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RESUMO

Para se obter ganhos em produtividade é necessigi@s progénies
selecionadas sejam realmente superiores genetitanfeara se alcancar tal
objetivo, o0s requisitos indispensaveis se constituauma fenotipagem
fidedigna, mediante uma experimenta¢édo adequadsubsequente exploracao
minuciosa dos dados experimentais por meio da adidednétodos estatisticos
acurados. Os dados de producado de graos do cas@eiroriundos de colheitas
anuais, que sdo medi¢bes repetidas nas mesmakpanggerimentais, gerando
dados longitudinais no tempo. A caracteristicagipm nesse tipo de andlise é a
covariancia existente nos fatores aleatdrios doetoogktatistico. Fato que nem
sempre é levado em conta corretamente pelos modiiaados. Objetivou-se
neste trabalho avaliar diferentes estruturas derizaat de covariancia na
modelagem do comportamento produtivo de progéniescafeeiro e suas
implicacdes na selecdo e verificar a influénciardmwo como se consideram o0s
dados ao analisa-los. Foram analisadas 21 prog&niesde Coffea arabica
durante oito colheitas. Como estratégias de agrepante dados analisaram-se
as colheitas anuais, em biénios, focando somefieits altas e também os
anos de baixa producdo. Modelou-se, para cada&dua matriz de covariancia
referente ao residuo (R) e a interacdo progénimscotheitas (PC). Detectaram-
se, por meio de BIC, abordagens mais condizentes oo carater. As
consequencias observadas foram a alteracdo naatginde parametros
populacionais, no ordenamento das progénies e tamhé indice de
coincidéncia ao se selecionar as melhores. Portdifeyentes estruturas das
matrizes de covaridncia devem ser analisadas eas tasl situa¢gbes, quando
forem requisitadas pelos dados. As produgBes néentdeser analisadas em
biénios e sim por meio de suas colheitas anuaisaso, necessério, apenas pelos
anos de alta producdo. A ndo observancia dessesedapode induzir a
recombinacdo de progénies tidas como superiorgglquaa verdade n&o o séo.
O resultado desse processo no ganho realizado setegiio ndo é desejavel no
melhoramento de qualquer espécie vegetal.

Palavras-chave: Melhoramento Genético de Plantasdidds repetidas.
Producao de Graos. Valor reprodutivo.



ABSTRACT

In order to obtain gains in productivity it is nesary that the progenies
selected be genetically superior. To achieve sutlolgective, the essential
requisites are a reliable phenotyping done thraamgladequate experimentation
and the subsequent meticulous exploration of tiperxental data by adopting
accurate statistical methods. The data from caffeén production derive from
harvests in each year (repeated measurements afathe experimental plots,
generating longitudinal data in time). The main relsgeristic of this type of
analysis is the covariance existent in the randactofs of the statistical model.
Thus, the objectives of this work were to evaludiféerent covariance matrix
structures in modeling the productive behavior offee progenies and its
implications in selection, and verifying the infhee of the manner in which the
data are considered in analysis. We analyzed2Cdfea arabica progenies
during eight harvests. We analyzed the annual B&\ia biennium, only large
harvests and years in which the harvests were dsvg strategy in considering
the data. We modeled for each situation, the camad matrix referent to
residue (R) and to the interactions between pregeand harvest (PH). We
detected by BIC, approaches that promote bettetofithe character. The
consequences observed were the alterations in dtimation of population
parameters, in progeny rank order and also in dhecitlence index in selecting
the best. Therefore, different covariance matnuatires must be analyzed in
all situations when requested by the data. Theymtomhs must not be analyzed
in biennium, but in by means of annual harvestsifonecessary, only in the
years with large productions. The non-observatibthese factors may induce
the recombination of progenies considered superiwmn, in reality, they aren't.
The result of this process in the gain obtaineth wétlection isn't desirable in the
genetic improvement of any plant species.

Keywords: Plant breedingRepeated measures. Bean yield. Reproductive value.
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1 INTRODUCAO

O melhoramento genético de caracteristicas qutwdisa como a
producao de graos do cafeeiro é altamente infladngbelo ambiente. Com isso
a identificacdo de individuos superiores quanto vador reprodutivo é
dificultada. Esse fato afeta a selecdo, acarretgadbos genéticos pequenos, ou
até mesmo nulos. O impacto dessa ocorréncia agegaando se trabalha com
plantas perenes. Principalmente em funcdo de oegsoc ser longo e
dispendioso. Corre-se o risco de, no final do citdamelhoramento, ou no seu
decorrer, que 0s genétipos obtidos nao superemseng®nho das cultivares em
uso. Na cafeicultura esse desafio € enorme tendwrseista os ganhos que
foram obtidos com a cultivar Mundo Novo h& maisrago século.

Para se obter ganhos produtividade de grdos é s@imesque as
progénies selecionadas sejam realmente superi@esticamente. Para se
alcancar tal objetivo, os requisitos indispensavees constituem numa
fenotipagem fidedigna, mediante uma experimentag@guada e a subsequente
exploracdo minuciosa dos dados experimentais par deeadocdo de métodos
estatisticos acurados. No melhoramento de plaeEn@s essa tarefa merece
notavel atencdo devido a tomada de varias menagat® mesma parcela, a
exemplo das colheitas. Esse procedimento gera dimdipo longitudinais no
tempo. Suas principais caracteristicas estdo ogladas com a estrutura das
correlagbes existentes entre essas medicdes e senpae ou ndo de
heterogeneidade de variancias. Esses aspectosmelavaomplexidade dos
modelos estatisticos, e tendem a provocar distsrgéeselecéo dos individuos
superiores quando se utiliza modelos estatisti@Boscaondizentes com a natureza
biolégica do carater, e/ou métodos pouco robustasa pestimacdo de

parametros.
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Dentre os métodos utilizados para a analise de dasdiepetidas
destacam-se a analise de variancia com medidasdaegne andlise multivariada
e a modelagem das médias e estruturas de covaridasifatores do modelo
estatistico. A primeira faz suposicBes mais résist quanto a estrutura de
covariancias dos dados, podendo afetar as infa®mehn muitas situacdes. A
técnica multivariada é uma boa opcdo. No entan&xoesso de parametros a
serem estimados pode tornar a analise menos rolfusidima abordagem é
comumente citada na literatura como modelagem mistaalmente, a
modelagem mista é considerada ideal em ciénciamiso®condmicas e
biologicas. Em funcdo das caracteristicas do mathento do cafeeiro essa
técnica mostra-se promissora.

O melhoramento para producdo no cafeeiro envohavaiacido da
producao dos gendtipos por aproximadamente qualineitas em cada geracéo.
Atualmente, esses dados séo tratados de uma faren@ogle nao ser condizente
com a realidade da cultura, que apresenta algureegligridades, como a
bienalidade. Nos modelos estatisticos comumerlieadtds a correlacdo entre
as colheitas é considerada constante, bem como veuigicias. A adocao
desses procedimentos pode afetar a predicdo dogeético do individuo ou
de sua progénie. Nao considerar modelagens estistspecificas, além de
promover alteracdo no valor estimado dos parameiooe até mesmo provocar
alteracdo no ordenamento das progénies avaliad@sn#\trabalhos detectaram
a alteracdo na estimacao de parametros em fungaesttaturas de covariancia
utilizadas (APIOLAZA; GILMOUR; GARRICK, 2000). No rdanto a
quantificacdo do impacto no processo seletivo néerfcontrada.

Portanto, objetivou-se neste trabalho avaliar eifaxs estruturas de
matrizes de covariancia na modelagem do comportamenodutivo de
progénies de cafeeiro e suas implicagfes na seteg@dificar a influéncia do

modo como se consideram os dados ao analisa-los.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Melhoramento genético do café arabica

O programa de melhoramento genético do cafeeirBrasil iniciou-se
em 1933, no Instituto Agrondmico de Campinas (IA€)n a criacdo das sec¢des
de genética e de café. O plano de trabalhos agiastie basicamente dos
seguintes setores: selecdo de cafeeiros matrizesultigares comerciais e
isolamento de progénies; geracdo de novos gengpiposneio da hibridacao
intra e interespecifica; introducdo e estudo deasosultivares comerciais;
pesquisa sobre novos genotipos que ocorrem emapé@d como consequéncia
de hibridac¢des e/ou muta¢des (CARVALHO; FAZUOLI93Y Posteriormente,
outros programas foram criados em outras instiasigom destaque para o
convénio EPAMIG/UFLA/UFV e o MAPA/PROCAFE em Mind&3erais, 0
programa do IAPAR, no Parand e o INCAPER no EspRBianto (MEDINA
FILHO; BORDIGNON; CARVALHO, 2008). Os trabalhos feados
proporcionaram grandes avan¢os no melhoramentotigengo cafeeiro no
Brasil, disponibilizando, para o agricultor, cudtres com elevado potencial
produtivo, vigor, rusticidade, uniformidade de magfio e resisténcia a
ferrugem, além de outras caracteristicas de ir#eragrondmico e comercial
(AGWANDA et al., 2003).

A espécieCoffea arabica é alotetrapléide segmental, com 2n = 44
cromossomos, autocompativel e multiplica-se, pradamemente, por
autofecundacédo, sendo a taxa de fecundacdo cruzedaorno de 10%
(CARVALHO; KRUG, 1949). Devido a essa autogamiademinante e o fato
de ser propagado comercialmente por sementes, lragiento genético visa

obtencéao de cultivares homozigoticas.
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A heterose para producdo foi relatada por algusisathos. O vigor
hibrido pode atingir valores de 10 a 200% em relagd melhor genitor
(WALYARO, 1983). Para verificar o progresso gengtiom o uso de hibridos,
pesquisadores da Costa Rica cruzaram variedadesgyspt do Sudao e Etiopia
com cultivares americanas. Os resultados apontaeristidade produtiva dos
hibridos em relagdo a média dos genitores, na od#e®4 a 58% (BERTRAND
et al., 2011). No entanto, os genitores utilizagdossuem média baixa, o que
deve ter conduzido a resultados tdo expressivasa Esnstatacdo também é
observada no trabalho de Cilas et al. (1998), rad gs autores realizaram um
dialelo parcial. Além disso, a propagacao do hébgdra os produtores constitui
um problema. A obtencdo de sementes hibridas par deecruzamento entre
linhagens torna-se restritiva pelo reduzido ndntkr@ementes por cruzamento.
Técnicas de clonagem efoffea arabica estdo sendo desenvolvidas com
sucesso, porém o custo da muda obtida ainda éGAMBVALHO et al., 2008;
ETIENNE et al., 2002).

O melhoramento do cafeeiro inicia-se pela obtengaopopulacao
segregante gerada por delineamentos de cruzam@pés. a obtencdo dessa
populacdo ela pode ser conduzida por diversos m&tqubdendo-se destacar
bulk, bulk dentro de progénie e o genealdgico, seesse Ultimo o mais
utilizado para a conducdo da populacdo segregamieDINA FILHO;
BORDIGNON; CARVALHO, 2008; SAKIAMA et al., 2005). $se método nao
apresenta vantagem em relacdo aos demais. Excesssse genealogia for
utilizada na predicdo do valor genético dos indio&l (RAMALHO;
CARVALHO; NUNES, 2013).

A escolha das estratégias adotadas para se melboctafeeiro séo
funcdo da herdabilidade do caréater, dos recurgmodiveis e da habilidade do
melhorista (RAMALHO et al., 2012). A conducéo dpplacao € realizada até

se atingir a homozigose necessaria para se sede@smelhores individuos. O
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longo prazo requerido no processo seletivo € fudgimecessidade de se avaliar
0s genodtipos no decorrer do tempo e ao periodonjuek cafeeiro. Ha
estimativas de que a liberacdo de uma nova culilearcafé necessite de
aproximadamente quinze a vinte anos. No entantmatégias vém sendo
desenvolvidas para se reduzir o tempo do ciclo eldoramento (RAMALHO;
CARVALHO; NUNES, 2013 SERA, 2001).

Como o foco do melhoramento € no ganho com a sekgéum ciclo,
toda pratica que vise diminuir o intervalo entreragées é benéfico. A
acumulacao de alelos favoraveis € um processo tyradamnseguido por meio
da selecdo e recombinagéo continua entre os melhwiduos. Esse fato é
tdo mais importante quanto maior for a influéneigbeental sobre o carater em
estudo (BERNARDO, 2010). Para predizer o ganho @nselecdo para
produtividade de grdos em progénies de café Arduoaalelos de resisténcia a
ferrugem, Oliveira et al. (2011) encontraram reslds positivos. Foram
avaliadas noventa e oito progénies em quatro d¢alaitilizando quatro modos
de se considerar os dados para se realizar a eelsgdlisaram-se a média das
guatro colheitas, colheitas anuais, média dos meshanos e média dos anos
com producdo mais baixa. O interessante nos rdssltabtidos é que o maior
ganho em porcentagem em relacdo a média origingdaf@a as colheitas com
baixa producéo. Na média das duas safras baixakpfei de 103,30%. O pior
resultado foi obtido utilizando-se a média das podés, cujo valor foi de
20,8%. Apesar da maior porcentagem de ganho coralegd® obtida nas
colheitas de baixa producdo, selecionar com bassesedados ndo foi
recomendado pelos autores, uma vez que apresentzaia@s correlacdes
fenotipicas e genéticas com a média das quatroeitash Os autores
argumentam que a sele¢do com base na primeiraadittaé mais indicada para

o0 melhoramento do cafeeiro. Esses resultados amdipm o relatado por Sera
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(1987) que foi um dos primeiros pesquisadoresialasia viabilidade da selecéo

precoce no cafeeiro.

2.1.1 Melhoramento da cultivar mundo novo

Dentre as cultivares disponiveis para o plantioBmasil a ‘Mundo
Novo’ ocupa lugar de destaque, apresentando bodsiglies em quase todas as
regibes cafeeiras do Brasil (FAZUOLI et al., 20053. primeiras sele¢bes que
deram origem a cultivar foram realizadas em 1943gRisadores do IAC foram
informados de uma lavoura produtiva e rdstica dévea Sumatra na Fazenda
Aparecida, no municipio de ‘Mundo Novo’, hoje Urgpéna regido
araraquarense do estado paulista. A lavoura cantiphtorze mil cafeeiros com
doze anos de idade, os quais apresentavam vadagito a sua conformacao.
Em conversa com produtores da época descobriuese davoura da fazenda
Aparecida tinha sido formada por sementes providdasma plantagdo em Jad,
em 1928. Rastreando cafeeiros com caracterigawasaveis foram coletados
sementes e propagulos para a enxertia em maisauasdes até 1949. Essas
coletas foram realizadas nas lavouras mais antigasegido buscando-se a
origem da Mundo Novo. Relatos indicaram que eskaggtdes provinham de
uma sO planta considerada como Sumatra, situade est municipios de
Mineiros do Tieté e Barra Bonita (CARVALHO et d952).

Progénies das matrizes ai selecionadas foram glmtaas estacoes
experimentais do Instituto Agrondmico de Campinas) Ribeirdo Preto,
Pindorama, Mococa e Jau. As andlises dos primeeds anos de producédo
dessas progénies revelaram tratar-se de genétipmigsores em todas as cinco
localidades estudadas. As progénies apresentarawvadel capacidade e
estabilidade produtiva, associada a boa rusticidad®ora algumas progénies

expressassem caracteristicas indesejaveis, comaoaémcia de plantas



19

improdutivas e a producdo de frutos com alta im@d€ de lojas vazias, sem
sementes normais.

A cultivar Mundo Novo foi resultado do cruzamentatural entre as
variedades ‘Bourbon Vermelho' e ‘Sumatra’ (varieglallypica), sendo essa
vigorosa, produtiva e de porte alto, apresentamderriédios longos, cujas
plantas, quando adultas, atingem de 3 a 4 metrastut@. Os pesquisadores da
época notaram grande variabilidade fenotipicapJisitar-se de um material
heterogéneo, resultante de hibridacdo entre vatésdadistintas. Em
experimentos regionais em Campinas, Sdo Pauldiceerise que as melhores
progénies de ‘Mundo Novo' chegaram a produzir 80%sngue as melhores
selecbes de ‘Bourbon Amarelo’, 95% mais que as oneth de ‘Bourbon
Vermelho' e 240% mais que as progénies da varietiaghéca’, destacando-se
as progénies LCMP-376-4 e CP-379-19 (CARVALHO etk852, 1961).

Atualmente, as progénies selecionadas de ‘MundooNe&m sendo
utilizadas em cruzamentos intraespecificos e também hibridacGes
interespecificas para formacédo de populacdes deomna@hento. Das hibridacdes
ja conseguidas, de interesse econdmico, destacaas-seultivares Catuai
Amarelo, Catuai Vermelho, Icatu, Rubi, Topazio, ®Werde e Travessia. A
grande adaptacdo das progénies de ‘Mundo Novo'maas diversas condi¢cdes
de ambiente e a sua boa capacidade de combinagdubnialacées evidenciam
0 interesse da pesquisa para a obtencdo de nowgénpes dessa cultivar
(CARVALHO et al., 2006).

Em varias pesquisas tem-se estudado o comportamienimgénies de
‘Mundo Novo’, em diferentes regiées do Brasil. Falzat al. (2000) verificaram
que as melhores progénies foram IAC 376-4, IAC BI9{AC 382-14, IAC
388-17, IAC 515-11, IAC 464-12, IAC 467-11, IAC 5@2IAC 480-6. Rocha,
Carvalho e Fazuoli (1980) indicaram, para a regi@oMococa, as seguintes
progénies como mais promissoras: IAC 388-17-1, #X@, IAC 388-6-17, IAC
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440-14 e IAC 505-6. Almeida e Carvalho (1986) malain que as progénies
IAC 376-4, IAC 388-17-1, IAC 515-11, IAC 388-6-1IAC 515-3 e IAC 376-4-
22 revelaram-se melhores para a regido de Vargarthadylinas Gerais. Begazo,
Vieira e Paula (1977) concluiram que as linhag& 500-1, IAC 464-15 e
IAC 480 foram mais produtivas em Vicosa, também adinGerais. Por
aproximadamente 33 anos estudou-se a producdo aignies de ‘Mundo
Novo’' e verificou-se que algumas progénies apresent longevidade e se
destacaram como as mais produtivas no periodo 4i¢ 49979. Fazuoli et al.
(2005) discutem, a luz desses resultados, que #wome progénies devem
possuir capacidade produtiva, longevidade e rdstits.

Em experimentos da Secao de Genética do IAC, laadans de ‘Mundo
Novo' apresentaram uma producdo média anual de R@lfa, inclusive nas
primeiras produc¢8es apos o plantio, com uma oswlaariando de 1500 a 3000
Kg/ha. Em anos de elevada producéo, pode-se atitdi6.000 Kg/ha de café
beneficiado (ROCHA; CARVALHO; FAZUOLI, 1980). Posiermente,
Carvalho et al. (2006) encontraram resultados dentds trabalhando com
progénies de Mundo Novo em Machado, sul de Minagi§eem experimento
instalado na fazenda experimental da EPAMIG e cdraah que as melhores
progénies, ao longo das quatorze colheitas analsadram as de melhor

desempenho nas primeiras producdes.

2.2 Aspectos estatisticos do melhoramento do cafeeiro

Uma das praticas comuns no melhoramento de plaotaep em
praticamente todas as Ciéncias Biolégicas é sea feamparacdes entre 0s
individuos a partir de dados fenotipicos. No malhwnto essa comparacéo é
realizada visando-se a selecdo. A selecdo é aagdpaem categorias dos

constituintes de uma populacdo. O processo corsisteelecionar individuos
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avaliados que apresentem o0s melhores valores rgprosl preditos
(HEDRICK, 2005; LEHMANN, 1961; LUSH, 1947; NAKAGAWA
SCHIELZETH, 2010).

No melhoramento de plantas, a eficiéncia do pracesketivo depende
de varios fatores. Um deles refere-se a fenotipafigedigna dos caracteres
alvo de melhoramento dos gendétipos sob teste elstgodiretamente vinculado a
adocao de delineamentos experimentais apropriadasbeervancia de aspectos
relacionados ao dimensionamento dos experimentdsgro de repeticoes,
tamanho de parcela, etc.). Outro ponto importaata melhoria da eficiéncia da
selecdo é o emprego de meétodos estatisticos qusbifitesn explorar ao
maximo os dados experimentais e informacfes adigarcerca dos genotipos
(e.g. grau de parentesco existente, genotipagem, rtsultando em estimativas
ou predi¢cBes acuradas dos valores genéticobreadling values (RESENDE,
2007; RESENDE; DUARTE, 2007).

Alguns aspectos biolégicos do cafeeiro, como @maieprodutivo longo,
que necessita de medidas repetidas, a acentuaittec@®scanual de producéo
(bienalidade), a sobreposicdo de geracdes, entrespuconduzem a algumas
peculiaridades em termos de melhoramento. Outrat@ijpie a reducdo da taxa
de sobrevivéncia dos experimentos durante suatitjafato que gera dados
desbalanceados. O desbalanceamento pode tambémeroporque algumas
plantas ndo produzem em determinada medicdo/clh@ara o cafeeiro
também é relevante a selecdo em nivel de planidpesomente com base na
média de progénie. Em funcdo do exposto, tem-secassidade do uso de
métodos especiais de estimacdo de parametros genétipredicdo de valores
genotipicos (PETEK; SERA; FONSECA, 2008; RESEND&)2 RESENDE;
DIAS, 2000; RESENDE et al., 2001).
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2.2.1 Modelagem estatistica

A principal funcdo dos modelos estatisticos é panculescrever a
realidade de algum fenémeno natural. No caso (eergEmentos, por se
constituirem em inquisicdes planejadas, tem-se sposta (fendtipos
observados) em funcéo de fatores previamente édaslpelo pesquisador e de
suas interrelacdes (efeitos de interac@o ou higrdos). Fatores principais no
melhoramento de plantas referem-se aos genétiplb&ias e ambientes.

Outro aspecto importante na modelagem € a espmgéficda natureza
dos efeitos presentes no modelo estatistico, oppdd ser fixo ou aleatério. A
definicdo de como o efeito sera considerado, etase@rcasides, pode ndo ser
tarefa facil. No entanto, mais importante do qupee®s tedricos, deve-se
ponderar o contexto da pesquisa, pois em se coasite um efeito como
aleatorio, a inferéncia é ampliada para a populagieferéncia, enquanto que
para efeitos fixos, a inferéncia é restrita aogisido fator em estudo. Resende
(2007) afirma que para fins de melhoramento gemétideitos de gendtipos
devem ser considerados como aleatdrios. O autamemgta que a selecdo
durante as etapas de avaliacdo e, principalmemegomendacdo de cultivares
aos agricultores foca o desempenho futuro dasgdaf®u seja, como esse
gendtipo se comportard quando for cultivado. Coiatmzente, os fatores
referentes aos efeitos ambientais devem ser prefamente considerados
como fixos. Como o interesse reside no efeito geméitaso o fator de
blocagem seja considerado aleat6rio, por exempse eera seu efeito
penalizado pelo regressor. Consequentemente derad#@o ruidos a estimativa
do valor genético. Além disso, os efeitos de blpamsheitas e ambientes

dificilmente se repetirdo em ocasifes futuras. ®dssna, tais fatores devem
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ser considerados aleatérios desde que tenham gelosndez niveis. E também,
guando os blocos forem incompletos, pois existerinfcdo disponivel a ser
recuperada entre blocos dentro da repeticdo (PIEFCSCHE; EMRICH,
2003; RESENDE, 2007; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2008jarios autores
tém apresentado uma discussdo conceitual sobregesstdo (BEARZOTI,
2002; EISENHART, 1947; SEARLE; HENDERSON, 1991).

Existem trés tipos de modelagem com foco na sele&dprimeira,
denominada tipo | ou modelo fixo, considera todesfaiores de efeito fixo,
exceto o erro. O tipo Il, modelo aleatério, apeaa®nstante populacional é de
efeito fixo. J& a modelagem do tipo Ill € mistagxistindo fatores de efeito fixo
e aleatério, além da constante e do erro aleatESENHART, 1947;
HENDERSON, 1975).

Um aspecto fundamental para fins de melhoramentiependente do
modelo empregado, € a busca por estimadores oitgpesdque resultem em
estimativas ou predicbes mais proximas possivess vilwdadeirosoreeding
values dos genétipos em teste (WHITE; HODGE, 1988). Rarselecdo sob
modelo fixo, temos as médias fenotipicas ajustattzs gendtipos, que se
constituem nos melhores estimadores lineares m&adbds dobreeding values
(BLUE). Nesse caso, aplicam-se os métodos estatistios quadrados minimos,
gue se constitui na base para o método da and@isawriBncia. Para a selecdo
sob modelo aleatério ou misto tem-se 0 método gemdosto por Henderson
(1950), no qual a selecdo dos gendtipos seria gautam base no preditor
BLUP, que também se constitui numa funcgéo linear fdadtipos, de elevada
acuracia e nao viciado. Mas, para que o BLUP sstitoa absolutamente no
mais eficiente dentre todos os preditores, é panie as variancias associadas
aos efeitos aleatérios ou componentes de vari&egsn conhecidas. Como na
pratica dispBe-se apenas de estimativas para eagascias, essas predi¢bes
sédo denominadas de Empirical-BLUP (LITTELL, 2002).
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No método estatistico geral de selecdo sob modisko e Henderson,
a predicdo do efeito de gendtipo, no qual centrase geral, o interesse do
melhorista, é efetuada uma penalizacdo (encolhohet# performance média
fenotipica do genétipo, ajustada para os demait&fambientais controlados
presentes no experimento. O primeiro trabalho oddbeque utilizou tal
preditor foi o de Lush (1931). Nesse trabalho, torawdefine uma técnica
preditiva do valor reprodutivo do touro para prdtuge leite e gordura em
funcdo do desempenho médio de suas filhas. O prediliza a correlacdo entre
0 gendtipo do touro e a média de producdo dassfilb@ acordo com Lush
(1931), a correlacdo mede a tendéncia de duasscgisi@arem juntas e, portanto
serem previsiveis uma em relacdo a outra. Ess&lagdio indica o quédo
fidedigno é o valor reprodutivo do touro preditdapeerformance média de sua
progénie. Posteriormente, algumas técnicas forasemdelvidas seguindo o
mesmo principio. Dentre elas pode-se citar o medie Bayes, o indice
multiefeitos (LUSH, 1947) e o estimador de JamesaSEFRON; MORRIS,
1977). Atualmente, o preditor de Henderson (HENDBRS1975) - BLUP - é
0 mais difundido (PIEPHO et al., 2008; RESENDE, 200

Para se proceder a modelagem segue-se dois passasiro modela-se
a média dos efeitos fixos e posteriormente a cameid dos aleatérios. Modelar
a média significa construir as matrizes de incidémips fatores presentes no
modelo de forma a se ter a minima diferenca emnaar predito pelo modelo e
0 observado. Para os fatores aleatérios modelasdém a estrutura de
covariancia. Esse processo nada mais é que o mmuo as variancias e
covariancias irdo se comportar ao se predizereefei®s da variavel aleatodria.
Ambas as modelagens sédo de fundamental importémaciaxperimentacdo e
necessitam ter bom ajustamento e parcimoénia (ARMAMEIL., 2010; CNAAN;
LAIRD; SLASOR, 1997; LITTELL; PENDERGAST; RANJINI,2000;
VALLEJO et al., 2011).
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O ajustamento do modelo é verificado pela vero#isanga, a qual
informa a capacidade do modelo em interpretar kdaske, de ser verossimil.
Ou seja, indica a probabilidade do modelo escollsiglo mais adequado aos
dados. Essa estimativa é funcdo do nimero de padsmadicionados ao
modelo. Seguindo-se esse raciocinio o incrementaideero de parametros no
modelo conduz ao aumento da verossimilhanca. Quardis parametros,
melhor o ajustamento. Porém a questdo ndo é umilat® excesso de
parametros a serem estimados compromete a capagiczditiva do modelo. O
problema agrava-se quanto menor a quantidade desdail equacdes,
disponiveis na estimacgdo. Para contornar esseepnablalguns pesquisadores
desenvolveram os chamados critérios de informd€s&es critérios penalizam a
verossimilhanga em funcdo do nuimero de parametresrem estimados e,
dependendo do critério, também em relacdo ao tamnantostral (AKAIKE,
1974; BURHAN; ANDERSON, 2004; SCHWARZ, 1978).

Os critérios de informacdo podem ser divididos evnsistentes e
eficientes. Critérios eficientes escolhem o melhmdelo de dimensé&o finita
guando o verdadeiro modelo, que é desconhecide,dintensao infinita. Ja os
critérios consistentes escolnem o modelo corretim @robabilidade se
aproximando da unidade, quando o modelo verdadigralimenséo finita é
considerado existente. A maioria dos critérios mfermacdo encontra-se em
uma dessas duas categorias. Os mais utilizadosssd® Akaike (AIC), Akaike
corrigido (AICC) e o critério de Schwarz (BIC). Gideram-se os dois
primeiros como eficientes e o Ultimo como critérimsistente (GURKA, 2006).

O AIC penaliza a verossimilhanca de acordo com mera de
parametros, idéntico ao que se faz no BIC. Poréiftjmo considera também o
tamanho amostral em estudo. Um critério € condistem ordem quando nao
varia sua resposta com o tamanho amostral. O AiCstdo criticado em funcéo

disso, 0 que nao ocorre com o BIC. Além desse fafiC tende ao excesso de
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ajustamento. Para contornar a falha, Burham e Aonde(2004) propuseram
uma correcao para o AIC. Esse critério de Akaikegido (AICC) supera o ndo
corrigido em amostras pequenas. O critério de Sehwarivou-se de uma
solucdo de Bayes para o0 problema da identificagdmatielos. O valor de BIC
€ minimizado assintoticamente na ordem do model® apresenta a maior
probabilidade posterior. Esses critérios sdo int¢apos verificando-se o valor
calculado. Quanto menor o valor, menor o erro @elipdo e melhor o modelo
(BURHAN; ANDERSON, 2004; KNAFL; BEEBER; SCWARTZ, 20;
KOEHLER; MURPHREE, 1988).

Os critérios de selecdo de modelos citados acirfia, garantem a
escolha do modelo verdadeiro, apenas indicam quodkeln € o mais provavel
dentre os analisados e referentes aos dados emA@ués respostas dos
diferentes critérios de informagéo e selegdo deetogdvariam em funcdo de
algumas caracteristicas, como a distribuicdo déagtmibidade dos dados e,
principalmente do padrdo de covariancia presensenmesmos. Outra nuance
presente é o tamanho amostral. Alguns estudosgénfrealizados com o intuito
de se identificar o melhor critério de informac3ais estudos podem ser
realizados por simulagdo e por meio de dados réaidiferenca € que na
simulacéo o verdadeiro modelo é assumido conheEigwr isso, a comparacéo
dos critérios de escolha é feita analisando-sepopgdo de vezes que o método
foi capaz de identificar o verdadeiro modelo. Cari&imente, a comparagdo com
dados reais é realizada apenas verificando-sepongdn de coincidéncias dos
critérios sob analise ao escolher o melhor moddldU;( ROVINE;
MOLENAAR, 2012).

Para investigar o desempenho dos critérios de nr#gfio mais
utilizados na sele¢do de modelos estatisticosgejdabt al. (2011) obtiveram
resultados interessantes. Os autores usaram tamaféoamostras reais e

padrdes de covaridncias complexos. Outra contdbuifpi a de testar o
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desempenho dos critérios de informa¢édo quando @esgd de normalidade é
violada. Os autores simularam a combinagdo entas thwdelagens de médias
com quatro estruturas de covariancias. Varioussdéan o nimero de sujeitos e
de medicdes. Foram gerados dados simulados dasob@®:6es manipuladas.
Para cada condicdo foram ajustados em média 36losod@s dois principais
resultados encontrados pelos autores dizem respeit@o consisténcia na
escolha do modelo correto pelos critérios de infm@o testados e ao fato de
que nao ha superioridade uniforme entre eles. Kt critérios consistentes,
em geral, comportaram-se melhor do que os efigerl@etérios consistentes,
como o BIC, desempenharam-se melhor sob estruigr@svaridncias simples
comparando-se com estruturas mais complexas. Bssa@é semelhante tanto
sob normalidade dos dados como em sua falta. BntoethA uma clara
superioridade na acurada detec¢do de modelos qeandiados provém de uma

distribuicdo normal.

2.2.2 Andlise de dados longitudinais

Dados longitudinais sdo obtidos por repetidas nragdes de um
carater em um mesmo individuo ou na mesma parcldermo dados
longitudinais é uma generalizacdo de medidas dgmeti A caracteristica
determinante nesse tipo de estudo é o padrdo dmi@&osias existente nos
fatores aleatérios do modelo estatistico. Essesdpagrovém da biologia do
carater em estudo. A consequéncia direta é a ndep@mdéncia entre as
medicdes. Existe correlacdo entre elas. Ha tréSesazrincipais para a
realizacdo de estudos com medidas repetidas (CCBLR006). A primeira
delas é a obtencéo de estimativas precisas domg@od populacionais. Outra

razao é o monitoramento da variavel resposta, eartbfoco principal esteja nos
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efeitos de tratamentos. Por Ultimo, esses estug@snvavaliar o efeito dos
fatores no decorrer do tempo.

No melhoramento, o principal objetivo da analisegitudinal é separar
da variacdo total contida nos dados a porcdo demiladiferencas entre
individuos, que é genética e pode ter um compordmi@mbiente permanente.
Dessa forma, a variancia dentro de individuos, &mlzthamada por alguns
autores de plasticidade fenotipica, ndo confurairdentificagdo de individuos
superiores (ALBERT, 1999; COLLINS, 2006; DIGGLE ait, 2002; POL;
VERHULST, 2006).

A experimentacdo com medidas repetidas é comuneciedémente na
pesquisa agricola com plantas perenes. Todavi@pémdlente da area de
pesquisa, as questbes concernentes a andlise deameqtos com medidas
repetidas sdo sempre as mesmas (CHENG et al., .2Cdho modelar
corretamente? Como tratar a estrutura de covaadus efeitos aleatérios do
modelo?

Basicamente, ha nesse tipo de estudo uma gradat@oaeAnalise de
Variancia com medidas repetidas (ANAVA-R) e a As@liMultivariada. Ha
também a ANAVA tradicional que considera indepententre as medicoes,
gue ndo é indicada para esse tipo de analise. é&strstura é chamada de
componentes de variancia (VC). No estudo multidariado existe qualquer
padrdo preeestabelecido para as covariancias. dzrdatcovariancia é dita ndo
estruturada (UN), podendo seus elementos atingiisquer valores. Esse tem
sido considerado o procedimento 6timo para a andiksmedidas repetidas. No
entanto, o0 excesso de parametros a serem estipadesomprometer a analise
reduzindo sua confiabilidade. Alternativamente, -ssm a ANAVAR,
procedimento amplamente difundido no contexto ézatlo h4 tempos na
pesquisa. Existem varias denominacdes para esseatakbnto, sendo 0 mais

comum o termo parcelas subdivididas no tempo e lmodempleto de
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repetibilidade (APIOLAZA; GARRICK, 2001; EVERITT, 9P9; KNAFL;
BEEBER; SCHWARTZ, 2012; RESENDE, 2007).

Na andlise utilizando-se 0 modelo de parcelas sigidas no tempo
tem-se a estrutura de covariancia denominada detr&intomposta (CS). Esse
padrdo postula que as variancias de cada medigiagsdis, bem como a
correlagdo existente entre elas. Ou seja, as medig€io igualmente
correlacionadas independentemente da distAnciaotamgntre elas. Tais
restricbes sdo consideradas severas e somente figfentes quando a
esfericidade é atingida. Esfericidade diz respaitigualdade da variancia da
diferenca entre as médias dos niveis de fatoreslahts. Essa condicdo é
facilmente verificada por meio do teste de esféside de Mauchly. Caso a
hip6tese nula, que atesta a esfericidade for agj@jtos testes de F ndo podem
ser diretamente aplicados. Nesse caso, ha increnrmentaxa de erro tipo |I.
Entretanto, existem algumas opcdes na literatueair® elas cita-se a correcdo
dos graus de liberdade de Greenhouse e Geissd&)@%uynh e Feldt (1976).
Porém esse tipo de ajustamento nédo tem se mos@asdtatério em funcdo dos
diferentes padrbes de covariancias existentes (BRAN] AKBAS, 2010;
GLESER, 1966; HUYNH; FELDT, 1970, 1976; KESELMAN;LGINA,;
KOWALCHUK, 2001).

Uma abordagem flexivel consiste em modelar a es&utde
covariancias dos dados de modo a promover maimisgiee (CHENG et al.,
2010). As opcbes variam da completa independémtia as medi¢des, em que
os valores de covariancia séo zeros, até um padid@struturado. Em UN os
valores de covariancia podem assumir qualquer vakiruturas intermediarias,
como por exemplo, a autorregressiva de primeirarmor@AR) considera que as
correlagBes sdo decrescentes & medida que o Intelydempo aumenta entre
elas. Algumas estruturas possuem a vantagem aalican considerarem a

heterogeneidade de variancias. Pode-se, dessa, flammgar mao de estruturas
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de covariancias mais condizentes com o comportandmicarater em estudo,
obtendo-se uma boa qualidade de ajuste, aliadondenga da parcimbnia do
modelo. Os modelos para analise de medidas repetidamelhoramento

genético apresentam, além do erro experimentato®uiatores de efeitos

aleatorios, a exemplo da interacdo dos genétipos @® ambientes em teste.
Portanto, modelam-se, nessa situacdo, matrizesvdgi@incias relacionadas aos
erros (R) e ao efeito de gendtipos em cada medigacolheita, por meio da

matriz da interag&o progénies com as colheitas. (PC)

No melhoramento de plantas, a modelagem da estrdeucovariancias
dos fatores aleatdrios ndo € comum. Em plantasneerea abordagem vem
ganhando espaco em relacdo aos métodos tradiciemaigrias culturas. Em
Coffea canephora Cilas, Montagnon e Bar-Hen (2011) estudaram aiisiade

produtiva de vinte clones na estacdo experimertdbido, no Centro Nacional
de Pesquisas Agrondmicas (CNRA). O delineamentizadd foi o de parcela
de arvore Unica aleatorizado com dois blocos. Farsados trinta réplicas por
clone, sendo quinze por clone e quinze por blotme3 foram considerados de
efeito aleatdrio e blocos como fixos. Analisaramdsés ciclos produtivos. O
primeiro foi composto das quatro primeiras collegauais antes da poda e o
segundo ciclo continha as cinco colheitas apos da.pépesar do objetivo
principal da pesquisa ser a estabilidade produtbs,autores avaliaram o
ajustamento de cinco estruturas de covarianciaabar; CS, CSH, AR, ARH e
UN, Para as nove colheitas os autores identificaaa@SH como a estrutura
adequada para os dados. Em funcdo da estruturenidaspela covariancia
realizaram interessantes interpretacfes em relacadluéncia ambiental no
caréter.

Em outro estudo cor@offea canephora, Cecon et al. (2008) analisaram

dados de producdo de cinquenta clones de coniloantdu cinco colheitas,

empregando diferentes matrizes de covaridnciasedos. Por meio de AIC



31

identificaram que a estrutura de simetria composta variancias heterogéneas
(CSH) foi a que proporcionou 0 melhor ajustamemo. entanto, trabalhos
envolvendo a modelagem de matrizes de covariariéim aa residual séo
escassos. Esse fato ndo se observa somente naanghto, como também em
outras areas da pesquisa (LIU; ROVINE; MOLENAAR12D

Para propor uma abordagem para a analise de prioiduk: em clones
de cana-de-agucar, melhoristas australianos desoreama modelagem que
combina informac@es referentes as colheitas em asmm experimento quanto
em diferentes ambientes (SMITH et al., 2007). A st@echave sdo as
diferentes modelagens para a covariancia genéBgee (residual (R). Foram
utilizadas duas bases de dados para exemplificAc@dmeira refere-se a seis
experimentos de campo nos quais foram avaliadosoteth de 240 clones. A
segunda é composta de cinco experimentos em disrégtalidades. No total,
112 clones foram plantados. A matriz R foi modelatlambinando-se
informacfes temporais e espaciais. A obtencdo @& meio dos produtos de
Kronecker das matrizes que contém as correlacdepotais com as que
acomodam correlacdes de colheitas e experimenito#a®nente a modelagem
da G, considerou-se a covariancia de colheitas perigmentos, as quais
assumiram diferentes estruturas. Ajustou-se proveeiR e posteriormente a G.
O melhor ajustamento encontrado para a primeira dasdados por meio de
AIC foi, para a matriz R, uma combinacdo entre UNRe Enquanto para a G
foi a UN e Fator Analitica de Segunda Ordem (FA9raPo exemplo dois, a
modelagem residual escolhida foi a mesma do primeiEntretanto para a
matriz G o padrao UN ndo convergiu. Ficando apanestrutura fator analitica
com dois termos multiplicativos FA como o melhouségmento. Uma
conclusao importante dos autores foi referenteedigdio do valor genético dos
clones pelo método tradicional guando comparadatiivado em seu trabalho.

Os valores encontrados por seu método conduzefarardes selecbes, além de
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promoverem estimativas mais acuradas. A diferentr@ @ quadrado médio do
erro de predi¢cdo entre elas foi de 19% para o momexemplo e 39% no
segundo.

Outro estudo foi realizado em PinuRirus radiata) em que 45
progénies de meios irmaos (MI) foram avaliadas gomente com nove
testemunhas. Objetivou-se testar o ajustamentonddelagens de covariancia e
verificar seu efeito na estimacdo de parametrosilpojpnais. O carater em
estudo foi altura de planta, a qual foi mensuraddle idades diferentes, de um
a quinze anos. A matriz R foi considerada UN entpuforam testadas varias
modelagens para G. Para os blocos considerou-sestnuidura AR de primeira
ordem, bem como a matriz de covariancia dos efeieoparcela. Os autores
encontraram resultados interessantes. A melhor lagela de G foi a AR. Essa
estrutura promoveu alteragbes nos valores de hiéddale e nas correlacbes
genéticas entre as medi¢Bes. Os autores conclugabalho sugerindo que a
estrutura de covariancia é especifica do carataria\também em funcéo do
namero de progénies avaliadas e dos erros de @gestr Dessa forma,
diferentes caracteres requerem estruturas espesgifiembora a estrutura
autorregressiva pareca ser flexivel o bastantegmaratilizada no melhoramento
de espécies afins (APIOLAZA; GILMOUR; GARRICK, 2000

Recentemente, pesquisadores brasileiros procuranaehor forma de
se modelar o carater nimero de frutos por planjeti®bu-se comparar formas
de analise de medidas repetidas para o melhorangamético da Pinha.
Utilizaram-se diferentes estruturas de covariamgaaa os fatores progénie,
parcela e residuo. Avaliaram-se vinte progénieMtalurante trés colheitas
anuais. Compararam-se as modelagens de repetilgli¢RE); repetibilidade
mais interacdo genoétipos por ambientes (REGA); ARMNTE e UN. A
comparacdo dos modelos foi realizada por meioste tie qui-quadrada®) e

AIC. As melhores estruturas de covariancias enadas pelos autores foram a
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ANTE para o fator progénie e de parcela e UN paesimuo. Concluiram ainda
gue a escolha do melhor modelo é necessério Faraliae de medidas repetidas

na Pinha para se obter eficiéncia no melhoramémR(GUELE et al., 2011).
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3 MATERIAL E METODOS

O experimento foi conduzido pela Empresa de Pesqdigopecuaria
de Minas Gerais (EPAMIG) na Fazenda Experimental Mechado, MG
(latitude de 21° 40°S, a longitude de 45° 55"Wharda experimental apresenta
solo classificado como Latossolo Vermelho Distndéé; com relevo ondulado.
A altitude é de 881 m, a precipitacdo anual de aB@@ a temperatura média de
21°C.

Foram avaliadas 21 progénies endogamicgs [Bovenientes dos
cruzamentos de Mundo Novo com Mundo Novo e MundeoNzom Bourbon
Amarelo (Tabela 1), desenvolvidas pelo programmédioramento genético do
cafeeiro do Insitituto Agrondmico de Campinas (IASP. O experimento foi
instalado em 15 de janeiro de 1988, no qual foraaliadas 8 colheitas. O
delineamento experimental utilizado foi o de blomasualizados, com trés
repeticbes. Cada parcela foi constituida de umbalide oito plantas, no
espacamento de 3,0 x 1,5 m.

As calagens e adubacdes de solo e foliares foralizadas ao longo de
toda a conducéo do experimento, conforme a neeagsida cultura. Os tratos
fitossanitarios foram realizados preventivamentecorativamente, de acordo
com a sazonalidade da ocorréncia das pragas eafoeng
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Tabelal Relacdo de progénieg; S provenientes dos cruzamentos entre
linhagens de Mundo Novo com Mundo Novo e Mundo iNoagm
Bourbon Amarelo avaliadas em Machado, Minas Gerais

Codificacéo Progénies

1 474 — 323 - C 562 — LCH 6682
2 475 - 324 — C 640 — LCH 6683
3 476 — 322 — C 472 — LCH 6680
4 477 —320-C 715 - LCH 6677
5 478 — 315—-C 790 — LCH 6667
6 479 — 316 — C 251 — LCH 6669
7 480 — 309 — C 452 — LCH 1596
8 481 — 326 — C 383 — LCH 6698
9 482 - 319 - C 163 — LCH 6675
10 483 — 308 — C 269 — LCH 1595
11 484 — 313 - C 122 — LCH 6653
12 485 -321-C 619 — LCH 6679
13 486 — 325 - C 76 — LCH 6684
14 487 - 318 -C 21 - LCH 6674
15 488 — 317 — C 190 — LCH 6672
16 489 — 312 -C 714 — LCH 3223
17 490 — 311 — C 757 — LCH 2980
18 491 - 310-C 178 — LCH 2917-3
19 492 — 314 - C 584 — LCH 6664
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20 493 — 327 - C 754 — LCH 6705

21 490- 62 — C 669 — LH 2931 P17 1l

3.1 Analise dos dados

Realizou-se a analise exploratéria dos dados padficar as

pressuposi¢cdes do modelo estatistico (RAMALHO; FERRA; OLIVEIRA,
2012).

Primeiramente foram realizadas as analises indiigdpor colheita, por
meio do procedimento PROC MIXED do programa SASSRATISTICAL
ANALYSIS SYSTEM INSTITUTE - SAS INSTITUTE, 2009). Gnodelo

estatistico utilizado foi o modelo a seguir (1).
Y =mthj+pn+e @)

em que:
Yj: observagdo da ij-ésima parcela no bloco j quebee a progénie i;

M: constante associada a todas as observacdes;

b efeito fixo do o j-ésimo bloco;

P : efeito aleatorio da i-ésima progénie, sendeNMV(0, 0?3);
e; - efeito aleatdrio do erro experimental associadibservacao da ij-
ésima parcela, sendg ~NMV(0, ;2).

A partir das andlises individuais foram obtidas estimativas dos
coeficientes de variacdo ambiental (CV) e das hdidades de acordo com

Ramalho et al. (2012). Além disso, foram computaalagpredicbes E-BLUP
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(Empirical Best Linear Unbiased Prediction) dosowves genotipicos das
progénies (LITTELL et al., 2006).

Para construcdo dos graficos Box Plot das predi¢gg&t UP das
progénies, por colheita e em biénio, utilizou-se poograma R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2008). As correlacBes clisatdrias de
Spearman dos E-BLUP das progénies foram calculadgsograma SAS, por
meio do proc CORR.

Posteriormente foi realizada a analise no esquema pdrcelas
subdivididas no tempo para cada modo de se coasidsr dados (STEEL;
TORRIE; DICKEY, 1997). Os agrupamentos dos dadasmnfio realizados
analisando-se as 8 colheitas anuais, em biénios, laoms (colheitas 2, 4, 6 e 8)

e anos ruins (colheitas 1, 3, 5 e 7). Utilizou-seguinte modelo estatistico.
Yig=Mby + 1 +c* Py +bgat PG, Feg )

Yijq : observagdo da ijg-ésima parcela no bloco j naeia g que

recebeu a progénie i;
M: constante associada a todas observagoes;

b, - efeito fixo do o j-ésimo bloco;

p : efeito aleatdrio da i-esima progénie, senpdeNMV(0, d));

c, - efeito fixo da g-ésima colheita;

plqj : efeito aleat6rio da ij-ésima interagdo progérie dloco, sendo

PR, ~NMV(0, T%p);

be 4 - €feito fixo da jg-eésima interacdo bloco com cittne
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PGy: efeito aleatério da ig-ésima interacéo progéroen ccolheita,

sendo PG, ~NMV(0, Uzpc);
e+ €feito aleatorio do erro experimental associadbservacgéo da ijg-
ésima parcela, sendp ~NMV/(0, 5 ).

O modelo de parcela subdividida no tempo na formetrioml é
denotado por:

Y =Xm*Zeb+ZpipctZnp +e (3)

X m . Matriz de incidéncia e vetor m de feitos fixos;

Zgb: matriz de incidéncia e vetor b de efeitos aléasoda interacéo
bloco com progénie;

Zpi pc: matriz de incidéncia e vetor pc de efeitos aléasdda interagéo

progénie com colheita;

ZTiﬂ: matriz de incidéncia e vetor de @e efeitos aleatérios de
progénie;
e; . vetor a de erros aleatorios.

Os valores esperados e a matriz de dispersdo asturdistribuicéo
normal multivariada (NMV) séo:

y Xm Vi ZeBo ZpPCo ZnPo R
b 0 BoZsi Bo 0 0 0
pc|~NMV| O PCoZpi 0 Po 0 0
p 0 Pz 0 0 Go 0

q 0| R 0 0 0 R




39

Bo» PCo» Py RyS80 as matrizes de covariancia para os fatoraagdie
bloco com progénie, interacdo progénie com colhgitmgénie e residuo
respectivamente. 0 representa matriz nula.

Verificou-se a hip6tese da esfericidade da matéz cdvaridncias
residuais por meio do teste da esfericidade de kidyi{MAUCKHLY, 1940)
pelo proc GLM do SAS® (SAS INSTITUTE, 2009). Apésrejeicdo da
esfericidade foram testadas onze estruturas dézesatte covariancias, desde a
mais simples, simetria composta (CS) até a ndatesida (UN), considerada a
mais complexa. As analises das estruturas de émaais foram realizadas pelo
proc MIXED dos SAS ®.

A escolha da estrutura mais adequada para (R) e f@PGbtida pela
ponderacdo do valor obtido pelo critério de infogfia de Scwarz (BIC). A
estimativa de BIC é obtida por -2 log L + p logem que L é o valor estimado
da verossimilhanca do modelo, p € o nimero de mEramestimados e v € o
namero de graus de liberdade do residuo. O cattaulsonderacao foi realizado
conforme proposto por Goncgalves e Fritzche-Netd Z200 resultado obtido

(w ) informa qual a probabilidade do modelo escolhiglooscorreto em relacéo

aos considerados nas comparagdes. A expressaadailpara a ponderacéo foi:

exd-A/2)

: %100 5)
%exr(— A/2)

W, =

w;: probabilidade do modelo i ser o correto em relagés demais
utilizados na comparacédg, € a diferenca entre o menor valor de BIC (melhor

ajuste) dentre os analisados com o valor obtidacpda modelo considerado. O

menor valor foi utilizado, pois os critérios dearmhacao calculados pelo SAS ®
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0 consideram como o melhor. Ou seja, menor valdBl@emaior ajustamento
do modelo aos dados. De acordo com Gongalves rligifNeto (2012) esse
célculo é apenas uma mudanca de escala para conagadiferencas de BIC
entre os modelos em uma escala de 0-1.

A escolha da melhor estrutura para as matrizes adariéncia foi
sequencial. Primeiramente identificou-se a estautaais provavel para (R) e
posteriormente para (PC). Para isso, testarandas &5 estruturas para R e com
os valores calculados por meio da expressao (dlhesese a mais provavel.
Com a estrutura identificada como a mais adequada (R) repetiu-se o
processo para a matriz de covariancia (PC). Es&sitide matrizes de
covariancias que apresentaram problemas de comoéagéndo foram

consideradas nas andlises.

3.2 Estruturas de covariancia

As estruturas das matrizes de covarian@g,) apresentadas serao

exemplificadas considerando-se quatro colheitasagpeNa diagonal principal
das matrizes encontram-se os parametros relacisnaslovariancias de cada
avaliacdo. Fora da diagonal os de covariancia pada par de colheitas
considerado. O numero de pardmetros estimados pda @strutura de
covariancia é funcdo da dimensé&o global (t) daimde covariancia. Para a
modelagem da matriz R, a variavel (t) corresporme@mero de colheitas e
para PC ao numero de interacdes entre as progénias colheitas. Os
parametros estimados nas matrizes s&o: a varif@ittao desvio padraés) e

acorrelagaqp ) .
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3.2.1 Simetria composta (CS)

A estrutura pressupfe a inexisténcia de heterogmaeide varidncias e
gue a correlacdo para cada par de colheitas éatv@sEssa estrutura utilizada
na matriz R equivale ao esquema de parcelas sditfigi no tempo. Séo
necessarios estimar dois parametros, a variagéipg desvio padrdaod) do

fator em estudo.

o+ o, o1 g1 o1
| o dftor o o1
Cov = )
o1 o1 o to o1
o1 o1 o1 o’t o

3.2.2 Antedependéncia (ANTE )

Na estrutura de AnteDependéncia de primeira ordsunae-se que uma
observacéo no tempo considerado pode ser explpadabservacdes prévias.

Nesta estrutura séo necessarias a estimacao depfirhetros.

2
g1 0102P, 0103P1P; 0104P,P3
2
Coy = 02010, o2 0203P; 0204P3P,
ov = )
0301P,P, 0302P; g3 030403
2
O401P3P; OT40204P3 0403P3 oy
Em que:

o2 : refere-se ao i-esimo parametro de variancia,

p, - € 0 i-ésimo parametro de autocorrelacdo, saésfio a condicdo

de|py <1.



42

3.2.3 Autorregressiva (AR)

Na estrutura autorregressiva de primeira ordem idersse
homogeneidade de varidncias e que as correlacéiescetheitas mais distantes
no tempo sdo menores. S&0 estimados dois parametrosorrelacao
autorregressivgp ) e a variancia.

1 p p 0
1 2
T
pPFop 1l op
3 2
P op 1

3.2.4 Autorregressiva com variancias heterogéneas (ARH)

Especifica a estrutura autorregressiva com vadantieterogéneas.
Resende (2007) comenta que, para intervalos igri® as medicbes, esse
modelo se assemelha ao processo carater de PletGegrer (1999). Eles foram

desenvolvidos para reduzir a imposicao de estagemtzle das correlacfes. Séo
necessarios se estimar t-1 parametros.

2 2 3
o1 01020 01030 0104P
2 2
_| 0203P o3 02030 0204P
COV - 2 2
03010 03020 o3 03040
3 2
041010 04020 O0403P o
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3.2.5 Médias méveis autorregressiva (ARMA)

Congrega caracteristicas da estrutura autorregaedsi primeira ordem

com a técnica das médias méveis (RESENDE; STUREDN3). Nesse modelo
estimam-se trés parametros.

1 y w yp?
eV Ly
ov

w vy 1 vy

yo: w oy 1
Em que:

(0 ) € o parametro autorregressivo;,

(v) modela o componente de médias moveis.

3.2.6 Simetria composta com variancias heterogéneas (CSH)

Estrutura de simetria composta com variancias tgéereas. Possui
parametro diferente de variancia para cada elem#gtdiagonal principal e

utiliza a raiz quadrada desses parametros para aomp caselas fora da
diagonal. Estima-se t+1 parametros.

012 g102P 0103P 0104P

Cov = g201pP U% 02023/0 g204pP

0301P 0302P g3 g304pP
Ta01P T4020 0T403P O
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3.2.7 Fator Analitica (FA)

Estrutura fator analitica com um fator (q) (FA Exse modelo utiliza a
técnica das variaveis latentes ndo observaveisréigt Considera que uma
observacéo é uma combinacao de fatores, pondepatiointensidade com que
o fator explica a varidvel observavel (carga dorfatmais um erro de predicao.
Trata-se de uma técnica reducional da dimensaodddes. Seu principio é
semelhante ao modelo de fatores principais aditiesde interacédo
multiplicativos (AMMI) utilizado para modelar a &racdo gendtipos por
ambientes (RESENDE, 2007). A diferenca basica exlge € que, em AMMI,
modelam-se as variancias e em FA as covarianclém disso, FA é invariante
as mudancas de escala nos eixos dos vetores, mas nodiacdo dos mesmos
como em AMMI. Estima-se [g/2](2t-g+1)+t paramet(gsrefere-se ao nimero

de vetores (eixos) utilizados para captar a vdiuoie dos dados).

A+dr Ada Ads A
Asdi ASt+d: Aads A2Aa
AsA Asdz  As+tds sl
Aadi Aadz  Aads Aitda

Co =

4 : desvio padrdo da carga do fator. Essa estimasvaltera entre as

colheitas, mas ndo entre progénies ha mesma medi¢do

d : variancia do erro entre a variavel observavefaar.
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3.2.8 Huynh-Feldt (HF)

Esta matriz apresenta variancias diferentes pada @olheita e
covariancias obtidas pela média aritmética dasré@na@as (HUYNH; FELDT,

1970). Estima-se t+1 parametros.

2 2 2 2 2 2
oy*to;_, oitos_, oitoi_,

2
o
L 2 2 2
2, 2 2. 2 2, 2
0'2+0'1 - 0_% 0'2+0'3_/] 0-2+0-4—A
— 2 2
COV_
o3*toi _, o3+a’ 2 o3+05
Sh-h T4 g S0
2, 2 2. 2 2, 2
o3*t0oy_, 04*to; , 04to3 ) o2
2 2 2 4

A : autovalor da matriz de covariancia.

3.2.9 Toeplitz (TOEP)

Modelo de correlagdo bandada Toeplitz. Pode sd&o \iemo um
modelo de series temporais. Possui varincias dgpara cada colheita e

covariancias diferentes em ocasifes ndo adjacétgtisiam-se t parametros.

g g1 02 O3

_|o1 O g1 02
COV_ 2

g3 02 01 O
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3.2.10 Toeplitz com Variancias Heterogéneas (TOEPH)

Representa a estrutura Toeplitz com varidnciagdgiaeas. Estima-se

2t-1 parametros.

o} 01020 0103P, 0104P;
0201P1 F 0203P1 02040,
0301Py 0302P J% 3040,
O401P3 04020, 0403P, 0%

Cov =

3.2.11 Na&o estruturada (UN)

Permite que os parametros de varidncia e covasidasisumam
quaisquer valores. E a mais parametrizada, sendessérias a estimacdo de

t(t+1)/2 parametros.

01 021 031 041
021 O3 032 042
031 032 03 043
041 042 043 Oy

Testou-se também o ajustamento do modelo e a€iias realizadas
pelo modelo de parcela subdividida no tempo commsfommacdo para
heterogeneidades de variancia, como proposto paeride (2007). Essa
correcédo é feita por um fator que multiplica osafade cada parcela. Esse fator
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foi obtido pela relagdo entre a raiz da herdaldiéd@ao nivel de parcela da
colheita em consideracéo pela raiz das médias elaaliilidades de todas as

colheitas(h;/h ), € €ssa analise foi denominada de CS*.

3.3 Estimacdo de parametros

Para realizar a comparacao da estimacdo de pacdnaiguns modelos
foram escolhidos em funcdo de dois aspectos.O pdnaspecto incluiu as
comparacgtes dos modelos considerados como os degjgados aos dados pela
expressao (5) para (R) e também aqueles no qualoselou (R) e (PC). O
segundo aspecto utilizou as comparacdes dos modgiesrepresentam as
analises em parcelas subdivididas no tempo comme tensformacédo para
heterogeneidade de varianci@s/n,,); isso devido ao fato de serem as mais
simples e comumente utilizadas.

Foram estimados 4 parametros. A herdabilidade rhanai&s progénies

{(h*)} conforme Ramalho et al. (2012); a acuracia na andds progéniefa"ﬂ]I
como demonstrado por Resende (2007) e o ganho aetegdo (GS), que foi
calculado com base na média dos E-BLUP’s das cinethores progénies

selecionadas.

Herdabilidade na média das progénies para simetriaomposta
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Herdabilidade na média de progénies para as modelags
alternativas & CS

2= E-BLUP_ (RESENDE, 2007)
(Vi.-v..

sendoy, a média da progénie i em todas as colheitgs @ média

geral de todas as colheitas em consideracéo. D@ssa, tem-se uma estimativa

de herdabilidade para cada progénie das quaidreéuex média aritmética.

Acuracia na média das progénies

O%: variancia de progénie;
Ozpc: variancia da interacédo progénie com colheita;
52pb : variancia da interagdo progénie com repeticéo;

» : variancia do erro;

1

j: namero de repeti¢oes;

g : numero de colheitas ou biénios.

3.4 Correlacdo de Spearman e indice de coincidéncia

As correlagbes de Spearman e os indices de comigd&oram

utilizados para demonstrar o impacto que as difesermodelagens das
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estruturas de covariancia causaram na selecéosdessggenies por ocasido das
andlises de colheitas anuais ou em biénios antagée a poda. Conforme
mencionado anteriormente, o0 ordenamento das prgéioi obtido pelas
estimativas E-BLUP para cada modelagem proposishténcdo da correlacdo
de Spearman foi realizada pelo programa SAS ®.dzénde coincidéncia no
ordenamento das progénies foi obtido de acordoaexpressdo de Hamblin e

Zimmerman (1986):

A: niumero de progénies coincidentes entre as cgatecionadas na
comparacéo dois a dois;

B: nimero de progénies selecionadas.

C: quantifica o nimero de progénies coincidentegddeao acaso.
Utilizou-se para o calculo 5%. Portanto, o nimegoptdogénies coincidentes

devido ao acaso, neste trabalho foi de 0,05*23jeorgsulta em 1,15.



51

4 RESULTADOS

Os resultados iniciam-se por uma analise explaeafiara demonstrar
as caracteristicas intrinsecas dos dados de pmddedgraos de cafeeiro
analisados. Posteriormente, demonstram-se como olgitas (medicdes)
realizadas repetidamente em uma mesma parcela iregptal afetam a
covariancia dos fatores aleatérios do modelo estati e, por (ltimo,
encontram-se os resultados que demonstram consiratieas assumidas pelas
matrizes de covariancia afetam o melhoramento penét

4.1 Analise exploratéria

Ao se analisarem as colheitas anuais percebe-sapgnas nas colheitas
6 e 8 obteve-se significancia no componente déneaid de progénies a 5% de
probabilidade. Entretanto, considerando-se os dséapenas ndo se atestou a
existéncia de variacdo genética significativa (F®,85) no primeiro biénio.
Sendo assim, a herdabilidade ndo pode ser condidesastente nos casos em
que esse componente foi ndo significativo (Tabgla 2

Percebeu-se heterogeneidade de varidncias ambiengainética por
meio dos valores estimados para o coeficiente degZ ambiental (CV) e
herdabilidade, no nivel de média de progéniés endo essa mais acentuada
em termos de colheitas individuais (Tabela 2). O ¥a¥lou entre as colheitas
individuais de 15,48% (colheita 8) a 121,47% (ci¢h&), enquanto que, em
termos de biénios, as estimativas variaram de ¥3,d8€énio 7-8) a 27,31%
(biénio 1-2). Para as’has estimativas flutuaram de 18% (colheita 7) % 98
(colheita 8), enquanto que para biénios essesegmforam de 32% (biénio 1-2)
e 87% (biénio 7-8). Por meio da correlacdo de $peear constatou-se que a
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média fenotipica foi negativamente correlacionaden co CV (-0,73) e

positivamente correlacionada com a herdabilidagg3}J0 Isso quer dizer que
houve tendéncia de médias baixas estarem associanaaltos CV’s e baixas
h?. Como exemplo, a colheita 7 foi a de menor méuhagual o CV foi o mais
elevado e, por conseguinte, menor magnitude (Babela 2).

A alternancia entre alta e baixa producdo iniciewgartir da segunda
colheita. Esse fendmeno é conhecido como bienaidaatorre com frequéncia
na producdo de grdos de café e dificulta a anéisgunta desse tipo de dados.
No valor médio de CV e herdabilidade, os biénioass=melharam aos anos de
alta producéo, os quais foram melhores quantoas esdimativas. Observou-se
gue as colheitas de safra baixa (Anos Ruins) alstiwedo menor valor médio da
herdabilidade. Observou-se também, nos anos pawctutp/os, média do CV

superior aos demais casos (Tabela 2).

Tabela 2 Estimativa da média, do coeficiente ddagao ambiental e da
herdabilidade na média das progénies para colhailagduais e em

biénios
Média

Colheita (Kg parceld) CV (%) K (p-valor)

1 15,63 47,32 0,34 (0,1641)
2 64,77 25,37 0,40 (0,1168)
3 9,85 81,69 0,44 (0,0999)
4 53,24 28,80 0,43 (0,1028)
5 4,38 120,78 0,51(0,0650)
6 85,87 21,48 0,70 (0,0153)
7 3,56 121,47 0,18 (0,3000)
8 96,24 15,48 0,98 (0,0037)
1-2 40,20 27,31 0,32 (0,1737)
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34 31,54 21,11 0,66 (0,0215)
“Tabela 2, conclusao”

Média
Colheita (Kg parceld) CV (%) K (p-valor)
5-6 45,12 19,82 0,72 (0,0129)
7-8 49,90 13,59 0,87 (0,0030)
MEDIA (Anual) 41,69 57,79 0,49
MEDIA (Biénio) 41,69 20,45 0,64
MEDIA (Anos Bons) 75,03 22,78 0,62
MEDIA (Anos Ruins) 8,35 92,81 0,36

Yp-valor associado ao fator progénies.

A variancia genética exibida em cada colheita oénibi pode ser
ratificada observando-se os valores genéticostpee(li-BLUP’s) das progénies
(Figura 1). Observa-se que as maiores variancissalores genéticos preditos
(E-BLUP’s) foram obtidas nas colheitas de produglevada, ou seja, as
colheitas 6 e 8 apresentaram a maior variancia Hd&3LUP’'s. Foram
identificadas progénies com valores genéticos extse(Outliers). Isso ocorreu
tanto para alta quanto para baixa produtividadestadt-se que em algumas
colheitas a possibilidade de ganho com a selec@oaticamente nula. Na
colheita 7, por exemplo, os valores genéticos dagémies situaram-se todos
préximos de zero. O agrupamento das colheitas emidsi aumentou a
homogeneidade de variancia dos E-BLUP’s, tendoessipilidade de ganho
com a selecdo expressivo em quase todos os biénimsexcecao do biénio 1

(colheitas 1 e 2).
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| sdee-d| =BT

E-BLUP
E-BLLP

‘Coheita Biénio

Figural Box Plot dos E-BLUP’s das colheitas aneagrupadas em biénios

Nota: O comprimento do retdngulo representa o vaterinterquartilico. O trago
horizontal dentro do retdngulo representa a mediariaha horizontal acima
do retangulo demonstra o valor maximo e abaixo lorvainimo. Os pontos
acima do valor maximo e /ou abaixo do valor minimpresentam os outliers,
0S quais estdo acima ou abaixo 1,5 vezes do gsapidrior ou inferior.

Houve alteracdo no ordenamento dos E-BLUP’s dagépies ao longo
das colheitas avaliadas (Tabela 3). Isso espeaiééniei evidenciado ao se
correlacionarem colheitas de anos ruins com anaos.b&s correlagdes foram
mais altas e positivas entre colheitas de anos bonlins, contudo maiores
valores de correlagBes foram observados entreassraais produtivos (2, 4, 6 e
8). Notou-se, ainda, um aumento na magnitude deelegéo ao se tomar
colheitas mais avancadas como referéncia. A cgéela&ntre a colheita 2 e a
Ultima colheita (8) foi de 0,62, enquanto que aalacdo entre as colheitas 7 e 8
foi de 0,87.
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Tabela 3 Correlacdes de Spearman dos E-BLUP’s dgépies entre as
colheitas anuais

Colheitas 2 3 4 5 6 7 8

1 0,48** 0,40 0,41 0,19 0,42 -0,04 0,49**
2 -0,03 0,65 -0,16 0,67** -0,15 0,62**
3 -0,03 0,62 0,07 0,23 0,17
4 -0,32 0,88 -0,53** 0,92*
5 -0,18  0,62** -0,17
6 -0,37 0,87**
7 -0,51**

**Correlacao significativa a 5%.

Em biénios observou-se que ao considerar ocasiaés pnoximas no
tempo incrementa-se a correlacdo entre eles (TadelaO biénio 1 foi
igualmente correlacionado com o0s demais, com umtmas/a de
aproximadamente 0,68. Quando o biénio 2 ¢é tidoocaferéncia a correlacao

eleva-se para 0,86 com o 3 e para 0,84 com o Uliéroo.

Tabela 4 Correlacdes de Spearman dos E-BLUP’s deépies entre os

biénios
Colheitas 2 3 4
1 0,66** 0,68** 0,69**
2 0,86** 0,84**
3 0,86**

**Correlacéo significativa a 5%.

A observancia das estimativas de herdabilidademgol das medicdes,
sejam elas colheitas anuais ou em biénios, e daelagbes auxiliam no
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entendimento do comportamento das progénies e finicde de modelos
estatisticos mais apropriados no que diz respeit@isiz de covaridncias dos
residuos (matriz R). Em geral, dados de colhediasagalisados conjuntamente
admitindo a matriz R do tipo simetria composta (©8)modelo de parcela
subdividida no tempo. Contudo, esse tipo de su@iosipde ndo estar correta.
Para a verificacdo da validade dessa suposicdesgegmpregar previamente o
teste de Mauchly.

A hipotese da esfericidade foi rejeitada pelo teleMauchly para
colheitas anuais, biénios e anos ruins, indicanak a estrutura CS, para as
matrizes R, pode ndo ser a mais adequada aos eadqgsestdo. Dessa forma,
estruturas alternativas da matriz R foram buscadagtuito de lidar com a
realidade presente, explorar melhor os dados massier estimativas precisas.
Quando se considerou a analise conjunta das ashdit safra alta (Anos Bons)
a esfericidade foi aceita, demonstrando que a samebmposta pode ser

empregada com seguranca (Tabela 5).

Tabela5 Valores P do teste de esfericidade de hyauzara as colheitas
individuais, biénios, anos de alta (bons) e baixm$) produtividade

Estratégias Todas Biénios Anos Bons Anos Ruins
p-valor 0,0001 0,0282 0,0911 0,0001

Dentre os modos de se analisar os dados, as esllaitais, biénios e
anos bons apresentaram componentes de variannificsiivos a 5% para 0s
fatores progénie e interacdo progénies com coldhara os anos ruins, o fator
genético foi significativo a 11% e o de interacéog@nies com colheitas a 6%,
considerando-se a analise em esquema de parcéli@iditda no tempo (Tabela
22, ANEXO A).
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4.2 Estruturas de covariancia

Partindo-se da rejeicdo da esfericidade, testaesgaturas alternativas
para as matrizes de covaridncia associada ao Biyoe (para a interacédo
progénies com as colheitas (PC). Apesar de a andbisjunta dos anos bons
terem apresentado esfericidade modelou-se tambéssa reondicdo para se
analisar as consequéncias. A escolha da matrihdeeada no critério de
Schwarz (BIC).

Percebeu-se que o BIC indicou TOEP (correlacdodmajda estrutura
para a matriz R mais adequada para as colheitasisangue considera
correlagBes especificas para cada intervalo estreokeitas. Para biénios, a
estrutura escolhida foi a simetria composta conémaras heterogéneas (CSH),
a qual assume iguais correlacbes entre as mediidaado com a
heterogeneidade de variancias entre as colheitesdesadas. Para os anos de
safra alta (anos bons) a estrutura autorregressinavariancias heterogéneas
(ARH) foi escolhida, indicando correlacbes difeemntentre as colheitas
consideradas e reconhecendo a existéncia de gdmedarial, na qual medicdes
mais préximas no tempo séo mais correlacionadasariera ruins o modelo que
melhor se ajustou aos dados foi 0 antedependéstrigigado (ANTE), o qual
semelhantemente a ARH, assume que as correlacdgdistantes sdo menos

correlacionadas e ainda lidam com a heterogeneitadariancias (Tabela 6).
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Tabela 6 Probabilidadgy; ), em porcentagem, de o modelo da estrutura de

covariancia residual (R) ser o correto nos dif@ennodos de se
considerar os dados (anual, biénio, anos bons®erains)

MODELO ANNUAL BIENIO ANOS BONS ANOS RUINS

CS 0,00 0,00 5,49 0,00
cs* 0,00 0,00 0,00 0,00
CSH 0,00 81,03 4,28 0,00
ANTE 0,00 0,00 3,08 100,00
AR 0,00 0,00 0,00 0,00
ARH 0,00 0,00 60,61 0,00
ARMA 0,00 0,00 2,12 0,00
FA 0,00 5,72 0,00 0,00
HF 0,00 2,98 0,00 0,00
TOEP 100,00 0,00 0,00 0,00
TOEPH 0,00 8,54 15,71 0,00

CS: Simetria Composta; CS* Simetria Composta comanstfiormacdo para
heterogeneidades de varianc{g/n,); CSH: Simetria Composta com Variancias

Heterogéneas; ANTE: Antedependéncia (SAD); AR: Awetgressiva de 12 ordem;
ARH: Autorregressiva de 12 ordem com varidnciaserogéneas; ARMA: Médias
Movéis Autorregressiva; FA: Fator Analitica com termo multiplicativo; HF: Huynh-
Feldt; TOEP: Toeplitz; TOEPH: Toeplitz com Varidaiheterogéneas.

Ap6s identificar as estruturas da matriz de cowaid@d R mais
condizentes com os dados analisados, procurou-sstratura que melhor
representasse a covariancia associada a intereqmgénpes com colheitas (PC).
Para colheitas anuais, a estrutura mais indicada 3268% de probabilidade
foi a TOEP, indicando que o padrdo de interacder@ifentre as colheitas
avaliadas. Para biénios ocorreu exata concordéemtie CSH e ARH com

49,99% de chance das mesmas serem as corretagskaras bons, a estrutura
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provavel com 90,36% de chance foi a ANTE. Quandarsdisou a matriz de
covariancia de PC para os anos ruins verificousseajauséncia de correlagéo
(VC) foi mais adequada (Tabela 7).

Tabela 7 ProbabilidadéW™ 1) , em porcentagem, de o modelo da estrutura
de covariancia da interacdo progénies com colhglg) ser o
correto a partir da melhor estrutura residual dsdalna Tabela 6,
nos diferentes modos de se considerar os dados

MODELO ANUAL BIENIO ANOS BONS  ANOS RUINS

VC 0,00 0,00 0,00 51,29
CS 0,00 0,00 0,00 11,44
CSH 0,00 49,95 4,97 0,00
ANTE 0,00 0,00 90,36 0,00
AR 3,52 0,09 0,00 29,59
ARH 0,00 49,95 0,00 7,67
FA 0,00 0,00 4,49 0,00
TOEP 95,68 0,00 0,00 0,00

VC: componente de variancia; CS: Simetria CompdS&#: Simetria Composta com
Variancias Heterogéneas; ANTE: Antedependéncia; AlRorregressiva de 12 ordem;
ARH: Autorregressiva de 12 ordem com Varianciasekeéneas; FA: Fator Analitica
com um termo multiplicativo; TOEP: Toeplitz;

4.3 Consequéncias na selecao

As consequéncias das diferentes modelagens e nmeode dgrupar os
dados foram analisadas de duas maneiras. Pringif@cou-se a estimativa dos
parametros de maior importdncia no melhoramentoétgen que sdo a
herdabilidade e o ganho com a selecao. Por Ultanalisou-se a alteracdo no
ordenamento das progénies quanto a seu valor genptir meio da correlacéo

classificatoria e do indice de coincidéncia ao séectonar as melhores
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progénies. Adicionalmente, sdo apresentados odtagss com a alternativa
baseada na previa transformagcdo dos dados e postélise conjunta
admitindo-se a matriz R do tipo simetria composigi denotada por CS*

conforme Resende (2007).

4.3.1 Estimativa dos parametros

As estimativas dos pardmetros genéticos variardra ea modelos com
as diferentes matrizes de covariancia dos fatolest@ios assumidas nas
andlises envolvendo as colheitas individuais (Tal®). Destacadamente a
analise em parcela subdividida no tempo, CS(R) \@¢({fesultou em menores
magnitudes da herdabilidade (0,58) e ganho comeg&e (4,66). A melhor
modelagem de covariancia escolhida TOEP (R) TOER (Bsultou em ganho
21% superior a CS(R) VC (PC), no entanto ndo apteseliferenca relativa a
Cs*

Tabela 8 Estimativas de herdabilidati®,(acuracialf) e ganho com a selecéo
(GS das cinco melhores progénies das modelagenshetamlpara
colheitas anuais

Modelo Parametros
R PC Flz ﬁ GS GSm
CS VvC 0,58 0,76 4,66 (100%) 11,17%
Ccs* VvVC 0,69 0,83 5,73 (122%) 13,74%
TOEP VC 0,66 0,81 5,14 (110%) 12,32%
TOEP TOEP 0,63 0,80 5,64 (121%) 13,52%

R: Matriz de Covariancia residual; PC: Matriz devaméancia do fator de interacao
progénies com colheitas; VC: componente de vagres: Simetria Composta; CS*:
h:

Simetria Composta com transformacao para heteratpaes de variéncizﬁisq ); TOEP:
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Toeplitz;hz: Herdabilidadelh Acuracia.GS Ganho com a selecédo das cinco melhores
progénies (Ganho relativo ao padrdo CS, em@&); Ganho com a sele¢édo das cinco
melhores progénies.

Em biénios, os resultados obtidos pelas duas nedhorodelagens

(CSH(R) CSH(PC) e CSH(R) ARH(PC)) mostraram-se \edentes ao

alcancado pelos demais modelos. O ganho genétinoessas modelagens foi
apenas 5% superior a obtida pelo modelo CS(R) \@), (@ apenas 3% superior
ao modelo CS*. Esse resultado demonstra que agrgpaa 0s anos em biénios
minimiza-se a questéo da heterocedasticidade eopmse um ajuste no padrao

de correlacdes entre medicdes (Tabela 9).

Tabela 9 Estimativas de herdabilidati®,(acuracialf) e ganho com a selecéo
(GS das cinco melhores progénies das modelagenshetamlpara

biénios
Modelo Parametros
R PC F]z ﬁ GS GSm
CS VC 0,66 0,81 5,34 (100%) 12,80%
cs* VvC 0,69 0,83 5,47 (102%) 13,12%
CSH VC 0,78 0,88 5,73 (107%) 13,74%
CSH CSH 0,66 0,81 5,65 (105%) 13,55%
CSH ARH 0,65 0,80 5,64 (105%) 13,52%

R: Matriz de Covariancia residual; PC: Matriz devaméancia do fator de interacdo
progénies com colheitas; VC: componente de vadres: Simetria Composta; CS*:

Simetria Composta com transformagao para heteratpdes de varianci@‘/ﬁm CSH:
Simetria Composta com Variancias Heterogeneas ARHorregressiva de 1a ordem

com Variancias Heterogene«l‘.ir:‘,‘L HerdablhdadeIJI Acuracia.GS Ganho com a selegéo
das cinco melhores progénies (Ganho relativo acdpadS em %)6GS,: Ganho com a
selecao das cinco melhores progénies, em porcentage

A modelagem indicada para as matrizes R e PC paranos bons

resultou em estimativas inferiores da herdabilidad@anho com a selegéo. Vale
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ressaltar que o teste de Mauchly havia decidida peéitacdo da hipétese de
esfericidade. O modelo CS(R) VC(PC) resultou emhorels estimativas para

esses parametros, sendo bastante similar ao mo8élfTrabela 10).

Tabela 10 Estimativas de herdabilidad®, (acuracia (h) e ganho com a selecéo
(GS) das cinco melhores progénies das modelageothielas para

0s anos bons

Modelo Parametros
R PC Flz ﬁ GS GSm
CS VC 0,63 0,79 10,66 (100%) 14,20%
Ccs* VC 0,55 0,74 10,91 (102%) 14,54%
ARH VC 0,17 0,41 3,33 (31%) 4,40%
ARH ANTE 0,49 0,70 10,59 (0,99%) 14,11%

R: Matriz de Covariancia residual; PC: Matriz devaméincia do fator de interacdo
progénies com colheitas; VC: componente de va@ar€s: Simetria Composta; CS*:

Simetria Composta com transformagdo para heteratpes de variéncia(ﬁi/ F‘m);
ARH: Autorregressiva de 12 ordem com Variancias ektgféneas; ANTE:

Antedependénci£= : Herdabilidade,i‘; Acuracia.GS Ganho com a sele¢éo das cinco
melhores progénies (Ganho relativo ao padrdo CSg@nGS,; Ganho com a selecao
das cinco melhores progénies, em porcentagem.

Em anos ruins, a modelagem ideal aos dados ANTEE®)Itou nas
menores estimativas. Caso fosse se modelar apen&Sp(R) ou CS* poderia
se pensar que houve ganho nesse caso, principalmeando se analisa 0 GS
em relacdo a média original, que foi de 25,26% RSBER) e 27,90% para CS*.
Entretanto, a realidade para esse modo de se eomsids dados é que a
herdabilidade e 0 GS em relagcédo a média antedelgiseséo nulos. Esse fato é
corroborado pela significancia do componente diéneaia de progénies que foi
de 0,11 quando se empregou a CS(R) e de 0, 394parE (R). Para a melhor
modelagem o componente da interacdo progénies abdheitas também se
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alterou em relacéo a CS(R), uma vez que o mesnmuefdj06 (CS(R)) para 0,38
em ANTE (R) (Tabela 11).

Tabela 11 Estimativas de herdabilidad®, (curacia (h) e ganho com a selecéo
(GS) das cinco melhores progénies das modelageothielas para

0S anos ruins

Modelo Parametros
R PC Flz ﬁ GS GSm
CS VC 0,40 0,63 2,14 (100%) 25,26%
Ccs* VvC 0,47 0,68 2,33 (108%) 27,90%
ANTE VC 0,00 0,00 0,37 (17%) 0,04%

R: Matriz de Covariancia residual; PC: Matriz devaméincia do fator de interacdo
progénies com colheitas; VC: Auséncia de covar@@n@S: Simetria Composta
(Subdividida); CS*: Simetria Composta (Subdivididapm transformacgéo para

heterogeneidades de variancik F‘m); ANTE: Antedependénciel?: Herdabilidade‘,f;
Acuracia.GS Ganho com a selegcdo das cinco melhores progénash{Grelativo ao
padrdo CS em %)GS, Ganho com a selecdo das cinco melhores progéaies

porcentagem.

Percebeu-se pelas Tabelas 9 a 11 que os difereméss de se
considerar os dados, aplicando-se as modelageokidas, nao diferiram em
demasia quanto ao GS em relacdo a média originabplalacdo, exceto para a
analise dos anos ruins, apesar de ter havido supede quando se utilizou
apenas o0s anos bons na andlise. Para colheitas an@& em porcentagem em

relacdo a média foi de 13,52, para biénios foi 863 e para anos bons de

14,20.
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4.3.2 Alteracdo no ordenamento

A alteracdo no ordenamento das progénies, a get dfretamente o
processo seletivo foi demonstrado de duas manérameiramente, estimou-se
as correlagcbes de Spearman entre as modelageatatest depois estimou-se 0
indice de coincidéncia ao se selecionar as cindbames progénies, uma vez
gue o interesse dos melhoristas centra-se nesset@sp

Em colheitas anuais observou-se elevada correfag@odenamento dos
E-BLUPs a partir dos diferentes modelos. O mentorvde 0,9792 foi obtido
entre CS* e TOEP(R). Todas as correlacdes envobvendnelhor modelo
TOEP(R)TOEP(PC) foram maiores que 0,987. Correlaigf6,9987 foi obtida
entre CS(R) e TOEP(R). Elevada correlacdo tambémolidida entre o
ordenamento realizado por TOEP(R) e TOEP(R)TOER(B® foi de 0,9883
(Tabela 12).

Tabela 12 Correlagcdo de Spearman dos E-BLUP’s abtidor diferentes
modelagens para colheitas anuais

CS* TOEP(R) TOEP(R)TOEP(PC)
CS(R) 0,9818* 0,9987* 0,9896*
CS* 0,9792%* 0,9870**
TOEP(R) 0,9883**

R: Matriz de Covariéncia residual; PC: Matriz dev@a@éancia do fator de interagéo
progénies com colheitas; CS: Simetria Composta;:C3metria Composta com
transformacéo para heterogeneidades de variafgjg ); TOEP: Toeplitz; **

Correlacao Significativa a 5%.
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Ao se analisar o indice de coincidéncia (IC) obtisida selecdo nos
diferentes modelos observa-se que houve idéntiegdse entre TOEP(R) e
CS(R) e entre TOEP (R)TOEP(PC) com CS*. Os indives demais casos
foram de 74%, havendo alteracdo de apenas umanpeae se selecionar pelos
diferentes modelos (Tabela 13).

Tabela 13 Indice de coincidéncia de Hamblin e Zimmas (%) na selecdo das
cinco melhores progénies por meio dos E-BLUP’s duisti por
diferentes modelagens para colheitas anuais

CS* TOEP(R) TOEP(R)TOEP(PC)
CS(R) 74 100 74
CS* 74 100
TOEP(R) 74

R: Matriz de Covariéncia residual; PC: Matriz dev@o@éancia do fator de interagéo
progénies com colheitas; CS: Simetria Composta;:C3metria Composta com
transformacéo para heterogeneidades de varigpefa); TOEP: Toeplitz.

Em biénios, houve maior alteracdo no ordenamergoEdBLUP’s das
progénies. Correlacdo classificatoria de aproximedde 0,70 foi obtida entre
as melhores modelagens escolhidas (CSH (R) CSH (% (R) ARH (PC)) e
a CS(R). A correlacdo entre CS* e as modelagerisadds como superiores
foram préximas a 0,75. Correlacao intermediérieofida pelos ordenamentos
realizados pelas melhores modelagens (CSH (R) G%BE); (CSH (R) ARH
(PC)) com a abordagem que modelou apenas R comq €fdHvalor foi de
0,84. Correlagdes maiores que 0,95 foram obtida® es ordenamentos de
CS(R), CS* e CSH(R), indicando semelhanca entemabses. (Tabela 14).
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Tabela 14 Correlagbes de Spearman dos E-BLUP'Sdasbtpor diferentes
modelagens para colheitas agrupadas em hiénios

cs* CSH(R) CSH(R)CSH(PC) CSH(R)ARH(PC)

CS(R) 0,9922%*  0,0480* 0,6909** 0,7026**
CS* 0,9597* 0,7545% 0,7636**
CSH(R) 0,8441* 0,8480**
CSH(R)CSH(PC) 0,9948%**

R: Matriz de Covariancia residual; PC: Matriz devaméancia do fator de interagdo
progénies com colheitas; CS: Simetria Composta; : C8imetria Composta com
transformacao para heterogeneidades de varigngia); CSH:Simetria Composta com

Variancias Heterogéneas; ARH: Autorregressiva de ofdem com Variancias
Heterogéneas; ** Correlagdo Significativa a 5%.

Corroborando os resultados apresentados na Taldel&m que se
obtiveram baixas correlacdes entre as duas melhooeelagens ((CSH (R)
CSH (PC) e CSH (R) ARH (PC)) com CS(R) e CS* om#3ses casos foi de
22%, demonstrando a ndo coincidéncia na selecdoepses modelos. As
abordagens CS(R), CS* e CSH(R), que obtiveram afitien de correlagéo
acima de 0,95 (Tabela 14) coincidiram em 74% nac8el das melhores
progénies. Baixas coincidéncias foram obtidas entrelhor modelagem para R
(CSH) quando se compara com CSH (R) CSH (PC), ealior de IC foi de
48%, que foi menor ainda quando de utilizou ARH RG (IC=22%) (Tabela
15).
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Tabela 15 indice de coincidéncia de Hamblim e Zimmas (%) na selecdo das
cinco melhores progénies por meio dos E-BLUP’s duisti por
diferentes modelagens para colheitas agrupadasend

CS* CSH(R) CSH(R)CSH(PC)  CSH(R)ARH(PC)

CS(R) 74 74 22 22
cs* 74 22 22
CSH(R) 48 22
CSH(R)CSH(PC) 100

R: Matriz de Covariancia residual; PC: Matriz dev@odéancia do fator de interagao
progénies com colheitas; CS: Simetria Composta;:C3metria Composta com
transformacéo para heterogeneidades de varigpgjg); CSH:Simetria Composta

com Variancias Heterogéneas; ARH: Autorregressigdl® ordem com Variancias
Heterogéneas.

Em anos bons, no qual aceitou-se estatisticamesesgéedcidade, houve
correlagdo proxima da unidade entre CS(R) e CStsideradas as modelagens
mais adequadas. Percebe-se que as correlacdasradebram obtidas quando
modelou-se a matriz R sem necessidade, bem conf®. d\ffesar de que a
modelagem de PC, como apresentado na tabela 1€prfegue essa abordagem

se aproximasse da indicada como a melhor (CS(Rpefa 16).

Tabela 16 Correlagcdo de Spearman dos E-BLUP’s abtidor diferentes
modelagens para colheitas de safra alta (Anos Bons)

CS* ARH(R) ARH(R)ANTE(PC)
CS(R) 0,9961* 0,9064** 0,9519*
CS* 0,9039** 0,9610%*
ARH(R) 0,8649**

R: Matriz de Covariéncia residual; PC: Matriz dev@&oéancia do fator de interagao
progénies com colheitas; CS: Simetria Composta;:C3metria Composta com
transformacéo para heterogeneidades de varigngjg); ARH: Autorregressiva de
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12 ordem com Variancias Heterogéneas; ANTE: Anteddpncia Estruturada; **
Correlagao Significativa a 5%.
Quanto ao IC para os anos bons, perceberam-séacksilum pouco

mais drasticos do que na correlagdo classificat@@msiderando tanto CS(R)
como CS*, as quais coincidiram em 100% na selegdlizada, como referéncia
constata-se que os IC foram de 74% em relacdo a(RRél de 48% quando
comparado com ARH (R) ANTE(PC). Interessante olageque o IC foi maior
na comparacdo com ARH (R) apesar deste modeldtetoomenor correlagéo
classificatéria ao compara-lo com CS(R) e CS*gd ARH(R)ANTE(PC) o IC
foi menor, mesmo ele tendo maior correlacdo coma@delagens ideais (Tabela
17).

Tabela 17 indice de coincidéncia de Hamblim e Zimmas (%) na selecdo das
cinco melhores progénies por meio dos E-BLUP’s dusti por
diferentes modelagens para colheitas de safré/faitas Bons)

CS* ARH(R) ARH(R)ANTE(PC)
CS(R) 100 74 48
CS* 74 48
ARH(R) 48

R: Matriz de Covariancia residual; PC: Matriz dev@odéancia do fator de interagao
progénies com colheitas; CS: Simetria Composta;:C3metria Composta com
transformacéo para heterogeneidades de varigpefa); ARH: Autorregressiva de

12 ordem com Variancias Heterogéneas; ANTE: Anteddpncia Estruturada;
Indice de coincidéncia (IC) (HAMBLIN; ZIMMERMAN, 186).

Em anos ruins baixa correlacdo entre o ordenantei@aUP’s foram
obtidas entre CS(R) e CS* quando se comparou coradelagem ideal ANTE
(R). O valor estimado foi de 0,7441 em relacdo aeC& 0,6909 com CS*
(Tabela 18). A baixa correlacdo obtida refletiurge IC, nos quais houve
coincidéncia na selecdo de 74% para CS(R) e 488 @&t quando comparou-

se com a estrutura escolhida para essa base de @&IbE (R)) (Tabela 19).
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Tabela 18 Correlagcdo de Spearman dos E-BLUP’s asbtidor diferentes
modelagens para colheitas de safra baixa (AnossiRuin

CS* ANTE (R)
CS(R) 0,9896** 0,7441%
CS* 0,6909**

R: Matriz de Covariancia residual; PC: Matriz devaméancia do fator de interagdo
progénies com colheitas; CS: Simetria Composta; : C8imetria Composta com
transformacdo para heterogeneidades de variafigig ); ANTE: Antedependéncia

Estruturada; ** Correlagéo Significativa a 5%.

Tabela 19 Indice de coincidéncia de Hamblim e Zimmas (%) na selecdo das
cinco melhores progénies por meio dos E-BLUP’s dusti por
diferentes modelagens para colheitas de safra bana@s Ruins)

CS* ANTE (R)
CS(R) 74 74
CS* 48

R: Matriz de Covariancia residual; PC: Matriz dev@oéancia do fator de interagao
progénies com colheitas; CS: Simetria Composta;:C3metria Composta com
transformacéo para heterogeneidades de varigpefa); ANTE: Antedependéncia

Estruturada.

Ao se comparar os modos de se agrupar os dadaesdeisa melhor
alternativa para se proceder a selecéo, percebatasmrrelacdo entre colheitas
anuais e 0s anos bons, que foi de 0,9350. Quandmrapararam colheitas
anuais e os biénios estimou-se uma correlacdo entedenamento dos E-
BLUP’s de 0,7259. A correlagéo entre os biénios arms bons foi semelhante
a obtida entre colheitas anuais e biénios, umaueznos bons foram altamente
correlacionados com as colheitas anuais. Corredagée significativas foram
observadas em todos 0s casos em que 0s anosstamam envolvidos (Tabela
20).
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O IC obtido pelos diferentes modos de se agrupaades de producéo
de graos suporta os resultados encontrados nadagdres acima. IC de 100%
foi obtido entre colheitas anuais e anos bons48ete considerando-se a selecao
realizada por biénios quando comparou-se com ¢athanuais e anos bons. IC
nulo foi estimado em todas ocasiées em que a ard@igunta dos anos ruins foi

considerada (Tabela 21).

Tabela 20 Correlagdo de Spearman entre 0s modes dgrupar os dados para

selecédo
Biénio Anos Bons Anos Ruins
Anual 0,7259** 0,9350** 0,0727
Biénio 0,7610** -0,0766
Anos Bons -0,1558

*O ordenamento foi obtido por meio da melhor modeta para cada situacao.
** Correlagdo Significativa a 5%.

Tabela 21 indice de coincidéncia (%) na selecdocta® melhores progénies
em cada modo de se agrupar os dados para selecao

Biénio Anos Bons Anos Ruins
Anual 48 100 0
Biénio 48 0
Anos Bons 0

*O ordenamento foi obtido por meio da melhor mogdeta para cada situagéo. Indice de
coincidéncia (IC) (HAMBLIN; ZIMMERMAN, 1986)
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5 DISCUSSAO

Apesar de uma lavoura de café ter vida util poradés, a selecao
durante as primeiras colheitas foi demonstrad&fsgente (SERA, 1987). Para
se ter maior confiabilidade na selecdo de gendtqgeeriores, a producao
necessita ser avaliada por pelo menos quatro tméhdlo presente trabalho
foram utilizadas oito avaliagcbes objetivando-se hwoel descrever o
comportamento produtivo das progénies avaliadas.

Uma condi¢do necessaria para que se consiga apsoggenético é que
haja suficiente variabilidade genética na populatgionelhoramento. Por meio
das andlises por colheita (Tabela 2) e andlisejuttais (Tabelas 8 a 11)
evidenciou-se que a herdabilidade é suficiente pafarir-se ganhos com a
selecdo. Vale ressaltar que nos anos de baixa tpriodde ocorreu um
incremento da variancia ambiental e, por consegunetduzidas estimativas de
herdabilidade. Brancourt-Hulmel et al. (2005) obkasam esse comportamento
ao avaliar progénies de trigo em ambientes coammtet quanto ao nivel de
nitrogénio e aplicacdo ou ndo de fungicida. Os rastoelataram que altas
herdabilidades estiveram associadas com maiordaguagiambiental promovida
pelo fornecimento de nitrogénio. Entretanto, Prese al. (2003) avaliando
gendtipos de milho quanto a producao de gradosasdestque as herdabilidades
estimadas em ambientes com e sem aplicacdo dgérito foram semelhantes,
apesar das diferentes médias fenotipicas. Parafeeirca as herdabilidades
médias encontradas nesse trabalho mostraram-serdantes ao reportado na
literatura. Carvalho et al. (2012) relataram quaétlia das herdabilidades em
nivel de progénies estimadas em 123 trabalhosfoi%il.

Em virtude da bienalidade do cafeeiro, uma estimtégmumente

adotada para a sele¢do constitui-se em agrupanazssean biénios. Com esse
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agrupamento, percebeu-se uma homogeneizacdo dasci@s ao longos dos

biénios. Isso ocorreu pois a variabilidade é rathuzima vez que a bienalidade
da producao foi constatada a partir da segundaitalfFigura 1). Pode-se notar
gue a média das estimativas da herdabilidade fonamres em biénios e nos
anos bons (Tabela 2). Mendes (1994) relatou queoagiderar os biénios,

obteve menores estimativas dos coeficientes degZai ambiental e maiores
coeficientes de determinacdo genética. O autobudtria maior variacao

genética nesses casos em fun¢do da redugéo dacéueprogénies com

colheitas.

As correlagdes de Spearman dos E-BLUP’s das catheitlividuais e
em biénios (Tabelas 3 e 4) nos remetem principaknanduas constatagdes.
Primeiro é que a interagdo progénies com colhétaxpressiva no cafeeiro
(BOTELHO et al., 2010). A segunda informacao imaote € que a selecdo em
colheitas iniciais do cafeeiro é viavel, como fdihneiramente demonstrado por
Sera (1987). Posteriormente a este trabalho oatrmses abordaram a questao,
tais como Carvalho et al. (2006), Fazuoli et 2008), Mendes (1994) e Oliveira
et al. (2011). Atualmente é consenso geral dosarisths de café que a selecao
pode ser realizada com seguranca na quarta colloeitma primeira grande
safra. Essa afirmacéo é suportada pelos resulteddabela 3, pois a correlacao
dos E-BLUP’s dos anos bons foi elevada a partgudata colheita, sendo essa
de 0,92 com a Ultima avaliacdo. Com os dados adospam biénios o resultado
nao foi diferente, obtendo-se o segundo biéniocetagéio de 0,84 com o Gltimo
(Tabela 4).

Como a selecdo deve ser praticada pela andliseintanflos dados
consideraram-se quatro modos de se agrupa-los aealise (Anual, Biénios,
Anos Bons e Anos Ruins). Ao se proceder a anabsguanta das colheitas a
condi¢do longitudinal dos dados surge no conté&s$sa condicdo € gerada pela

repeticdo das medicdes em uma mesma unidade egpéaime tem como
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principal consequéncia a dependéncia entre elasgduncdo das variancias e
covariancias dos fatores aleatérios do modelo isstat Comumente esses
dados sdo analisados pelo esquema de parcelasididadi no tempo, no
entanto sua eficiéncia pode ser reduzida devid@oaesfericidade da matriz de
covariancias dos erros (matriz R). Isso ocorre yessa abordagem considera
gue as variancias sdo homogéneas entre as colke@iae a correlacdo entre
cada par de colheitas € a mesma. No presente hogablabuve rejeicdo da
hipétese de esfericidade em todas as situacdeisaatad, exceto nos anos bons
(Tabela 5), indicando que a analise no esquemaadmelps subdivididas no
tempo néo é apropriada. Segundo Resende (2004jgigéio da esfericidade em
plantas perenes parece ser regra. De acordo cgohoRiBuchse e Ritchter
(2004) a esfericidade é raramente atingida no exandtoducdo em plantas
perenes e que ela pode ter importantes significhitluégicos. Desse modo
abordagens alternativas devem ser buscadas paciosalr o problema.

Na busca de predicbes genéticas fidedignas foramlizadas
modelagens utilizando-se diferentes estruturas @anatriz de covariancias dos
erros (matriz R), bem como para a matriz de comeidd da interacdo progénies
com colheitas (matriz PC). Para as colheitas anaaisdicacdo da estrutura
TOEP para a R e para a interacdo PC nos indicasitoegdo completamente
diferente da estrutura de simetria composta. Aeetamdes entre os E-BLUP’s
obtidos em cada colheita nos indicam claramentadrgo produtivo que foi
acomodado pela matriz TOEP. Percebe-se que emdesasidjacentes a
correlacdo é inexistente, enquanto que entre armiifivos essas correlacdes
sdo mais elevadas e positivas (Tabela 3).

Quando os biénios foram considerados, a estrutaia pnovavel foi a
de simetria composta heterogénea (CSH) tanto pawatriz R quanto para a PC.
Isso provavelmente pode ter ocorrido em funcdo daomcomplexidade dos

dados em relacdo aos demais. Em trabalhos Coffea canephora, alguns
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autores verificaram que a CSH foi a mais adequ&BCON et al., 2008;
CILAS; MONTAGNON; BAR-HEN, 2011). Outra constatacd® que o
agrupamento das colheitas em biénios fez com qumralacdo dos efeitos do
fator considerado ndo se alterasse em funcédo dovad de tempo. Isso quer
dizer que a correlacdo permaneceu a mesma comngidesa qualquer biénio par
a par. Portanto, pode-se supor que agrupar asteslleen biénios pode ndo ser a
melhor alternativa, uma vez que se alterando aitastr do carater podem-se
perder informacg@es a respeito do comportamentaipikaddas progénies.

A consideracdo apenas dos anos bons na analiseofezque a
esfericidade fosse aceita pelo teste empregad@i@ &h Isso nos informa que a
variancia e covariancia entre as colheitas (AnassBforam constantes. A partir
dessa informacdo pode-se aplicar testes de F esabosodelo fixo. Pode-se
inferir também que as estimativas dependentes di&nesams podem ser
consideradas precisas. Apesar disso, caso fodsadipb método de selecdo de
modelos, poderia se pensar que a estrutura ARH@amao e ANTE para a
interacdo PC fosse a correta para os dados emaquesSssas estruturas
assumem que a correlacdo entre as colheitas disnimaidida que o tempo entre
elas aumenta. O que mostrou ndo ser verdadeiro.

Para os anos ruins identificou-se a ANTE para o era VC para a
interagdo PC. Esse resultado chamou a aten¢cao;qraiglerando-se a estrutura
CS o componente de variancia de progénies foi dereilo significativo (p-
valor = 0,11), bem como o de interacdo progénies aaheitas (p-valor = 0,06)
(Tabela 22A). Quando se alterou a CS pela estruiuli@gada como a mais
provavel aos dados, a probabilidade de se considenaponentes significativos
quando eles nado existem se elevou a niveis nadaeeisi induzindo a
concluséo de que na realidade a variacdo para fassess ndo foi detectada. A
nado existéncia de interacado foi reforcada pelallesocda estrutura VC para o

fator PC, pois essa estrutura admite independ@&mii@ os niveis do fator em
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consideracdo. Essa constatacdo é séria na expwgiiene é comumente
relatada na literatura como aumento na taxa de #&pw | (EYDURAN;
AKBAS, 2010; KESELMAN; ALGINA; KOWALCHUK, 2001). Omelhorista
pode, erroneamente, selecionar em uma populacawanéwvel geneticamente,
impedindo o ganho com a selecdo. Ou ainda podert@nbcurar gendétipos
estaveis e adaptaveis a diversos ambientes quaad@&rdade, os mesmos nao
se interagem.

Para atenuar a heterogeneidade de variancia eidmsia; Resende
(2007) sugere a multiplicacdo dos dados pela raddioraiz quadrada da
herdabilidade obtida na colheita analisada pelorvahédio de todas as
herdabilidades, abordagem essa denominada ndsa¢htvale CS*. Assim, apos
a transformacédo dos dados, segundo o autor, dugat@S poderia ser efetiva.
No entanto, isso ndo ocorreu uma vez que a sujukriter ndo foi confirmada
pelos critérios de selecdo de modelos em todos as®sc considerados,
demonstrando que essa transformacdo corrige sonpamte a questdo da
heterocedasticidade.

Percebeu-se, portanto, que o padrdo de covari@miauma analise
longitudinal é funcdo do carater avaliado e daug@ritia ambiental na expressao
do mesmo. Dessa forma, a identificacdo da estruha&is adequada deve ser
realizada em toda analise de dados provenientesmedidas repetidas.
Procedendo desse modo, o melhorista pode realslegdo com menor chance
de erro possivel, pois como foi percebido pelosli@dos, e sera discutido a
seguir, as diferentes estruturas de covaridandanmaconsequéncias ao processo
seletivo, seja pela alteracdo nas estimativas pojoulais ou na alteracdo do
ordenamento das progénies. A alteracdo nas estamatios parametros e a
realizacdo de diferentes sele¢bes ja havia siddadd em alguns trabalhos
(APIOLAZA; GILMOUR; GARRICK, 2000; SMITH et al., 207). Entretanto, a

mensurac¢ao do impacto real na sele¢éo néo foi &adan
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O foco do melhorista centra-se no ganho com a &elex sua
importancia € atestada uma vez que € com basegedse que sdo tracadas as
estratégias a serem seguidas em um programa deraralnto. Percebeu-se
que as diferentes modelagens resultam em difereetdgmativas de
herdabilidade e ganho com a selecdo das melhoogérpes (Tabelas 8 a 11).
As modelagens indicadas como as melhores nem seshfiveram as maiores
estimativas, apesar de esse fato ter ocorrido marimmaas vezes. Entretanto, o
gue se busca é a interpretacédo da realidade lgalégntida nos dados.

Outra constatagdo que surge a luz dos resultadd®lds 8 a 11) refere-
se ao ganho com a selecao obtido pelos difererddesrde se agrupar os dados.
Exceto para 0s anos ruins, as estimativas do G$a@uentagem da média
original, obtidas pelos modelos indicados, ndoridide em demasia havendo
ligeira vantagem para os anos bons. Interessarmsen@s nos anos ruins que
caso se aplicasse a estrutura CS ou CS* o ganhoacesecdo em relacdo a
média antes da selecdo seria 0 maior entre todoagngpamentos. Essa
constatacdo foi observada por Oliveira et al. (2@fLk, analisando a média de
duas colheitas ruins percebeu que o ganho em pagamn obtido por essa
estratégia foi 0 maior dentre todos os analisaflaxplicacdo dos autores para
o ocorrido foi em funcdo da média baixa obtida @sse agrupamento, o que
ocorreu também no presente trabalho. O ponto droeissa questdo é que a
estrutura indicada como a provavel aos anos r@nscbm que o ganho em
porcentagem fosse proximo de zero, como o foi eitladies do carater. Dessa
forma, percebe-se que novamente a estrutura caostalados nos informou
sobre uma realidade que ficaria desconhecida swietrsh composta. Em
Oliveira et al. (2011), caso os autores tivessélizado modelagens alternativas
poderiam ter encontrado resultado diferente pa&Scem relacdo a média nos
anos ruins que, pelo bom resultado, poderia atézind pratica da selecdo

nesses anos. No presente trabalho, em termos te galetivo, a recomendacao
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seria a de se fazer a sele¢do por meio dos dadaoolem anos de alta
producao.

Apesar do foco do melhorista ser no ganho comegde) na pratica da
selecdo 0 que parece realmente importar € se g€rpes selecionados séo
realmente superiores quanto ao seu valor genétice @ producdo. Portanto,
outro foco em que o melhorista deve estar semprega@€ no ordenamento das
progénies genotipicamente superiores. A partir désrentes modelagens
utilizadas, bem como o0 modo como se agrupam ossdduwmve alteracdo no
ordenamento dos E-BLUP’s das progénies e tambénificapdm quais as
progénies seriam selecionados em cada abordagdral§$al2 a 21). Constata-
se, portanto, a relevancia das modelagens obtatasgpmelhoramento genético
do cafeeiro.

Em colheitas anuais ocorreu um fato interessardgatqua se modelar o
erro e também a interacdo. Quando se modelou R goPTOEP houve exata
coincidéncia da selecao realizada quando compam@toCS*, a qual resultou
na maior estimativa para o GS (Tabela 8). Percebeasn isso que a
recomendacdo de Resende (2007) em favor do usbnefria composta com
correcdo para heterogeneidades de variancia finilavghra o melhoramento da
producdo de grdos no cafeeiro. Entretanto, casarealizasse apenas a
modelagem para a matriz R por TOEP a concordarasaop a ser para CS,
deixando de ser a correcéo para a heterogeneidadelerada como adequada.
Outro comentario a favor do uso da modelagem p@rdoPreferente ao GS
quando comparado com a abordagem que modelou arRaesamo TOEP, sendo
essa 11% inferior.

Como comentado anteriormente, existe consenso maas dados de
producdo do cafeeiro como biénios. Nesse casoelpenese que modelagens
alternativas indicadas, em detrimento da CS, pren@a maiores alteragdes no

ordenamento das progénies (Tabelas 14 e 15), amEsardo ter havido
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consideravel diferenca em termos de GS (Tabelpo®y,0 mesmo foi de 5% em
relacdo ao padréo CS e de 0,25% em relacdo a méidis da selecdo. Poderia
se pensar que isso ocorreu provavelmente devidfataode a alteracdo no
ordenamento ter ocorrido com maior intensidade xabalo ponto de
truncamento da selecdo, sendo concordantes an@sgelecionadas. Porém a
estimativa do IC rejeita essa hipotese, uma venqu€ também foram baixos.
Portanto acredita-se que a alteragdo no ordenanmtentwa ocorrido com
progénies préoximas quanto a seu desempenho. Not@naemodelagem de PC,
além de R, promoveu recuperagdo da informacaodzonesse fator, uma vez
que caso se tivesse modelado apenas a matriz Rbsarvaria elevada
concordancia entre a selecdo realizada comparandors CS e também com
CS*. Dessa forma, poderia se concluir que modekagdternativas nao seriam
efetivas, mesmo na auséncia de esfericidade. Alsanga entre CS* e CSH foi
relatada por Resende (2007) e é referendada mslokbados obtidos.
Considerando-se os anos bons percebe-se um padefiessante que
merece ser comentado. Observou-se que a o usoalesiratura de covariancia
em R ao invés de CS, quando a mesma nado é neaggsarmoveu acentuada
gqueda na estimativa do ganho com a selecéo (Tabgl&om isso, esperava-se
que houvesse maior alteracdo no ordenamento alEeas duas modelagens,
0 que ndo ocorreu (Tabelas 16 e 17). Provavelmerdderenca residiu em
maior parte nas estimativas dos E-BLUP de cadaépiegdo que no seu
ordenamento. Portanto, as progénies foram iguaémeatetadas pela
diferenciacdo na estrutura. Outro ponto que memestaque refere-se a
modelagem da matriz PC. Percebeu-se que o GS omtidessa abordagem
(ARH (R) ATNTE (PC) foi praticamente o0 mesmo aoGf® considerada como
sendo a estrutura ideal. Entretanto, o IC entrasedsias modelagens foi de
apenas 48%. Neste caso percebeu-se também gquentaedliaso somente da

correlagéo para se estimar as diferencas no ordégraraessa diferenga nédo seria
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detectada, o que demonstra a importancia de sicaetiambém os IC's. Com
relacdo a duvida do uso de CS ou CS* que persisiae caso, uma vez que
CS* promoveu maior GS, foi sanada pelo IC, poisesmo foi de 100%.

Em funcdo do exposto até o momento provavelmentardgises
realizadas nos anos ruins foram as mais surpremslédesse caso, como ja
comentado, a modelagem indicada como ideal fornagealidade presente nos
dados, evitando-se aceitar erroneamente a hipdeesgisténcia de variacao de
progénies e de sua interacdo com as colheitasléraba) e demonstrando que
0 ganho de selecdo para esse agrupamento ndo €kidtela 11). Esses
comportamentos nao foram tao drasticos quanto @éenamento E-BLUP uma
vez que a selecdo realizada por ANTE (R) diferiu @menas uma progénie
comparando-se com CS (IC=74%).

Percebe-se, portanto, os impactos das diferenteguzas das matrizes
de covariancia no melhoramento do cafeeiro. Osésdile coincidéncia entre as
modelagens na selecdo das progénies atingiranmesadpre afetam diretamente
sua eficiéncia. Se as progénies selecionadas né&onstituirem realmente de
gendtipos superiores 0 ganho com a selecdo podeedezido. Isso torna-se
mais grave quando se trabalha com espécie cu aécmelhoramento é longo,
como é o caso do cafeeiro. O melhorista correco e ao final do processo ter
a decepcao de, apos tanto trabalho e recursodidogssua cultivar ndo superar
as preexistentes. A alteracdo no ordenamento dagemies promovida por
modelagens mais adequadas aos dados nos aproxiveaddale, pois a busca
ndo é pela complexidade dos modelos, e sim pelassianilhanca com
parcimbénia. Deve-se lembrar que nunca se devezartiium modelo sem
verificar sua adequacao e quais as consequéncgasesultados. Interpretacdes
valiosas podem surgir dos dados e ajudar o methoris entendimento da

caracteristica para maximizar a eficiéncia do psoeeletivo.
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Provavelmente, o resultado obtido de cunho prati® maior
importancia seja com relacdo ao modo como se agr@gsadados. Percebeu-se
claramente a total coincidéncia da selecdo realizatilizando-se colheitas
anuais e anos bons (Tabelas 20 e 21). A relev@iesisa constatacdo na rotina
de um programa de melhoramento para producédo ds gdvém da economia
de recursos. Podendo-se colher de forma experitrenmtgénte nos anos de alta
producdo, nos anos de baixa, os experimentos pamcolhidos como
lavouras comerciais, economizando-se assim a giaaietide trabalho. Sabe-se
que em um programa de melhoramento ha diversosriexgrgos sendo
conduzidos ao mesmo tempo, 0 que demanda consiidoiga de trabalho
para a colheita, que na maioria das vezes é esédésadisso, caso 0 café seja
colhido por funcionarios contratados, o preco tlo lde café colhido pode ser
reduzido, impactando diretamente no indicador ddadé de dinheiro gasto por
unidade de ganho com a selecdo. Outro fato quehlmma a recomendacéo
exposta é que o ganho em porcentagem em relac&dia entes da selecao
também foi superior para os anos bons.

Oliveira et al. (2011) encontraram resultados skames e afirmaram
gue a selecdo deve ser realizada apds a primeinggsafra. Para o presente
trabalho isso ocorreria apds a segunda colhejaeadevido ao exposto, parece
ser plausivel. Esses autores também notaram alteelagio entre o
ordenamento para as colheitas anuais, média das ke e, semelhante ao
observado (Tabelas 20 e 21), baixa coincidénciamdmas colheitas de baixa
producao foram consideradas na analise.

Em funcédo de alguns modelos disponiveis suportarbeterogeneidade
de variancias faz com que o uso das colheitas asef viavel. Desse modo,
deve-se evitar agrupar os dados sob qualquer foamaljsando-os como os
mesmos sdo obtidos na prética. Percebeu-se quar algess ganho seletivo ao

se comparar a selecdo realizada com base nastaslhauais e com os biénios
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ter sido igual (Tabelas 8 e 9) houve somente 48%aiecidéncia entre as
progénies selecionadas (Tabela 21). Era de seagsper a coincidéncia entre as
progénies selecionadas por colheitas anuais ouobidossem altas. Portanto
esses resultados reforcam a discussdo se a b@wlideve ser tratada
agrupando-se os dados em biénios. Porém, o agrapaie® biénios é pratica
comum nas avaliacdes de producdo (BONOMO et ad4;2BOTELHO et al.,

2010; CARVALHO et al., 2006; MENDES, 1994; SERA,8Y9. Acredita-se

que a analise realizada por meio das colheitasisupagle evitar a perda de
informacfes a respeito do carater, pois os biéalteraram o padrdo de

variancias e covariancias dos dados.
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6 CONCLUSAO

Existem estruturas de covariancia dos fatores @leat do modelo
estatistico que sdo mais adequadas aos dados dec@oode grdos no
melhoramento do café arabica do que a simetria astap As diferentes
estruturas variam em funcéo dos dados e sua datidi deve ser analisada em
cada situacdo somente quando for requisitada. f&sedies estruturas alteram
as estimativas dos parametros populacionais, onamdento das progénies
guanto seu valor reprodutivo e também a selecdiaada por cada abordagem.

O modo como se consideram os dados modifica adsetigs progénies
e também a estimativa dos parametros. A selecde dev praticada em

colheitas anuais ou considerando-se apenas oslarsadra alta.
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APENDICE

Conforme mencionado no material e métodos a moeielap residuo e
da interacdo progénies com colheitas foi realizada forma sequencial.
Primeiramente procedeu-se a analise por meio gerbtcom cada estrutura

ROTINA 1

#+*MODELAGEM DA MATRIZ DE COVARIANCIA DO ERRO (R)* ***

DATA PRODUCAGO;
INPUT GEN MED REP Y1,
DATALINES;

“Base de dados”

PROC PRINT;RUN;

%MACRO E_SIGMA(E,EST,S,VAL);

PROC MIXED DATA=&E COVTEST;

CLASS GEN MED REP;

MODEL Y1= REP|MED;

RANDOM GEN GEN*MED;

REPEATED /SUB=REP*GEN TYPE=&EST R RCORR;
MAKE "FitStatistics” OUT=&S(RENAME=(VALUE=&VAL));
RUN;QUIT;

%MEND E_SIGMA;
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*+*ESTRUTURAS DA MATRIZ DE COVARIANCIA DO ERRO****

ApGs executar a macro acima deve-se realizar lss@ar@m cada uma
das estruturas de covariancia do erro abaixo eanotalor da estimativa BIC

que se encontra na saida do SAS ®.

%E_SIGMA(A,VC,SDS_VC,V_VC);
%E_SIGMA(A,CS,SDS_CS,V_CS);
%E_SIGMA(A,CSH,SDS_CSH,V_CSH);
%E_SIGMA(A,HF,SDS_HF,V_HF);
%E_SIGMA(A,ANTE(1),SDS_ANTE,V_ANTE);
%E_SIGMA(A,AR(1),SDS_AR,V_AR);
%E_SIGMA(A,ARH(1),SDS_ARH,V_ARH);
%E_SIGMA(A,ARMA(L,1),SDS_ARMA,V_ARMA);
%E_SIGMA(A,FA(1),SDS_FALV_FAL);
%E_SIGMA(A, TOEP,SDS_TOEP,V_TOEP);
%E_SIGMA(A, TOEPH,SDS_TOEPH,V_TOEPH);
%E_SIGMA(A,UN,SDS_UN,V_UN);
%E_SIGMA(A,UNR,SDS_UNR,V_UNR);

ROTINA 2

Perante a identificacdo da estrutura de covaridanuéa o erro mais
condizente com o carater deve-se modelar tambératdznde covariancia do
fator de interacdo progenies com colheitas (PCyaHwodelagem é obtida
especificando-se para o erro a estrutura escotiuid® mais provavel por meio

de BIC (menor valor) e se alterar, uma a uma, Betess de covariancia que
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serdo testadas na matriz PC. As estruturas tessagaas mesmas que foram
utilizadas na modelagem de R e sdo especificadasi@io do comando TYPE.
Este comando especifica a estrutura para a mateznRREPEATED e em
RANDOM o TYPE indica a estrutura utilizada em PCn@nor valor de BIC
apos este procedimento demonstrara qual a estadgucavariancia que melhor

se ajusta aos dados em questéo.

PROC MIXED DATA=A COVTEST,

CLASS MED GEN REP;

MODEL Y1= REP|MED;

RANDOM MED/ SUB=GEN TYPE=TOEP solution; * E-BLURad progénies
em cada colheita;

REPEATED MED /SUB=rep*gen TYPE=TOEP;

RUN;QUIT;

Tabela 22: Componentes de variancia para cada dede considerar os dados
na analise em esquema de parcelas subdivididanpmte

Andlise p-valor fator p-valor fator interacédo
progénie PC

Colheitas Anuais 0,0361 <,0001

Biénio 0,0195 0,0004

Anos Bons 0,0260 <,0001

Anos Ruins 0,1195 0,0697




