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RESUMO

MARIGUELE, Keny Henrique, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, Agosto, 2010.
Métodos de analise de dados longitudinais no melhoramento genético da pinha
(Annona squamosa l.). Orientador: José Marcelo Soriano Viana. Co-orientadores:
Marcos Deon Vilela de Resende e Cosme Damiéo Cruz.

A pinha ou fruta-do-conde (Annona squamosa L.) é uma fruteira importante para o
Brasil, especialmente na Regido Nordeste. Nessa espécie, 0s caracteres sdo avaliados
repetidas vezes no decorrer da vida do organismo e sdo denominados infinitamente
dimensionais, no sentido de que, em cada unidade de tempo ou idade, o carater pode ser
avaliado, gerando um conjunto multidimensional de dados. O interesse na analise desse
tipo de dados geralmente reside na predicdo de valores dos individuos e progénies para
determinado ponto no tempo ou através de todos os pontos e também na identificacdo
de uma parcimoniosa estrutura de variancia ao longo do tempo. As alternativas de
modelagem podem ser aplicadas aos varios fatores aleatorios do modelo estatistico base.
No contexto da estatistica experimental com efeitos de tratamentos considerados fixos,
estas modelagens, em geral se aplicam somente aos residuos. Mas no caso do
melhoramento, em que 0s tratamentos genéticos sao considerados de efeitos aleatérios,
essas modelagens podem ser aplicadas aos efeitos residuais e também genéticos.
Inclusive, diferentes modelagens (modelo de repetibilidade, simetria composta - CS,
auto-regressivo com variancias heterogéneas - ARH, ante-dependéncia estruturado -
SAD e multivariado) podem ser aplicadas aos efeitos genéticos e residuais, por
exemplo, modelagem dos efeitos genéticos como ARH ou SAD e dos erros por um
modelo multivariado. O presente trabalho compara formas alternativas de andlise de
medidas repetidas no melhoramento da producdo de frutos de pinha. Vinte progénies de
meias-irmas foram avaliadas por trés anos (2003, 2004 e 2005) no delineamento de

blocos ao acaso com cinco repeticbes, onde cada parcela era constituida de quatro
vi



plantas. A caracteristica avaliada foi nimero de frutos por individuo. Todos os modelos
foram analisados usando o software ASREML, com a estimacdo dos componentes de
variancia e a predicdo dos valores genéticos feita através do procedimento
REML/BLUP. A comparacdo dos modelos ocorreu pelo teste de razdo de
verossimilhanca e pelo critério de Akaike. A escolha do melhor modelo com base nas
diferentes estruturas de covaridncias mostrou-se necessaria na analise de medidas
repetidas, visando maximizar a eficiéncia do melhoramento genético da pinha. O
modelo SAD para os fatores progénie e parcela e multivariado para o fator residuo
mostrou-se a melhor abordagem para anélise dos dados, propiciando eficiéncia e
parcimonia em relagdo ao modelo multivariado completo. Com o modelo SAD foi
possivel a identificacdo de familias superiores em cada colheita e também com maiores

ndmeros totais de frutos.

vii



ABSTRACT

MARIGUELE, Keny Henrique, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, August, 2010.
Methods of data analysis in longitudinal genetic improvement of custard apple
(Annona squamosa L.). Adviser: José Marcelo Soriano Viana. Co-advisers:
Marcos Deon Vilela de Resende and Cosme Damido Cruz.

The pine cone or custard apple (Annona squamosa L.) is an important fruit crop in
Brazil, especially in the Northeast. In this species, characters are repeatedly evaluated
during the life of the organism and are called infinitely dimensional, in the sense that in
each unit of time or age, the character can be measured, generating a set of
multidimensional data. The interest in the analysis of such data usually resides in
predicting values of individuals and progeny for particular point in time or through all
points and in the identification of a parsimonious variance structure over time. The
alternative of modeling can be applied to various random factors of the statistical model
base. In the context of statistical experimental treatments considered fixed effects, these
models, generally apply only to waste. But in case of improvement, in which treatments
are considered genetic random effects, such modeling can be applied to the residual
effects and also genetic. Also, different modeling (repeatability model, compound
symmetry - CS, autoregressive with heterogeneous variance - ARH, ante-dependence
structured - and multivariate SAD) can be applied to genetic effects and residuals, for
example, modeling of genetic effects as ARH or SAD and mistakes by a multivariate
model. This paper compares alternative ways of analyzing repeated measures to

improve production of sugar apple. Twenty half-sibling progenies were evaluated over
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three years (2003, 2004 and 2005) in a randomized block design with five replications
Each plot consisted of four plants. The trait was the number of fruits per individual. All
models were analyzed using the software ASREML with the estimation of variance
components and prediction of breeding values made by the REML / BLUP. The
comparison of the models was the likelihood ratio test and the Akaike information
criterion. Choosing the best model based on different covariance structures proved to be
necessary in the analysis of repeated measures to maximize the efficiency of genetic
improvement of cone. The SAD model for the factors and multiple offspring and parcel
to the waste factor proved to be the best approach for data analysis, providing efficiency
and parsimony over the full multivariate model. With the DSS model has been possible
to identify superior families for each harvest and also with larger total numbers of fruit.



1. INTRODUCAO

A pinha ou fruta-do-conde (Annona squamosa L.) é uma fruteira importante para
o Brasil, especialmente na Regido Nordeste. E originaria e foi domesticada no norte da
Ameérica do Sul e América Central/Caribe (Ochse et al., 1974). Uma das limitacbes
associadas ao cultivo da pinheira é a sua baixa variabilidade genética. Basicamente uma
Unica variedade é cultivada em todas as regides de producdo (Manica et al., 2003; Pinto
et al., 2005; S&o Jose, 1997).

Esses antecedentes apontam para a necessidade e importancia de programas de
melhoramento genético da espécie, especialmente aqueles baseados em introducdo de
novos individuos e progénies. Neste contexto, os testes de familias de polinizacdo
aberta (meios irmdos) sdo fundamentais, pois propiciam ampla variabilidade genética
tanto entre como dentro de familias.

Na pinheira, os caracteres sao avaliados repetidas vezes no decorrer da vida do
organismo e sdo denominados infinitamente dimensionais, no sentido de que, em cada
unidade de tempo ou idade, o carater pode ser avaliado, gerando um conjunto
multidimensional de dados. O interesse na andlise desse tipo de dados geralmente reside
na predicdo de valores dos individuos para determinado ponto no tempo ou através de
todos os pontos e também na identificagdo de uma parcimoniosa estrutura de variancia
ao longo do tempo (Resende, 2007).

A analise de experimentos de medidas repetidas nas parcelas eou individuos
apresenta peculiaridades pelo fato das varias colheitas serem correlacionadas entre si e
pela possibilidade de haver heterogeneidade de variancias e de covariancias entre as
varias colheitas ou safras. Um modelo completo e 6timo para analisar um conjunto de
dados dessa natureza ¢ o modelo multivariado (também denominado modelo com
matriz de covaridncia nao estruturada entre colheitas, UN) o qual trata cada colheita
como se fosse uma variavel diferente. E essa estrutura de covariancia € aplicada a todos
os fatores aleatorios do modelo tais quais os efeitos genotipicos de tratamento, efeitos
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de parcelas e os efeitos residuais. Porém, considerando um numero relativamente
grande (trés ou mais) de colheitas, tal modelo é dificil de ser ajustado (apresentando
problema de convergéncia), além de ser superparametrizado, ou seja, depender da
estimativa de um grande nimero de parametros (Resende, 2007).

No caso de medidas repetidas em cada individuo (ou tratamento) ao longo do
tempo, varias alternativas (Resende e Sturion, 2001; Resende, 2002 e 2007, Resende e
Thompson, 2003; Gilmour, 2006) existem para a predicdo de efeitos e modelagem da
estrutura de correlacdo entre as referidas medidas. Geralmente as diferentes abordagens
sdo implementadas via metodologia de modelos mistos.

De acordo com Resende at al. (2000), as equacOes de modelo misto permitem
uma acurada predicdo de valores genéticos e genotipicos em situacGes de dados
desbalanceados e com medidas repetidas, sendo prontamente aplicaveis e de grande

utilidade pratica em programas de melhoramento genético de espécies perenes.

O procedimento BLUP assume que 0S componentes de variancia Sao
conhecidos, sendo que as propriedades dos preditores somente sdo asseguradas nessas
condicdes (Henderson, 1984). Assim, na pratica, 0s componentes de variancia devem
ser estimados da maneira mais fidedigna possivel, para que as estimativas possam
substituir adequadamente os valores paramétricos (Resende et al., 2000). Nesse caso, 0
procedimento- padrdo para estimacdo dos componentes de variancia no contexto dos
modelos lineares mistos € o da maxima verossimilhanca restrita (REML), descrito em
detalhes por Searle, Casella e Mc Culloch (1992) e Rao (1997).

No contexto dos modelos mistos, algumas opcbes de analise de medidas
repetidas séo: (i) modelo univariado simplificado de repetibilidade, o qual assume que o
carater € o mesmo (correlacdo genética igual a 1 através do tempo) de uma medicédo
para outra, que as correlacbes fenotipicas (repetibilidades) sdo de iguais magnitudes
entre todos os pares de idade e que as variancias (genética e residual) sdo homogéneas;
(ii) modelo univariado de repetibilidade mais interagdo genotipos x medi¢Ges ou modelo
de simetria composta (CS); (iii) modelo multivariado completo com matriz de
covariancia ndo estruturada, assumindo cada medida como um carater diferente; (iv)
modelo de regressdao aleatdria parcimonioso como aproximacdo do modelo
multivariado; (v) ajuste de curva spline cubica ou, alternativamente, spline tipo B, no
intervalo de idades considerado; (vi) modelos processo carater, tal como o modelo auto-
regressivo com variancias heterogéneas (ARH); (vii) modelos ante-dependéncia

estruturados (SAD); (viii) modelo de correlacdo bandada (estrutura Toeplitz) com



correlagdes especificas para cada intervalo entre medigdes; (ix) estrutura de simetria
composta com variancias heterogéneas (CSH).

O uso do modelo de repetibilidade (o mais simples e parcimonioso) em lugar do
modelo multivariado (0 mais completo e complexo) conduz a grande eficiéncia,
obtendo-se perdas de apenas 0 a 5%, quando a correlacdo genética entre medicdes
sucessivas € alta (acima de 0,80). Nesses casos, a correlacdo entre ordenamentos pelo
modelo de repetibilidade e pelo modelo multivariado € muito préxima de 1 (Mrode,
2005). O grande beneficio do modelo de repetibilidade comparado com o multivariado
refere-se & menor demanda computacional e a necessidade de estimativas de poucos
parametros genéticos. Um modelo misto de repetibilidade, o qual contempla
simultaneamente a herdabilidade e a repetibilidade do caréater foi proposto por Resende
et al.(2000) para o caso do delineamento experimental de blocos ao acaso com varias
plantas por parcela. No entanto, estruturas intermediarias entre os modelos de

repetibilidade e multivariado podem ser mais eficientes.

No melhoramento animal, os dados multidimensionais associados a lactagdes,
crescimento em peso, producdo de Id e producdo de ovos, geralmente sdo analisados via
regressdo aleatdria, splines, modelos processo cardter ou SAD. Gilmour (2006)
destacam os dois ultimos como mais eficientes e relata que as propriedades matematicas
da regressao polinomial revelam que o ajuste de splines cubicas é mais eficiente que o

uso da técnica de regressdo aleatodria.

Em plantas perenes, o0 numero de medicGes realizadas varia tipicamente de 3 a 6
safras anuais, pois um numero maior de safras anuais compromete a eficiéncia dos
programas de melhoramento por unidade de tempo. Com numero de medicGes desta
ordem, as técnicas de regressao aleatoria e de splines tendem a néo ser eficientes devido
ao reduzido numero de idades abrangido pelos dados. Tais técnicas sdo muito
empregadas no melhoramento animal, em que individuos de diferentes idades (as
medidas repetidas ndo ocorrem em intervalos fixos) séo avaliados produzindo grande
namero de pontos em termos de idades. Assim, as opg¢Bes mais interessantes aos
melhoristas de plantas perenes sdo os modelos de repetibilidade (quando as suposi¢oes
sdo atendidas), repetibilidade + interacdo genotipos x medic¢es (CS), ARH, SAD e
CSH.

A estrutura de covariancia de simetria composta (CS) assume tanto
homogeneidade de variancias quanto de covariancias entre colheitas. Essa abordagem é

desejavel porque depende do menor nimero de possivel de parametros. No entanto,
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pode ser ineficiente no caso de grande heterogeneidade de variancia e de covariancia
entre colheitas, algumas vezes decorrentes de efeitos de escala de observagdo de uma
colheita a outra. Para uma aplicagcdo segura dessa estrutura CS, recomenda-se, em caso
de presenca de grande heterogeneidade de variancias, a correcdo prévia dos dados de
cada colheita por meio da multiplicacdo dos mesmos pela razéo hyhy,, em que h; refere-
se a raiz quadrada da herdabilidade na colheita i e hy, refere-se a raiz quadrada da média
das herdabilidades nas vérias colheitas (Resende, 2007). Esse procedimento considera
simultaneamente a heterogeneidade de variancia genética e fenotipica entre colheitas,
penalizando pela alta variancia fenotipica e capitalizando pela alta variancia genética, o
que equivale aproximadamente a padronizar pelo desvio padrdo ambiental de cada
colheita e multiplicar pela média desses desvios padrfes. Procedendo-se dessa forma, a
aplicacdo de estruturas CS fornece resultados semelhantes aqueles que se obtém quando
se aplica a estrutura de simetria composta com variancias heterogéneas (CSH).

Essas alternativas (ARH, SAD e multivariado) de modelagem podem ser
aplicadas aos varios fatores aleatdrios do modelo estatistico base. No contexto de
estatistica experimental com efeitos de tratamentos considerados fixos, estas
modelagens, em geral se aplicam somente aos residuos. Mas no caso do melhoramento,
em que os tratamentos genéticos sdo considerados de efeitos aleatdrios, essas
modelagens podem ser aplicadas aos efeitos residuais e também genéticos. Inclusive,
diferentes modelagens podem ser aplicadas aos efeitos genéticos e residuais. Para
algumas espécies, a modelagem dos efeitos genéticos como ARH ou SAD e dos erros
por um modelo multivariado, mostram-se eficientes (Resende et al., 2003).

O objetivo desse trabalho foi comparar formas alternativas de analise de medidas
repetidas no melhoramento genético de pinha. Diferentes estruturas de matriz de
covariancia para os fatores progénie, parcela e residuo foram avaliadas em um teste de
progénies de meias-irmas de pinheiras (Annona squamosa L.) avaliadas em trés anos. O
trabalho visa fornecer subsidios para a realizacdo de eficientes programas de

melhoramento da espécie e contribuir para melhorar o sistema produtivo dessa cultura.



2. MATERIAL E METODOS

Obtencédo das progénies

As progénies foram obtidas em trés locais: Aracati-CE, Mossord-RN e Serra do
Mel-RN. Em cada um destes locais, foram visitados alguns pomares caseiros e, com
base na sanidade e vigor das plantas, rendimento aparente de frutos e tipo de frutos (boa
conformacdo e bom tamanho), foi selecionado as matrizes. Um total de 25 matrizes foi
selecionado. De cada matriz, foram colhidos seis frutos que, apds a maturacdo sob
condi¢cdes ambientais, foram abertos para a coleta das sementes. As sementes foram
lavadas e postas para secar a sombra, escolhendo-se 30 sementes de cada matriz.

As plantas foram conduzidas em haste Unica até 0,40 m. Ficando com trés ramos
para a formacao da copa. As irrigacOes foram efetuadas por microaspersao trés vezes por
semana durante 2 horas. Foram realizadas podas de limpeza a cada trés meses, capina e
rogo a cada quatro meses.

Delineamento experimental

As vinte progénies foram avaliadas por trés anos (2003, 2004 e 2005) no
delineamento de blocos ao acaso com cinco repeticbes, onde cada parcela era
constituida de quatro plantas. A caracteristica avaliada foi nimero de frutos por

individuo.
Modelos

Em todos os modelos de andlise, os fatores ano, repeticéo e a interacdo repeticéo
x ano foram considerados como efeitos fixos. Os demais efeitos foram tratados como
aleatorios.

a) Modelo de Repetibilidade
y=Xb+Zg+ Wc+ Tp+e emquey é o vetor de dados, b é o vetor dos efeitos das
combinagOes ano-repeticdo (assumidos como fixos) somados a média geral, g é o vetor

dos efeitos genotipicos de progénies (assumidos como aleatérios), ¢ € vetor dos efeitos



de ambiente permanente (parcelas no caso) (aleatdrios), p €& vetor dos efeitos

permanentes de individuo (aleatdrios) e e é o vetor de erros ou residuos (aleatdrios). As

letras mailsculas representam as matrizes de incidéncia para os referidos efeitos.
Distribuicdes e estruturas de médias e variancias

yjb.v ~ N(Xb, V)

gl o2 ~N(0, &)

o’ ~N(0, | &%)

p|o§ ~N(, I c2)

C

elo’ ~N(0, | &%)

Cov (g, ¢')=0; Cov(g, p')=0; Cov(g, €')=0;

Cov(p, ¢')=0; Cov(p, €')=0; Cov(c, €')=0

ou seja:

[yl [Xb] 'yl [V ZG WC TP R]

g 0 g Gz G 0 0 O
E|lc|=[0] Var|c|=/CW 0 C 0 o0} emque
p 0 p PT" 0 0 P O

e} |0 le] | R 0 0 0 R]
Gzlas

P=1o;
C=1o’

R=1 o

V =Zo2Z4WI cAW'+TI 62T+ o?.

A estrutura da matriz de covariancia entre medidas repetidas para o fator progénie é da

2 2 2
O-g Ug O-g
forma X = o-g2 agz e a estrutura da matriz de correlacdo para o fator progénie é

2

O'g
111

daforma H = 1 1]
1

b) Modelo de Simetria Composta — CS (repetibilidade mais interacdo gxa)
y=Xb+Zg+Wp+ Tp+ Qi+e emquey é o vetor de dados, b € o vetor dos efeitos
das combinacBes ano-repeti¢do (assumidos como fixos) somados & média geral, g € 0
vetor dos efeitos genotipicos de progénies (assumidos como aleatorios), ¢ é vetor dos

efeitos de ambiente permanente (parcelas no caso) (aleatérios), p € vetor dos efeitos
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permanentes de individuo (aleatorios), i é o vetor dos efeitos da interacdo genoétipos x
anos e e é o vetor de erros ou residuos (aleatorios). As letras maidsculas representam as
matrizes de incidéncia para os referidos efeitos.

A estrutura de covariancia é similar a anterior, porém com o acréscimo da matriz

de covariancia dos efeitos da interagdo, GA=1 og.. A estrutura da matriz de covariancia

2 2 2
Jg + O-gxa O'g O'g
para o fator progénie é da forma * = Of+0aa o, e a estrutura da
2 2
Oy +04a

matriz de correlacdo entre medidas repetidas para o fator progénie é da forma

2 2 2 2 2
1 o;l(cy+04.) o4l(0y+0g)
H= 1 o’ l(c? +o?

1

As estruturas ARH, SAD e Multivariada (UN) sdo descritas a seguir com base
em Resende (2007). Em todas essas abordagens foram contemplados os efeitos de
progénie, de parcela e de residuos.
¢) Modelo auto-regressivo com variancias heterogéneas (estrutura auto-regressiva)
- ARH

Pletcher e Geyer (1999) sugeriram o uso dos modelos processo carater para
analise de medidas repetidas. Esses modelos sdo baseados na teoria de processos
estocasticos e foram estendidos por Jaffrezic e Pletchar (2000) visando relaxar a

suposicdo mais restritiva de estacionariedade das correlagcbes. O mais simples modelo

processo carater usa a fungdo de covariancia C(t,s)=o,0,0", em que C(ts) é a
covariancia entre medigdes nas safras ou tempos t e s, o, € 0 desvio padrdo do carater

na safrate p“é a correlacdo entre medices nas safras ou tempos t e s. Quando 0s

dados sdo coletados em intervalos igualmente espacados, esse processo carater equivale
ao modelo autorregressivo com variancias heterogéneas (ARH). Assim, para medidas
repetidas em plantas perenes, em que geralmente tém-se avaliagdes em intervalos
regulares, os modelos de processo carater e ARH sdo equivalentes.

A estrutura da matriz de covariancia é:

2 1-2) (1-3)
Oy 0.0,P 0,030

_ 2 (2-3)
2= oy, 0,0,0
O_Z
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Este modelo assume correlagtes diferentes entre idades e reconhece a existéncia
de correlagOes serial entre medidas repetidas. A estrutura geral de correlagéo
envolvendo trés diferentes safras é:

[t,-t,] [t:—t,]

1 p p
H = 1 p[ts—tz]
1

Verifica-se que o modelo AR estima uma so correlacdo p e projeta-a para 0s

demais lags. Neste caso, a matriz de covariancia genética é dada por G=SRS em que S é
uma matriz diagonal com elementos equivalentes a raiz quadrada da variancia genética
em cada colheita.

d) Modelo ante dependéncia estruturado (SAD)

A idéia basica dos modelos ante dependéncia (AD) é que uma observacdo no
tempo t pode ser explicada por observacbes prévias. Os valores da observacdo em
determinado tempo dependem da observagdo no tempo imediatamente anterior e mais
uma nova variagdo, ou seja, mais um acréscimo ocorrido no intervalo entre as duas
medi¢des. Nunez-Anton e Zimmermann (2000) propuseram modelo ante dependéncia
estruturado (SAD) no qual o nimero de parametros € menor do que nos tradicionais
modelos AD. Esses modelos podem lidar com padrdes de correlacdo altamente ndo
estacionarios e correspondem, em suas especificacbes mais simples, a uma
generalizacdo dos modelos autorregressivos. Consideram também a heterogeneidade de
variancia entre medicGes. O SAD é também favoravel em termos do numero de
parametros ajustados o qual é geralmente pouco maior do que o nimero ajustado pelos

modelos ARH. A matriz de covariancia é da forma:

2
O, 0,0,p 00300,
_ 2
X= 0> 0,03P,

2
O3

A matriz de correlacdo € da forma:

1 o pps
H = 1 p
1



Verifica-se que a correlacdo (ou distancia) entre as medidas 1 e 3 equivale ao produto

entre a correlagdo da medida 1 com a 2 (p1) € a correlagdo da medida 2 com a 3 (p2).
e) Modelo multivariado (matriz de covariancia nédo estruturada UN)

Este € o modelo mais completo, utiliza toda a informagdo simultaneamente e
trata safras como sendo caracteres diferentes e correlacionados, considerando suas

diferentes herdabilidades e correlacGes geneticas.

A estrutura geral da matriz de covariancia é:

2
O, O Oy3

_ 2
X= Oy, O
2

0-93

A estrutura geral de correlacdo entre trés diferentes safras é dada por:

1 a b

H= 1 c|,emque a, be crepresentam diferentes valores de correlagao.
1

Neste caso, a matriz H € denominada ndo estruturada, e o modelo €
superparametrizado e proibitivo na pratica quando muitas safras sdo consideradas. Sob
modelo multivariado surgem problemas de estimacdo (matrizes ndo positivas definidas),
principalmente quando o valor paramétrico encontra-se proximo ao limite do espaco do

parametro.

Comparacéo dos modelos

Todos os modelos foram analisados usando o software ASREML (Gilmour e
Thompson, 1998; Gilmour et al., 2002), com a estimac¢ao dos componentes de variancia
feita através de REML/BLUP.

Na analise de modelos mistos com dados desbalanceados, os efeitos do modelo
ndo sdo testados via teste F tal como se faz no modelo da analise de variancia. Nesse
caso, para efeitos aleatérios, o teste cientificamente recomendado é o teste da razdo de
verossimilhanca (LRT) (Resende, 2007).



a) Teste de Razdo de Verossimilhanca (LRT)

Foi usada a inferéncia probabilistica ou critério de Deviance (DIC). Além de sua
utilidade na estimacdo, o principio de verossimilhanca também permite comparar a
adequabilidade de varios modelos, desde que tenham uma estrutura hierarquica ou
aninhada (Resende, 2007).

Os seguintes passos foram adotados:

e Obtencdo do ponto de maximo do logaritmo da funcdo de verossimilhanca

residual (Log L) para modelos a serem comparados;
e Obtencéo da deviance D =-2 Log L para os dois modelos.

e Obtencéo da diferenca entre as deviances para ter-se o qui-quadrado calculado e
realizar o teste da razéo de verossimilhanca (LRT);

e Teste da significancia dessa diferenca usando o teste qui-quadrado com o
namero de graus de liberdade igual a diferenca entre o nimero de pardmetros

entre os dois modelos testados.

b) Critério de Informacéao de Akaike (AIC)

Esse critério penaliza a verossimilhanca pelo numero de pardmetros
independentes ajustados. Por esse critério, qualquer parametro extra, deve aumentar a
verossimilhanga por ao menos uma unidade para que 0 mesmo entre no modelo. O AIC
é dado por AIC = -2 Log L + 2p, em que p é 0 nimero de parametros estimados
(Akaike, 1974), conforme Littell et al. (1998).
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A comparacdo entre os modelos de analise visou encontrar um modelo que
melhor represente os dados e seja parcimonioso. Isto foi feito empregando-se o teste da
razdo de verossimilhanca e o critério de Akaike (AIC). O teste de razdo de
verossimilhanca compara dois modelos, onde um dos modelos é uma verséo restrita do
outro, ou seja, um dos modelos tem ‘n’ par@metros adicionais. O teste verifica se esses
parametros adicionais melhoram significativamente o modelo. O AIC ¢é baseado na
teoria de decisdo e penaliza 0s modelos com ndmero grande de parametros para evitar
excesso de parametrizacdo. Para a tomada de decisdo sobre qual modelo selecionar é
necessario que o AIC seja calculado para todos os modelos considerados e escolhido

aquele com menor valor.

Os resultados das diferentes modelagens sdo apresentados nas Tabelas de 1 a 4.
A comparacdo entre os modelos de repetibilidade e CS mostrou que o segundo
apresentou a menor deviance (6346,42) (Tabela 1). A escolha desse modelo foi

confirmada pelo AIC, que apresentou os valores de 6403,86 e 6356,42,
respectivamente. Como esperado, a estimativa da JS no modelo mais simples foi

superior (5,77) a obtida no modelo CS (2,98); pois no modelo simples de repetibilidade

ocorre a superestimacdo da mesma devido a interacdo estar embutida. O teste de

11



1> =49,44" foi significativo a 1% de probabilidade, mostrando diferenca entre os dois

modelos é compensador acrescentar um parametro a mais (nga ).

Comparando o modelo CS com o ARH, este forneceu uma deviance menor

(6306,44) (Tabela 2). O indice de AIC foi de 6334,44 também inferior ao obtido no
outro modelo (6356,42). O teste de y* =39,98" mostrou diferenca significativa entre

0s modelos ao nivel de significancia de 1% de probabilidade, sendo as estimativas
obtidas por este modelo mais confiaveis, apesar do aumento do nimero de parametros.

Os anos trés, um e dois apresentaram variabilidade genética decrescente. No
caso do ARH (Tabela 2), as baixas estimativas de variancias das parcelas conduziram a
correlagdes entre os anos iguais a 1, ndo sendo assim confidveis. As maiores estimativas
de correlacdo genética foram obtidas entre as colheitas 1 e 2 (0,57; 0,78 e 0,90) pelos
modelos ARH, SAD e multivariado, respectivamente (Tabelas 2, 3 e 4).

A deviance obtida pelo SAD foi de 6137,36 (Tabela 3) e inferior a obtida pelo

ARH. Mais uma vez o AIC de 6169,36 foi inferior ao obtido pelo SAD (6334,44). O
teste y” =169,08** revelou diferenca significativa entre os modelos, e que apesar do

aumento de dois parametros as estimativas obtidas por este modelo sdo mais confiaveis.

Os modelos SAD e multivariado apresentaram quase a mesma deviance
(6137,36 e 6136,76) (Tabelas 3 e 4, respectivamente). Dever-se-ia escolher o modelo
multivariado por apresentar valor ligeiramente menor da deviance. Entretanto, 0s

valores de AIC foram 6169,36 e 6172,72 e, portanto, menor para 0 SAD. No entanto,
seguindo o critério da parcimdnia, confirmado pelo teste »°=0,6", ndo existe

diferenca significativa entre os modelos. Sendo assim, prefere-se 0 modelo menos
parametrizado, que no caso € 0 SAD que apresenta dois parametros a menos.
Adicionalmente, o modelo multivariado completo (ndo estruturado) tende a

apresentar problemas de convergéncia em virtude das altas correlagbes geralmente
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verificadas entre medidas repetidas e do elevado nimero de parametros a ser estimado.
A abordagem multivariada torna-se proibitiva quando o nimero de colheitas ou safra é
elevado. Algumas vezes, mesmo com pequeno nimero de safras, as matrizes de
covariancia nédo estruturadas ndo sdo positivas definidas e conduzem a correlagdes
maiores que 1. Medidas repetidas altamente correlacionadas aumentam o risco de
obtengdo de matrizes de covariancia ndo positivas definida e de ndo convergéncia no
processo de estimacdo de componentes de variancia. Também, quanto maior a ordem da
matriz de covariéncia, maior € a chance de que ela ndo seja positiva definida (Resende,
2007).

Com correlagBes genéticas muito discrepantes entre pares de colheitas e grande
namero de colheitas, outras estruturas intermediarias entre UN e CS podem ser usadas.
Para caracteres de plantas perenes, em que as correlacdes seguem alguns padrdes em
funcéo das distancias entre as medidas consideradas, em geral havendo decréscimo das
correlagfes em fungéo do aumento dessas distancias, os modelos ARH e SAD tendem a
ser 0s mais adequados (Resende e Thompson, 2003; Resende et al., 2006). O modelo
ARH pode ser também ser adequado nas situagdes em que as correlacdes apresentam a
mesma magnitude em intervalos de mesma dimensao, por exemplo, correlagdes iguais
entre as colheitas 1 e 2 e entre as colheitas 2 e 3. Em geral, com a estabilizacdo do
caréter, a correlacdo entre as colheitas 2 e 3 tende a ser maior que a correlacdo entre as
colheitas 1 e 2, e portanto, 0 modelo SAD parece ser mais coerente pois contempla isso.

Cecon et al. (2008) trabalhando com a producéo de cincos anos de 50 clones de
café ‘Conilon’ verificaram que o modelo que proporcionou o melhor ajuste foi o CSH.
Freitas (2008) estudou 28 gendtipos de cana de agucar por trés anos e verificou que o
modelo de matriz de covariancia apropriado foi o multivariado nédo estruturado,
escolhido pelo critério de AIC. Enquanto que Resende et al. (2006) trabalharam com

1800 individuos de erva-mate em trés colheitas e concluiram que os modelos ARH,
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SAD e multivariado apresentaram basicamente a mesma deviance mas o ARH foi o
escolhido por ser mais parcimonioso pelo AIC.

Na literatura ha escassez de informagdo sobre a estimacdo de pardmetros
genéticos e dados de medidas repetidas em fruteiras, embora a importancia dos modelos
de repetibilidade para avaliagdo genética em algumas espécies perenes tenha sido
enfatizada (Resende et al.,, 2000). Assim, os resultados obtidos nesse trabalho
contribuem para preencher uma lacuna e propiciam informagdes sobre modelagens
adicionais que podem ser aplicadas as fruteiras. As predi¢des dos valores genéticos das
familias, obtidas pelo modelo escolhido (SAD) sdo apresentadas na Tabela 5.

O teste de familias é uma das estratégias mais exploradas para a selecdo em
espécies perenes (Oliveira et al., 2006). Praticando essa selecdo, considerando uma
intensidade de selecdo de 25% das familias, observa-se que na colheita 1 as melhores
familias foram a 3, 4, 15, 11 e 10, na colheita 2 (3, 4,11, 10 e 2) e na colheita 3 (11, 6,
20, 8 e 4). Considerando as médias das colheitas, as melhores familias foram a 11, 4, 6,
3 e 15. Sendo que as familias 4 e 11 estiveram entre as que apresentaram 0S maiores

valores genéticos nas trés colheitas individuais (Tabela 5).

14



4. CONCLUSAO

a) A escolha do melhor modelo com base nas diferentes estruturas de covariancias
mostrou-se necessaria na analise de medidas repetidas, visando maximizar a

eficiéncia do melhoramento genético da pinha.

b) O modelo SAD para os fatores progénie e parcela e multivariado para o fator
residuo mostrou-se a melhor abordagem para andlise dos dados, propiciando

eficiéncia e parciménia em relacdo ao modelo multivariado completo.

¢) Com o modelo SAD foi possivel a identificacdo de familias superiores em cada

colheita e também com maiores produtividades totais de frutos.
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Tabela 1 — Estimativas das variancias associadas ao modelo de repetibilidade e simetria
composta (CS), aplicado aos dados originais de numero de frutos em trés colheitas de
Annona squamosa L.. Numero total de pardmetros de cada modelo iguais a 4 e 5

respectivamente.

Modelos
Variancia Repetibilidade CS
o2 5,77 2,98
9
o 2,97 2,96
O—f 7,52 10,21
nga - 8,38
o2 67,45 59,38
Deviance 6395,86 6346,42
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Tabela 2 — Estimativas dos pardmetros de varidncias, covariancias e correlagoes
associados ao modelo processo carater, denominado autorregressivo de primeira ordem
com variancias heterogéneas (ARH), aplicado aos dados originais de nimero de frutos

em trés colheitas de Annona squamosa L.. Numero total de parametros igual a 14.

Tratamento (progénie) Parcela Residuo

Covar\Variancia\Corre Covar\Variancia\Corre Covar\Variancia\Corre
8,85 0,57 0,32 0,99E-13 - - 67,18 -0,06 -0,01
2,58 2,31 0,57 0,32E-13 0,10E-13 - -4,14 74,26 0,09

4,46 4,06 21,94 0,48E-6 0,15E-6 22,56 -0,66 5,86 51,59

Deviance = 6306,44
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Tabela 3 — Estimativas dos pardmetros de variancias, covariancias e correlagoes

associados ao modelo ante dependéncia estruturado (SAD), aplicado aos dados originais

de nimero de frutos em trés colheitas de Annona squamosa L.. NUmero total de

parametros igual a 16.

Tratamento (progénie)

Parcela

Residuo

Covar\Variancia\Corre

Covar\Variancia\Corre

Covar\Variancia\Corre

8,51 0,78 0,24
4,04 3,18 0,31
3,18 2.50 20,81

5,98 -0,41  -0,20
-1,71 3,00 0,49
-1,76 3,09 12,98

47,64 0,26 0,16
10,28 33,56 0,24
12,09 15,09 116,83

Deviance = 6137,36
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Tabela 4 — Estimativas dos pardmetros de variancias, covariancias e correlagoes

associados ao modelo multivariado completo aplicado aos dados originais de niumero de

frutos em trés colheitas de Annona squamosa L.. Numero total de pardmetros igual a 18.

Tratamento (progénie)

Parcela Residuo

Covar\Variancia\Corre

Covar\Variancia\Corre Covar\Variancia\Corre

6.31 0.90 0.35
3.35 2.19 0.22

3.32 1.25 14.3

1.01 -0.76 -0.27  47.62 026  0.15
-0.52 0.46 0.75 1042 33.72 0.24

-0.38 0.72 199 1134 1474 1163

Deviance = 6136,76
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Tabela 5 — Valores genéticos obtidos a partir das
estimativas do modelo SAD para o nimero de frutos das
vinte progénies de meias-irméds de pinheiras (Annona

squamosa L.).

Familias Colheital Colheita 2 Colheita3 Geral

1 10,9583 12,0233  7,5383 10,1733
2 14,8385 15,4516 14,3663 14,8855
3 20,5083 17,9033 11,6853 16,6990
4 19,8643 16,8733 17,3113 18,0163
5 15,1084 14,5757 15,0277 14,9039
6 14,8927 15,4056 20,1953 16,8312
7 12,1393 13,0583 10,9493 12,0490
8 15,1880 13,4803 17,8943 15,5209
9 11,4383 12,6753 15,8423 13,3186
10 16,0593 15,8003 13,3953 15,0850
11 16,2263 16,5863 23,9203 18,9110
12 15,3689 14,9183 14,3662 14,8845
13 14,1159 14,9596 13,2643 14,1133
14 13,9403 14,7173 14,2993 14,3190
15 16,4583 14,9395 15,6724 15,6901
16 15,4703 15,2915 14,2862 15,0160
17 11,3553 12,9923 15,4082 13,2519
18 12,2683 14,2471  7,6353 11,3836
19 14,1521 14,3123 12,5523 13,6722
20 13,8149 13,9540 18,5553 15,4414
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ANEXOS
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Anexo 1 — Programa ASREML para 0 modelo de repetibilidade

PG1

Bloco 5

Progenie 20

Parcela 100

Idade 4

Indiv 399

NFrutos
Pinha3Rep.txt !SKIP 1 'REPEAT IMAXIT 100
NFrutos ~ Idade Idade.Bloco !r Parcela Progenie Indiv
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Anexo 2 — Programa ASREML para 0 modelo de simetria composta

PG1

Bloco 5

Progenie 20

Parcela 100

Idade 4

Indiv 399

Interacdo GM 60

NFrutos
Pinha3RepGM.txt ISKIP 1 IREPEAT 'MAXIT 100
NFrutos ~ Idade Idade.Bloco !r Parcela Progenie Indiv GM
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Anexo 3 — Programa ASREML para 0 modelo autorregressivo de primeira ordem com
variancias heterogéneas (ARH)

PG1

Bloco 5

Progenie 20

Parcela 100

Idade 3

NFrutos

Pinha3.txt ISKIP 1 'REPEAT IMAXIT 100

NFrutos ~ Idade Idade.Bloco !r Idade.Parcela Idade.Progenie

122!1ASMV 3

399

Idade 0 US !+6
42.38
-6.343 42.29
-8.204 -5.49 47.20

Idade.Parcela 2

Idade 0 ARH !+3
0.3156
6.258 5.782 38.81

Parcela

Idade.Progenie 2

Idade 0 ARH !'+3 IGP
0.6346
8.253.7521.23

Progenie
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Anexo 4 — Programa ASREML para o modelo ante dependéncia estruturado (SAD)
PG2

Bloco 5

Progenie 20

Parcela 100

Planta 400

NFrutos2

NFrutos3

NFrutos4

PinhaNF3.txt ISKIP 1 IMAXIT 400

NFrutos2 NFrutos3 NFrutos4 ~ Trait.mu Trait.Bloco !r Trait.Progenie Trait.Parcela
122

0

Trait0 US 4.22.111.881.0224.15

Trait.Progenie 2

Trait 0 ANTE 8.4 .055.56 .11 .3 1.26

Progenie

Trait.Parcela 2

Trait 0 ANTE 8.4 .01 5.56 .02 .11 .15

Parcela
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Anexo 5 — Programa ASREML para o modelo multivariado completo
PG2

Bloco 5

Progenie 20

Parcela 100

Planta 400

NFrutos2

NFrutos3

NFrutos4

PinhaNF3.txt ISKIP 1 IMAXIT 400

NFrutos2 NFrutos3 NFrutos4 ~ Trait.mu Trait.Bloco Ir Trait.Progenie Trait.Parcela
122

0

Trait 0 US 4.22.111.88 1.0 2 24.15

Trait.Progenie 2

Trait 0 US 8.4 .05 5.56 .11 .3 1.26

Progenie

Trait.Parcela 2

Trait 0 US 8.4 .01 5.56 .02 .11 .15

Parcela
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