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ANALISE ESTATISTICA DE MODELOS MISTOS VIA
REML/BLUP NA EXPERIMENTACAO EM MELHORAMENTO
DE PLANTAS PERENES

Marcos Deon Vilela de Resende

1. Introducéo

No melhoramento de plantas perenes, as técnicas de avaliacdo genética
desempenham papel fundamental, pois permitem a predicdo dos valores
genéticos aditivos e genotipicos dos candidatos a selecao, propiciando uma
selecao mais acurada. Tais técnicas sao relevantes tanto para o melhoramento
intrapopulacional quanto interpopulacional visando a utilizacao de hibridos
heteréticos.

As técnicas 6timas de avaliacao genética envolvem, simultaneamente,
a predicao de valores genéticos e a estimacao de componentes de variancia.
De maneira genérica, o procedimento 6timo de predicao de valores genéticos é
o BLUP (melhor predicao linear nao viciada) ao nivel individual (Henderson &
Quaas, 1976). Para o caso balanceado, os preditores BLUP ao nivel individual
equliivalem aos indices de selecao multi-efeitos (Resende & Higa, 1994a), os
quais envolvem todos os efeitos aleatérios do modelo estatistico associado as
observacoes fenotipicas. A predicdao usando BLUP ou os indices multi-efeitos
assume que os componentes de variancia sdo conhecidos. Entretanto, na préatica
sao necessarias estimativas fidedignas dos componentes de variancia
(parametros genéticos) de forma a se obter o que se denomina BLUP empirico
(Harville & Carriquiry, 1992). Atualmente, o procedimento padrao de estimacao
de componentes de variancia é o da maxima verossimilhanca restrita (REML),
desenvolvido por Patterson & Thompson (1971).

A estimacao de parametros genéticos associados a selecao no contexto
do melhoramento de plantas anuais é bem descrito em varias obras publicadas
no Brasil (Vencovsky, 1987; Vencovsky & Barriga, 1992; Ramalho et al. ,
1993; Cruz & Regazzi, 1994; Cruz, 1997; Ramalho et al., 2000). Por outro
lado, a estimacao e predicao no contexto do melhoramento de plantas perenes
demanda o uso da metodologia de modelos mistos (REML/BLUP) ao nivel
individual, a qual vem sendo aplicada ao melhoramento de espécies florestais
como o eucalipto, o pinus, a acacia-negra e a seringueira (Resende et al., 1993;
1996; Bueno Filho, 1997; Resende & Fernandes, 1999; Resende et al., 1998;
Costa et al., 1999; Kalil et al., 2000), de espécies produtoras de alimentos
estimulantes (contendo alcaléides como a cafeina e a teobromina) tais quais a
erva-mate, o cacau e o café (Resende et al., 2000a; Resende & Dias, 2000;
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Resende et al., 2000b), de fruteiras como a acerola (Paiva et al., 2000, Resende,
2000) e de palmaceas como a pupunha (Farias Neto & Resende, 2000), mas
necessita ser difundida e disseminada. As técnicas de estimacéo baseadas no
método de quadrados minimos tais como a andlise de varidncia ndo sao as mais
recomendadas para aplicacdo ao melhoramento de plantas perenes.

Este artigo tem como objetivo descrever, em termos praticos, os modelos
mistos e suas estruturas de médias e variancias, estimadores e preditores
associados aos principais delineamentos experimentais e de cruzamentos
empregados no melhoramento de plantas perenes. Sdo contemplados os
delineamentos experimentais de blocos ao acaso e latice, delineamentos de
cruzamento em polinizacao aberta e controlada, medidas simples e repetidas,
modelos univariados e multivariados, avaliacao de progénies intrapopulacionais
e hibridas, avaliacdo de clones, uma e vaérias populacdes, avaliacdao em
experimentos simples e repetidos através dos locais (contemplando a interacao
gendtipo x ambiente), avaliacdo simultanea de caracteres. Todas estas situacoes
séo sobrepostas gerando em torno de 30 modelos diferentes. Sao consideradas
variaveis continuas (modelos lineares) e variaveis discretas (modelos nao lineares
associados a técnica de modelos lineares generalizados). Sdo também abordados
com detalhes, aspectos referentes ao uso dos softwares ASREML (Gilmour et
al., 2000) e DFREML (Meyer, 1998).

Todos os aspectos considerados neste trabalho sao essenciais na pratica
do melhoramento de plantas perenes. Adicionalmente, sdo fundamentais aos
trabalhos académicos e técnico-cientificos, referindo-se ao contelddo da
metodologia dos trabalhos cientificos que forem desenvolvidos através do uso
da abordagem de modelos lineares e nao lineares mistos.

Acredita-se que este trabalho sirva de referéncia ao melhoramento de
plantas perenes no Brasil tais quais: (i) espécies florestais: eucalipto, pinus,
acacia-negra, grevilea, seringueira, leucena, etc; (ii) espécies produtoras de
alimentos estimulantes: erva-mate, cacau, café, guarand, cha-da-india, etc;
(iii) fruteiras: caju, acerola, cupuacu, maca, graviola, etc; (iv) palmaceas: coco,
dendé, acai, pupunha, jucara, tamareira, palmeira real, etc.

2. Modelos lineares mistos, BLUP e RENL

Um modelo linear misto geral é da forma (Henderson, 1984):

y=Xb+Za+e (1),
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com as seguintes distribuicoes e estruturas de médias e variancias:

a~N(, G) E(y) = Xb
e~N(, R) Var(y) =V =ZGZ+R
em que:

y: vetor de observacoes;
b: vetor paramétrico dos efeitos fixos, com matriz de incidéncia X;
a: vetor paramétrico dos efeitos aleatdrios, com matriz de incidéncia Z;
e: vetor de erros aleatoérios;
G: matriz de variancia — covariancia dos efeitos aleatérios;
R: matriz de varidncia — covariancia dos erros aleatérios;
O: vetor nulo.
Assumindo como conhecidos G e R, a simultanea estimacao dos efeitos

fixos e predicao dos efeitos aleatérios pode ser obtida pelas equacdes de modelo
misto dadas por:

Z'R*X  X'R'%zZ 000 X'RyO
o1 ' p-1 20 a0= ', U
R'X Z'R'Z+G™A@p Z'RYyQ
A solugéo deste sistema para p e 4 conduz a resultados idénticos aos
obtidos por:

b= (X'VX)” X'V 'y: estimador de quadrados minimos generalizados (GLS)
ou melhor estimador linear ndo viciado (BLUE) de b;

a=Gz'vV'(y- XB) =CVHy- XB) : melhor preditor linear ndo viciado (BLUP)
de a; em que C = GZ’' = matriz de covariancia entre
aey.

Quando G e R nao sao conhecidas, os componentes de variancia a eles
associados podem ser estimados eficientemente empregando-se o procedimento
REML (Patterson & Thompson, 1971; Searle et al., 1992). Exceto por uma
constante, a funcao de verossimilhanca restrita a ser maximizada, é dada por:
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L:_% (|og|XH‘1X|+Iog|H|+V log o§+y'Py/0§)

= _% (Iog|C|+|0g‘R|+Iog|G|+V log o +y'Pyla;)

em que:
H =R+ZGZ'; P=H™'-H™X (X'H'lX)'lX'H'l;

v = N-r(x) = graus de liberdade, em que N é o niumero total de dados e r(x) é
0 posto da matriz X;
C = matriz dos coeficientes das equacdes de modelo misto.

A funcao (L) de verossimilhanca restrita expressa em termos do logaritmo,
pode ser maximizada (visando obter as estimativas REML dos componentes de

variancia) empregando-se diferentes algoritmos tais quais: (i) “Expectation —
Maximization” (EM) de Dempster et al. (1977); (ii) “Derivative Free” (DF) de
Graser et al. (1987); (iii) “Average Information” (Al) de Gilmour et al. (1995).

Estes algoritmos geraram as denominacoes EM-REML, DF-REML e Al-REML.
Dentre estes, o algoritmo EM é o mais acurado, mas também o mais lento. O
algoritmo DF é rapido e acurado quando o nimero de componentes de variancia
nao é muito grande. Para modelos complexos, o algoritmo Al é mais rapido e
acurado do que o DF (Johnson & Thompson, 1995).

Sendo geral, o modelo (1) contempla varios modelos inerentes as
diferentes situacdes, tais quais:

(a) Modelo univariado, ajustando apenas o vetor de efeitos aditivos (a)

a: vetor de efeitos genéticos aditivos;

G=Ao:;, R=10 emque:

o0?: variancia genética aditiva;

A : matriz de correlacao genética aditiva entre os individuos em avaliacao;

o’ : variancia residual.
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(b) Modelo univariado com medidas repetidas, ajustando os efeitos aditivos
(a*) e de ambiente permanente (p) (Modelo de Repetibilidade)

y =Xb+Zate Var(a') = Ag?; Var(p) =lo%; R=lg?

=Xb+Za +Z,p+e, emque:

2 A .
O'p = variancia dos efeitos permanentes.

(c) Modelo multivariado, ajustando os efeitos aditivos

No caso bivariado tem-se:

Z, 0O
"o 24 T
G=A0G,; R=I10R;

o7, 0,0 Lo? 0,0 w2 00
Go=0" ¥p R=0 20 ou R,=[ , 0 emque:
A a2 E Ef%l € E o E

Q

]
o

g

0,, = covariancia genética aditiva entre os caracteres 1 e 2;

0912 = covariancia ambiental entre os caracteres 1 e 2.

(d) Modelo geoestatistico para andlise espacial

R = S: matriz ndo diagonal que considera a correlacao entre residuos,
por exemplo, linhas auto-regressivas e colunas auto-regressivas, para contemplar
a autocorrelacao espacial entre as observacoes.

Os modelos geoestatisticos permitem estudar a variabilidade espacial
do solo nas areas experimentais, através do uso de procedimentos que permitem
um melhor critério de estratificacdo ambiental (para selecdo massal ou para
melhor definicao dos efeitos fixos no procedimento BLUP). Neste contexto, a
andlise espacial é realizada simultaneamente (Cullis et al., 1998) a predicao
BLUP. Conhecimentos e modelos de séries temporais sdo muito Gteis nesta
area de pesquisa. Também, muitas técnicas empregadas na area de geologia
tais quais a construcao de semivariogramas e a realizacao de krigagens sao
empregados na andlise espacial.
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De maneira genérica, as variancia dos erros de estimacgao e predicao

B - bO
dos efeitos fixos e aleatérios sdo dadas por Var % _ a%= C', paraum
modelo incluindo os efeitos fixos (b) e aleatérios (a), em que C' é ainversa da
matriz dos coeficientes das equagdes de modelo misto.

A partir da variancia do erro de predicao (PEV) dos valores genéticos a

acurécia é dada por r,, = [1— PEVi/Us]M-

3. Programas computacionais

A implementacao computacional da metodologia de modelos mistos
baseia-se fortemente em métodos numéricos, notadamente em algebra linear
numérica visando a obtencao da solucao iterativa das equacoes de modelo
misto (obtencdo do BLUP) e no célculo numérico para a maximizacao/
minimizacao de funcdes de varias varidveis visando a obtencao das estimativas
REML.

Os algoritmos para obtencao de estimativas REML podem ser agrupados
de acordo com a ordem das derivadas usadas. Assim, tem-se (i) ndo derivativo
(DF-REML), baseado em procura direta; (ii) baseado em derivadas parciais de
primeira ordem (EM-REML); (iii) basedo em derivadas parciais de primeira e
segunda ordens (AI-REML). O algoritmo Al é um procedimento derivativo
melhorado, o qual fundamenta-se no uso dos métodos de Newton, que usam as
derivadas primeira e segunda da funcao de verossimilhanca. Tal algoritmo
fundamenta-se na utilizacdo da informacéao advinda da média das derivadas
segundas observadas e esperadas da funcao de verossimilhanca, de forma que
0 termo que contém os tracos dos produtos da matriz inversa é cancelado,
restando uma expressao mais simples para computagao. Técnicas de matrizes
esparsas sao empregadas no calculo dos elementos da inversa da matriz dos
coeficientes, os quais sdo necessarios para as derivadas primeiras da funcao
de verossimilhanca. Este algoritmo é também denominado Quasi-Newton
(Gilmour et al., 1995), o qual aproxima a matriz Hessiano (matriz de derivadas
segundas) pela média das informacdes observadas e esperadas. A informacgao
observada é uma medida da curvatura da funcdo (ou do seu log) de
verossimilhanca e a informacao esperada é a prépria informacao de Fisher.

Os algoritmos DF ganharam popularidade devido as suas flexibilidades
quanto aos modelos (Meyer, 1989; 1991) e varios softwares foram
desenvolvidos, tais quais o DFREML (Meyer, 1988; 1998) e o MTDFREML
(Boldman et al., 1995). Entretanto, as dificuldades de convergéncia em modelos
mais complexos geraram um novo interesse em métodos baseados em primeira
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e segunda derivadas da funcao de verossimilhanca. Assim, o algoritmo Al foi
incorporado ao DFREML (Meyer, 1998) e desenvolveu-se o software ASREML
(Gilmour et al., 2000). Quando o nimero de parametros a serem estimados é
pequeno, os algoritmos DF sdo vantajosos computacionalmente. Por outro lado,
quando o nimero de parametros é grande os algoritmos EM sao mais eficientes
que o DF. Nesta mesma situacao, o algoritmo Al supera o DF e 0 EM.

Os trés softwares mencionados (ASREML, DFREML e MTDFREML) sao
os mais utilizados no melhoramento de plantas no Brasil e permitem a anélise
de arquivos com nimero de dados superior a 100.000. Por incorporarem o
algoritmo Al e também a técnica de regressao aleatéria, os softwares DFREML
e ASREML tém sido os mais utilizados e eficientes. O software ASREML
contempla, adicionalmente, a técnica de andlise espacial associada ao BLUP e
permite também a anéalise de modelos nao lineares para variaveis binomiais,
empregando a técnica de modelos lineares generalizados. Este software permite,
praticamente, a andlise de qualquer modelo, mesmo os mais complexos, e
dificilmente seréa superado.

Neste artigo, sdo apresentados aspectos da utilizagdao do software
DFREML (Meyer, 1998). Os programas do DFREML (Versado 3.0b) foram
escritos em Fortran 90 (as linguagens de programacao mais recomendadas
para o desenvolvimento de softwares na 4rea de componentes de variadncia
sao Fortran 90 e C**) e possuem duas versoes especificas: Unix e PC (DOS).
Quatro programas constituem o DFREML: DFPREP que se destina a
recodificacao dos efeitos fixos e aleatérios na ordem de processamento e a
construcao da matriz de parentesco; DFUNI destinado a analises univariadas
permitindo o ajuste de varios efeitos aleatérios nao correlacionados, adicionais
aos efeitos aditivos; DXMUX destinado a andlise multivariada, mas permitindo
também o ajuste de diferentes modelos para os caracteres individuais, os quais
podem diferir tanto nos efeitos fixos quanto aleatérios. Este programa permite
o ajuste de, no maximo, dois efeitos aleatérios adicionais ndo correlacionados;
DXMRR: destinado a andlise de medidas repetidas (dados longitudinais),
estimando funcdes de covariancia e regressdes aleatdrias.

Os arquivos de dados ou de pedigree devem possuir a extensao .PRN ou
.DAT ou .TXT. O arquivo de resultados mais importantes do DFREML é o
DF66#DAT, o qual apresenta as estimativas dos componentes de variancia e
seus desvios padrdes, o Log L e as solucdes para os efeitos fixos e aleatérios
(valores genéticos preditos).

Nos tépicos seguintes sao apresentadas as formas (seqliéncias de colunas
nos arquivos de dados) dos arquivos para varios modelos empregados no
melhoramento de plantas perenes.
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4. Predicao de valores genéticos intrapopulacionais
(intraespecificos)

Os valores genéticos aditivos intrapopulacionais preditos sao Uteis tanto
para o melhoramento intrapopulacional (intraespecifico) quanto para o
melhoramento interpopulacional (interespecifico). Para o melhoramento
intrapopulacional, norteia a selecado visando ao melhoramento progressivo da
espécie. Para o melhoramento interpopulacional, permite a escolha criteriosa
dos individuos a serem empregados nos cruzamentos, bem como conduz ao
préprio melhoramento do hibrido, em funcao dos melhoramentos realizados
nas espécies puras. A seguir, sao apresentados alguns modelos de avaliacao
genética (estimacado de componentes de variancia e predicao de valores
genéticos) em espécies perenes. Sao apresentadas, também, as formas de
organizacao das colunas de dados visando a utilizacao do software DFREML
(Meyer, 1998).

4.1 Delineamento em blocos ao acaso, progénies de polinizacao
aberta, uma sé populacao

4.1.1 Avaliacdo de progénies de meios irmaos, no delineamento
em blocos ao acaso, com varias plantas por parcela, uma
medicao por individuo, um s6 carater e uma sé populacao

Modelo linear misto (modelo aditivo univariado)
y = Xb + Za + Wc + e, em que

y, b, a, c e e: vetores de dados, dos efeitos de blocos (fixos), dos efeitos
genéticos aditivos (aleatdrios), de efeitos de parcela (aleatérios)
e dos erros aleatérios, respectivamente.

X, Z e W: matrizes de incidéncia para b, a e c, respectivamente.

Distribuicdes e estruturas de médias e varidncias
y|b,v ~N(Xb, V)

A a2 ~N(©O, Ac?)

c|af ~N(O, I g?)

qaj ~N(, I g?)

Cov(a, c)=0; Couva, €)=0;, CoMc, €)=0
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ou seja:

yO [XbO yo OV ZG WC RO
ePL00 o v P82 G 0 0p

e 00O e W 0 C 04 emque:
08 BiER o o A
G=Ao0;

R=1 o?

C=10?

V =ZA g Z'+WI gW'+l g2 =ZGZ+WCW+R.
Equacdes de modelo misto

X'X  X'Z X'W D%SB X'yO

' . o , oY 0, 0
%.X ZZ+.A A .ZW D@B—%Iym,emque:
WX Wz WW+ILERE BVYE

o2 _1-h?-c? o2 1-h?-c?
A== A==
o, h o c
h2 — . - ey . . .
- : herdabilidade individual no sentido restrito no bloco;

a
2 2 2
oZ+0l+0;
c? =0’ l(o? +a?+0?): correlacdo devida ao ambiente comum da parcela;

: variancia genética aditiva;

Q

: variancia residual (ambiental dentro de parcelas + nao aditiva);
A : matriz de correlacado genética aditiva entre os individuos em avaliacao.

Q

2
a
o?:variancia entre parcelas;
2
e

As solucoes para as equacoes de modelo misto devem ser obtidas por
métodos iterativos de resolucao de sistemas de equacdes lineares, tais como o
método de Gauss Seidel. A solugao direta via inversao da matriz dos coeficientes
é impossivel na pratica.
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Para o caso balanceado, as solucGes obtidas para 4, a partir das equacdes
de modelo misto, eqilivalem as predicdes obtidas pelo indice multi-efeitos
(Resende & Higa, 1994a), dado por:

I =b (Y —Y)+b(Y_ =Y )+b,(Y; =¥ =Y, +Y ), em que:

[+ (b= )] t-p.) o
bl:(l_pa) Uaz. b2: nb e b\,): n 4
oy, oL +ollb+oi Inb’ ol In+o?

P, : correlacdo genética aditiva intraclasse ( p, = 0,25 para familias de meios
irméos);

oz, 0le ajp: variancia entre familias, entre parcelas e dentro de parcelas,

respectivamente.

Yo ¥,

ij.?
progénie, média do bloco e média geral, respectivamente.

Y, \7] e Y : valor fenotipico individual, média da parcela, média da

Assim, para o caso balanceado, este indice é BLUP, ao passo que as
formas de selecao combinada usando o valor individual como desvio da média
da parcela (Bueno Filho, 1992; Resende & Higa, 1994b) ou como desvio da
média do bloco (Pires et al., 1996) nao sao BLUP (Resende & Fernandes, 1999).

Estimadores iterativos dos componentes de varidncia por REML via
algoritmo EM

GZ=[y'y-b X'y-& Z'y—& W'yl/[[N-r(x)]
GZ=[aAta+6lr (A1 CP)/q
G2 =[¢c+gZtr C¥]/s, em que:

C?2 e C® advém de:
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mn C12 C13|jl mn C12 Cl3D

C_l=8:zl C,, C23E =%:21 c2 Czs%

@31 C32 C33 E @31 C32 C33 H

C: matriz dos coeficientes das equacdes de modelo misto;

tr: operador traco matricial;

r(x): posto da matriz X;

N, g, s: nimero total de dados, nimero de individuos e nimero de parcelas,
respectivamente.

Seqliéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENIL

Individuo Pai Mae Bloco Parcela Variavel 1 Ce Variavel n

Neste caso, é necessério apenas um arquivo, o qual funciona ao mesmo
tempo como arquivo de pedigree e como arquivo de dados. Deve ser executado
os subprograma DFPREP e em seguida o DFUNI.

Os estimadores e preditores apresentados podem ser utilizados com
eficiéncia em testes de progénies de irmaos germanos (obtidas sob o
delineamento de cruzamento em pares simples) desde que a dominancia do
carater seja baixa.

4.1.2 Avaliacdo de progénies de meios irmaos, no delineamento
em blocos ao acaso, com varias plantas por parcela, varias
medi¢cdes por individuo, um sé carater e uma s6 populacao

Modelo linear misto (modelo aditivo univariado, de repetibilidade)

y =Xb + Za + Wc + Tp + e, em que

p: vetor de efeitos permanentes (ambiente permanente dentro de parcela +
efeitos genéticos nado aditivos);
T: matriz de incidéncia para p.

Neste modelo, os efeitos fixos de blocos (b-1 graus de liberdade), medicGes
(m-1 graus de liberdade) e interacdo medicao x bloco [(b-1) (m-1) graus de
liberdade], podem ser ajustados em um Unico efeito (denominado combinacao
bloco-medicdo com mb elementos ou niveis e mb-1 graus de liberdade),
procedimento este que é estatisticamente correto e computacionalmente
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desejavel e necessario. Os efeitos temporarios da interacao progénies x medicdes
e progénies x medig¢oes x blocos sado incorporados ao vetor e, em conjunto com
o efeito de ambiente temporario propriamente dito. Os efeitos ¢ de parcela,
neste modelo, referem-se ao ambiente permanente entre parcelas.

DistribuicOes e estruturas de médias e variancias

y|b,v ~N(Xb, V)

A, o;~N(, o?)

do? ~N(Q, I a?)

ploz ~N(@, 1 0?)

€02 ~N(O, | a2)

Cov (a, c)=0;, Cova, p')=0;, Coua €)=0;

Covp, c)=0; Coup, €)=0; CoMc, €)=0

ou seja:
[yO D(bD yo OV ZG WC TP RO
0 O 0 . 0
0 000 Fo 82 6 o o0 op
E Eb% %o% Var Eb% ECW‘ 0 C O og
' , em que:
Po 090 Po PT 0 o P og°Md
FH HOH BHHR 0 0 0 RH

P=I0o;
V =ZAGIZ+WI o)W'+TI 0.T'+l o},
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Equacdes de modelo misto

X' X X'z X'W X'T OhO0 X'yO
X ZZHAT, ZW zT Srap. 2yE
W'X  WZ  WW+IA, WT DE&D_ W' yO, em que:
|]'I-I 1 ) 1 |:| AD |]'I—I D
or' X T'Z TW TT+IAgpE O0'YO
_1-p_oai. _1-p_o. _1-p_oa:
M Ter hTTe Tart AT T
a c p

2_ o,
h® = : herdabilidade individual no sentido restrito no bloco,

em uma dada medicao;

: repetibilidade individual no bloco;

o
2 _ P
p = . . . . ~ .
G; "'Ucz +U§ +U: : coeficiente de determinacao dos efeitos permanentes
dentro da parcela;
2
2 Gc

: correlagao devida ao ambiente comum da parcela.

Estimadores iterativos dos componentes de varidncia por REML via
algoritmo EM

~

GZ=[y'y-b X'y-& Z'y-¢ W'y-p' T'yl/[N-r(x]
GZ=[aAta+d2tr (A CP)/q
G2 =[Ec+a2tr C¥]/s

62=[p'p+62 tr C*]/q, em que:

C??2, C* e C*advém de:
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c, C, C. C, 0 1 Cc ci2 cB M E

O
4 %:21 C, C, C, O %:21 cz2 cB o g
[C,;, Gy Cy C34E %’331 c¥® c® C34E
%:41 Cp Ci C O @41 c*” c® c* g

Seqliéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENIL

Individuo Pai Maé&e Bloco-Medicdo Parcela Permanente Variavel 1 ... Variavel n

E necessério apenas um arquivo, o qual funciona simultaneamente como
arquivo de dados e como arquivo de pedigree. Devem ser executados
sequencialmente os subprogramas DFPREP e DFUNI.

4.1.3 Avaliacdo de progénies de meios irmados, no delineamento
em blocos ao acaso, com varias plantas por parcela, uma
medicao por individuo e um s6 carater, avaliado em varios
locais (experimentos) com algumas progénies ou
tratamentos comuns

Modelo linear misto (modelo aditivo multivariado)

y = Xb + Za + Wc + e, em que:

y,0 X, - 00 O Z 00 mO W, 00 [0 B/o

00 0 0.0 0000 00,000
F0.00 X, 0 %’zmg‘) Z, 0p %2 0 W, - 0p %ZD,L%'?D
o000 ¢ - 0 000 10 I]EIEI : .. 0 00
000 0000 0000 00000
oo o0 0 - X[ Sm o o Zg®moDoDO 0 - WpQ ®0 @0

Este modelo multivariado trata um mesmo carater em diferentes locais
como sendo diferentes caracteres (Resende et al., 1999).
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Estruturas de médias e variancias

I
ocooooly

N ¢
O OO0 o po

o
& &

b b ©o o o o
< <
Z&Aau

Hh ©O O © o
HA_HD%DDDDDDD

DDDDDMDDD
S IS o
T
>

OOOOOOoOoOoOoOoom

T 9 60000 o0

W%DDDDDDDDD
_H__H__H__H__H__H__H__H__H__H__H_E

At To® oS s
(1]

2

&
' 2
W'+l o

Z\ AWl oW+l o
Z', Wl o

=V, =Z,A 0}
Z,A0

Var(y,)
Var(y,)

2
C2

2
a

:V2 =

Para o caso envolvendo trés experimentos, tem-se:

I T O
ocoooooooy

ocooowo oo o

N S
O O O Hh © ©O ©o o o

b b bhoooooo
< < <
N& &
b b bhoooooo
m_H_AF_MTH__H__H__H__H__H:H:H__H_E
_H__H__H__H__H__H__H__H__H__H__H__H__H_H_
S S 2 S I O
T
>

em que:
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O' , O' e 0 : variancias genéticas aditivas, nos locais (ou experimentos) 1, 2

e 3, respectivamente;

.0, : covariancias genéticas aditivas, envolvendo as combinacoes

a3
de locais 1-2, 1-3 e 2-3, respectivamente, ou variancias
genéticas aditivas livres das interacoes gendtipos x ambientes;

O' , O' e a : variancias entre parcelas, nos locais 1, 2 e 3, respectivamente;

O' , a e a : variancias residuais, nos locais 1, 2 e 3, respectivamente.

Equacdes de modelo misto

XRIX  X'RZ X' RW DDBS X'Ry0
%.R—lx Z'R'Z+G™ Z'R™W B@D— % Rflyg em que:

WRx  WRzZ  wrRw+C*HED FvRrRYH

X, 0 00 Z, 0 00 W, 0 00
_0 0 _ 0 _0 0
X=0 X, 03 Z=g Z, 05 W=g0 W, 0f
HO 0 X.H B0 0 Zf{ B0 0 W[H
g B0 5,0 s
Y=g b=b,1 a=@y =g
EAE ®.H EA= EE
1=RIOI; G'=GlOAY Cl=CclOl
b2 0 0O Ebz o, o,0 b2 0

ap a3 G
RO = %0 J; 0 S G Waqz 0-52 azs% CO = BO O’s

E 0 0 53 H Bjala 0323 0-53 E 0 0
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Os componentes de variancia estdo associados aos pardmetros h?, c2 e
r ., da seguinte maneira:

2 2 2. 2 _ 2 2. 2 _(1_2_ A2 2. —
0, =W o, o.=¢o,; 0,=Q=--c)o,; o0,=p,0,0,, em
que
g,
P, = o o = correlacao genética entre o desempenho nos locaisii e j;
a

O')Z,i =variancia fenotipica ao nivel de individuo no local i.

A variancia da interacao genétipo x ambiente, para o caso balanceado,
é dad 02—1(0 -0,)’+(1-p, )0, 0
¢ dada por 0. =5 (9, ~ 0, Pa ) Oy Oy -

Modelos multivariados e equacdes de modelo misto deste tipo podem
também ser usados na seguintes situagcdes: (i) avaliacdo de individuos de
diferentes geracdes, em diferentes locais (para individuos de diferentes geracoes
avaliados em um mesmo local, basta ajustar adequadamente os efeitos fixos
de blocos - anos e usar o modelo univariado); (ii) avaliagao de individuos em
diferentes estagios (juvenil e adulto), cada estagio em diferentes experimentos.

Estimadores dos componentes de varidncia por REML

Nesta situacao, devido a complexidade do modelo e ao elevado nimero
de componentes de variancia a serem estimados, os algoritmos recomendados
sdo o DF e o Al (preferencialmente este). Neste caso, a funcéo geral a ser
maximizada é aquela descrita no item 2.

Seqiiéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENL

Experimento Individuo Pai Mae Bloco Parcela Variavel 1. .. Variaveln

Neste caso, sdo necessdarios dois arquivos: um de dados, conforme
estrutura apresentada acima e outro de pedigree formado pelas colunas
Individuo Pai Mae. Deve ser executado o subprograma DFPREP e em
seguida o DXMUX.
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Anadlises alternativas

A metodologia de andlise apresentada anteriormente permite a selecao
de individuos para cada ambiente especifico, porém, usando também a
informacao de suas familias em outros ambientes. Uma outra alternativa é a
selecao de individuos visando ao plantio dos mesmos nos varios ambientes.
Nesta situacdo, a selecao deve ser baseada no comportamento médio ao
longo dos ambientes, inferido pelos valores genéticos médios dados por:
a,*=(a,,+a,,)/2ea,* = (a,,+a,,)/2 para os individuos avaliados nos locais
1 e 2, respectivamente. Neste caso, a varidncia genética aditiva estimada

equivale a Var [(a,, + a,, + a,, + a,)/2]1 = (1/4)

(02 +0, +02 +0, )=(/4) (0; +02 +2 0, ) . Neste caso, 0 modelo ¢ dado

v* =Xb +Za* +Wc* + e*, e os estimadores e preditores equivalem aqueles
apresentados no item 4.1.1, sendo que os arquivos devem ser montados
conforme uma estrutura univariada.

Outra situacao refere-se a avaliacdo da eficiéncia da selecao
indireta ou mesmo a pratica da selecao de individuos mais estaveis. Neste
caso, a selecao deve ser baseada no valor genético indireto predito e a
variancia genética aditiva estimada equivale a variancia livre da interacao
gendtipo x ambiente. Nesta situacdo, o modelo é dado pory** = Xb +
Za** + Wc** 4+ Sf** + e**, e os estimadores e preditores equivalem aqueles

apresentados no item 4.1.2, porém substituindo-se Tp por Sf** e 0,2) por sz” .

2
ar*

Neste caso, Gf** estima (1/4) de aje ao passo que 0%, equivale a aj ou seja,
a variancia genética aditiva livre da interacao genétipo x ambiente.

Considerando os trés modelos alternativos apresentados neste tépico,
tem-se as seguintes eqUivaléncias, para o caso balanceado:

M ol=ol;
. 2 _ 1 _ + 1_ — 40.2
(ii) O = 5 (O-a1 o-az) ( paﬂ) O-alo-a2 - oy

2,2 — (52 4 42
(iii) 0,+0,,=(0, +0,)/2;

2 2 2
» _ 20 to, to

(iv) o’ 2 2 =02+1/2) 02, =0+ 2) d%;
(v) oz =(02+0l)l2;

W) 04 =(0;+03)l2;

(i)  0Z =02 +@1/2) oi.;

(vii) o2 =0..
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Em resumo, tem-se as seguintes opcdes de modelo de acordo com os
respectivos objetivos:

(i) selecao de diferentes materiais genéticos para plantios em ambientes
especificos: modelo y;

(ii) selecao de materiais genéticos para plantio em locais em que nao foram
testados: modelo y* *;

(iii) selecdo de um mesmo material genético para plantio nos varios locais
em gue foram conduzidos os experimentos: modelo y*.

Em termos computacionais, € mais indicado ajustar inicialmente o modelo
y** e verificar a significancia da interacao genétipo x ambiente. Caso a interagao
nao seja significativa, pode-se adotar o modelo y*, o qual conduzira praticamente
ao mesmo resultado. Também, neste caso, se a interagao for ndo significativa,

P, tenderd a 1 e, portanto, os modelos y* e y também conduzir&o praticamente
ao mesmo resultado.

4.1.4 Avaliacao de progénies de meios irméaos, no delineamento
em blocos ao acaso, com varias plantas por parcela, varias
medicdes por individuo e um sé carater, avaliado em varios
experimentos com algumas progénies ou tratamentos
comuns

Modelo linear misto (modelo aditivo multivariado, de repetibilidade)

Considerando o caso bivariado, tem-se:

[Vllsz(l Oljlj)l%_[zl OD[@E’_‘_N\A OD[t‘.lEr'_D-l OD[Q%_I:ELD
B’zl] EO Xz%%)zﬂ EO Zz%%ﬂ] EO Wz%%zl] %) Tz%%zﬂ %ﬁ%

Documentos, 47 25



Estruturas de médias e variancias

.0 OXb O
deg e
25 2%2[] [a, O EAJ,; Ac, 0 0 0 0 O og
%D go S %ZB DAGEJZ AO':Z 0 0 0 0 0 0 O
Eﬂzggog GO Jo 0 g 0o 0 0 0 o0f
Eg-g0 g Ve 020,00 0 0 162 0 0 0 0f
.0 00 O %leDo o 0 0 162 o o o0&
%1D DO D D D 2 D’ em
oo O 0,0 OO 0 0 0 0 1o 0 00D
p,0 OO0 O o O O
1,0 0,0 8 g0 0 0o 0o 0 0 lof 0p
oo° 0O f§ HO 0 0 0 o© 0 0 IdZf
B0 BHOH
que:
0; e Giz.: variancia permanente dentro de parcelas (ambiental + genética
nao aditiva) nos locais 1 e 2, respectivamente.
Equacdes de modelo misto
X'R*X  X'Rz X'RW X'RT DEBB X'R*yO
%'R'lx Z'R'Z+G™ Z'R'W Z'RT B%Dz 'R'lyg
WR'X WR%Z WRW+C* WRT DEéD W'Ryd, em
D 1p-1 -1 1P 1 -1 *lD D |:| 1p-1
f'R™X TRZ TR'W TRT+P HpE 'R yd
que:
y=hd 5 B0 D Elol
B’ O %2@ 2 [
R'=R'0Ol; G*'=Gj'O0A™" Cc*=cjOl; P*'=pR'0OI
R 08 o st 0 oo 08 nom O
- 2 o~ 2 (e} o~ 2
g0 o, N A 9 9.8
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Os componentes de variancia estdo associados aos parametros h?, c?, r
er , daseguinte maneira:

2.

2 _p2 2. g2 - 2_ 2,52, o2 _ 2_ 2y 2. -
o, =h oy, 0.=-p)oy; 0;=c0,; 0,=(p-W-c)o,; 0, =p,0,0,, em

que r, é arepetibilidade no local i.

Estimadores dos componentes de varidncia por REML

Nesta situacao, sdo recomendados os algoritmos Al (preferencialmente
este) e DF. A funcao geral a ser maximizada é aquela descrita no item 2.

Seqliéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENIL

Experimento Individuo Pai M&e Bloco-Medicdo Parcela Permanente Variavel 1... Variaveln

Sao necessarios dois arquivos, o de dados e um de pedigree, formado
pelas colunas Individuo Pai Mae. Devem ser executados os subprogramas
DFPREP e DXMUX.

4.2 Delineamento em blocos ao acaso, progénies de polinizacao
controlada, uma sé populacéo

4.2.1 Avaliacdao de progénies de irmdos germanos obtidas sob
cruzamentos dialélicos, fatoriais ou hierarquicos, no
delineamento em blocos ao acaso, com varias plantas por
parcela, uma medicdo por individuo, um sé carater e uma
s6 populacdo

Modelo linear misto (modelo aditivo-dominante univariado)

y = Xb + Za + Zd + Wc + e, em que

d: vetor aleatério dos efeitos de dominancia.
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Estruturas de médias e variancias

YO [Xb] O OV  ZAg? ZDo? Wig? 1920
R JHez Asz 0 0 0f

Egjgzgog Var%i%=gaa§Z' 0 Do O og
0 00 O g dow' 0 0 lgz opg°®mae

BH HoH BH Hie2 o 0 0 o2
V =ZA02Z2'+ZD 02Z'+WI gAW'+| o2,

Equacdes de modelo misto

X' X X'Z X'Z X'W 0BHO X'yO

] 1 -1 1 [} DD,\D 1 l:l
22X Z'Z+ A, 2'7 ZW Q0 %ym
[Z' X z'z Z'Z+DM, Z'W D@E [Z'y0, em que:
E(V'x W'z W'Z W'w+|/\3%@g 'yE

_o02 _1-n’-c*. _o0? _1-n’-c*. _o? _1-n-c?
Mh=3——7 AT ETaim AT ETT

N Lo h:-h o, c

05 e hj : variancia genética de dominancia e herdabilidade individual no sentido

amplo, respectivamente;
D : matriz de correlacéo genética de dominancia entre os individuos em avaliagao.

O sistema apresentado prediz isoladamente os efeitos aditivos () e de

dominancia (a ). Os valores genotipicos totais, dados por § =&+ d, podem ser
preditos diretamente pelas equagdes de modelo misto:

X' X X'Z X'W DEI-E X'y0

. , 12 ' O _ O
%x zz+G%?  ZW Q6 %yﬂ,emque:
V' X wz  ww+iAgEE Avy

G=Ao’+Da?
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Estimadores iterativos dos componentes de varidncia por REML via
algoritmo EM

G2=[y'y-bX'y-& z'y-d' Z'y-¢& W'y]/[N -r(X)];
G2 =[Cc+G2tr C*]/s;

62=[aAta+62tr (A1 CA)/q:

G2=[d'D*d+62tr (D C¥/q.

Seqliéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENIL

Individuo Pai Mae Bloco Parcela Variavel 1 ... Variaveln

Para ajuste dos efeitos de dominancia, os mesmos devem ser considerados
como “segundo efeito aleatério por individuo”. Neste caso, além dos arquivos
de dados e de pedigree, deve ser fornecido um arquivo adicional com nome
padrao DF45#DAT, referente a inversa da matriz de parentesco de dominancia.
Este arquivo nao formatado deve fornecer todos os elementos nao zero do
tridngulo inferior da matriz inversa e deve conter trés colunas: um cédigo inteiro
(de 1 ao numero de individuos na andlise) referente ao nimero da coluna na
matriz; um cédigo inteiro referente ao nimero da linha (maior ou igual ao nimero
da coluna) na matriz (de 1 ao ndmero de individuos na anélise); uma variavel
verdadeira (real) fornecendo o elemento da inversa da matriz de parentesco de
dominancia.

Para a estimacao da variancia genética de dominancia, outra alternativa
pode ser empregada, a qual ndo requer o fornecimento dos elementos da inversa
da matriz de parentesco de dominancia. Isto pode ser feito ajustando o efeito
de familia de irmaos germanos como um efeito aleatério adicional nao
correlacionado que pode ser designado efeito de dominancia comum a uma
familia de irmaos germanos. O vetor de solugGes para este efeito de dominancia
comum apresenta dimensao equivalente ao nimero de familias de irmaos
germanos e a variancia deste vetor contempla % da variancia de dominancia,
ignorando a epistasia. Assim, a varidncia devida ao efeito de dominancia comum
deve ser multiplicada por quatro para obtencao da varidncia de dominancia.
Este procedimento, entretanto, nao permite a predicao dos efeitos de dominancia
para cada individuo, mas, prediz os efeitos aditivos livres das influéncias dos
efeitos de dominancia. O arquivo de dados deve estar organizado conforme
especificado a seguir:
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Individuo Pai Mae Bloco Parcela Familia de Irmaos Germanos Variavel1 ... Variaveln

O modelo linear misto passa a ser dado por y = Xb + Za +
Wc + Sf + e, em que f é o efeito de dominancia da familia de irmaos germanos

e S a matriz de incidéncia deste efeito. A variancia de f contempla (1/4) d;.

Os subprogramas a serem utilizados pelo DFREML sdo o DFPREP e o
DFUNI.

4.2.2 Avaliacdo de progénies de irmaos germanos obtidas sob
cruzamentos dialélicos, fatoriais ou hierarquicos, no
delineamento em blocos ao acaso, com varias plantas por
parcela, varias medic6es por individuo, um s6 carater e
uma s6 populacao

Modelo linear misto (modelo aditivo-dominante univariado, de
repetibilidade)

y=Xb+Za+Wc +Sf+Tp + e

Estruturas de médias e variancias

yD [XbO yo U v zAs? Wig? Slo? Tig? 1020
0 OO0 oG . 2 g
BE goh Q AgZ Ac2 0 0 0 0f
0 00O 0 aajw' 0 162 0o o obU
Egoeo. 0 Vargo=Us. 2 J
2T 2

o bol g goim 0 0 0 loi 0gf
Feg B0 5 Ge0 Hloo 0 0 0 0 lo?
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Equacdes de modelo misto

X'X  X'Z X'W X'S X'T 0hBO X'yO
X ZZ+A, ZW zs  zT Smp 2yH
WX  WZ  WW+IA, WS WT OGC=mwy0
SSX sz SW  SS+lA, ST EE&B S5y em aue:
Bx Tz TW Ts TT+IAHBBH BryH

2 2 2 2
Al:%?:lgzp; Az:%:lgzp; Af%:o,zsl(_hip—h%; A“:%ei:1;f

Estimadores iterativos de componentes de variancia por REML via
algoritmo EM

62=[y'y-b X'y-& Z'y-¢ Wy-f' Sy-p T'yl/[N-r(x]
G2=[@ATa+6% tr (A CP)/q

G2 =[Cc+G2tr C¥)/s

G2 =[f'f+62tr C*/v

éf) =[p'p+G2tr C*]/s, em que v € o nimero de familias de irmaos

germanos.

Seqiiéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENL

Individuo Pai Mae Bloco-Medicdo Parcela Familia Permanente Variavel 1 ... Varidveln

Devem ser utilizados os subprogramas DFPREP e DFUNI.
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4.2.3 Avaliacdo de progénies de irmaos germanos obtidas sob
cruzamentos dialélicos, fatoriais ou hierarquicos, no
delineamento em blocos ao acaso, com varias plantas por
parcela, uma medicao por individuo e um sé carater, avaliado
em varios experimentos, com tratamentos comuns

Modelo linear misto (modelo aditivo-dominante multivariado)

Considerando o caso bivariado, tem-se:

oy, 0 X, ODmDEz OD[aimwv 00 Eﬁ[& 00 ErrEelD
.0 B xHbH B zHRH B wiRH B sHE.HRA

Distribuicoes e estruturas de médias e variancias

O OXb O
0 %zbzm mO DAd2 Ad, O 0 O 0 0 00O
wb 0o d S g, AGZ 0 0 0 0 0 opf
E?‘zg EO O mOBo o ez 0o 0o 0 o0 0f
e b go DVarg:ZS_Do 0O 0 162 0 0 0 0gf
.0 00 O 0520 o0 0 0 o2 lo, 0 o003
kO Oo0O 000 s 0 em
fo0®g Hpoo o 0 0 lo_ 16l 0 o[
0,0 00 O O O 2 0
S;D 0, D kgpo0 0 0 0 0 0 lof 0f
000 ®BEHEO O 0 0 0 0 0 lI&if
BH BOH
que:

0, : covariancia entre os efeitos de dominéncia associado as familias de irmaos

germanos nos ambientes 1 e 2 (equivale a % ¢, livre da interac&o).
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Equacdes de modelo misto

X'R'X  X'R'Z X'R'W X'R™'S DEBE X'Ry0
%'R'lx Z'R*'z+G* Z'R'W Z'R?S B@D: %‘R'lyg
WR'X WRZ WRW+C* WR?'s OO Ry em
O OO0 O
S R™X SRz SR*W SR'S+F'HHQ BSR'yA
que:
yo ~ O . ©0 - Of0

=58 SR kR HB

2 E Efzg
R'=R'0l; G*=G;'OAY cC*=cjOl; F*'=F;'Ol

Ij)-:l 0 D @-azq aa1zD w‘i O D @-i quD
Ro=0 .0 G, =0 >0 Co= O F= 2 U

- |:| 2 - D
EO aez E @Taiz aaz E EO aCz E @Tﬁz afz E

Estimadores dos componentes de varidncia por REML

Sao recomendados os algoritmos Al (preferencialmente este) e DF. A
funcao geral a ser maximizada é aquela descrita no item 2.

Seqliéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENIL

Experimento Individuo Pai Mae Bloco Parcela Familia Varidavel 1 ... Variavel n

Sao necessarios dois arquivos, o de dados, conforme estrutura
apresentada acima e um de pedigree formado pelas colunas Individuo Pai
Mae. Devem ser executados os subprogramas DFPREP e DXMUX.
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4.2.4 Avaliacdo de progénies de irmaos germanos obtidas sob
cruzamentos dialélicos, fatoriais ou hierarquicos, no
delineamento em blocos ao acaso, com varias plantas por
parcela, varias medic6es por individuo, um sé carater, uma
s6 populacdo, avaliada em varios experimentos com
progénies ou tratamentos comuns

Modelo linear misto (modelo aditivo-dominante multivariado, de
repetibilidade)

y = Xb + Za + Wc + Sf + Tp + e, que para o caso bivariado equivale a:

y,0 X, 00D [Z, 00O W, 000 000f,0 [T,

= ny y B SRRER LB
ZE EO Xz%%&ﬂ EO Zz%%zl] EO Wz%%z[] Ep Sz%%zl] %) T,

iy

| |
| |

Estruturas de médias e variancias

Ov0O OXb O

B.0 Hobi ;O DAl Ag, 0 0 0 0 0 0 0 00
O 00 O B0 o, A2 0 0 0O 0 0 0 0 0pgp
E@ZSEOS [blEIBO 0 o 0 0 0O 0 0 O og
00od 000 0 0 162 0 0 0 0 0 o0p
000 O 0,0 Do 0 0 0 162 l¢, 0 o o obO
En. om0, oy VearO =0 : a2 O
U5 ok d,0 00 0 0 0 o, loi 0 0 0 00
0,0 00 O hHH0o 0 0 0 0 0 o O 0 0gp
.0 o B mOooOo o0 0 0 0 0 lo2 0 00O
.0 00 D L5850 0o 0o 0o o o 0 o0 18 0gp
e BoE mEHO o0 0 0o 0 0 0 0 o0 I02f
BE HOEH

Equacdes de modelo misto

X'R™X X'R™'Z X'R™W X'R™S X'R'T O EBE X'R™y0O
%‘R‘lx Z’R'Z+G*  Z'R'W Z'R'S Z’RT B@D %'R‘lyg
WR'X WR'Z WRW+C* WWR'S wWRT O EE U=y Ryd
Dn -1 1 -1 1 1 -1 -1 1 - D AD Du -1
S R™X SRz SR'W SRI'S+F SR'T pOOfg SRy
H'R'™X  TRZ TRW TR'S TRT+P*HPpH BrrRYH

em que:
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RI=R!0I; G'=GOAY c*=ciOl; Fr=r'01; P*=R0OI

b2 o0 o2 o, 0 oz 0O W? o, 0 o’
R =0 .0 Go=0 >0 Co=0 .0 FR=0" >0 Co=0. . U
DO 092 D @Ialz aaz E EO acz D @fu afz D D 0 aPz D

Estimadores dos componentes de varidncia por REML

Neste caso, é recomendado o algoritmo Al. A funcao geral a ser
maximizada é aquela descrita no item 2.

Software

Para esta situagcao recomenda-se o uso do software ASREML, o qual
exige um arquivo de programa especifico com extensao. as.

4.3 Delineamento em blocos ao acaso, progénies de polinizacao
aberta, varias populacées

4.3.1 Avaliacdo de progénies de meios irmdos (polinizacdo aberta)
de varias populacdes (procedéncias), no delineamento em
blocos ao acaso, com varias plantas por parcela, uma
medicao por individuo e um sé6 carater

Nesta situacao, duas formas de experimentacao existem: (i) progénies
alocadas hierarquicamente dentro de procedéncias (arranjo de familias
compactas); (ii) progénies de varias procedéncias alocadas aleatoriamente
dentro de cada bloco.

Adicionalmente, existem duas opcOes para se tratar o efeito de
populacoées: (a) efeito fixo; (b) efeito aleatério. Na situacao (ii) (a), ou seja,
familias aleatorizadas dentro de blocos e procedéncia como efeito fixo, basta
ajustar no vetor de efeitos fixos, os efeitos de blocos e de procedéncias, sendo
que a interacao de efeito fixo, procedéncia x bloco, tende a ser desprezivel.
Procedendo desta forma, as observacodes individuais sao ajustadas para
estimativas BLUE dos efeitos de bloco e procedéncias e basta adotar o modelo,
estimadores e preditores descritos no tépico 4.1.1.

Na situacao (i) (a), pode-se, vantajosamente, no procedimento BLUP,
ajustar as observacoes individuais para as estimativas BLUE dos efeitos das
procedéncias nos blocos, ou seja, considerar o ambiente homogéneo da grande
parcela de procedéncia como o efeito fixo para o qual as observactes de campo
devam ser ajustadas. Neste caso, deve-se ajustar a combinacao bloco-
procedéncia como efeito fixo (com bp niveis, em que b é o nimero de blocos e
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p o nimero de procedéncias) e também empregar o modelo, estimadores e
preditores descritos no tépico 4.1.1.

Quando se consideram as procedéncias tanto como efeitos genéticos
fixos ou aleatérios, deve-se, para efeito da selecao de individuos, somar os
valores genéticos individuais preditos aos efeitos de procedéncias. Procedendo
desta forma, os individuos de diferentes procedéncias podem ser comparados
diretamente por seus novos valores genéticos preditos.

Na situacao (i) (b) tem-se os modelos, estimadores e preditores descritos
a seguir.

Modelo linear misto (modelo aditivo univariado, multi-populacdes)

y = Xb + Za + We¢, + Qr + Uc, + e, em que:

y.b,a, c,, r,c,ee: vetores de dados, dos efeitos fixos (blocos), dos efeitos
aleatérios genéticos aditivos, dos efeitos aleatérios de
parcelas referentes a progénies (subparcelas), de
populacdes (ou raca), dos efeitos aleatérios de parcelas
referentes a procedéncias e erros aleatérios,
respectivamente.

X, Z, W, Qe U: matrizes de incidéncia parab, a, c,, r, ¢, e e, respectivamente.

DistribuicOes e estruturas de médias e variancias

y| b,V ~N (Xb, V)

a| A g2~N (0, Ag?)

c| a2 ~N (0,1 0?)

G| 02 ~N (0,1 62)

r| of~N (0,1 0})

el aZ~N (0, 1 )

Cov(a, c,)=0; Cov(a r')=0, Cov(a c,)=0; Cov(a €)=0
Cov(c, r')=0;, Cov(c, c,)=0; Cov(c, €)=0, Cov(r, c,)=0

Cov (r, €)=0; Cov(c,, €)=0, ou seja:
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0 [XbO
%ZD O O n:in BAJ; O 0 0 © %
0 0°0 O 2
Egr=no.0 e VarrO=00 0 lg? O oU
0o 000 00 O 2 0
(¢,0 OoO .0 00 0 lo,, 00O
0°0 0. O FHHo o o o 1of
fed ©00
Var(y) = ZAo;Z'*WIoW'+QloQ+Ulgz U '+1a?.
Equacdes de modelo misto
X'X X'z X'W X'Q XU 000 X'yO
1 1 . L} 1 1 DDAD 1 D
X ZZ+AW,  ZW Z'Q ZU Hman 2o
W'X  WZ  WW+IA, WQ wu O B*;D: W'yO
. : . . . U, 0 %2 O, em
X QZ QW QQ+1A, QU pofo Yo
ETY u'z u'w uQ uu+irnBRH B'vE
que

0?2 h? !
2 2 2 2 2
DY/ Sl
2 2 2 !
o C
2 2 2 2 2
A :&:1_h A Bl
3 2 2 !
o, r
2 2 2 2 2
3 =0 _1-h"-¢ -r'-g
4 2 2
g, c
2
h* = ~ herdabilidade individual tid trit
2, 2 2, 2 2 : herdabilidade individual no sentido restrito;
0,+0, 0, +0, +0;
.. o, ) .y . .
G 2 : correlacao entre individuos devida ao ambiente

gi+0. +0l+0; +0; N
2 comum da parcela referente a progénies

(subparcelas);
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2
r

) o

r-= ~ . .
2 2 2 2 2 : correl fenotipi intracl ntr
o2+0% +02+0? +07? c':o'e’ac,:ao enotipica tacassAe e tre
a 2 individuos de uma mesma procedéncia, em
diferentes blocos;
2
2 O,
c: = 2 ~ . .
2 2 : correlacao devida ao ambiente comum da

2 2 2 2
0a+0q+0r+0c2+0e o
parcela de procedéncia.

Estimadores iterativos dos componentes de varidncia por REML via
algoritmo EM

62=[y'y-bX'y-8Z'y-&,W'y-f'Qy-¢&,U"yl/[IN=r(x)]

G2=[@A"a+52tr (A CH)]/q

62 =[¢, ¢ +65tr C¥)/s
G2 =[f'f+G2tr C*/t

62 =[€,E,+6% tr C*]/s,, em que:

s,, tes, = ndimero de parcelas referentes a progénies, nimero de procedéncias
e nimero de parcelas referentes a procedéncia, respectivamente.

Seqiiéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENIL

Individuo Pai Mae Bloco Parcela, Procedéncia Parcela, Varidvel1 ... Variaveln

Neste caso, é necessario apenas um arquivo o qual funciona ao mesmo
tempo como arquivo de pedigree e como arquivo de dados. Deve ser executado
o subprograma DFPREP e em seguida o DFUNI.

A significancia da inclus&o do efeito (c,) da parcela de procedéncia pode
ser avaliada através do teste da razado de verossimilhanga. Se este efeito nao
for significativo, deve-se retird-lo do modelo e dos preditores e estimadores
apresentados anteriormente. Estas mesmas consideracdes sao validas para a
situacao (ii) (b), em que a interacao bloco x procedéncia, de efeito aleatério
tende a ser nao significativa, podendo ser retirada do modelo.
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E importante relatar que os modelos apresentados estimam uma
herdabilidade média dentro das populacdes. Para se estudar comparativamente
as herdabilidades e coeficientes de variacdo genética das varias populacdes
deve-se ajustar um modelo do tipo apresentado em 4.1.1. para cada populacao.

4.3.2 Avaliacdo de progénies de meios irmédos (polinizacdo aberta)
de varias populacdes (procedéncias), no delineamento em
blocos ao acaso, com varias plantas por parcela, varias
medicdes por individuo e um sé carater

Considerando-se as situacoes (i) (a), (i) (b), (ii) (a) e (ii) (b) descritas no
tépico 4.3.1, tem-se que:

- nasituacao (ii) (a), basta ajustar no vetor de efeitos fixos, os efeitos de
procedéncia e da combinagao bloco-medicao e adotar o modelo, estimadores
e preditores apresentados no tépico 4.1.2.

- nasituacdo (i) (a), deve-se ajustar no vetor de efeitos fixos, o efeito da
combinacao bloco-procedéncia-medicao (com bpm niveis, em que p, bem
sdo os numeros de procedéncias, blocos e medicdes, respectivamente).
Neste caso, as observacoes individuais em uma dada medicao sao ajustadas
para a média da procedéncia no bloco, em uma dada medicdao. O modelo,
estimadores e preditores apresentados no tépico 4.1.2. devem ser
empregados.

Na situacéo (i) (b) tem-se os modelos, estimadores e preditores descritos
a seguir:

Modelo linear misto (modelo aditivo univariado, multi-populacées, de
repetibilidade)

y = Xb + Za + Wc, + Tp + Qr + Uc, + e, em que:
b : vetor de efeitos fixos (no caso, combinacdes bloco-medicao, significando

que os valores individuais em uma dada medicao serao ajustados para a
média do bloco na medicao);

p : vetor de efeitos permanentes (ambiente permanente dentro de parcela +
efeitos genéticos nao aditivos);

T : matriz de incidéncia para p.
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DistribuicOes e estruturas de médias e variancias

y| b,V ~N (Xb, V)
a| A 02~N (0, Ad))
q| 0§~N ©, I afl)
c2| gz ~N (0, I 62)
r|0,2~N 0, 1 g?)
p|o;~N o I o)
e| 0Z~N (0, | 0?)

As covariancias entre todos os efeitos aleatérios do modelo sdo assumidas
como nulas.

Assim:
0 XbO
E;D Oy O (ad A2 0 0O 0 O og
O 00 O 2 0
0 000 0 0o log, 0 0 0 O
0'0 0. 0 b0 B0 o0 162 0 o oU
Ep=0g e Varg =U P R O
00 Oo D g oo 0 0 lof 0 0O
00 0.0 090 o o0 o 102 OF
.0 000 0’0 o = 0
Eﬁg EOE e HO 0 0 0 0 IGEH

Var(y) = ZAo;Z'+WIgW+TIo;T+QloQ+Ulo U +lo?.
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Equacdes de modelo misto

X' X X'z X'W X'T X'Q X'U DEBS
' ' - ' . . ' 0L,
X Z'Z+A™  Z'W zT Z'Q ZU Hmn

W' X W'z W'W+14, W'T W'Q W' Dgi‘g

o' X TZ T'W TT+IA, TQ T'U BD@D

BQ'X QZ QW QT QQ+IA, QU ESFS

X Uz u'w u'T U'Q UU+IALBRA

em que:

A _0. _1-h’-¢/-r’-¢;-p*,

ool h? ’

A _o0; _1-h*-c’-r?-ci-p*,

27 2 7 2 !

ol G

A :Jiz:l—hz—cf—rz ct-p?

3 2 2 !
ol p

A _0:_1-h*-¢-r’-cg-p’

‘ o? r2 '

A _o: _1-h*-¢f-r*-c-p’

° ol c?

2_ a;

ol+0l+0?+0l +oL+0l’

&= I .
oi+ol+ol+o; +ai+0l’

2 a;
ol+0l +0l+0. +0L+0l’

c = .,

* ol+ol+ol+ol +oitol

. ;

T2 2 2 2 2
0,+0; +0; +0; +0,+0;,

EEHEPERNTR

< K KX « < <

~

OoOoOoOoOoOoooo

2 : correlacao entre medidas repetidas devidas aos

efeitos permanentes (ambiental + genético

nao aditivo).

Documentos, 47

41



2 2 2 2 2
0, +0, +0;+0, +0,

Neste modelo, a repetibilidade é dada por P = o? +0§1 +0? 4_0522 +0§ +o?
Estimadores iterativos dos componentes de variancia por REML via
algoritmo EM

62=[y'y-b X'y-& Z'y-¢ W'y-p T'y-i" Qy-¢, U'yl/[N-r(x]
G2=[@A"a+52tr (A CH)]/q

62 =[¢,6+65tr C¥)/s;

&2 =[p'p+62tr C¥1/q

G2 =[F'f+G2tr C®)/t;

62 =[¢,6,+62tr C¥|/s,.

Seqiiéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENIL

Individuo Pai M&e Bloco Parcela, Permanente Procedéncia Parcela, Variavel 1 ... Variavel n

E necessario apenas um arquivo, o qual funciona ao mesmo tempo como
arquivo de pedigree e de dados. Deve ser executado o subprograma DFPREP e,
em seguida, o DFUNI.

Na situacao (ii) (b), a interacao aleatéria procedéncia x bloco tende a ser
nao significativa, sendo que o modelo, preditores e estimadores apresentados
para o caso (i) (b) podem ser utilizados, porém eliminando-se o componente c,
e suas variancias. A significancia ou néo de c, pode ser verificada pelo teste da
razao de verossimilhanca.

Tanto na situacao (i) (b) quanto (ii) (b), as interacdes procedéncia x
medicao, progénie/procedéncia x medicao, procedéncia x medicao x bloco e
progénie/procedéncia x medicao x bloco sao incluidas no vetor residual e, o
qual contempla o efeito total de ambiente temporario. E importante relatar
também que o préprio modelo de repetibilidade assume que a interacao com
medicoes seja aproximadamente nula (ou seja, assume correlacao genética
igual tendendo a 1, através das medicoes).
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Em todas as situacdes apresentadas neste tépico, o mérito genético
total de cada individuo é dado pelo somatério do efeito genético aditivo predito
com o efeito da procedéncia a que pertence tal individuo.

4.3.3 Avaliacdo de progénies de meios irmédos (polinizacdo aberta)
de varias populacdes (procedéncias), no delineamento em
blocos ao acaso, com varias plantas por parcela, uma
medicdo por individuo e um s6 carater, avaliado em varios

experimentos com algumas progénies ou tratamentos
comuns

Para as situacoes descritas em (i) (a) e (ii) (a) do tépico 4.3.1, basta
adotar o modelo, estimadores e preditores descritos no tépico 4.1.3. Para as
situacoes (i)(b) ou (ii) (b) incluindo a interacao procedéncia x bloco (efeito c.),
tem-se os modelos, estimadores e preditores descritos a seguir.

Modelo linear misto (modelo aditivo bivariado, multi-populacdes)

y = Xb + Za + Wc, + Qr +Uc, + e, que para o caso bivariado equivale a:

EMD D< ommm DZ omtalm wv ommum m ODErlD mJ1 ODE(:21
I]
zD DO XZDED Eﬂzm 0o Wzmaazm 0o QZDHZD 0o UZD&ZD %a

y.b,a,c,, r c,ee: vetores de dados, dos efeitos fixos (blocos), dos efeitos
aleatdrios genéticos aditivos, dos efeitos aleatérios de
parcelas referentes a progénies, dos efeitos aleatérios de
populacdes, dos efeitos aleatérios de parcelas referentes
a procedéncias e de erros aleatérios, respectivamente,
os quais sao desdobrados para os experimentos (locais) 1
e 2.

X, Z, W, Q e U: matrizes de incidéncia para b, a, c,, r, c, e e, respectivamente.
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Estruturas de médias e variancias

v, 0 DX O

B8 Xabp (a0 A2 Ao, 0O 0 O O 0 0 0 00
0 00 O 40 fho,, A2 0 0 0 0 0 0 0 0gf
E',azg Bo S &, 0 Eo 0 g 0 O 0O O 0 0 og
30000 %000 O 0 162 0 0 0 0 0 0f
£C0.00 0 Brlg E 0 0 0 0 o2 1lo, 0O 0O O O B

_ ; ar - 10,

g B0 g mO0o00 0 0 0 g, lgZ 0 0 0 00
0,0 00 O a0 Ho o 0o o0 0 0 16z 0O 0 o0
®.0 go g ©,,0 00 o 0 0 0 0 O g, 0 0O
©,0 00 O fgo o o 0o 0o 0 0 0 I6Z 0gf
o 0og fEEBHO 0 0o 0 0o 0 o0 0 0 I0f
Ee.H BO H

— — 2 2 ' 2\ 2 ' 2
Var(y,) =V, = ZlAaaiZ 1+VV1|Uan1+Q1|Ur1Q1+U1|Uc21U 1+ o,

—_ —_ 2 2 1 2 2 [ 2
Var(y,) =V, = ZzAGaZZ 2+W2|(7012W 2+Q2|0r2Q2+U2|0022U 2+|(7ez
em que:

021 e ajz : varidncias genéticas aditivas nos locais 1 e 2, respectivamente;
0,,: covariancia genética aditiva entre os locais 1 e 2 ou variancia aditiva

livre da interacao gendtipo x ambiente;

2602

0011 G

,: variancias entre parcelas (referentes a progénies) nos locais 1 e 2,

respectivamente;

aé e aé : variancias entre procedéncias nos locais 1 e 2, respectivamente;

g, . covariancia genética entre os locais 1 e 2, ao nivel do efeito de

N2

procedéncias;

afm e 0322 :variancias entre parcelas (referentes a procedéncias) nos locais 1 e

2, respectivamente;

O'; e a; : variancias residuais nos locais 1 e 2, respectivamente;
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Equacdes de modelo misto

IX'RX  X'RZ X'RW X'R'Q X'RU 0O IX'R'yO
%' R'X ZR'Z+G* ZRW Z'R™Q Z'RU S E@S % R‘lyg
%N' R'X WWR2Z WRW+C? WRWQ W'RU S % S: %N' R*yO
MR'X QRZ QRW QRWQ+0* QRW oo RY[H
HI'R'X URZ U'R'W UR'Q URU+C*HR,H HI'RYYH
em que:

G'=GjOA™Y Cct=cy0l; O07*=0g401; C'=C,0IR*=R'01

G. = 0 52‘1 0-312% 0. = %b-é 0’12% Cl — Ellyfu 0 %C — Ell)-czzl 0 %F% — Ell)-ezl 0 g
(S 2 o~ 2 0~ 2 20 © 2 - 2
a2 Gaz @ @T'u Grz @ E 0 0012 @ E 0 Gczz @ EO O‘% E

Os componentes de varidncia estdo associados aos pardmetros

h?, Cf C22 P, € Py, , da seguinte maneira:

2 _ 2 2. 2 2,2, 2 2,2, 2 2 2 2 2 2.
o, =W 0y 0, =qoy; 0;, =0, 0, =(L-N—¢; ¢ —r7) 0
2 _ .2 2. — . — .
o, =K 0,,0,=p, 0,0,,0, =p 0, 0., emque:
— Uaij
paj o o - correlacao genética entre o desempenho dos individuos nos
a —a
locaisiej;
g,
—_ ]
pri, o o - correlacao genética entre o desempenho das procedéncias

nos locaisie j;

O ., : variancia fenotipica ao nivel de individuo no local i.
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A variancia da interacao individuo x local, para o caso balanceado, é
dada por:

2 _1 2
oae—z(aa —aaj) +(1—paj) g, 0,

A variancia da interacao procedéncia x local, para o caso balanceado, é
dada por:

o :%(ar, -0, )*+(-p,) 0, 0.

Estimadores dos componentes de varidncia por REML

Nesta situacao, devido a complexidade do modelo e ao elevado nimero
de componentes de varidncia a serem estimados, os algoritmos recomendados
sao o DF e o Al (preferencialmente este). Neste caso, a funcao geral a ser
maximizada é aquela descrita no item 2.

Seqiiéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENIL

Experimento Individuo Pai Mé&e Bloco Parcela, Procedéncia Parcela, Variavel 1. .. Variavel n

4.3.4 Avaliacdo de progénies de meios irméos (polinizacdo aberta)
de varias populacdes (procedéncias), no delineamento em
blocos ao acaso, com varias plantas por parcela, varias
medicdes por individuo e um sé carater, avaliado em varios
experimentos com algumas progénies ou tratamentos
comuns

Para as situacoes descritas em (i) (a) e (ii) (a) do tépico 4.3.1, basta
adotar o modelo, estimadores e preditores descritos no tépico 4.1.4. Para as
situacgdes (i)(b) ou (i) (b) incluindo a interacdo procedéncia x bloco (efeito ¢,),
tem-se os modelos, estimadores e preditores descritos a seguir.

46 Documentos, 47



Modelo linear misto (modelo aditivo bivariado, multi-populacdes, de
repetibilidade)

y = Xb + Za + Wc, + Qr +Tp + e, que para o caso bivariado equivale a:

oy, 0 D( OEJIleEI z, omtaimwv OEJI]:MEI BQl 00,

gmo o, p,
B’zl] 0o XzI:J 29%) Z D+ WZDEH Qz%%zgg)

Op 0 &
AR

iy

o

0
T,

Y, b,a, c,, r,pee: vetoresde dados, dos efeitos fixos (blocos), dos efeitos

aleatdérios genéticos aditivos, dos efeitos aleatérios de
parcelas referentes a progénies, dos efeitos aleatérios de
populacdes, dos efeitos aleatérios permanentes e de erros
aleatdrios, respectivamente, os quais sao desdobrados para
os experimentos (locais) 1 e 2.

X, Z, W, Qe T: matrizes de incidéncia para b, a, c,, r, pe e, respectivamente.

Estruturas de médias e variancias

Dylg DQQE
3.0 Hb,H ®0 A0l AS, O 0 0 0 0 0 0 o0C
,O 00 O %‘zu fAo, AC2 0O 0O 0O 0O 0 0 0 0gf
0 008 D00 o0 1 0 o 0o 0 0 0 o0f
%u% Bo B %HE oo 0 0 lg& 0O 0O 0 0 0 O0p
£ 00 O Srl B_g 0 0 0 0 16/ 1o, O 0O 0 0 B
G, 0o 0,0 00 0 0 0 lo, I3 0 0 0 0@
0'0 0 O oo @ R 0
0.0 00 O pEgo o 0o 0o 0 0 g O 0 0p
5 o & mOoODo0 0 0 0 0 0 0 lo2 0 00
0 00 O k200 0o o o 0o o 0o 0 10Z of
5 B0 8 §H0 o 0o 0o 0 o0 0 0 0 I52f
.5 B0 E
Var(y,) =V, = Z,Ac: Z' +WloZ W', +Ql0Q' +T 10 T +10;
. . . , em que:
Var(y,) =V, = Z,Aa? Z +Wla W +Q2I0 Q, +T|O' T +Ic72 a
U; e 0; : variéncias genéticas aditivas nos locais 1 e 2, respectivamente;
0,,: covariancia genética aditiva entre os locais 1 e 2 ou variancia aditiva

livre da interacao;
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Gfu e ofu : varidncias entre parcelas (referentes a progénies) nos locais 1 e 2,

respectivamente;

Urz e Urz : variancias entre procedéncias nos locais 1 e 2, respectivamente;
1 2

g,.,: covariancia genética entre os locais 1 e 2, ao nivel do efeito de

procedéncias;

ar211 e 0’2)2 : variancias permanentes nos locais 1 e 2, respectivamente;

G; e aé : variancias residuais nos locais 1 e 2, respectivamente;

Equacdes de modelo misto

IX'R™X X'R?*Z X'R*W X'R'Q X'RT O EB B IX'R*yO
%'R‘lx Z'R'z+G™ Z'R*W Z'R™Q Z'RT B Ao %’R‘lyg
gN' R'X WWR'Z WRW+C® WR'Q W'R™T S % EN' R‘lyg
M'R™X QR*'z QRW QR™Q+0* QRT goOfo RYWO '
ArR'X  TRZ T'RW TR'Q TRT+CHPHE BRYH
em que:
G'=G;'0AY Cc'=cy01; O07'=0401; P*'=R'0LR"=R'OI

b2 o, 0 Ww? o, 0 b2 o0 2 o0 b2 o0
Gy, =0 >0 Oo=0" 20 Cw:DO1 ZDPO:DO 2DR):DO .4

P 0-32 D Qyﬁz U’z E D 0912 E D Upz E D o-ez E

Os componentes de varidncia estdo associados aos pardmetros

h?, ¢, p’, Ps, € P da seguinte maneira:

2 2 520 g2 — w242, 42 — 22, 2 _ 2_~2 _ 2 _p2y 2.
0, =0y 0., =G0y 0, =p0,; 0, == -¢; —p'—17) 0,;
2

O, =P 0, 0. O, =p, 0,0, emque:
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O'aij

Ps = %—Ua : correlacao genética entre o desempenho dos individuos nos locais
i
iej;
- G’u‘
Py = o, o, : correlacao genética entre o desempenho das procedéncias nos
locaisiej;
o2 variancia fenotipica individual no local i.

A variancia da interacao individuo x local, para o caso balanceado, é
dada por:

1
2 _ _ 2 _
069—5(0& o,) +(1-p,) 0, O,.
A variancia da interacao procedéncia x local, para o caso balanceado, é
dada por:
o2 = 1(0 -0 )+(1-p )o o
re E f T prn noorgt

Estimadores dos componentes de varidncia por REML

Nesta situacao, devido a complexidade do modelo e ao elevado nimero
de componentes de variancia a serem estimados, os algoritmos recomendados
sdo o DF e o Al (preferencialmente este). Neste caso, a funcao geral a ser
maximizada é aquela descrita no item 2.

Seqiiéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENL

Experimento Individuo Pai M&e Bloco Parcela, Procedéncia Parcela, Variavel 1 ... Variavel n
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4.4 Delineamento em latice, progénies de polinizacdo aberta, uma
populacao

4.4.1 Avaliacdo de progénies de meios irmados, no delineamento
em latice, com varias plantas por parcela, uma medicao
por individuo, um sé carater e uma s6 populacdo

Modelo linear misto (modelo aditivo univariado, em latice)
y = Xb + Za + Wc + HY + e, em que

v, b, a, ¢, f e e: vetores de dados, dos efeitos de repeticdes (fixos), de efeitos
genéticos aditivos (aleatérios), dos efeitos de parcela (aleatério), dos efeitos
aleatérios de blocos dentro de repeticoes e de erros aleatérios, respectivamente.

X, Z, W e H: matrizes de incidéncia para b, a, c e Y, respectivamente.

Distribuicdes e estruturas de médias e variancias

y|b,V ~N(Xb, V)
A, a2 ~N(0, Ac?)
clac2 ~N(O, I g?)
6|a§ ~N(0, I 02)
elaj ~N(O, 1 d?)

As covariancias entre todos os efeitos aleatdrios do modelo sdo assumidas
como nulas.

Assim:
ryod XbO yo OV ZG WC HB RO
0 O, O 0 . 0
0 000 F0 Bz 6 0 o0 op
E Etgz EOB e Var Etgz W 0 C 0 og

: , em que:

%’D 000 %’D Eﬁ"' 0 0 B 0p
BH HOH BH HR 0 0 0 R{
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02Z'+WI gAWW'+H'loH +1 02 =ZGZ+*WCW+HBH'+R.

Equacdes de modelo misto

X' X X'z X'W X'H 0O X'yO
X Z'Z+AT, ZW ZH Sig 2yH
W' X W'Z W'W+IA,  W'H D%D W'y, em que
. , . . odo O
X H'Z H'W H'H+1A,088 yO
A :a;f:l—hz—cz—az_ A :aile—hz—cz—a2 A :o;t:f:l—hz—cz—a2
'oo? h? ’ 2 g? c? s FR
0.2
2 a
h®= herdabilidade individual no sentido restrito, na

2 2 2 2 -
o,to.;to,+t0,

repeticao;

c? =0’ l(o2+02+0?+0?): correlagdo devida ao ambiente comum da parcela;

0°=02/(c:+0’+0’+0}): correlacdo devida ao ambiente comum do bloco
dentro de repeticao;

o variancia genética aditiva;
o’ : variancia entre parcelas;
0, : variéncia entre blocos dentro de repeticdes;

oZ: variancia residual (ambiental dentro de parcelas + nao aditiva);

matriz de correlagao genética aditiva entre os individuos em avaliagao.
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Estimadores iterativos dos componentes de varidncia por REML via
algoritmo EM

GZ2=[y'y-b X'y-& Z'y-& W'y=3'H'y]l/[N-r(X)];
G2=[aAta+62tr (ATC?)]/q;
GZ=[Cc+GZtr C¥]/s;

G2=[0'0+62tr C*]/n . em que:

C22, C33 e C**advém da inversa da matriz dos coeficientes das equacoes
de modelo misto.

tr: operador traco matricial;

r(x) : posto da matriz X;

N, g, s, h : nimero total de dados, nimero de individuos, nimero de
parcelas e nUmero de blocos, respectivamente.

Seqiiéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENIL

Individuo Pai Mae Repeticdio  Parcela Bloco Variavel 1 ... Variavel n

Neste caso, é necessario apenas um arquivo o qual funciona ao mesmo
tempo como arquivo de pedigree e como arquivo de dados. Deve ser executado
o subprograma DFPREP e, em seguida, o DFUNI.

4.4.2 Avaliacdao de progénies de meios irmdos, no delineamento
em latice, com varias plantas por parcela, varias medicdes
por individuo, um sé carater e uma s6 populacdo

Modelo linear misto (modelo aditivo univariado, de repetibilidade, em
latice)

y = Xb + Za + Wc + Tp + HY + e, em que:

p: vetor de efeitos permanentes (ambiente permanente dentro de parcela +
efeitos genéticos nao aditivos);

T: matriz de incidéncia para p.
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Neste modelo, pode ser ajustado um Unico efeito (denominado combinagao
repeticdo-medicao), procedimento este que € estatisticamente correto e
computacionalmente desejavel e necessario.

DistribuicOes e estruturas de médias e variancias

y|b,v ~N(Xb, V)
A a2 ~N(O, a?)
o2 ~N(0, | 0?)
p|a§ ~N(O, | g3)

C

a|a§~N(o, | 0?)
e|o—§~N(o, | 02)

As covariancias entre todos os efeitos aleatdrios dos modelos sao
assumidas como nulas.

Assim:
yd XbQ yo OV ZG WC TP HB RO
0 O 0 0 . 0
R0 000 F0 82 6 0 0 0 o
PR e fmEr 0 C o0 0 0
EPD |:|0|:| [PD DPT' 0 0 P 0 OD,emque:
p 0o O O BH* 0 0 o0 B oO
00 OO0 00 O 0
O 800 g ER 0 0 0 0 RQ
P=I0;

V =ZA0ZZ'+WIoW'+TIo T +HIo H +10?.
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Equacdes de modelo misto

X'X  X'Z X'W
ZX ZZ+AY, ZW
W'X  WZ  WW+IA,
TX o TZ TW
H'X  H'Z H'W
que

_1-p_o.. _1-p_
AR T Rt T
hZ: 0—5

2 2 2 2 2
0.+0,+0,+0,+0,

X'T
zZT
W'T

T'T+IA,
H'T

X'H O
1 D
ZH g
WH O
T'H B
H'H+1A,H
_L-p_o.
p* o

[ I3, L&,

B X'yO
v
O %VD
%= W'y
o0
g ETYD em
H EH'yH
_1-p_o:
A= 72 —G—g.

: herdabilidade individual no sentido restrito, na

repeticdo, em uma dada medicao;

2 2 2 2
0,+0.+0,+0,

repetibilidade individual na repeticao;

2 . coeficiente de determinacao dos efeitos

permanentes dentro de parcela;

p: 2 2 2 2 2.
ol+ol+ol+ol+o;
2
p2: UP
o;+0l+0,+0; +0,
2
¢ = Ie
oi+ol+ostolto;”
2
2 00

54

correlacao devida ao ambiente comum de parcela;

U; +Ucz +G§ +G§ +Uoz : correlacao devida ao ambiente comum do bloco.
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Estimadores iterativos dos componentes de varidncia por REML via
algoritmo EM

62=[y'y-b' X'y-& Z'y-& Wy-p T'y-0'H'y]/[N-r(x)]
G2=[@A"a+62tr (A1 CHP)/q

G2 =[Cc+d2tr C¥|/s

A

a =[p'p+d2tr C*]/q

62:[3'5+0A§ tr C>]/n.em que:

C22, C33, C* e C®® advém da inversa da matriz dos coeficientes das
equacoes de modelo misto.

Seqiiéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENL

Individuo Pai Mae Repeticdo-Medicdo Parcela Permanente Bloco Varidvel 1 ... Variaveln

E necessério apenas um arquivo, o qual funciona simultaneamente como
arquivo de dados e como arquivo de pedigree. Devem ser executados
sequiencialmente os subprogramas DFPREP e DFUNI.

4.4.3 Avaliacdao de progénies de meios irmaos, no delineamento
em latice, com varias plantas por parcela, uma medicao
por individuo e um sé carater, avaliado em varios
experimentos com algumas progénies ou tratamentos
comuns

Modelo linear misto (modelo aditivo multivariado, em latice)

Considerando o caso bivariado, tem-se:

P

b0 [Z,
%JZHF 2

1

0 X,

Qo
%DE

e
Eag

DDD

Ly, O 00
B, O IZI
20 O

(|
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Estruturas de médias e variancias

O DXb O
e ke
20 0220 (& 0 BAa; Ac,, 0 0 O 0 © og
0O0o O O 2
Eaim 0,0 %zg Ao, Ad, O 0 0 0 0 0 g
@zg e &0 no 0 lof 0 o 0o o0 o0Ff
0
EEblEI:EI 0 Var ﬁ32[|:|]0 0 0 IUCZ2 0 0 0 0O
0 00O 080 o o0 o0 162 0o o0 o0U
%)IZI Og O §D O s 0
@H] DO O >0 EO 0 0 0 0 lo; O 0 g'
0000 O 2
%;IZIEIOI] kggo o 0o 0 0 0 o 0 g
00" O 0 H O 0 0 0 0 0 0 IoZf
BH 808
em que:

0. e g’ .= variancia permanente entre blocos dentro de repetic6es nos locais
1 2

1 e 2, respectivamente.

Equacdes de modelo misto

X'R*X  X'Rz X'R™W X'RH DEBB X'R*y0
%‘R'lx Z’R'Z+G*  Z'R'W Z'R™H B%DZ 'R'lyg
WR'X WRZ WRW+C* WR™ D§D W'R™yL, em
D 1p-1 1p-1 1D 1p-1 —:I.D D |:| 1p-1
fH'R'X  H'R'Z H'R'W  H'R'™M+B'E@H MH'RYYE
que:
y= 0 5:”315 o B0 60 3:@15
3.0 "TEE TR CTRE .0
T=RI'Ol; G*'=GjOA™Y Cc*'=cCcjOl; B*=B Ol
w2 0O c Wl o, 0 w2 o0 W o0
50 0-‘322[1 ° % a2 ;2 : DO 0-‘322% ° 0 0-3225
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Os componentes de varidncia estdo associados aos parametros h?, c?,
e M. da seguinte maneira:

o, =Wo;, o:=(1-p)o;; oc=c’o,; o,=0;-hK-c¢)o;; o,=p, 0,0,

Estimadores dos componentes de variancia por REML

Nesta situacao sao recomendados os algoritmos Al (preferencialmente
este) e DF. A funcao geral a ser maximizada é aquela descrita no item 2.

Seqiiéncia de colunas de dados para analise no software DFRENL
Experimento Individuo Pai Mae Repeticdo Parcela Bloco Variavel1 ... Variaveln

Sao necessarios dois arquivos, o de dados e um de pedigree formado
pelas colunas Individuo Pai Mae. Devem ser executados os subprogramas
DFPREP e DXMUX.

4.4.4 Avaliacdo de progénies de meios irmaos, no delineamento
em latice, com varias plantas por parcela, varias medicdes
por individuo e um sé carater, avaliado em varios
experimentos com algumas progénies ou tratamentos
comuns

Modelo linear misto (modelo aditivo multivariado, de repetibilidade, em
latice)

y = Xb + Za + Wc + Tp +HTY + e que, para o caso bivariado equivale a:

EMD:D(l ODIJJlE_FQI ODD%B_FNVI ODE%FI:E 0|]|:p1%+|}|1 ODE@lB_'_I:elD
z% EO xz%%’zlﬂ EO ZZE%ZD EO Wz%%zm %) Tz%%)zm EO HzE%zD %2%
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Estruturas de médias e variancias

OvO OXp 0O
3.5 BobE mOOAGZ Ad, O O 0 0 0 0 0 00O
(0 00 O B0 o, A2 0 0O 0O 0 0 0 0 of
EQZESOE EleEO 0 g 0 0 O 0 0 O 0%
%0000 %500 0 0 1gZ 0 0 0 0 0 0f
f&0.00 0 %’1%:8 0 0 0 0 1o 0 0O O O0 O S
%&E So E’ w0 00 0 0 0 0 16, 0 0 0 00
,0 00 O 9.0 5o o o 0 0 0 l6i 0 0 o0g
.0 Bo B oOdo o o0 0 0 0 0 lo2 0 00O
@,0 00 O 200 0o 0o 0o 0o 0 0 0 IZ o
B gop mBH0 o0 0 0 0 0 0 0 0 I52H
B.H HO B
Equacdes de modelo misto
IX'R™'X X'R"'Z X'RW X'R™T X'R'H DBBE IX'R*y0O
% R'X Z'R'Z+G* ZRW ZRT ZR'M  Smp ZRYH
WR'X WR'Z WRW+C* WR'T WR'H O EED: WR*yd
[HA -1 - -1 -1 -1 odd O a4
OR*™  T'RZ TRW  TRT+P TR™ [Qopo ORI
H'R'™X  HRZ H'R™W H'R'T  H'RH+P*HHH H'R'YH
em que:
C=RIMOI; GU=GSOAY ct=ciOl; P=ROl; BY=B;OI
wz 00 G Etr2 g, 0 c b: oU > o0 w; od
Ho olf . 08 ©7B 228 7B 01§ *7Ho «if

Estimadores dos componentes de variancia por RENML

Neste caso, é recomendado o algoritmo Al. A funcado geral a ser

maximizada é aquela descrita no item 2.

Software

Para esta situacao recomenda-se o uso do software ASREML, o qual
exige um arquivo de programa especifico com extensao. as.
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4.5. Delineamento em latice, progénies de polinizacdo aberta,
varias populacdes

4.5.1 Avaliacdo de progénies de meios irmédos (polinizacdo aberta)
de varias populacdes (procedéncias), no delineamento em
latice, com varias plantas por parcela, uma medicdo por
individuo e um s6 carater

Para as situacoes descritas em (i) (a) e (ii) (a) do tépico 4.3.1, basta
adotar o modelo, estimadores e preditores descritos no tépico 4.4.1. Para as
situacgdes (i) (b) ou (i) (b) incluindo a interacéo procedéncia x bloco (efeito ¢,),
tem-se os modelos, estimadores e preditores descritos a seguir.

Modelo linear misto (modelo aditivo univariado, multi-populactes, em
latice)
y = Xb + Za + We¢, + HT + Qr + Uc, + e, em que:

b = vetor de efeitos fixos (repeticdes, significando que os valores individuais
serdo ajustados para a média da repeticado);

9 = vetor de efeitos aleatérios dos blocos dentro de repeticoes;

H = matriz de incidéncia para 1.

DistribuicOes e estruturas de médias e variancias

y| b,V ~N (Xb, V)
a| A 02~N (0, Ad))
cl| gz ~N (0, | 07)
cz| gz ~N (0, 1 g?)
r| g?~N (0, | d?)
| al~N (010
e| o2~N (0, | d))

As covariancias entre todos os efeitos aleatorios do modelo sao assumidas
como nulas.
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Assim:

[Xb[J

0
E;D O, 0 (el %Aai 0
0 oo 0 2
0 000 %0 00 1o
00 0.0 M0 Ho o

E@PF0g e Var 0 U

000 Og O oo 8o 0
00 0.0 DcZDDo 0
%0 00n g-g

%l Ho B e go 0

o O O O

o

Var(y) = ZAo;Z'+WIoW'+HIo H'+Qlo7Q+Ul oz U '+10;.

Equacdes de modelo misto

X'X X'z X'W X'H
X ZZ+AN, ZW Z'H
W' X W'z W'W +1A, W'H
H'x Wz HW  H'H+IA
Eb'x Qz QW QH
X u'z u'w U'H
em que:
_o0? _1-n-c¢2-r?-c2-0”.
Al__z_ h2 1
aa
_0? _1-h-c¢’-r*-c;-0%,
Az__z_ 2 ’
ol c
_02 _1-hn-c¢t-r?-c;-0°.
As__z_ 2 ’
o, 0
) _0o. _1-h*-c¢l-r*-c;-9*,
‘ o? re ’
o’ _1-W-¢-r*-c2-9?
A= = : :
ol c

60

X'Q
Z'Q
wW'Q
H'Q
QQ+IA,
u'Q

X'U
Z'u
W'U
H'U
QU

U'U +1A,

oG

0
0D

0
0n
00

0
05
locH
DEBB X'yO
00, 0
om0 SZVD
OO0 wyd
D%Dz%,yu
omo YO
0G0 oyO’
00 O EQ,yD
0,5 W'yo
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2
2 Ua

T2 2 2 2 2 2
o, +UCl +0; +O'cz +0, +0o;

2

¢ = %o
2 2 2 2 2 2,
0,%t0; o +o, to;to,
2
I,.2: Gr
2 2 2 2 2 2 ;
0,%to. o/ to, to;to;
2
¢ = %
2 2 2 2 2 2;
0,%to; o/ to; to;+to,
2
02: 0-0

2
e

2 2 2 2 2
0,+0,+0/+0, +0,+0

Estimadores iterativos dos componentes de variancia por REML via
algoritmo EM

62=[yy-b X'y-& Z'y-&, W'y-0' H'y-f" Qy-&, U'yl/[N-r(x)]
G2=[&A"a+62tr (A CH)/q

=[¢, ¢ +b.tr C¥]/s;

G2=[0'0+62tr C*]In

G2 =[f"f+G2tr C®)/t;

62 =[€,6,+62tr C¥]/s,.

Seqliéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENIL

Individuo Pai Mé&e Repeticdo Parcela, Bloco Procedéncia Parcela, Varidvel 1 ... Varidvel n

E necessério apenas um arquivo, o qual funciona ao mesmo tempo como

Documentos, 47 61



arquivo de pedigree e de dados. Deve ser executado o subprograma DFPREP e
em seguida o DFUNI.

O mérito genético total de cada individuo é dado pelo somatério do efeito
genético aditivo predito com o efeito da procedéncia a que pertence tal individuo.

4.5.2 Avaliacdo de progénies de meios irméos (polinizacdo aberta)
de varias populacdes (procedéncias), no delineamento em
latice, com varias plantas por parcela, varias medicdes por
individuo e um s6 carater

Considerando-se as situacoes (i) (a), (i) (b), (ii) (a) e (ii) (b) descritas no
tépico 4.3.1, tem-se que:

- na situacao (ii) (a), basta ajustar no vetor de efeitos fixos, os efeitos de
procedéncia e da combinacdo repeticao-medicao e adotar o modelo,
estimadores e preditores apresentados no tépico 4.4.2.

- na situacao (i) (a), basta ajustar no vetor de efeitos fixos, o efeito da combinagao
repeticao-procedéncia-medicdo (com bpm niveis, em que p, b e m sdo os
numeros de procedéncias, repeticoes e medicdes, respectivamente). Neste
caso, as observacoes individuais na medicao sao ajustadas para a média da
procedéncia na repeticdao, em uma dada medicao. O modelo, estimadores e
preditores apresentados no tépico 4.4.2. devem ser empregados.

Para as situacoes (i)(b) e (ii) (b), excluindo (em caso de nao significancia)
o efeito c,em ambas, tem-se os modelos, estimadores e preditores descritos a
seguir.

Modelo linear misto (modelo aditivo univariado, multi-populacées, de
repetibilidade, em latice)
y = Xb + Za + Wec, + Tp + Qr + HT + e, em que:

b : vetor de efeitos fixos (no caso, combinacdes repeticao-medicao, significando
que os valores individuais na medicao serao ajustados para a média da
repeticao na medicao);

p : vetor de efeitos permanentes (ambiente permanente dentro de parcela +
efeitos genéticos nao aditivos);

T : matriz de incidéncia para p.
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DistribuicOes e estruturas de médias e variancias

y| b,V ~N (Xb, V)
a| A gZ~N (0, Ao))
q| afl~N o, I 0021)
a|a§~N ©, | 0?)
r| o’~N (0, | d?)
p| g,~N (0, | 0})

e| o?2~N (0, | d))

As covariancias entre todos os efeitos aleatérios do modelo sdo assumidas

como nulas.
Assim:
0 XbO
@/D Oy O a0 A2 0 0 0 0 O S
0O ovo 0 2 0
@0 000 & BO log, O2 0 0 E
00 0.0 aoD 0 0 lgf 0 0 O
E [pmz |:|0 0 e Var = 0 ) 0
00 Op O Jdg oo 0 0 lgo 0 0O
00 0 O B0 S0 0 0 0 lgf 0§
@¥o 0oo ®HH0 0 0 o0 o0 1d
+H Hof ®0 B -H
Var(y) =ZAo;Z'+WIgW+TIoT'+QlofQ+HIo H +1 07,
Equacdes de modelo misto
X'X X'z X'W X'T X'Q X'H 0Opo X'yd
Z'x zz+AW zW  ZT  zQ  ZH Smp 2yH
W'X W'z W'W + 1A, W'T W'Q WH O %S_ W'y
EI"X TZ TW TT+IA, TQ TH gmg_%‘yé
' f t f f f O 0 '
X Qz QW QT  QQ+liA,  QH BFH Lovyd
H'X H'Z H'W H'T H'Q H'H+IAH0H B—I'y@
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_O_s _1_h2_C12_r2_62_p2
Al__z_ 2
o; h

_O_eg _1—h2—Cf—r2—62—p2
/\2__2_ 2
Uc1 C

2 2 2 2 2

) _gj_l—h—qjﬁ -0°-p
3T 27 2
O'p p

2 2 2 2 2

A _o0? _1-h"-¢-r"-0°-p
4T3 2
o; r

2 2 2 2 2

A _o? _1-h"-¢ -r°-0°-p
57 "2 7 2
g, 0

2
h? = 9a

2 2 2 2 2 2 ;

o,to, to; t0o,+0,+0;
2
¢ = 7

2 2 2 2 2 2,

0,t0; t0;t0,+0,+0,
2
2: Ur

2 2 2 2 2 2,

o,to,to; to,to, to;
2
07 = %

2 2 2 2 2 2 ;

0,%to,to; to;to,to;,
2
p* = .

2 2 2 2 2 2 .
0,t0, t0;+0;+0,+0,
Neste modelo, a

2 2 2 2 2
= o,to, to; t0;,t0,

2 2 2 2 2 2.

0,+t0; +0; +0,+0,+0;
64

repetibilidade

z

e

dada

por
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Estimadores iterativos dos componentes de varidncia por REML via
algoritmo EM

62=[yy-b' X'y-& Z'y-& W'y-p T'y-f' Qy-0' H'yl/[N-r(x)]
g2=[@Ata+62tr (ATCP)]/q

6 =[€,6+62tr C¥|/s;

62 =[p'p+62tr C*]/q

G2 =[F'f+G2tr C®)/t;

G2=[0'0+6%tr C*)/n.

Seqiiéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software

DFREML

Individuo Pai M&e Repeticdo Parcela, Permanente Procedéncia Bloco Variavel 1. .. Variavel n

E necessério apenas um arquivo, o qual funciona ao mesmo tempo como
de pedigree e de dados. Deve ser executado o subprograma DFPREP e em
seguida o DFUNI.

O mérito genético total de cada individuo é dado pelo somatério do efeito
genético aditivo predito com o efeito da procedéncia a que pertence tal individuo.

4.6 Avaliacdo apenas de populacées

4.6.1 Avaliacdao de varias populacdes (procedéncias), no
delineamento em blocos ao acaso, com varias plantas por
parcela, uma medicao por individuo e um sé6 carater

Modelo linear misto (modelo aditivo univariado, multi-populacées, sem

parentesco)

y = Xb + Za + Wc + Qr + e, em que:
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y, b, a, c,ree: vetores de dados, dos efeitos de blocos (fixos), de efeitos
genéticos aditivos dos individuos (aleatérios), de efeitos de
parcela (aleatérios), de efeitos de procedéncias (aleatérios)
e de erros aleatodrios, respectivamente.

X, Z, W e Q: matrizes de incidéncia para b, a, c, r e e, respectivamente.

Distribuicdes e estruturas de médias e varidncias

y|b,v ~N(Xb, V)

a|A, o2 ~N(0, a?)

doZ ~N(@O, I a?)

r|ar2 ~N(O, I 0?)

e|a§~N(O, | 02)

Cov(a, ¢')=0; Cova, r')=0;, Cova, €)=0

Cour, ¢)=0; Cour, €)=0; CovVc, €)=0

ou seja:
yd D(bD yo oV ZG WC QU RO
g O O . O
59 0°g B0 BZ 6 0 0 of
E Etg— EO% Var BtEZ [CW' 0 C 0 OB
' , em que:
do %o 00 SJQ o o O oy°md
FeH HOH H HER 0 0 0 RH
G=A0:
R=1 0’
C=1 a0’
O=1 o?

V =ZA02Z+WI cAW'+Ql 02Q+ o?.
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Equacdes de modelo misto

X' X X'Z X'W X'Q o0 X'yO
ZX ZZ+AY, ZW zQ Ban. 7y
W'X  WZ  WW+IA,  WQ E%E_ WV'yg,emque:
EQ'X Qz QW  QQ+IAOFH MyQO
1-h*-c*-r? _o? 1-h*-c*-r? _o? 1-h*-c¢*-r* _o?
L L R
2 _ o’

G; +052 +Gr2 +a§ : herdabilidade individual no sentido restrito no

bloco, em uma dada medicao;

2
2 O-r

= 2 2 2
o +ol+ol+0

z : coeficiente de determinacdo dos efeitos de
e

procedéncia;

2
2 Gc

) 2 2
o.+0.+0; +0

c 2 . correlacao devida ao ambiente comum de

e

parcela.
Estimadores dos componentes de variancia por REML via algoritmo EM
62=[y'y-b X'y-& Z'y-& W'y-f" Q'yl/[N-r(x)]
G2=[&A"a+62tr (A CH)/q
G2 =[Cc+G2tr C¥)/s

G2 =[f"f+&2tr C*]/t, em que:

C2?2, C*3 e C*advém de:
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[C, C, C; C, |jl c* c? c® c*0
Ccl= %21 C,, Cyu C, E _ %: a.c*® c® c* E
[C,;, Gy Cy C34E %:31 c¥® c® CME
%:41 Co Ciu C, O @:41 c*” c® c* g

Seqiiéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENIL

Individuo Pai WMae Bloco Parcela Procedéncia Varidavel 1 ... Variavel n

E necessario apenas um arquivo, o qual funciona simultaneamente como
arquivo de dados e como arquivo de pedigree. Devem ser executados
seqliencialmente os subprogramas DFPREP e DFUNI. As colunas referentes a
Pai e Mae devem ser preenchidas com zero, a herdabilidade deve ser conhecida
a priori e seu valor fixado no DFREML.

O mérito genético total dos individuos é dado pela soma g* =3+,
4.7. Avaliacao simultanea de caracteres

4.7.1 Avaliacdo de progénies de meios irmados, no delineamento
em blocos ao acaso, com varias plantas por parcela, uma
medicdo por individuo e varios caracteres, em um sé6 local

Considerando o caso bivariado, tem-se:

[MD:[Xl ODﬂ)l%l_Ezl OD[&_LE_I_NV OD[Q%_DEL
B’z% EO sz%zﬂ EO Zz%%z[l EO Wz%%z[l %ﬁ

i

[ -
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DistribuicOes e estruturas de médias e variancias

EME Dxlblg
g i @m0 Dao?  Ag,, o o 0O
700, 0 ®[ Ao, AL 0 0 0 0
gf0.0%0 o 0o 0 g2 lo, O OF
0 Do O Var ] [F 2
0’00 _ O .0 B O 0 o, log 0 00O
&0 000 Ce U EO 0 0 0 lo? Iaqg
00p O 00 >
00 O 0 HO 0 0 0 lg, log{
0 0800

Var(y,) =V, =Z,A 02 Z'*W,| oW+l 02
Var(y,) =V, =Z,A 0. Z',*W,| aZW',+l o

em que:

2
&

o-e 05212 : variancias genéticas aditivas dos caracteres 1 e 2, respectivamente;

()

..  covaridncia genética aditiva envolvendo os caracteres 1 e 2,
12

respectivamente;

GCzl, UCZ e(Icl : variancias entre parcelas, para os caracteres 1 e 2 e
2 2

covariancia entre os 2 caracteres ao nivel do efeito de
parcela, respectivamente;

0;, 0; e (Iel : variancias residuais, para os caracteres 1 e 2 e covariancia
2

entre os 2 caracteres ao nivel do efeito residual,
respectivamente.
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Equacdes de modelo misto

X'R'X  X'R'Z X'R'W O %D X'R*y0
ZRIX ZR'Z+GT  ZRW D@oe ZRYH
WR'X  WR'Z  WRW+CHRH W R‘lyH

em que:

[M EtlD
Y= 2D %ZE ZD

“=RI'Ol; G*'=GjOA™Y Cc*=CcjOol;

w? o, U 2 o, 0 w? o, 0
Ro=0 >0 Go=0 >0 Co= >0
@J-Qz Uez E @Ialz aaz E @I“qz Ucz E

Os componentes de variancia estdo associados aos pardmetros h?, c2 e
r ., da seguinte maneira:

2 2 2. 2 2 2. 2 (1 _h2_ A2 2. —
o, =W o, o.=¢o,; 0,=01--c)o,; Oa =Ps T4 Ta, em
que

g,
Pa, = o o = correlacao genética aditiva entre os caracteresiie j;
g a;

Estimadores dos componentes de variancia por REML

Nesta situacao sao recomendados os algoritmos Al (preferencialmente
este) e DF. A funcao geral a ser maximizada é aquela descrita no item 2.

Seqiiéncia de colunas de dados para analise no software DFRENL
Experimento Individuo Pai Mae Bloco Parcela Varidvel 1 ... Variavel n

Sao necessarios dois arquivos, o de dados e um de pedigree, formado
pelas colunas Individuo Pai Mae. Devem ser executados os subprogramas
DFPREP e DXMUX.

A estimacao e predicao simultanea de caracteres utiliza os mesmos
modelos apresentados nos itens 4.1.3,4.1.4,4.2.3,4.2.4,4.3.3,4.3.4,4.4.3
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e 4.4.4, diferindo apenas nas estruturas de variancias, as quais devem assumir
as covariancias entre caracteres referentes aos efeitos de parcela e residuais,
como diferentes de zero.

Outras situacdes podem ocorrer, como a avaliacao simultanea de varios
caracteres, em varios locais. Neste caso, as estruturas de variadncias devem
assumir as covariancias referentes aos efeitos de parcela como zero, nas
combinacdes envolvendo caracteres em diferentes locais e, como diferentes
de zero nas combinacdes envolvendo os varios caracteres em um sé local. O
mesmo comentario aplica-se ao efeito residual.

5. Predicdo de Valores Genéticos e Genotipicos Interpopulacionais
(Interespecificos)

5.1. Hibridos envolvendo duas espécies ou populacdes

Neste caso, o valor genotipico de um hibrido é dado por:

Guy = Hup tauy + d(12)

1 1
= 5 (g + 1) gy + 5 (&, +@,1) + 915 + My, em que:

Mz : média geral da populagéo hibrida;

8, : efeito genético aditivo de um individuo hibrido;

d) : efeito de dominancia de um individuo hibrido;

U, e u,: média geral das populagdes 1 e 2, respectivamente;
h(lz) : heterose no cruzamento entre as populacoes 1 e 2;

a, € a,,: efeitos genéticos aditivos dos genitores das populacdes 1 e 2,
respectivamente, em cruzamento com a populacao reciproca;

04 efeito de dominancia associado & familia de irm&os germanos (capacidade
especifica de combinacao entre os genitores das populacoes 1 e 2);

m,, : efeito da segregacéo mendeliana, contemplando uma frac&o aditiva e
outra dominante.
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Verificam-se assim, as igualdades:

1
Haoy = 5 (ky + ) + h(12)

1
a(lz) ¥ d(lz) - E (612 * a21) + 5(12) + m(lz)

A partir deste modelo geral, quatro situacOes praticas podem ser
consideradas:

(i) Predicao do comportamento da progénie hibrida com base em

informacgdes préviasdem,, m,, a ,,a,, eh

12* (12)

A PO _
Neste caso, Gy _E(ul+u2)+h(12)+§(a12+a21), ou seja, tendo-se

informacdes sobre as médias das populacdes, da heterose entre as mesmas e
dos efeitos genéticos aditivos interpopulacionais dos genitores a serem cruzados,
pode-se predizer a descendéncia hibrida. Se a correlacdo entre os efeitos
genéticos aditivos interpopulacionais (a,, e a,,) e intrapopulacionais (a,, e a,,)
for alta, os uUltimos podem ser utilizados em lugar dos primeiros.

(ii) Selecdo e recombinacdo de genitores em programas de selecéao
recorrente reciproca ou selecdo recorrente intrapopulacional nas duas
populacdes

Neste caso, a selecdo dos genitores a serem recombinados deve basear-
se no valor genético aditivo interpopulacional dado por:

~ 1,. . ~ ~ " A
a(Dlz) = E(IJ:L +[,) + oy + a1, = fuy + 85, napopulacdo 1 e

a —1“+‘ +h., +4, =(., +4 5
a(Zl)_Z(IJl ;) + g + 35, = fyp + 8, na populacéo 2.

No caso de alta correlacao genética entre os efeitos aditivos
interpopulacionais e intrapopulacionais, os dltimos (&, e 4,,) podem ser usados

em lugar da (4, e &,,) € programas de selecao recorrente intrapopulacional
podem ser adotados, com eficiéncia.

(iii) Capitalizacdo da capacidade especifica de combinacao via plantios
comerciais por sementes

Neste caso, torna-se necessaria a avaliacdo de progénies de irmaos
germanos interpopulacionais (hibridos) obtidos sob cruzamentos dialélicos,
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fatoriais ou hierarquicos e o valor genotipico predito da descendéncia no plantio
comercial é dado por

. 1 .. - 1 . .
Guy = 5 (£ + ) +hypy + 5 (A, +3,) +91y
n 1. . ~ 2
=Hapy t > (A +ay)+ 5(12)

(iv) Selecéo de hibridos superiores para a clonagem

Neste caso, torna-se necessdria a avalicdo de progénies de irmaos
germanos interpopulacionais, obtidos sob cruzamentos fatoriais, dialélicos ou
hierarquicos ou a realizacao de testes clonais com individuos hibridos. Nesta
situacao, os valores genotipicos totais dos individuos sao dados por

Gy = Hagp + 84y +diy
Em geral, dois esquemas de avaliacao de progénies sao utilizados:

(a) Apenas avaliacdo de progénies interpopulacionais

Nesta situacao, dois modelos de andlise podem ser adotados:

(a.1.) Avaliacdo integral de a,,, e d,,,, @ partir de cruzamentos dialélicos,
fatoriais ou hierarquicos

Neste caso, tem-se o seguinte modelo linear misto (modelo univariado
aditivo-dominante).

y = Xb + Za,, + Zd,, + Wc + e, em que:
d

c, e: vetores de dados, de efeitos de blocos (fixos), de efeitos
genéticos aditivos (aleatérios), de efeitos de dominancia
(aleatdrios), de efeitos de parcela (aleatérios) e de erros
aleatérios, respectivamente.

y, b, a

12" =2’

X, Z e W: matrizes de incidéncia para b, a(d) e ¢, respectivamente.

Estrutura de médias de variancias

Oy O XbO
%y 0 Op O (B O EAGazm) 0 0 0
20 00 Yo g0 Dot 0 op
E @,,0=000 e Var D200 I
0.0 0,0 BCBBO 0 o’ o%
AR g dedgo 0 0 log

He § HOH
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Var(y) =ZAZo;  +ZDZ'og  +WIWo; +l0;, em que:

2 S Y- e .

Ua(m : variancia genética aditiva interpopulacional;
2 A . A .

Gduz) : varidncia de dominancia interpopulacional;
2  n .

O : variéncia entre parcelas;

2 n . .
O : variancia ambiental dentro de parcelas;

A e D: matrizes de correlacdo genética aditiva e de dominéancia entre os individuos
em avaliacao, respectivamente.

Equacdes de modelo misto

X'X  XZ X'z XW gOp 0 X'yO
Z'X zZ+AY, 22 ZW BB ZyE

' X 2z Z’Z+D7\,  ZW E%ﬁ)g DZ'yE, em que
WX wz WZ  WW+IAgHE § W'yd

. o2 :1—h§m)—cz_ _ a? :1—h§m)—02_ ) :7521—@1@—02
! o, hiy 2 o5, h, Ny’ * o2 c? '

h(zlz) e f‘;m : herdabilidades individuais interpopulacionais no sentido restrito e
amplo, respectivamente.
c?: correlacao intraclasse devida ao ambiente comum da parcela.

Estimadores iterativos de maxima verossimilhanca restrita (RENIL) pelo
algoritmo EM

G2=[y'y-b X'y-&y, Z'y-dy, Z'y-€¢ Wyl/[N-r(x)]
52(12) :[é-'(lz) AT é'(12) +G2tr (A C#)]/q
65(12) :[al(lz) D_la(12) +6§ tr (D™ C¥]/q

G2 =[Cc+G2tr C*]/s
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Seqiiéncia de colunas no arquivo de dados para anélise pelo software
DFRENIL

Individuo Pai Mae Bloco Parcela Variavel 1 Ca Variavel n

Este arquivo funciona ao mesmo tempo como arquivo de pedigree e de
dados. Devem ser executados seqliencialmente os subprogramas DFPREP e
DFUNI.

Exemplo:

Considere a avaliacao dos seguintes individuos hibridos de Eucalyptus
urophylla x E. grandis, para o carater altura de plantas aos quatro anos de
idade.

Individuo Bloco Pai Mae Altura
(E. grandis) (E. urophylla) (metros)

7 1 1 2 25,3

8 2 1 2 22,7

9 1 3 4 14,6

10 2 3 4 17,7

11 1 5 6 19,7

Como existe uma s6 planta por parcela o modelo passa a ser:
y=Xb+Za+2d + e

As matrizes de incidéncia sao:
0 1 0 1O
10 1 of

O O O o o
O O O o o
O O O o o
O O O O o
o O O O -
O O O+ O
O O O O
O B O O O
%
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As matrizes de parentesco A e D sdo da forma:

=

r 0 0 0O

O 0O oo r o
O OO0 oo r oo
O o0 o0or oo o

=== =
T O O O O
=== =
O 0O 0O O &
o o o
[ [y

o

o
el
e
O O OO r OO0 O o o

O O O O o Pr OO O o

o
el
e
o
o O O -
5
[N
o
O

[FY RS B EPE EHIE RS

o
o
o
=
el
o

emquer, = 2emAer, = %emDer, =emAer =0emD.

As equacodes de modelo misto sem os efeitos de parcela eqliivalem a:

X' X X'Z X'z DEL E X'yD

iy a > O O
X ZZHAN, 77 giere Y0
Tx 7z  7z+0%,E4.0 EVE

Assumindo 0;12):2’75’ Uj(m:ZLOO e 0.=3125 tem-se

hip =04, h;u, =055, A, =11364 e A,=3125 Resolvendo-se as

equacdes de modelo misto, tem-se:
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Efeitos Solugdes

Blocos

b, 19,8667

b, 20,1803
Efeitos genéticos aditivos

a 1,2865

a, 1,2865

a, -1,2532

a, -1,2532

a -0,0333

a -0,0333

a 2,3113

a, 1,5482

4, -2,2446

a, -1,5149

a, -0,0667
Efeitos de dominancia

d, 0

d, 0

d, 0

d, 0

d, 0

d, 0

d, 0,7929

d, 0,3767

d, -0,7687

d,, -0,3706

d, -0,0242
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Verifica-se que somente os efeitos de dominancia associados aos
individuos com observagoes puderam ser preditos. Para os genitores, somente
os efeitos aditivos foram preditos.

De posse das predicoes, as quatro situacdes praticas podem ser
consideradas:

(i) Predicdo do comportamento da progénie hibrida

A média do cruzamento entre os genitores 1 e 6 pode ser predita por:

s 2L avan +1a es
Gio =5 (A + ) + iy + (8, +8)
N D
= fuy 5 ()
_ 19,8667; 20,1803% (1,2865-0,0333

=20,0235+0,6266

= 20,6501 metros

(ii) Selecao de genitores para selecédo recorrente reciproca
O valor genético aditivo dos dois melhores genitores de E. urophylla
equivalema &, = [, +4, =200235+12865= 213100e & = fI,, +&, =20,02351

—0,0333 = 19,9902. Assim, recombinando esses individuos na populacao de
E. urophylla, a contribuicdo desta populacao para o ganho no hibrido é dada por
[(21,3100 + 19,9902)/2]/(20,0235)-1, que eqiiivale a 3,13%.

(iii) Exploracéo da capacidade especifica de combinagdo através de plantios
por sementes

O valor genotipico predito da descendéncia do cruzamento entre os

equivale

- R 1. . =
genitores 1 e 2 é dado por Gy = Hy +§(a1 +3d,) + 91, No caso, dﬂz)

a média de a7 e ag , ou seja a média dos efeitos de dominancia dos individuos

que compoem a familia 1 x 2. Assim, tem-se:
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A 1,. . 1~ =
Gz = Hay) +§(a1 +3,) +§(d7 +d,)
1
2
=225214 metros

= 20,6501+ = (1,2865+1,2869 +% (0,7929+0,3767)

(iv) Selecéo de individuos hibridos superiores para a clonagem

O valor genotipico do melhor individuo para clonagem é dado por:

G, = ﬁ(lz) +a,+d,
=20,6501+2,3113+0,7929

=237543 metros

(a.2.) Avaliacéo de a ,,, e d,,,, a partir de cruzamentos dialélicos, fatoriais

ou hierarquicos
A construcao e inversao da matriz de parentesco de dominéancia é uma
limitacdo dos programas computacionais disponiveis. Assim, uma forma de
contornar este problema é o ajuste do efeito da capacidade especifica de
combinacao ou efeito de dominancia comum a uma familia de irmaos germanos.
Este ajuste nao requer o uso da matriz de parentesco de dominancia e fornece

. . , . -~ . ~ 2 ~
de maneira mais facil a predicao de d .., e a estimacéao de Oy Entretanto, nao

(12)
fornece o valor genotipico de cada individuo hibrido.

Modelo linear misto (modelo univariado de capacidade especifica de
combinacéo)

y =Xb + Za,  + Wc + Sd_.. + e, em que:

(12) (12)

duz) é o efeito aleatdrio de dominancia associado a familia de irmaos

germanos;

S é a matriz de incidéncia para d(m.

A variancia de d .., contempla (1/4) Ujm) . Assim, Uj(m = 40;

(12) 12) "
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Estrutura de médias de variancias

Oy O XbO
gi(y 0 DO O ®(12)|:| mo_ﬁzﬁz; 0 0 0D
20 00 D059 o2 0 0 &
EOc 0=000 e var O~ O=0 ° , E
% 0O 0.0 3.0 00 0 1W4Ho; 0oU
(12)|:| DOD Be E E O O 0 2 IO.Z%
He B BoH ¢
Var(y) =ZAZ'o} +WIW'o?+SIS(/4)0; +10%, em que:
Equacdes de modelo misto
X' X X'Z X'W X'S Da“g X'yD
. : § : e« O o0
ZX ZZ+AY, ZW 2'S Hrawi. ZYD
%N'X W'z WW+IA, W'S Bae E WV'yE,emque:
S X Sz SW  SS+IA08u,H %s Yin
g, . _o.. _ 0.
Al:O-Z y Az_o'_f' A3_o'2 .

Estimadores iterativos RENIL pelo algoritmo EM

GZ=[y'y-b X'y-&y, Z'y-¢ W'y-38y, SYI/IN-1(x)]
6:(12) = [é'l(lZ) A é~(12) +G2tr (ATC#)]/q
G2 =[Cc+G2tr C¥)/s

G5, =[0'450uy +62 tr C*]/ f, em que f é o nimero de familias de irmaos

germanos.
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Seqiiéncia de colunas no arquivo de dados para anélise pelo software
DFRENIL

Individuo Pai Mae Bloco Parcela Familia Variavel 1 ... Variavel n

Este arquivo funciona ao mesmo tempo como arquivo de pedigree e de
dados. Devem ser executados seqliencialmente os subprogramas DFPREP e
DFUNI.

(b) Avaliacdo simultanea de progénies interpopulacionais e intrapopulacionais

Muitas vezes sao geradas, simultaneamente, progénies intrapopulacionais
e interpopulacionais de cada matriz. Este esquema é vantajoso, pois permite,
adicionalmente, a obtencéo de informagéGes sobre a correlagéo genética (r )
entre os efeitos aditivos intrapopulacionais e interpopulacionais e sobre a
magnitude da média e variacao intrapopulacionais associados a cada populacao.

Nesta situacao, deve-se considerar um modelo multivariado tratando os
materiais genéticos intrapopulacionais e interpopulacionais como caracteres
distintos. Isto é justificavel quando r _n&o equivale a 1.

Quando cruzamentos dialélicos, fatoriais ou hierarquicos sao realizados,
tem-se a modelagem descrita a seguir.

Modelo linear misto (modelo multivariado de capacidade especifica de
combinacéo)

=Xb +Za+ Wc +Sd + e

oy, 0 X,; 0 0 D b, 0 Ezu 0 O0Dm®O0M, 0 O D [e,0 ﬁl 0 00 te, 0

0.0 00, 0,0 0 0
FeF00 Xe 09 hogba® Ze 00 Fertg® We Opf Fedti0 Se 00 et teq
B..H B0 0 X,H H,H H0 0 Z,H Bw.H HO 0 W,H #,H H0O 0 S,H .8

Y.1r Yaar Yo, - VEtores de dados correspondentes as progénies intrapopulacionais
da populacdo 1, interpopulacionais do cruzamento 1 x 2 e
intrapopulacionais da populacao 2, respectivamente;

1o Dy, + vetores de efeitos fixos (médias dos materiais genéticos nos
blocos) associadas aos experimentos avaliando os trés conjuntos
de materiais genéticos, respectivamente. (De preferéncia, os trés
tipos de materiais genéticos devem ser alocados em um mesmo
bloco);

1’

a..,a,,a, :vetores aleatérios referentes aos valores genéticos aditivos dos

individuos na populacao 1, interpopulacao 1 x 2 e populacao 2,
respectivamente;

117 7127 F22
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C,,, C,,s C,,: vetores aleatorios referentes aos efeitos de parcela associados a
avaliacao dos trés materiais genéticos, respectivamente;

d,. d,,, d,: vetores aleatérios das capacidades especificas de combinacéo
intrapopulacional da populacao 1, interpopulacional e
intrapopulacional da populacao 2, respectivamente;

e,,s €,,, ,,: vetores de erros aleatorios associados a avaliagdo dos trés materiais
genéticos, respectivamente.

Estrutura de variancias

E SAU; Ao, Ao, O 0O O 0 0 0 0 0 0 S
B0 Ad,, A0l Ao, O O O 0 O 0O 0 0 0gf
G,,0 Cho Ao, o? 0 0 0 0 0 0 0 0 o4
00 ml 122 4222 22 ) 0
eug O O 0 0 1o 0 0 0 0 0 0 0 0O
. Ho 0 o 0 g O O0 0 0 0 0 0f
.0 0 O 0 0 0 0 gl 0 0 0 0 0 00O
Var 52 0 2 g
Bﬁnm 0o 0 0 0 0 0 g4 O 0 0 0 0 g
©,0 0 0 0 0 0 o0 0 0 oz, O 0 0 00
O g
B.0 g 0 0 0 o 0 o0 0 0 ldfj O 0 0
EE“E S 0 0 0 0 o0 0 0 0 0 g2, O 0 S
g0 00 0 0 0 o0 0 0 0 0 0 1ol 0q
B.H H o 0 0 o o o o0 o0 0 0 0 0

em que:

o, 05 eo} : varidncias genéticas aditivas intrapopulacional 1,

interpopulacional 1 x 2 e intrapopulacional 2, respectivamente;

O, _: covariancia genética aditiva entre os efeitos intrapopulacional 1 e

112

interpopulacionais 1 x 2;

= 0: covariancia entre os efeitos aditivos intrapopulacionais 1 e 2;

122

O, __:covariancia genética aditiva entre os efeitos interpopulacionais 1 x 2 e

Q222

os efeitos intrapopulacionais 2;

G§n, ogu e 0522 : variancias dos efeitos da capacidade especifica de combinacao

intrapopulacional 1, interpopulacional 1 x 2 e intrapopulacional
2, respectivamente.
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Sendo O, =0, pode-se optar também pelo ajuste de dois modelos

bivariados (um envolvendo y,, e y,, e outro envolvendo y,, e y,,) ao invés do
modelo trivariado.

A partir do modelo apresentado, pode-se obter informacdes sobre a
correlacao entre os efeitos aditivos intrapopulacionais (capacidade geral de
combinacao) e efeitos aditivos interpopulacionais (capacidade geral de

hibridacéo) pelas relagces p, =0, /(o, 0,)ep, =0, [0, O,).

Equacdes de modelo misto

X'R*X  X'R'z X'R™W X'RS DHSB X'R*y0
%'R'lx Z’R'zZ+G*  ZRW Z'RW E%D_ 'R'lyg
WR'X WR%Z WRW+C* WR?'S D%D W Ry, em
o, o o .. .o0o O, ,°0
S RX SRz SR'W  SRIS+A'HAEH SRYYE
que:
R—l:R;DI; GleG;DAﬂ; CleC(;lDI; A—legDI
rz 00 o2 o2 00 @2 0 0O @2 0 00
R=00 0% 00 Go=i o ol 8 =00 ol 083 8,200 of of
o o o2f Ho o o o o o2f Ho o o2f

Estimadores dos componentes de variancia por RENIL

Nesta situacao, devido a complexidade do modelo e ao elevado nimero
de componentes de varidncia a serem estimados, sdao recomendados os
algoritmos DF e Al (preferencialmente este). Neste caso, a funcao geral a ser
maximizada é aquela descrita no item 2.

Seqliéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENIL

Populacdo Individuo Pai Mae Bloco Parcela Familia Variavel 1 . .. Variavel n
S3ao0 necessarios dois arquivos: um de dados conforme a estrutura
apresentada e outro de pedigree contendo apenas as colunas Individuo Pai

Mae. Devem ser executados, sequencialmente, os subprogramas DFPREP e
DXMUX.
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5.2. Hibridos envolvendo trés ou mais espécies

Hibridos envolvendo trés ou mais espécies tém sido comuns no
melhoramento do Eucalyptus no Brasil (Assis, 2000). Nesta situacao, sao
envolvidos na anélise varios tipos de hibridos. Por exemplo, um hibrido triplo
envolvendo E. urophylla, E. dunnii e E. grandis envolve em sua genealogia os
hibridos E. urophylla x E. grandis, E. dunnii x E. grandis e E. urophylla x E. dunnii.
Também cada individuo de uma espécie é envolvido em varios cruzamentos
interpopulacionais, de forma que uma avaliacao completa deve envolver toda
esta mistura de hibridos, procurando identificar os melhores.

Um modelo para esta situagao deve contemplar os efeitos fixos da
heterose associada a cada tipo de hibrido, por exemplo, efeito de heterose
envolvendo as varias combinacdes de hibridos entre duas espécies e as
combinacdes envolvendo trés espécies.

Modelo linear misto (modelo univariado de heterose fixa)

y = Xb + Th + Za + Wc + Sd + e, em que:
b : vetor de efeitos fixos (médias de blocos);
h : vetor de efeitos fixos da heterose associada a cada tipo de hibrido;

a: vetor de efeitos aditivos interpopulacionais aleatérios, expressos como desvios
da média do tipo de hibrido em questao;

c : vetor dos efeitos aleatérios de parcela;

d: vetor aleatério dos efeitos da capacidade especifica de combinacao entre
os dois genitores envolvidos no cruzamento, expressos como desvios da
média do tipo de hibrido em questao.

e : vetor de erros aleatérios;

X, T,Z,WeS: matrizes de incidéncia para b, h, a, c e d, respectivamente.

Neste caso, os valores genotipicos preditos de cada cruzamento visando
explorar a capacidade especifica de combinacdo é dado por
g=Xb+Th+Za+Sd, em que 7 refere-se & média dos efeitos aditivos
interpopulacionais dos genitores envolvidos no cruzamento. Individuos superiores
dentro dos melhores cruzamentos devem ser submetidos a teste clonal.

As equacgoes de modelo misto sao similares aquelas descritas no tépico
(a.2), bastando incluir o efeito fixo da heterose, fato que requer uma coluna a
mais no arquivo de dados, codificando os varios tipos de hibridos.
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6. Testes Clonais

6.1 Avaliacdo de clones ndo aparentados no delineamento em
blocos ao acaso com varias plantas por parcela (valido
também para linhagens nao aparentadas de espécies
autégamas)

Modelo linear misto (modelo univariado de clones repetidos)
y = Xb + Zg + Wc + e, em que

v, b, g, c e e : vetores de dados, de efeitos fixos (blocos), de efeitos genotipicos
de clones (aleatérios), de efeitos de parcela (aleatérios) e de erros
aleatérios, respectivamente.

X, Z e W : matrizes de incidéncia para b, g e ¢, respectivamente.

Distribuicoes e estruturas de médias e variancias

yOd [XbO

0 Ox 0O g0 Oo; O 00O
0 0 O
0=0"0  var £2=r0 102 0
0 ool o %E EO gc | ZE
od g, Oe
e0 00O
Equacdes de modelo misto
X'X X'z X'wW 0b0 X'yo

. . . ot o0
%X Z'Z+IA Z'W nec= %ylzl,emquel
V' X W'Z W'W +1A,H %E AV'yH

o2 1-m-c? o2 _1-m-¢?
)‘1__2_ 2 ! )\2——2— 2
o, h o c
hz'—as herdabilidade individual do amplo no bl
a” 2 2 2 : herdabilidade individual no sentido amplo no bloco;
Gg+0C +0,

2 A ..
O, : variancia genotipica entre clones;.
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o’ : variancia entre parcelas;

2
e

o’ : variancia residual ou ambiental dentro de parcelas.

Estimadores iterativos de componentes de variancia por REML via
algoritmo EM

G2=[y'y-b X'y=§ Z'y—-& W'y]/[N-r(x)]
62=[§'g+82tr C?)]/q
G2 =[ec+62tr C¥/s

Estimacdo e predicdo pelo software DFRENML

O modelo de estimacao e predicao apresentado é similar a um modelo
de genitor (“sire model”) e ndo a um modelo individual (“animal model”). Como
o software DFREML trabalha com um modelo individual, para andlises de testes
clonais, tal programa pode ser utilizado ajustando um modelo de repetibilidade.
Neste caso, a varidncia de “ambiente permanente” contemplaréd a variancia
nao aditiva total livre do componente de ambiente permanente (ja que as medidas
repetidas em um mesmo clone sao realizadas em diferentes rametes), e o
efeito de “ambiente permanente” contemplara os efeitos nao aditivos. Assim,
para obtencao dos efeitos genotipicos totais (aditivo + nao aditivo) de cada
clone basta somar os efeitos aditivos e de “ambiente permanente” ajustados
pelo programa. Este procedimento é valido quando os clones nao sao
aparentados. A forma do arquivo para este tipo de anélise é apresentada a
seguir:

Individuo Pai Mae Bloco Permanente Parcela Vetor de Dados

Neste caso, o programa ajustara os efeitos aditivos, permanente de
dominéncia (aleatério adicional), de parcela (aleatério adicional) e fixo de bloco.

No caso de testes clonais instalados no delineamento em latice, basta
substituir o efeito fixo de bloco pelo efeito de repeticdes e incluir no modelo, o
efeito aleatério de blocos dentro de repeticoes.
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6.2 Avaliacdo de clones aparentados no delineamento em blocos
ao acaso, com varias plantas por parcela

Modelo linear misto (modelo univariado aditivo-dominante)
y = Xb + Za + Zd + Wc + e, em que

d: vetor aleatério dos efeitos de dominancia.

DistribuicOes e estruturas de médias e variancias

ryo 0XbOl yo OV  zAs? ZDo? Wig? 1020
0 Bot EEAajz Ac: 0 0 0p

E@O=000  Var 0= EDGjZ' 0 Dg; O 0 B
%‘E So% %S dow' 0 0 gz 0 °maue

FH HoH FH Hioz 0 o 0 Io{

V =ZA02Z2'+ZD a2Z'+W| o’ W'+l a2,

Equacdes de modelo misto

[X'X X'z X'z X'W 00 X'yQO
X ZZ+AR, ZZ zw SR s
[Z'X z'z Z'Z+D'\, Z'W D?B_ 7'y [ em que:
X Wz W'z W'w+|)\3%@@ »e
_o? _1-n*-c*. _o? _1-n-¢? _o? _1-n*-¢?
MEGITTe O R T e AT e
a d a c

ag e h; : varidncia genética de dominéancia e herdabilidade no sentido amplo,
respectivamente;

D : matriz de correlacado genética de dominancia entre os individuos em avaliagao.

O sistema apresentado prediz isoladamente os efeitos aditivos () e de

dominancia ( ( ). Os valores genotipicos totais, dados por g= a+d, podem ser

preditos diretamente pelas equacdes de modelo misto:
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K'X X'z X'W DEI-;S X'yO

, , -2 ' g = s
%X 2'2+G o, Z'W Q= %yﬂ,emque:
wx  owz o ww+IAEEE AvyE

G=Ao’+Da?

Estimadores iterativos dos componentes de variancia por REMIL via
algoritmo EM

5§=[y'y—6' X'y-& Z'y—a' Z'y—¢ W'y]/[N-r(x)]

G2 =[CE+G2tr C*]/s;
GZ=[aAta+62tr (AT C®)/q;
G2=[d'D*a+62tr (D C¥/q.

Seqtliéncia de colunas no arquivo de dados para analise no software
DFRENIL

Individuo Pai Mae Bloco Parcela Variavel 1 Ce Variavel n

Para ajuste dos efeitos de dominancia, os mesmos devem ser considerados
como “segundo efeito aleatério por individuo”. Neste caso, além dos arquivos
de dados e de pedigree, deve ser fornecido um arquivo adicional com nome
padrao DF45#DAT, referente a inversa da matriz de parentesco de dominancia.
Este arquivo nao formatado deve fornecer todos os elementos nao zero do
tridngulo inferior da matriz inversa e deve conter trés colunas: um cédigo inteiro
(de 1 ao numero de individuos na analise) referente ao nimero da coluna na
matriz; um cédigo inteiro referente ao nimero da linha (maior ou igual ao nimero
da coluna) na matriz (de 1 ao nimero de individuos na analise); uma variavel
verdadeira (real) fornecendo o elemento da inversa da matriz de parentesco de
dominancia.
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7. Modelos nao Lineares para Variaveis Binomiais e Categdricas

Em teoria, varidveis categoéricas e binomiais (tais como a presenca ou
auséncia de determinados atributos nos individuos) ndo sao bem descritas por
modelos estatisticos lineares. Para estas variadveis, os modelos nao lineares
podem ser mais apropriados.

A técnica de modelos lineares generalizados (GLM), desenvolvida por
Nelder & Wederburn (1972), permite a generalizagao ou flexibilizagao dos
modelos lineares classicos de varidveis continuas, de forma que toda a estrutura
para a estimacao e predicao em modelos lineares normais, pode ser estendida
para os modelos nao lineares. Os modelos lineares classicos sdo, em verdade,
casos especiais de modelos lineares generalizados.

Neste caso, a variavel observacional pode ser definida pelo modelo
y = U +e, em que mrefere-se a esperanca de y e e refere-se ao vetor de erros
aleatorios.

No caso especial em que y segue uma distribuicao normal e g(m é uma
ligacao identidade, obtém-se o tradicional modelo linear misto y = Xb+Za+e,
em que E(Y)=Xb, Co«a)=G, Cove)=R=10; ¢, consequentemente,
Couy) =ZGZ'+R=ZGZ+lg?.

Para o caso em que y segue uma distribuicéo binomial, tem-se o caso da
estimacao e predicdo em modelos lineares generalizados com efeitos fixos e
aleatérios, conforme Schall (1991).

A funcao de ligagao logito, g{m, aplicada aos dados y é linearizada,
conforme a expansao em série de Taylor de primeira ordem fornecendo y*, da
seguinte forma:

Y=g (()=9 ()+(y-u) g'(1)

Assim tem-se:

Yi — H
M (L= ;)

=|
Og% %u.(l i)

De posse da variavel observacional (ou dependente) ajustada y *, tem-se
que o modelo linear misto equivale a y* = Xb+Za+eg'(u), em que:

Yi* =n+
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E(y*) = Xb, CoMa) =G, CoJed ()] =W ™o’ e CoUy*) = ZGZ'+W g’

O modelo y* = Xb+Za+e tem a mesma estrutura de primeira e segunda
ordem que o modelo y = Xb+ Za+ e de forma que os algoritmos de estimacao
e predicao para o caso normal podem ser adaptados, apenas substituindo y por
y* e Cov(e) =R por Co\eg ()] =W™a’.

Assim, tem-se a seguintes equacoes de modelo misto:

X'S™ty*0

X'S™X X's?'z OO0
D 5 %S y*H 0, em que:

%'sﬂx Z'S'z+G™

@Da

St = matriz com termos diagonais dados por b (- Ni)a—zi
e

2 ‘a . . , A~ . e e
0, = variancia residual na escala continua de tolerancia (“liability“);

bea = efeitos fixos e aleatérios na escala de tolerancia.

No caso em que a refere-se a um vetor de valores genéticos aditivos,
— — 2 z . ~ o
tem-se que Coa) =G = AUaL , em que A é a matriz de correlacao genética

. . s 2 . AR T
aditiva entre os individuos e 0, € a varianciade a_Neste caso, os estimadores

REML sao dados por:
G2 = éIL A éL - G2 (y- XBL _ZéL)l S_l(y_ XBL _ZéL) o2
q-tr (A*C*)/al * N-r(x)-q+tr (A" C*?)/o}

Em resumo, o processo de estimacao envolve:

(a) estimacéo de y=n/N, em que n é o nimero de individuos que
recebem o escore 7, dentre N individuos avaliados;

(b) obtencao de y*, a partir de y e m(neste passo, a varidvel passa do
intervalo (O, 7) para a reta real, ou seja, a funcao € linearizada);

(c) estimacé@o de b_e 4 , dados os valores atuais ou correntes de
2 2
M, O, €0, ;
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A

(d) obtencao de 0; e&azL iterativamente e, apdés a convergéncia,
proceder a obtencao atualizada de bL e éL ;

(e) obtencéo de ) = 0= XBL +7a ;

(f) obtencao de novo valor predito de m usando a funcao de ligacao, através

0

~ €
de U = 1 K (neste passo, a varidvel volta ao intervalo (0, 7));
+e

4 o~ N 1
l_ —

(9) atualizacdo de S’ via ST =(1- )

e

A d * 1
02L1 e de y via
y* =log H o %Ax/—lli —g+ YH

Bl‘ﬂl lll(l—lll) Hl(l—lll) '

(h) voltar ao passo (c), enquanto nao se atingir a convergéncia.

E interessante notar que este algoritmo é essencialmente hierarquico,
havendo, a cada iteracao compreendendo os passos de (a) a (h), a necessidade
de convergéncia no passo (d).

Software

Dentre os softwares mencionados neste artigo, o ASREML é o Unico
adequado para a andlise de variaveis binomiais. Para a versdo “Windows”, o
arquivo executavel necessario € o ASRWIN.EXE. Para utilizacao do referido
aplicativo na analise de modelos mistos ao nivel de plantas individuais, sdo
necessdarios 3 arquivos: um arquivo de dados, um arquivo de pedigree (com os
ndmeros de identificacdo dos genitores precedendo os nimeros de identificacéo
dos descendentes) e um arquivo de comandos (este contendo o modelo de
andlise, o qual deve ser escrito pelo usuério). Os arquivos devem ser preparados
em formato ASCII, sendo que os arquivos de dados e de pedigree podem ser
salvos usando o programa Notepad (ou bloco de notas, usando documento
texto, ou seja extensao .txt) ou mesmo o EXCEL usando a opcéo de salvar
como “Texto (0S/2 ou MS-DOS), o que produz uma extensao .txt.

O arquivo de comandos deve conter a extensao .as e deve ser escrito
com base em 5 secdes: (i) linha de titulo; (ii) definicao das colunas do arquivo
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de dados; (iii) definicao dos arquivos de pedigree e de dados; (iv) definicao do
modelo estatistico; (v) definicdo do modelo de variancia (esta secdo nao é
necessaria em alguns casos). Este arquivo com extensao .as pode ser composto
e salvo facilmente dentro do préprio ASREML, através da modificacdo de
arquivos pré-existentes. Os arquivos de resultados mais importantes do
programa sao aqueles com extensao .sIn (o qual apresenta a solucao para
todos os efeitos do modelo com seus respectivos desvios padroes) e .asr (o
qual sumariza os dados e a seqliencia das iteracoes, apresenta as estimativas
dos componentes de variadncia, a andlise de variancia para os efeitos fixos e
suas solucdes).

Para a analise de varidveis binomiais, considere como exemplo um
experimento instalado no delineamento em blocos ao acaso, com 33 progénies
de meios irmaos (polinizacao aberta) e 6 blocos, em que foi avaliada a variavel
sobrevivéncia (Sob). Tendo-se salvos os arquivos de dados e de pedigree com
os nomes Dados.txt e Pedigree.txt, tem-se o seguinte arquivo com extensao
.as:

Titulo

Individuo !P

Pai

Mae 33

Bloco 6

Sob

Pedigree.txt ISKIP 1 IMAKE
Dados.txt !SKIP 1

Sob IBIN !ILOGIT ~ Bloco !r Individuo

Este arquivo de comando possui a seguinte interpretacao:
(i) Linha 1 : Titulo qualquer;

(ii) Linhas 2 a 6 : Identificacao de colunas no arquivo de dados, contendo
os respectivos nimeros de niveis;

(iii) Linhas 7 e 8 : Identificacdo dos arquivos de pedigree e de dados;

(iv) Linha 9 : Especificacao do modelo de andlise para a variavel Sob;

Ainda no arquivo com extensao .as, tem-se que os comandos advém
ap6s o simbolo ! . Assim, tem-se:
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P: indica que o nimero de individuos deve ser lido no arquivo de pedigree;

SKIP: indica que deve ser ignorada a primeira linha dos arquivos, pois refere-
se apenas as identificacoes;

MAKE: indica que deve ser feita a matriz de parentesco;

BIN: indica que a variavel apresenta distribuicao binomial;
LOGIT: indica que devera ser usada a funcao de ligacao logito;
r Individuo: indica que os efeitos de individuos sao aleatérios;

~ Bloco: indica que os efeitos de blocos sao fixos.

No caso, a secao (v) nao foi necessaria. Outra opcao de andlise refere-
se a adocao de um modelo de genitor, sendo preditos (1/2) dos efeitos genéticos
dos genitores e estimado (1/4) da variacao genética aditiva. Neste caso, nao é
necessario o arquivo de pedigree e o arquivo .as apresenta como contetdo:

Titulo

Individuo 1188

Mae 33

Bloco 6

Sob

Dados.txt !SKIP 1

Sob IBIN ILOGIT ~ Bloco !Ir Mae

O ndmero 1188 refere-se ao nimero total de individuos, considerando
que havia 6 plantas por parcela.

A seguir serd ilustrada a aplicacao do software para a analise de uma
variavel continua, como o peso de frutos em cacau. Considerando a situacao
descrita no item 4.6 (cruzamentos dialélicos com medidas repetidas em cada
individuo), tem-se o seguinte arquivo .as, considerando cruzamentos envolvendo
5 maes e b pais, experimentacao em 4 blocos, 4 medi¢cdes por individuo, 10
familias de irmaos germanos, 80 parcelas e 1200 individuos no total:
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Titulo

Individuo !P

Pai b

Mae 5

Bloco 4

Medicao 4

Familia 10

Permanente 1200

Parcela 80

Peso

Pedigree.txt ISKIP 1 IMAKE !'REPEAT
Dados.txt !SKIP 1

Peso ~ Bloco Medicao !r Individuo Familia Permanente Parcela

No caso, os efeitos de bloco e medicao foram ajustados como fixos. O
comando REPEAT indica que se trata de um caso de medidas repetidas.

Apbs compostos os arquivos de dados, de pedigree e de comandos, basta
executar este Ultimo e, entao, abrir os arquivos de resultados.

As varidveis categéricas sdo, provavelmente, uma aproximacao da
variavel real de interesse, sendo que, muitas vezes, as categorias surgem porque
nao é possivel medir a variavel real de interesse. Tomar as variaveis categéricas
como normais é tanto mais apropriada quanto mais normais forem os escores.

Assim, quanto maior o numero de categorias, menor é a relevancia da
transformacao das variaveis ou dos modelos para se adequarem as variaveis.

Considere a avaliacao da varidvel nimero de frutos (denominada Frutos)
de cacaueiros em dois locais, no delineamento em blocos ao acaso com 18
progénies de meios irmaos e cinco blocos em cada local. Assumindo normalidade,
tem-se que a composicao do arquivo de comandos .as para a andlise do modelo
bivariado, equivale a:
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Titulo

Individuo P

Pai

Mae 18

Bloco 10

Parcela 180

Frutos1 'M O

Frutos2 'M O

Pedigree.txt !SKIP 1 IMAKE
Dados.txt !SKIP 1

IASUV

Frutos1 Frutos2 ~ Trait Tr.Bloco !Ir Tr.Individuo Tr.Parcela !f mv
212

0 !s,=ve,

O !s,=ve,
Tr.Individuo 2

Tr O US va, va,, va,
Individuo

Tr.Parcela 2
Tr O US vc, vc,
Parcela

lend

O comando !MO deve ser incluido visando converter os valores zero do
arquivo em valores inexistentes ou perdidos. No arquivo, os dados referentes a
cada local devem ser colocados em duas colunas distintas, prenchendo-se os
dados inexistentes com zero (neste caso).

Por outro lado, o comando 'ASUV é usado quando os dados sao
apresentados em uma forma multivariada mas a analise requerida refere-se a
um unico carater. Com esta opcao, se existem valores perdidos no arquivo de
dados, deve-se incluir o comando !f mv no final da linha do modelo linear. O
comando !ASUV deve ser colocado em uma linha logo apés a linha de
denominacao do arquivo de dados e antes da linha referente ao modelo linear.

As linhas ap6s o modelo linear referem-se a definicao do modelo (estrutura)
de variancia. No caso, ve, e ve, referem-se aos valores iniciais para as variancias
residuais nos locais 1 e 2, respectivamente, e vc, e vc, referem-se aos valores
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iniciais para as variancias entre parcelas nos locais 1 e 2, respectivamente.
Por outro lado, va,, va, e va, ,, referem-se aos valores iniciais para as variancias
genéticas aditivas nos locais 1 e 2 e covariancia genética aditiva entre os
locais 1 e 2, respectivamente.

8. Ajuste de Covariavel e Analise de Covariancia

O ajuste de covariaveis é importante como forma de reduzir o erro
experimental, através da eliminacao de certas diferencas ambientais aleatérias
entre parcelas dentro de blocos, como por exemplo, a sobrevivéncia diferenciada
entre parcelas, ndo devidas a causas genéticas. Nesta situacdo, o nimero de
plantas na parcela deve ser ajustado como uma covariavel. Outro exemplo, em
gue o ajuste de uma covaridvel pode ser necessario, refere-se a situacao em
que os individuos sao avaliados em diferentes idades, para uma determinada
caracteristica. Neste caso, a idade deve ser ajustada ao modelo, como uma
covariavel.

Considerando um modelo estatistico tradicional e incluindo como uma
covariavel x, o nimero de plantas na parcela, tem-se (Ramalho et al., 2000):

Y,=m+p +r+b (% = X) + e, em que:

Yij: observacao da varidvel dependente de interesse, referente a progénie
inoblocoj.;

mp,r, e efeitos da média geral, da progénie i, do bloco j e do erro experimental,

respectivamente;

X, numero de plantas na parcela ij (varidvel dependente), com média X ;

b: coeficiente de regressao linear entre x e y;

Verifica-se que o componente b(>qj —X) estaria inflacionando o erro
experimental, caso ndo fosse realizado o ajuste da covariavel.

Dentre os requisitos para uso da andlise de covariancia ou ajuste de uma
covariavel, citam-se, conforme Steel e Torrie (1980) e Ramalho et al. (2000):

(i) As covariaveis x sao efeitos fixos, medidos sem erros e independentes
dos efeitos de tratamentos (progénies). Isto implica que nao pode haver
diferencas significativas entre progénies para a covariavel x;

(ii) A regressao de x em y, apés a remocao das diferengas entre blocos e
tratamentos, € linear e independente dos tratamentos e blocos. Isto
significa que o efeito de x é no sentido de aumentar ou diminuir y por

uma constante (b) multiplicada por (>qj -X);
(iii) O erro experimental possui distribuicdo normal com média zero e

variancia lo’.

96 Documentos, 47



Dessa forma, o ajuste do nimero de plantas por parcela como covariavel
na metodologia de modelos mistos somente é recomendavel quando a
sobrevivéncia no experimento nao apresentar controle genético, ou seja, quando
a mesma ocorrer de forma aleatéria. Para verificar esta suposicao, recomenda-
se a andlise de variancia e a verificagcao da significancia da fonte de variagcao
progénies. A significancia desta fonte de variacao indica que existem diferencas
genéticas entre progénies para o carater e, portanto, o ajuste do nimero de
plantas como covaridvel nao é recomendado. Neste caso, é melhor realizar a
predicado de valores genéticos para a sobrevivéncia e posteriormente utiliza-la
também na selecao, conforme Resende (1999).

No contexto dos modelos mistos, a verificacdo do controle genético da
sobrevivéncia pode ser realizada utilizando-se os préprios valores estimados da
herdabilidade e de seu desvio padrdao. Embora a nao significancia das diferencas
de sobrevivéncia entre progénies, signifique que tal varidvel ndo estd afetando
a comparacao das mesmas para o outro carater de interesse (variavel
dependente), o ajuste da covaridvel pode ser relevante por permitir um melhor
ajuste dos dados de plantas individuais e, por conseguinte, aumentar a acuracia
da predicao dos valores genéticos individuais. Logicamente, o efeito benéfico é
tanto maior quanto maior for a variacao na covariavel e maior for a associacao
entre xey.

Na metodologia de modelos mistos, o ajuste de covariaveis é realizado
previamente a estimacao e predicdo. Assim, os modelos, estimadores e
preditores apresentados independem do ajuste ou nao de covariaveis e sdo
validos em geral. Para andlise pelo software DFREML, basta acrescentar, no
arquivo de dados, antes da primeira coluna de dados (primeiro carater), uma
coluna referente a covaridvel. No caso da sobrevivéncia, esta coluna
contemplaria o nimero de plantas na parcela.

Finalmente, é importante ressaltar que o ajuste da covaridvel nao é
totalmente suficiente para considerar o efeito da competicao diferenciada devida
as falhas. Isto, porque o estande da parcela ndo considera as posicoes das
falhas.

9. Espécies com Sistema Reprodutivo Misto

Os modelos, estimadores e preditores apresentados nos itens 4.1.1,
4.1.2,4.1.3,4.1.4,4.3.1,4.3.2,4.3.3,4.3.4,4.4.1,4.4.2,4.4.3,4.4.4,
4.51 e 4.5.2 sdo adequados também para populacdes com sistema reprodutivo
misto. Neste caso, as herdabilidades estimadas devem ser corrigidas levando-
se em consideracao a taxa de autofecundacao e os coeficientes de parentesco
corrigidos apresentados por Resende et al. (1995). Posteriormente, as
herdabilidades (ou variancias e covariancias genéticas) corrigidas devem ser
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fixadas nos programas computacionais, visando a predicdao dos valores
genéticos.
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