3657.845
52 54 -2.0508 3502.208 150.593  3654.852
53 92 -8.85 3495409 147.5847 3651.844
54 53 -10.7516 3493.508 144.6525 3648912
55 63 -13.2801 3490.979 141.781 3646.04
56 87 -13.6734 3490.586 139.005  3643.264
57 52 -18.9939 3485.265 136.2331  3640.492
58 93 -19.1178 3485.141 133.5547 3637.814
59 96 -19.3808 3484.879 130.9625 3635.222
60 15 -20.6262 3483.633 128.4361  3632.695
61 17 -27.7897 347647 125.875  3630.134
62 12 -31.7636 3472.496 123.3324 3627.592
63 95 -38.2867 3465973 120.767  3625.026
64 32 -40.1734 3464.086 118.2523  3622.512
65 108 -43.0527 3461.207 115.7707  3620.03
66 22 -47.3333 3456.926 113.2995 3617.559
67 9 -49.5363 3454.723 110.8691 3615.128
68 70 -50.4815 3453.778 108.4963 3612.756
69 74 -51.4224 3452.837 106.1786 3610.438
70 73 -52.157 3452.102 103.9167 3608.176
“..continua...”
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“TABELA 4A cont”

Local Ordem Genoétipo  gtge utgtge Ganho Nova média
2-Lavras 71 14 -53.7666 3450.493 101.6958  3605.955
72 101 -55.0768 3449.183 99.5184  3603.778
73 25 -59.0208 3445.239 973466  3601.606
74 62 -66.3322 3437927 95.1347  3599.394
75 84 -66.9472 3437312 929736  3597.233
76 61 -81.2428 3423.017 90.6813  3594.941
77 24 -94.679 3409.58  88.274 3592.533
78 72 -95.1691 3409.09 85.9222  3590.182
79 16 -95.5462 3408.713 83.6251  3587.884
80 46 -100.956 3403.303 81.3179  3585.577
81 13 -12535 337891 78.7664  3583.026
82 34 -127.239 3377.021 762542  3580.513
83 47 -134.925 3369.334 73.7098  3577.969
84 33 -143.577 3360.682 71.1231  3575.382
85 48 -149.66  3354.6  68.5256  3572.785
86 19 -150.54  3353.72  65.9784  3570.238
87 55 -153.09  3351.17 63.4603 3567.72
88 69 -164.909 3339.35 60.8652  3565.125
89 36 -180.895 3323.364 58.1488  3562.408
90 20 -186.06  3318.2  55.4354  3559.695
91 56 -194.861 3309.399 52.6849  3556.944
92 64 -196.9 3307.359 49.972 3554.231
93 103 -201.129 3303.13  47.272 3551.531
94 97 -207.088 3297.171 44.5661  3548.825
95 35 -207.679 3296.58 41.9108 3546.17
96 27 -215.452 3288.808  39.23 3543.489
97 26 -231.079 3273.18 36.4433  3540.703
98 75 -241.157 3263.102 33.6106 3537.87
99 76 -243.142 3261.117 30.8152  3535.074
100 38 -260.166 3244.094 27.9053  3532.165
101 105 -273.967 3230.292 249165  3529.176
102 71 -295.477 3208.782 21.7754  3526.035
103 98 -299.219 3205.04 18.6589 35220918
104 79 -363.804 3140.455 149814  3519.241
105 39 -399.016 3105.243 11.0386  3515.298
106 60 -448.261 3055.999 6.7056 3510.965
107 18 -710.789  2793.47 0 3504.259
“..continua...”
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“TABELA 4A cont”

Local Ordem Genétipo  gtge utgtge Ganho Nova média
3-P. Minas 1 66 563.1688 4305.171 563.1688 4305.171
2 102 410.8046 4152.807 486.9867 4228.989
3 65 386.1942 4128.197 453.3892  4195.392
4 3 329.0791 4071.082 422.3117 4164.314
5 77 311.4051 4053.408 400.1304 4142.133
6 57 295.5067 4037.509 382.6931 4124.696
7 11 291.1511 4033.154 369.6157 4111.618
8 81 228.7824 3970.785 352.0115 4094.014
9 2 216.4692 3958.472 336.9512 4078.954
10 44 201.96 3943.963 323.4521 4065.455
11 58 200.2182 3942.221 312.249  4054.252
12 68 188.5806 3930.583 301.9433  4043.946
13 80 187.5184 3929.521 293.1414 4035.144
14 1 187.4845 3929.487 285.5945  4027.597
15 49 182.7301 3924.733 278.7369  4020.739
16 86 167.9448 3909.947 271.8124 4013.815
17 13 162.9927 3904.995 265.4112 4007.414
18 83 162.0811 3904.084 259.6706 4001.673
19 67 161.3027 3903.305 254.4934 3996.496
20 37 158.1135 3900.116 249.6744 3991.677
21 50 149.1969 3891.199 244.8897 3986.892
22 40 147.9487 3889.951 240.4833  3982.486
23 88 147.4735 3889.476 236.4394 3978.442
24 28 139.2151 3881.218 232.3884 3974.391
25 107 133.8498 3875.852 228.4469 3970.449
26 5 120.0347 3862.037 224.2772  3966.28
27 29 108.7867 3850.789 219.9997  3962.002
28 6 106.6001 3848.603 215.9498  3957.952
29 100 103.5478 3845.55 212.0738 3954.076
30 82 87.5597 3829.562 207.9234  3949.926
31 89 79.3416 3821.344 203.7756  3945.778

32 41 76.4733 3818.476 199.7974 3941.8
33 9 66.8753 3808.878 195.7694  3937.772
34 30 64.256 3806.258 191.9014  3933.904
35 59 50.5262 3792.529 187.8621 3929.865
“..continua...”
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“TABELA 4A cont”

Local Ordem Genétipo  g+ge ut+gtge Ganho Nova média
3-P. Minas 36 51 43.5297 3785.532 183.8529  3925.855
37 90 42.2698 3784.272 180.0263  3922.029
38 21 41.9918 3783.994 176.3938 3918.396
39 7 38.605 3780.608 172.8608 3914.863
40 54 37.4848 3779.487 169.4764 3911.479
41 52 34.6534 3776.656 166.188  3908.191
42 104 319178 3773.92 162.9911 3904.994
43 8 30.6606 3772.663 159.9136 3901.916
44 42 30.5545 3772.557 156.9737 3898.976
45 106 28.9201 3770.923 154.128  3896.131
46 92 21.6982 3763.701 151.2491 3893.252
47 94 18.9444 3760.947 148.4341 3890.437
48 4 18.7531 3760.756 145.7324  3887.735
49 53 17.0865 3759.089 143.107 3885.11
50 87 15.8629 3757.865 140.5621  3882.565
51 91 12.3909 3754.393 138.049  3880.051
52 43 11.3453 3753.348 135.6123  3877.615
53 22 7.7328 3749.735 133.1995 3875.202
54 10 7.3625 3749.365 130.8692 3872.872
55 85 7.084 3749.087 128.6186 3870.621
56 96 5.6531 3747.656 126.4228 3868.425
57 93 4.7302 3746.733 1242878  3866.29
58 73 -10.6615 3731.341 1219611 3863.964
59 63 -11.0534 3730.949 119.7066 3861.709
60 84 -11.6113 3730391 117.518 3859.52
61 70 -19.5402 3722.462 1152711 3857.274
62 101 -40.1444 3701.858 112.7644 3854.767
63 12 -44.282 3697.721 110.2716 3852.274
64 32 -44.7021 3697.3 107.8502  3849.853
65 23 -45.2939 3696.709 105.4941 3847.497
66 108 -48.8549 3693.148 103.1555 3845.158
67 45 -50.4838 3691.519 100.8623  3842.865
68 31 -56.8734 3685.129 98.5427  3840.545
69 95 -58.0781 3683.924 96.2728  3838.275
70 15 -60.2912 3681.711 94.0362  3836.039
“..continua...”
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“TABELA 4A cont”

Local Ordem Genétipo  g+ge utgtge Ganho Nova média
3-P. Minas 71 69 -66.7904 3675.212 91.771 3833.774
72 24 -70.5044 3671.498 89.5172 3831.52
73 62 -74.8968 3667.106 87.265 3829.267
74 47 -84.9579 3657.045 84.9376 3826.94
75 46 -88.4617 3653.541 82.6256  3824.628
76 16 -89.6151 3652.387 80.3593  3822.362
77 74 -93.2925 3648.71 78.1041  3820.107
78 26 -95.0188 3646.984 75.8846  3817.887
79 78 -101.791 3640.211 73.6355  3815.638
80 61 -119.217 3622.786 71.2249  3813.227
81 33 -122.136 3619.867 68.8377 3810.84
82 17 -134.77 3607.233 66.3547  3808.357
83 56 -136.114 3605.889 63.9153  3805.918
84 55 -140.947 3601.055 61.4765  3803.479
85 48 -142.502 3599.501 59.0767  3801.079
86 18 -145.129 3596.873 56.7022  3798.705
87 14 -146.697 3595.305 54.3643  3796.367
88 97 -150.392 3591.611 52.0375 3794.04
89 64 -157.26 3584.743 49.6859  3791.688
90 34 -163.37 3578.632 47.3186  3789.321
91 20 -163.467 3578.535 45.0023  3787.005
92 19 -167.08 3574.922 42.697 3784.7
93 36 -170.897 3571.105 40.4003  3782.403
94 103 -175.696 3566.306 38.1014  3780.104
95 72 -198.24 3543.763 35.6136  3777.616
96 79 -201.339 3540.664 33.1453  3775.148
97 35 -209.066 3532.937 30.6483  3772.651
98 71 -215.035 3526.967 28.1414  3770.144
99 105 -222.086 3519916 25.6138 3767.616
100 25 -237.331 3504.671 22.9844  3764.987
101 75 -251.187 3490.816 20.2698  3762.272
102 27 -256.914 3485.088 17.5523  3759.555
103 76 -266.691 3475312 14.7927  3756.795
104 98 -318.477 3423.525 11.5881  3753.591
105 38 -326.003 3416 8.373 3750.376
106 39 -412.202 3329.801 4.4053 3746.408
107 60 -466.962  3275.04 0 3742.003
“..continua...”
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“TABELA 4Acont”

Local Ordem Gendtipo  g+ge utgtge Ganho Nova média

4-Patrocinio 1 102 505.4366 3387.998 505.4366 3387.998

2 66 435.8185 331838 470.6275 3353.189
3 3 306.8862 3189.448 416.0471 3298.609
4 65 251.429 3133.991 374.8926 3257.454
5 11 235231 3117.793 346.9603  3229.522
6 77 235.1606 3117.722 328.327  3210.889
7 28 231.099 3113.661 314.4373 3196.999
8 21 217.5278 3100.089 302.3236 3184.885
9 5 208.2025 3090.764 291.8657 3174.427
10 40 204.9696 3087.531 283.1761 3165.738
11 80 198.9792 3081.541 275.5218 3158.083
12 29 191.778 307434 268.5432 3151.105
13 2 186.1601 3068.722 262.206  3144.768
14 1 183.3712 3065.933 256.5749 3139.137
15 4 179.8466 3062.408 251.4597 3134.021
16 44 165.7493 3048.311 246.1028 3128.664
17 81 165.1326 3047.694 241.3399 3123.902
18 37 161.8247 3044.386 236.9224 3119.484
19 67 159.9208 3042.482 232.8696 3115.431
20 57 156.084 3038.646 229.0304 3111.592
21 86 153.5372 3036.099 225.4354 3107.997
22 68 150.1356 3032.697 222.0127 3104.574
23 58 145.3147 3027.876 218.678 3101.24
24 50 130.8684 3013.43 215.0193 3097.581
25 49 118.7084 3001.27 211.1669 3093.729
26 107 105.2619 2987.824 207.0936 3089.655
27 88 98.7201 2981.282 203.0798 3085.641
28 13 90.6802 2973.242 199.0655 3081.627
29 &9 88.28  2970.842 195.2453  3077.807
30 6 86.5573 2969.119 191.6224 3074.184
31 &3 82.7783 296534 188.1113 3070.673
32 82 77.6459 2960.208 184.6592 3067.221
33 85 77.5889 2960.151 181.4147 3063.976
34 12 69.8045 2952366 178.132  3060.694
35 8 67.4796 2950.041 174.9705 3057.532
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“TABELA 4A cont”

Local Ordem Gendtipo gt+ge utgtge Ganho Nova média
4-Patrocinio 36 31 61.0378 2943.599 171.8057 3054.367

37 94 47.2122 2929.774 168.4383 3051
38 54 44.8755 2927.437 165.1867 3047.748
39 42 43.7432 2926.305 162.0727 3044.634
40 59 43.1529 2925.715 159.0997 3041.661
41 90 42.1958 2924.757 156.2484  3038.81
42 7 31.1835 2913.745 153.2707 3035.832
43 9 31.0248 2913.586 150.4278 3032.989
44 41 29.3019 2911.864 147.6749 3030.237
45 87 28.9578 2911.519 145.0367 3027.598
46 45 26.6818 2909.243 142.4638 3025.025
47 69 24.615 2907.177 139.9564 3022.518
48 30 22.31 2904.872 137.5054 3020.067
49 53 21.4129 2903.975 135.1362 3017.698
50 96 19.3349 2901.897 132.8202 3015.382
51 101 16.8673 2899.429 130.5466 3013.108
52 92 6.3265 2888.888 128.1577 3010.719
53 22 42075 2886.769 125.819  3008.381
54 100 3.3084 2885.87 123.5503 3006.112
55 10 -0.3473 2882.214 121.2976 3003.859
56 106 -7.001 2875.561 119.0066 3001.568
57 91 -8.2578 2874.304 116.7739  2999.336
58 51 -11.2778 2871.284 114.5661 2997.128
59 23 -12.8878 2869.674 112.4059 2994.968
60 104 -16.7232 2865.839 110.2537 2992.815
61 52 -18.4939 2864.068 108.1431  2990.705
62 43 -18.6712 2863.891 106.0977 2988.659
63 15 -18.8473 2863.714 104.1145 2986.676
64 108 -19.4545 2863.107 102.1837  2984.745
65 93 -25.1681 2857.394 100.2244 2982.786
66 62 -31.4562 2851.106 98.2293  2980.791
67 63 -37.4004 2845.161 96.2049  2978.767
68 95 -42.4989 2840.063 94.1652  2976.727
69 70 -43.5223 2839.039 92.1697 2974.731
70 73 -54.0916 2828.47 90.0803  2972.642
“..continua...”
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“TABELA 4A cont”

Local Ordem Genétipo gt+ge  utgtge Ganho Nova média
4-Patrocinio 71 24 -58.08 2824.482 87.9935  2970.555
72 32 -59.0752 2823.486 85.9509  2968.513
73 84 -61.207 2821.355 83.935  2966.497
74 78 -72.5468 2810.015 81.8204  2964.382
75 16 -77.1653 2805.396 79.7006  2962.262
76 61 -100.679 2781.883 77.3272  2959.889
77 74 -102.392 2780.169 74.9932  2957.555
78 46 -102.488 2780.073 72.7178  2955.279
79 33 -112.08 2770.482 70.3785  2952.94
80 14 -118.178 2764.384 68.0216  2950.583
81 17 -118.509 2764.053 65.7187  2948.28
82 103 -123.097 2759.465 63.4161 2945978
83 56 -124.395 2758.167 61.1533  2943.715
84 55 -127.39 2755.172 58.9088  2941.47
85 71 -127.688 2754.874 56.7135  2939.275
86 47 -128.157 2754.405 54.5639  2937.126
87 25 -132.766 2749.796 52.4106  2934.972
88 34 -136.001 2746.56 50.2696  2932.831
89 48 -144.373 2738.188 48.0826  2930.644
90 20 -145.207 2737.355 459349  2928.497
91 19 -148.701 2733.86 43.7961  2926.358
92 97 -171.574 2710.988 41.4551 2924.017
93 64 -182.658 2699.904 39.0453  2921.607
94 79 -194.019 2688.543 36.5659  2919.128
95 26 -200.528 2682.034 34.0702  2916.632
96 36 -201.932 2680.63 31.6118 2914.173
97 35 -210.098 2672.464 29.12 2911.682
98 72 -223.985 2658.577 26.5372  2909.099
99 75 -239.712  2642.85 23.8479  2906.41
100 27 -246.743 2635.819 21.142  2903.704
101 76 -250.472 2632.089 18.4527 2901.014
102 60 -253.787 2628.775 15.7837  2898.345
103 38 -278.237 2604.324 129291 2895491
104 105 -294.941 2587.621 9.9688 2892.53
105 98 -301.712 2580.85 7.0004  2889.562
106 18 -313.334 2569.228 3.9784 2886.54
107 39 -421.713 2460.849 0 2882.562
“..continua...”
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“TABELA 4A cont”

Local Ordem Genétipo  gt+ge utgtge Ganho Nova média
5-Uberaba 1 3 311.3752 4588.006 311.3752  4588.006
2 7 278.379 4555.01 294.8771 4571.508
3 44 251.1145 4527.746 280.2896 4556.921
4 5 223.9937 4500.625 266.2156 4542.847
5 2 205.2582 4481.889 254.0241 4530.655
6 40 195.6097 4472.241 2442884  4520.92
7 29 194.7332 4471.364 237.2091  4513.84
8 28 180.3115 4456.943 230.0969 4506.728
9 49 180.2069 4456.838 224.5536  4501.185
10 1 175.3779 4452.009 219.636  4496.267
11 50 170.2978 4446.929 215.1507 4491.782
12 57 168.5859 4445.217 211.2703  4487.901
13 21 166.3009 4442.932 207.8111 4484.442
14 4 163.4601 4440.091 204.6432 4481.274
15 11 138.4309 4415.062 200.229 4476.86
16 58 137.1896 4413.821 196.2891 447292
17 6 114.8661 4391.497 191.4995 4468.131
18 59 107.2681 4383.899 186.82 4463.451
19 41 92.0432 4368.674 181.8317 4458.463
20 9 86.3381 4362.969 177.057  4453.688
21 8 542835 4330915 171.2107 4447.842
22 100 50.2251 4326.856 165.7113  4442.343
23 52 46.9017 4323.533 160.5457 4437.177
24 30 449838 4321.615 155.7306 4432.362
25 37 44.5236 4321.155 151.2823 4427914
26 10 37.0333 4313.664 146.8881 4423.519
27 31 36.2311 4312.862 142.7897 4419.421
28 42 31.242 4307.873 138.8059 4415.437
29 51 26.606 4303.237 134.9369 4411.568
30 22 23.9968 4300.628 131.2389  4407.87
31 53 14.5426 4291.174 127.4745 4404.106
32 43 14.0034 4290.635 123.9286  4400.56
33 45 12.4018 4289.033 120.549 4397.18
34 12 -6.9789 4269.652 116.7981  4393.429
35 54 -16.6155 4260.016 112.9863 4389.618
“..continua...”
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“TABELA 4A cont”

Local Ordem Genétipo  g+ge utgt+ge Ganho Nova média
5-Uberaba 36 63 -28.4868 4248.144 109.0565 4385.688
37 62 -31.4365 4245.195 105.2594  4381.891
38 16 -46.6034 4230.028 101.263  4377.894
39 17 -54.1277 4222503 97.2786 4373.91
40 32 -64.6686 4211.963  93.23 4369.861
41 46 -75.382  4201.249 89.1175  4365.749
42 15 -101.653 4174.978 84.5753  4361.206
43 24 -104.876 4171.755 80.1695  4356.801
44 61 -105.64 4170.991 759465  4352.578
45 23 -106.288 4170.343 71.8968  4348.528
46 20 -107.885 4168.746 67.9885 4344.62
47 14 -121.19  4155.442 63.9635  4340.595
48 56 -125.585 4151.046 60.0145  4336.646
49 47 -125.657 4150.974 56.2253  4332.857
50 55 -133.739 4142.892 52.4261  4329.057
51 25 -135211 4141.42 48.7469 4325378
52 19 -136.283 4140.348 45.1886 4321.82
53 33 -138.604 4138.027 41.7208  4318.352
54 48 -145.135 4131.497 38.2606  4314.892
55 35 -170.925 4105.706 34.4572  4311.088
56 34 -178.356 4098.275 30.6569  4307.288
57 36 -201.062 4075.569 26.5917  4303.223
58 13 -203.201 4073.43 22.6298  4299.261
59 26 -220.82  4055.811 18.5035  4295.135
60 64 -252.07 4024.561 13.9939  4290.625
61 60 -265.229 4011.402 9.4165 4286.048
62 27 -271.067 4005.564 4.8926 4281.524
63 18 -310.917 3965.715 -0.1203  4276.511
64 38 -366.129 3910.502 -5.8392  4270.792
65 39 -455.174 3821.457 -12.752  4263.879
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“TABELA 4A cont”

Local Ordem Genétipo gtge utgt+ge Ganho Nova média
6-Felixlandia 1 66 578.6699 4434.101 578.6699 4434.101
2 102 473.8345 4329.266 526.2522 4381.684
3 37 382.2974 4237.729 478.2673  4333.699
4 65 320.01 4175442 438.7029 4294.135
5 7 286.0888 4141.52 408.1801 4263.612
6 11 280.4474 4135.879 386.8913  4242.323
7 77 273.9138 4129.345 370.7517 4226.183
8 29 240.0849 4095.517 354.4183  4209.85
9 3 219.408 4074.84 339.4172 4194.849
10 57 211.2132 4066.645 326.5968 4182.028
11 21 207.4856 4062917 315.7685  4171.2
12 2 205.2773 4060.709 306.5609 4161.993
13 40 195.6014 4051.033 298.0255 4153.457
14 1 187.1065 4042.538 290.1028 4145.534
15 5 183.8951 4039.327 283.0222 4138.454
16 28 165.0992 4020.531 275.6521 4131.084
17 4 164.9426 4020.374 269.1397 4124.571
18 44 163.8439 4019.276 263.29  4118.722
19 49 152.6945 4008.126 257.4691 4112.901
20 50 148.9052 4004.337 252.041 4107.473
21 58 104.6467 3960.078 245.0222 4100.454
22 30 103.7463 3959.178 238.6005 4094.032
23 67 85.2477 3940.679 231.933  4087.365
24 69 80.681 3936.113 225.6309 4081.062
25 100 72.332  3927.764 219.4989 4074.931
26 68 61.5366 3916.968 213.4234  4068.855
27 71 60.3809 3915.813 207.7552 4063.187
28 54 44701 3900.133 201.9318 4057.363
29 12 42.3255 3897.757 196.4282  4051.86
30 22 41.8154 3897.247 191.2744  4046.706
31 9 27.5536 3882.985 185.9931 4041.425
32 42 27.2539 3882.686 181.0325 4036.464
33 51 24.1234 3879.555 176.2777 4031.709
34 41 20.2835 3875.715 171.6896  4027.121
35 53 8.7415 3864.173 167.0339  4022.466
36 101 -7.704  3847.728 162.1801 4017.612
“..continua...”
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“TABELA 4A cont”

Local Ordem Genoétipo gt+ge  utgt+ge Ganho Nova média
6-Felixlandia 37 45 -8.0697 3847.362 157.5788  4013.01
38 74 -9.5639 3845.868 153.1803 4008.612
39 31 -19.7134 3835.718 148.7471 4004.179
40 52 -21.9887 3833.443 144.4787  3999.91
41 43 -23.8381 3831.594 140.3734 3995.805
42 78 -29.7986 3825.633 136.3217 3991.753
43 17 -47.0058 3808.426 132.0583  3987.49
44 104 -47.9504 3807.481 127.9672 3983.399
45 70 -50.2465 3805.185 124.0069 3979.438
46 23 -71.8678 3783.564 119.7487  3975.18
47 13 -83.3462 3772.085 115.4275 3970.859
48 14 -91.1186 3764.313 111.1245 3966.556
49 46 -104.925 3750.506 106.7153 3962.147
50 33 -115.616 3739.816 102.2687  3957.7
51 73 -124.734 3730.698 97.8177  3953.249
52 35 -129.912 3725.52 93.4383 3948.87
53 24 -142.497 3712.935 88.9867 3944.418
54 47 -146.069 3709.363 84.6338  3940.065
55 56 -147.457 3707.975 80.414  3935.846
56 55 -153.12 3702.312 76.2437  3931.675
57 48 -156.949 3698.482 72.1526  3927.584
58 32 -157.775 3697.656 68.1883 3923.62
59 103 -176.262 3679.17 64.0451  3919.477
60 25 -201.766 3653.666 59.6149  3915.047
61 72 211.171 3644.261 55.1758  3910.607
62 26 -211.303 3644.129 50.8778  3906.309
63 34 -214.957 3640.475 46.6582  3902.09
64 36 -224.737 3630.694 424176  3897.849
65 79 -230.694 3624.737 38.2159  3893.648
66 75 -257.821 3597.611 33.7305  3889.162
67 76 -275.221 3580.21 29.1193  3884.551
68 105 -278.438 3576.994 24.5964  3880.028
69 27 -304.893 3550.539 19.8212  3875.253
70 60 -306.924 3548.507 15.1534  3870.585
71 38 -333.713 3521.719 10.2398  3865.671
72 18 -398.948 3456.484 4.5566  3859.988
73 39 -472.149 3383.283 -1.9736  3853.458
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“TABELA 4A cont”

Local Ordem Genétipo gt+ge utgtge Ganho Nova média

7-Paracatu 28 373.7044 5797.561 373.7044 5797.561
21 242.1196 5665.976 307.912  5731.768
29 236.5475 5660.404 284.1238  5707.98
4 234.9594 5658.816 271.8327 5695.689
7 205.5431 5629.399 258.5748 5682.431
5 197.5861 5621.442 24841 5672.266
30 120.4615 5544.318 230.1317 5653.988
31 110.617 5534.473 215.1923  5639.048
37 81.8352 5505.691 200.3749 5624.231
11 78.5783 5502.434 188.1952 5612.051
12 6.0615 5429918 171.6376 5595.494
13 -81.8468 5342.009 150.5139  5574.37
32 -106.572 5317.284 130.7381 5554.594
33 -166.455 5257.401 109.51 5533.366
35 -174.526 5249.331 90.5743 5514.43
36 -215.75 5208.106 71.429 5495.285
34 -221.208 5202.648 54.215 5478.071
18 -304.081 5119.775 34.3097  5458.166
38 -377.793 5046.063 12.62 5436.476
39 -541.903 4881.953 -15.1061  5408.75

N — = = e e e e e e
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8-Uberlandia

5 228.6393 3773.857 228.6393 3773.857
11 222.5944 3767.812 225.6168 3770.835
44 208.9714 3754.189 220.0683 3765.286
29 206.2166 3751.435 216.6054 3761.823
49 189.4904 3734.708 211.1824 3756.4
7 180.5315 3725.749 206.0739 3751.292
57 179.4316 3724.65 2022679 3747.486
28 175.3472 3720.565 198.9028 3744.121
40 167.3422 3712.56 195396 3740.614
58 154.7354 3699.953 191.33 3736.548
50 136.4254 3681.643 186.3386 3731.557
100 76.3683 3621.586 177.1744 3722.392

[
DSV aawn b wn—

“...continua...”

139



14!

“TABELA 4A cont”

Nova
Local Ordem Genétipo  gt+ge utg+ge Ganho Nova média Local Ordem Genétipo g+ge utg+ge  Ganho média
9-

8-Uberlandia 13 51 46.1688 3591.387 167.0971 3712.315 Vigosa 1 102 502.3616 4534.522 502.3616 4534.522
14 52 44.6448 3589.863 158.3505 3703.568 2 66 489.3477 4521.508 495.8546 4528.015

15 59 40.0251 3585.243 150.4621  3695.68 3 7 293.2008 4325.361 428.3034 4460.463

16 30 35.566 3580.784 143.2811 3688.499 4 65 292.7629 4324.923 394.4183 4426.578

17 54 29.9848 3575.203 136.6166 3681.835 5 77 281.807 4313.967 371.896 4404.056

18 53 11.9595 3557.177 129.6912  3674.909 6 57 277.1009 4309.261 356.0968 4388.257

19 43 4.1755 3549.393 123.0852  3668.303 7 5 259.1552 4291.315 342.248 4374.408

20 63 -24.9934 3520.225 115.6812  3660.899 8 28 232.8985 4265.059 328.5793 4360.739

21 31 -25.4705 3519.747 108.9597  3654.178 9 40 224.9494 4257.109 317.0649 4349.225

22 62 -36.837 3508.381 102.3326 3647.551 10 67 194.7449 4226.905 304.8329 4336.993

23 61 -90.703  3454.515 93.9397  3639.158 11 11 188.6895 4220.85 294.2744 4326.434

24 12 -97.7948 3447.423 85.9508  3631.169 12 44 185.1313 4217.291 285.1791 4317.339

25 13 -102.17 3443.048 78.426 3623.644 13 50 184.2932 4216.453 277.4187 4309.579

26 55 -124.078 3421.14 70.6374  3615.855 14 29 157.8886 4190.049 268.8808 4301.041

27 56 -127.605 3417.613 63.2951  3608.513 15 49 152.0611 4184.221 261.0928 4293.253

28 64 -209.799 3335.419 53.5417 3598.76 16 68 112.7713 4144931 251.8227 4283.983

29 60 -311.423 3233.795 40.9567  3586.175 17 100 74.6299 4106.79 241.3996 4273.56
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“TABELA 4A cont”

Local Ordem Genédtipo  g+ge utg+ge Ganho Novamédia Local Ordem Gendtipo gt+ge utg+ge Ganho Nova média
9-Vigosa 1 102 502.3616 4534.522 502.3616  4534.522  9-Vigosa 25 101 10.2674 4042.427 174.0965  4206.257
2 66 489.3477 4521.508 495.8546  4528.015 26 62 5.6909 4037.851 167.6194 4199.779
3 7 293.2008 4325361 428.3034  4460.463 27 104 -0.9833 4031.177 161.3748  4193.535
4 65 292.7629 4324.923 394.4183  4426.578 28 69 -15.9737 4016.186 155.041  4187.201
5 77 281.807 4313.967 371.896  4404.056 29 51 -22.8524  4009.308 148.9067 4181.067
6 57 277.1009 4309.261 356.0968  4388.257 30 53 -37.8472 3994313 142.6816 4174.842
7 5 259.1552 4291.315 342248  4374.408 31 78 -43.903 3988.257 136.6627 4168.823
8 28 232.8985 4265.059 328.5793  4360.739 32 73 -54.7623 3977.398 130.6807 4162.841
9 40 224.9494 4257.109 317.0649  4349.225 33 52 -57.8175 3974343 124.9686 4157.129
10 67 194.7449 4226.905 304.8329 4336.993 34 56 -60.5492 3971.611 119.5122  4151.672
11 11 188.6895 4220.85 294.2744  4326.434 35 71 -69.1864 3962.974 114.1208  4146.281
12 44 185.1313 4217.291 285.1791  4317.339 36 70 -77.9305 3954.23 108.7861  4140.946
13 50 184.2932 4216.453 277.4187  4309.579 37 13 -93.0226 3939.137 103.3318  4135.492
14 29 157.8886 4190.049 268.8808  4301.041 38 72 -96.1323 3936.028 98.0827  4130.243
15 49 152.0611 4184.221 261.0928 4293.253 39 63 -103.838 3928.322 92.9053  4125.065
16 68 1127713 4144931 251.8227 4283.983 40 74 -115.752 3916.409 87.6889  4119.849
17 100 74.6299 4106.79 241.3996  4273.56 41 55 -122.541 3909.619 82.5613  4114.721
18 31 53.6216 4085.782 230.9675 4263.128 42 61 -130.533 3901.627 77.4876  4109.648
19 58 50.3808 4082.541 221.463  4253.623 43 103 -220.131 3812.029 70.5663  4102.726
20 30 39.1785 4071.339 212.3487  4244.509 44 64 -220.753 3811.407 63.9454  4096.105
21 43 36.6505 4068.811 203.9821 4236.142 45 75 -270.859 3761.301 56.5053  4088.665
22 54 22.5096 4054.67 195.7334  4227.893 46 105 -274.161 3757.999 493169  4081.477
23 12 19.8656 4052.026 188.087  4220.247 47 76 -285.592 3746.568 42.1912  4074.351
24 59 16.1452  4048.305 180.9227 4213.083 48 79 -321.287 3710.874 34.6187  4066.779
49 60 -359.289 3672.871 26.5798 4058.74

“...continua...”



“TABELA 4A cont”

Local Ordem Genétipo gtge utgtge Ganho Nova média
10-Piumhi 1 66 521.1295 4143211 521.1295 4143.211
2 102 426.3378  4048.419  473.7336 4095.815
3 65 300.5673 3922.649  416.0115 4038.093
4 81 279.5089 3901.59 381.8859 4003.967
5 7 241.3985 3863.48 353.7884 3975.87
6 67 203.5483 3825.63 328.7484 3950.83
7 86 203.3244  3825.406  310.8307 3932.912
8 49 186.7113 3808.793  295.3157 3917.397
9 88 181.4606  3803.542  282.6652 3904.746
10 57 179.5346  3801.616  272.3521 3894.433
11 77 174.4537  3796.535  263.4523 3885.534
12 50 165.5578  3787.639  255.2944 3877.376
13 80 153.718 3775.799  247.4808 3869.562
14 107 124.1179  3746.199  238.6692 3860.75
15 11 111.6668  3733.748  230.2024 3852.284
16 89 102.0038  3724.085 222.19 3844.271
17 100 99.8596 3721.941 214.994 3837.075
18 83 91.6997 3713.781 208.1444 3830.226
19 68 89.4626 3711.544 201.898 3823.979
20 90 76.4348 3698.516 195.6248 3817.706
21 94 54.058 3676.139 188.8835 3810.965
22 82 53.4308 3675.512 182.7266 3804.808
23 85 29.0299 3651.111 176.0441 3798.125
24 12 25.898 3647.979 169.788 3791.869
25 69 23.6261 3645.707 163.9415 3786.023

143

“...continua...”



“TABELA 4A cont”

Local Ordem Gendtipo  g+ge ut+g+ge  Ganho Nova média
10-Piumhi 26 106 22.7267 3644.808 158.5102  3780.591
27 96 17.7611 3639.842 153.2973  3775.379
28 92 12.8758 3634.957 148.2822  3770.363
29 78 7.702  3629.783 143.4346  3765.516
30 87 5.8345 3627916 138.848  3760.929
31 84 -2.1886 3619.893 134.2984  3756.38
32 91 -16.5317 3605.55 129.5849  3751.666
33 101 -25.9504 3596.131 124.8718  3746.953
34 71 -26.1966 3595.885 120.4286  3742.51
35 74 -30.1226 3591959 116.1271  3738.208
36 93 -33.1456 3588.936 111.9806  3734.062
37 31 -37.658 3584.423 107.9364  3730.018
38 70 -39.8545 3582227 104.0471  3726.128
39 108 -61.255 3560.826 99.8086 3721.89
40 73 -75.4454 3546.636 954273  3717.509
41 95 -83.1467 3538.935 91.0718  3713.153
42 13 -127.502 3494.579 85.8677  3707.949
43 97 -149.016 3473.066 80.4052  3702.487
44 72 -183.784 3438297 74.4009  3696.482
45 103 -201.032  3421.05 68.2802  3690.361
46 79 -228.021 3394.06 61.8389 3683.92
47 98 -246.009 3376.072 55.2889 3677.37
48 76 -299.871 332221 47.8897  3669.971
49 60 -303.951 3318.131 40.7093  3662.791
50 75 -320.181 3301.901 33.4915  3655.573
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“TABELA 4A cont”

Local Ordem  Gendtipo gtge utgtge Ganho Nova média

11-S.S. Paraiso 1 66 565.7 3351.602 565.7 3351.602
2 7 237.8211  3023.723  401.7605 3187.663
3 80 181.7082  2967.61 328.4097 3114.312
4 81 180.2704  2966.172  291.3749 3077.277
5 77 171.3783 2957.28  267.3756 3053.278
6 86 137.1933  2923.095  245.6785 3031.581
7 68 136.5879  2922.49  230.0942 3015.996
8 83 124.99 2910.892  216.9561 3002.858
9 49 120.634  2906.536  206.2537 2992.156
10 85 111.8454  2897.747  196.8128 2982.715
11 107 100.7235  2886.626  188.0774 2973.979
12 89 91.0994  2877.001  179.9959 2965.898
13 94 89.5206  2875.423  173.0363 2958.938
14 82 76.8782 2862.78 166.1679 2952.07
15 50 73.6227  2859.525  159.9982 2945.9
16 13 72.6653 2858.567  154.5399 2940.442
17 88 71.3595 2857.262  149.6469 2935.549
18 92 66.6006  2852.503  145.0332 2930.935
19 90 57.1702  2843.072  140.4089 2926.311
20 96 26.6013 2812.503  134.7185 2920.621
21 31 153793 2801.281  129.0357 2914.938
22 91 7.0131 2792915  123.4892 2909.391
23 93 -2.4264 2783.476  118.0146 2903.917
24 12 -3.425 2782.477  112.9546 2898.857
25 87 -20.7024 2765.2 107.6083 2893.51
26 78 -72.9232  2712.979  100.6648 2886.567
27 108 -74.1546  2711.747 94.19 2880.092
28 95 -97.8457  2688.056  87.3316 2873.234
29 97 -138.338  2647.565 79.5499 2865.452
30 79 -210.797  2575.105 69.8717 2855.774
31 98 -301.146  2484.756  57.9034 2843.805
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TABELA 5A Média harmoénica dos valores genotipicos (MHVG) para todos os
genotipos para estabilidade e produtividade, simultaneamente. 1997/98; 2007/08.
Ordem Genétipo MHVG Ordem Genétipo MHVG Ordem Genétipo MHVG

1 102 3965.741 37 6 3535.043 73 48 3348.175
2 28 3935.505 38 13 3534.42 74 88 3344.388
3 11 3932.204 39 68 3528.835 75 107 3341.556
4 66 3925.639 40 9 3527.016 76 83 3341.33
5 29 3898.994 41 34 3516.492 77 78 3338.518
6 5 3892.993 42 45 3513.253 78 89 3329.961
7 21 3881.946 43 63 3500.779 79 64 3327.784
8 37 3847.533 44 22 3495.714 80 82 3323.55
9 3831.195 45 35 3489.675 81 25 3319.029
10 7 3791.941 46 101 3487.769 82 72 3314.667
11 65 3784.609 47 36 3484.725 83 26 3311.524
12 3 3776.567 48 69 3476.992 84 85 3308.308
13 40 3766.649 49 62 3467.467 85 103 3306.198
14 44 3753.627 50 81 3466.091 86 18 3302.346
15 30 3753.368 51 8 3465.003 87 84 3296.164
16 57 3752.084 52 23 3456.975 88 90 3290.545
17 2 3714.473 53 104 3447.157 89 19 3283.842
18 1 3695.561 54 10 3445.668 90 94 3273.407
19 58 3693.045 55 80 3442.747 91 20 3269.626
20 67 3676.623 56 70 3432.093 92 92 3263.204
21 71 3657.676 57 61 3429.698 93 91 3248.429
22 100 3645.53 58 55 3424.786 94 87 3239.819
23 50 3625.989 59 73 3424.17 95 96 3239.439
24 49 3622.241 60 56 3420.484 96 39 3235.545
25 32 3615.206 61 74 3419.997 97 60 3232.367
26 31 3606.478 62 24 3405.928 98 75 3230.553
27 54 3586.409 63 46 3405.45 99 93 3228.004
28 51 3585.388 64 17 3398.827 100 27 3219.183
29 53 3570.769 65 86 3397.698 101 76 3216.6

30 43 3570.457 66 15 3392.43 102 105 3190.089
31 12 3562.912 67 14 3380.038 103 108 3179.803
32 52 3559.97 68 47 3372.806 104 95 3166.132
33 59 3553.601 69 38 3371.094 105 79 3139.943
34 33 3553.113 70 71 3356.575 106 97 3055.706
35 41 3542.118 71 16 3353.608 107 98 2920.339
36 42 3535.275 72 106 3352.976
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TABELA 6A Performance relativa dos valores genotipicos (PRVG) e PRVG
multiplicada pela média geral (MG) de todos os gendtipos superiores para
adaptabilidade e produtividade, simultaneamente. 1997/98 a 2007/08.

Ordem Gendtipo PRVG PRVG*MG Ordem Gendtipo PRVG PRVG*MG

1 66 1.1583 4079.218 37 41 1.0131 3567.687
2 102 1.1346 3995.643 38 94 1.0125 3565.846
3 65 1.0842 3818.14 39 42 1.0105 3558.653
4 77 1.0812 3807.834 40 92 1.0095 3555.285
5 3 1.0784 3797.954 41 8 1.009 3553.335
6 81 1.0734 3780.121 42 59 1.0089 3553.054
7 80 1.065 3750.679 43 9 1.0088 3552.737
8 28 1.0619 3739.594 44 51 1.0066 3544.804
9 11 1.0617 3738.862 45 54 1.0063 3544.026
10 2 1.0609 3736.197 46 91 1.0056 3541.332
11 7 1.0568 3721.725 47 106 1.0052 3540.141
12 40 1.0565 3720.566 48 31 1.0051 3539.64
13 1 1.0553 3716.624 49 45 1.0042 3536.586
14 44 1.0532 3709.138 50 10 1.004 3535.844
15 67 1.0525 3706.754 51 87 1.0029 3531.933
16 57 1.0519 3704.421 52 96 1.0025 3530.366
17 21 1.0519 3704.41 53 43 1.0024 3530.034
18 29 1.0518 3704311 54 53 1.0019 3528.55
19 86 1.0518 3704.077 55 22 1 3521.559
20 5 1.0501 3698.298 56 52 0.9996 3520.359
21 50 1.0447 3679.294 57 93 0.9992 3518.76
22 49 1.0436 3675.347 58 101 0.9988 3517.559
23 37 1.0428 3672.626 59 69 0.9964 3508.87
24 68 1.042 3669.738 60 104 0.9944 3502.022
25 4 1.0391 3659.492 61 12 0.9939 3500.157
26 58 1.0363 3649.442 62 63 0.9929 3496.893
27 88 1.036 3648.346 63 84 0.9884 3480.968
28 83 1.0343 3642.586 64 78 0.9882 3480.088
29 107 1.0343 3642.414 65 23 0.9877 3478.531
30 89 1.0303 3628.585 66 15 0.9872 3476.744
31 6 1.0292 3624.496 67 62 0.9848 3468.226
32 82 1.0287 3622.717 68 108 0.9845 3467.254
33 85 1.0229 3602.324 69 13 0.9843 3466.412
34 100 1.0215 3597.364 70 70 0.9839 3464.973
35 90 1.0183 3586.286 71 73 0.9814 3456.224
36 30 1.0141 3571.442 72 32 0.981 3454.916
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“TABELA 6A cont”

Ordem Genotipo PRVG PRVG*MG
73 74 0.9806 3453.454
74 95 0.9806 3453.294
75 16 0.9773 3441.662
76 46 0.9742 3430.808
77 24 0.9737 3428.938
78 17 0.9736 3428.584
79 61 0.9731 3427.021
80 14 0.9673 3406.721
81 47 0.965 3398.44
82 33 0.9649 3398.278
83 71 0.9643 3396.05
84 55 0.9619 3387.377
85 56 0.9613 3385.408
86 48 0.958 3373.749
87 19 0.9571 3370.578
88 34 0.9548 3362.521
89 20 0.9536 3358.22
90 72 0.9514 3350.451
91 25 0.9505 3347.413
92 35 0.9496 3344.322
93 26 0.9478 3337.728
94 103 0.9474 3336.483
95 36 0.9473 3336.172
96 97 0.9466 3333.629
97 64 0.9445 3326.273
98 79 0.9285 3269.824
99 75 0.9262 3261.912
100 76 0.9225 3248.709
101 27 0.9222 3247.566
102 105 0.9215 3245.196
103 38 0.9161 3226.289
104 60 0.9066 3192916
105 98 0.9058 3189.855
106 18 0.9028 3179.43
107 39 0.881 3102.552
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TABELA 7A Média harmonica da performance relativa dos valores genotipicos
(MHPRVG) e MHPRVG multiplicada pela média geral (MG) de todos os
adaptabilidade e

genotipos

superiores
simultaneamente. 1997/98 ; 2007/08.

para

estabilidade,

produtividade,

Ordem _ Genétipo

MHPRVG MHPRVG*MG Ordem _Genétipo

MHPRVG MHPRVG*MG

1

O 0 N N R W N

W W LW W W RN NN NN NN NN = e e e e e e e
A WO = O 0V X 9 N R WD = O OV NN R WD~ O

66
102
65
77
3
81
80
28
11
2
40
7
1
44
67
86
57
29
21
5
50
49
37
68
4
58
88
107
83
89
6
82
85
100

1.1575
1.1342
1.0834
1.0807
1.0782
1.0732
1.0648
1.0614
1.0609
1.0607
1.0563
1.0562
1.0552
1.0531
1.0523
1.0518
1.0517
1.0517
1.0514
1.0499
1.0446
1.0436
1.0421
1.0418
1.0389
1.0361
1.0359
1.0343
1.0343
1.0303
1.0292
1.0286
1.0227
1.0214

4076.395
3994.305
3815.337
3806.093
3796.95
3779.479
3749.908
3738.006
3736.066
3735.647
3720.014
3719.587
3716.14
3708.89
3705.796
3704.021
3703.77
3703.667
3702.91
3697.311
3678.867
3675.186
3670.155
3668.925
3658.624
3648.685
3648.151
3642.399
3642.372
3628.42
3624.461
3622.438
3601.661
3596.922

37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

41
94
42
92
8
59
9
51
54
91
106
31
45
10
87
96
43
53
2
52
93
101
69
104
12
63
84
78
23
15
62
108
70
13

1.013
1.0124
1.0105
1.0094
1.0089
1.0088
1.0087
1.0065
1.0063
1.0055
1.0052
1.0049
1.0041

1.004
1.0028
1.0024
1.0023
1.0019
0.9999
0.9995
0.9991
0.9987
0.9959
0.9943
0.9934
0.9928
0.9884
0.9878
0.9877
0.9872
0.9847
0.9845
0.9838
0.9832

3567.556
3565.472
3558.593
3554.897
3553.052
3552.699
3552.295
3544.602
3543.899
3540.996
3540.044
3539.092
3535.992
3535.679
3531.754
3530.271
3529.913
3528.453
3521.333
3520.056
3518.464
3517.154
3507.289
3501.613
3498.324
3496.538
3480.721
3478.909
3478.268
3476.587
3467.69
3467.121
3464.708
3462.523
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“TABELA 7A cont”

Ordem Genotipo MHPRVG MHPRVG*MG
71 73 0.9813 3455.943
72 32 0.9809 3454.584
73 95 0.9805 3453.068
74 74 0.9805 3453.038
75 16 0.9772 3441.532
76 46 0.9742 3430.692
77 24 0.9736 3428.8
78 17 0.9733 3427.653
79 61 0.9731 3426.883
80 14 0.9672 3406.26
81 47 0.9649 3398.259
82 33 0.9649 3398.21
83 71 0.9633 3392.372
84 55 0.9618 3387.28
85 56 0.9611 3384.832
86 48 0.958 3373.645
87 19 0.957 3370.43
88 34 0.9548 3362.383
89 20 0.9534 3357.712
90 72 0.9511 3349.391
91 25 0.95 3345.56
92 35 0.9494 3343.578
93 26 0.9475 3336.96
94 103 0.9473 3336.283
95 36 0.9472 3335.854
96 97 0.9465 3333.186
97 64 0.9445 3326.129
98 79 0.9282 3269.016
99 75 0.9262 3261.658
100 76 0.9224 3248.456
101 27 0.9219 3246.54
102 105 0.9213 32444
103 38 0.916 3226.021
104 60 0.9062 3191.372
105 98 0.9055 3188.853
106 18 0.8999 3169.309
107 39 0.8807 3101.623
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TABELA 8A Ordem, gendtipo, valor genotipico (VG), acuricia, limite inferior e
superior do intervalo de confianga (LIIC e LSIC, respectivamente), para
produtividade de grios (t ha™) de todos os gendtipos de arroz. 1997/98 a 2007/08

Ordem Genotipo VG Acurécia LIIC LSIC Média fenotipica
1 66 4023.892 0.8242 3757.2 4290.585 4259.25
2 102 3957.782 0.7034 3623.03 4292.533 4682.429
3 65 3795.32 0.763 3490.884 4099.757 4257.4
4 7 3782.358 0.7952 3496.8 4067.916 3931.44
5 3 3773.785 0.6782 3427.669 4119.9 4164.818
6 81 3743.121 0.6884 3401.498 4084.745 3619.333
7 28 3741.73 0.8095 3465.187 4018.273 3795.321
8 11 3731.258 0.8623 3492.732 3969.785 3860.522
9 3720.393 0.8812 3497.718 3943.067 3757.035
10 3717.044 0.6782 3370.928 4063.159 4038.546
11 80 3714.562 0.6884 3372.939 4056.186 3558.083
12 40 3710.342 0.7718 3410.887 4009.796 3659.762
13 29 3704.995 0.7718 3405.521 4004.468 3840.524
14 44 3701.056 0.7107 3369.703 4032.408 3736.143
15 57 3700.443 0.8044 3420.613 3980.272 3942.926
16 21 3699.327 0.7598 3393.094 4005.559 3871.79
17 3698.462 0.6782 3352.347 4044.578 3998
18 3698.32 0.846 3447.173 3949.467 3749.769
19 67 3690.655 0.7089 3358.472 4022.837 4262.5
20 86 3677.603 0.6903 3336.854 4018.352 3442.25
21 50 3672.096 0.8084 3394.864 3949.328 3518.556
22 49 3668.642 0.864 3431.498 3905.785 3698.723
23 37 3665.396 0.5903 3285.231 4045.561 4269.143
24 4 3658.851 0.7533 3349.112 3968.591 3942.389
25 68 3653.401 0.7964 3368.557 3938.246 3566.44
26 58 3642.924 0.7109 3311.665 3974.184 3995.714
27 88 3631.916 0.5683 3244.393 4019.438 3686.667
28 83 3625.047 0.6884 3283.423 3966.67 3381.417
29 107 3624.634 0.5689 3237.298 4011.971 3197.5
30 6 3613.329 0.542 3217.533 4009.125 3954.6
31 89 3611.563 0.5683 3224.04 3999.086 3626.5
32 82 3607.384 0.6884 3265.761 3949.008 3342.25
33 100 3594.647 0.713 3264.432 3924.862 3612.571
34 85 3586.471 0.6903 3245.722 3927.22 3258
35 90 3575.988 0.5683 3188.465 3963.511 3521.333
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“TABELA 8A cont”

Ordem Gendtipo VG Acuracia LIIC LSIC Média fenotipica
36 30 3575.232 0.7718 3275.758  3874.706 3633.762
37 41 3565.554 0.5689 3178.211 3952.898 3315.333
38 94 3557.045 0.5683 3169.522 3944.568 3465.333
39 42 3555.124 0.5689 3167.781 3942.468 3284.5
40 59 3553.317 0.5906 3173.24 3933.393 3377.286
41 3551.82 0.6782 3205.705  3897.936 3694.182
42 3549.962 0.542 3154.166  3945.758 3748.6
43 92 3548.363 0.5683 3160.84 3935.886 3439.667
44 51 3544.097 0.6084 3170.312 3917.883 3592.75
45 54 3542.02 0.6084 3168.235  3915.806 3587.375
46 31 3541.07 0.832 3279.762 3802.378 3418.394
47 106 3538.931 0.543 3143.439 3934.423 3426
48 91 3538.158 0.5683 3150.636  3925.681 3409.5
49 10 3536.119 0.542 3140.323  3931.915 3703.6
50 45 3534.208 0.5689 3146.865  3921.551 3222.667
51 87 3530.313 0.5689 3142.977 3917.65 2918.667
52 43 3530.132 0.7718 3230.678  3829.587 3366.095
53 96 3528.236 0.5683 3140.713  3915.759 3380.167
54 53 3527.191 0.7195 3200.084  3854.298 3431.8
55 22 3523.177 0.5686 3135.741 3910.614 3614.167
56 52 3521.299 0.6084 3147.513  3895.085 3533.75
57 93 3518.708 0.5683 3131.185  3906.231 3352
58 101 3515.999 0.5903 3135.815  3896.182 3641.286
59 69 3508.961 0.763 3204.525  3813.397 3763.2
60 104 3505.409 0.5875 3124.267 3886.552 4194.143
61 12 3502.645 0.8959 3293.394  3711.896 3496.127
62 63 3496.657 0.5906 3116.581 3876.733 3221.714
63 84 3488.276 0.5652 3099.752 3876.8 3348.5
64 78 3486.486 0.7577 3179.113 3793.86 3487.053
65 23 3479.146 0.5686 3091.709 3866.582 3484
66 15 3478.781 0.542 3082.985  3874.577 3517.2
67 108 3475.739 0.5689 3088.402 3863.076 2757.333
68 62 3473.921 0.5906 3093.844  3853.997 3159.286
69 70 3470.005 0.5903 3089.821 3850.189 3515
70 95 3464.472 0.5683 3076.949 3851.995 3191.667
71 13 3461.239 0.8894 3245.977 3676.502 3482.877
72 73 3461.212 0.5903 3081.029 3841.396 3490.857
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“TABELA 8A cont”

Ordem Genétipo VG Acuracia LIIC LSIC Média fenotipica
73 74 3459.547 0.5903 3079.364  3839.731 3486.286
74 32 3453.43 0.5903 3073.266  3833.595 3687.143
75 16 3451.896 0.542 3056.1 3847.692 3429.8
76 17 3439.974 0.6782 3093.859 3786.09 3460.818
77 46 3438.872 0.5689 3051.529  3826.215 2940.833
78 24 3435.058 0.5686 3047.621  3822.495 3353.667
79 61 3431.829 0.5906 3051.753  3811.906 3043.714
80 14 3417.345 0.6782 3071.23 3763.461 3409.546
81 71 3409.606 0.7089 3077.424  3741.789 3713.429
82 47 3409.104 0.5689 3021.761  3796.447 2852.833
83 33 3399.217 0.5903 3019.052  3779.381 3538.286
84 55 3393.974 0.6084 3020.188 3767.76 3204.25
85 56 3393.878 0.6084 3020.092  3767.663 3204
86 19 3388.221 0.542 2992.425  3784.017 3222.8
87 48 3386.384 0.5689 2999.041  3773.727 2785.667
88 20 3379.116 0.542 2983.32 3774.912 3193.2
89 72 3365.765 0.7089 3033.582  3697.947 3645.357
90 25 3363.119 0.5686 2975.682  3750.556 3141
91 97 3362.934 0.5683 2975.411  3750.457 2891.5
92 34 3362.328 0.5903 2982.163  3742.493 3437
93 26 3352.858 0.5686 2965.422  3740.295 3110.667
94 35 3351.038 0.5903 2970.873  3731.203 3406
95 103 3348.975 0.6974 3011.41 3686.539 3539.308
96 36 3339.644 0.5903 2959.479  3719.809 3374.714
97 64 3337.397 0.5906 2957.321  3717.473 2784.429
98 79 3291.29 0.7577 2983.917  3598.663 3180.579
99 75 3280.777 0.5903 2900.593 3660.96 2995.429
100 105 3272.531 0.5875 2891.389  3653.674 3550.571
101 27 3271.504 0.5686 2884.068  3658.941 2870.167
102 76 3269.174 0.5903 2888.99 3649.358 2963.571
103 98 3242.679 0.5683 2855.156  3630.202 2536
104 38 3227.574 0.5903 2847.409  3607.739 3067
105 60 3204.997 0.7719 2905.578  3504.416 3193.524
106 18 3191.286 0.7918 2903.593  3478.979 3077.208
107 39 3107.387 0.5903 2727.222 3487.552 2737
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