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RESUMO: O presente artigo propds-se a refletir teoricamente o processo de estimacao/predicao de médias de
tratamentos, nos delineamentos em blocos, com énfase nas suas aplicacbes em testes de gendtipos, no
melhoramento vegetal. Neste sentido, procurou-se comparar as analises baseadas no modelo linear fixo (analise
intrablocos) e no modelo linear misto com gendtipos aleatérios (analise recuperando informagéo
intertratamentos), buscando identificar os fatores que podem determinar diferentes classificagcdes genotipicas.
A analise tedrica permitiu constatar que a abordagem de modelo misto (com tratamentos aleatérios),
comparativamente as andlises tradicionais (médias marginais e andlise intrablocos), em geral, leva a: i) maior
homogeneidade das médias de tratamentos; e ii) sele¢do de diferentes tratamentos genéticos, quando a
variancia genotipica for baixa em relacdo a variancia do erro e os ensaios forem n&o ortogonais e
desbalanceados. Ademais, se os tratamentos forem oriundos de varias populagées, a predicao BLUP podera
determinar diferente classificagdo das médias de tratamentos, em relagdo a andlise intrablocos, mesmo sob
ortogonalidade e balanceamento.

Palavras-chave: recuperacédo de informacdo, delineamento em bloco, média BLUP, selecao genatipica,
ordenamento

ESTIMATION AND PREDICTION USING LINEAR MIXED MODELS: THE
RANKING OF MEANS OF GENETIC TREATMENTS

ABSTRACT: This study reviewed the theory of estimation/prediction of treatment means, in randomized block
designs, emphasizing aspects of interest to plant breeders. Comparisons were made between analyses based
on fixed (intrablock) and mixed (with random treatments effects - recovering intergenotypic information) linear
models for identifying the determining factors that may affect the classification of genotypes. The mixed model
approach, in comparison with the traditional analyses (marginal means and intrablock analysis), in general,
leads to: i) more uniformly distributed treatment means; and ii) selection of different genetic treatments when
the genetic variance is small relative to the environmental variance, as well as designs being non-orthogonal
and unbalanced. In addition, if treatments of distinct reference populations are evaluated in the same experiment,
BLUP prediction can lead to different ranking of means, in comparison with the intrablock analysis, even if
designs are balanced and orthogonal.

Key words: information recovering, block design, BLUP mean, genotypic selection, shrinkage
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INTRODUCAO

No melhoramento de plantas tem sido comum
0 uso de analise baseada em modelo fixo para a
estimacdo de médias de tratamentos (ex: gendtipos),
mesmo quando estes foram obtidos por amostragem
numa populacao. Isto é, em situa¢des em que o modelo
¢ tipicamente misto, pois inclui, além de efeitos fixos (ex:
blocos), os efeitos aleatdrios dos genoétipos. Em boa
parte dos casos, a modelagem mista é utilizada, com o
rigor da suposicdo, apenas para a estimacao de
componentes de variancia e para a construcao dos testes
F apropriados na andlise da variancia.

Entre as razdes que levam os melhoristas praticos
a nao utilizarem predi¢des baseadas em modelos mistos

estdo a falta de vivéncia com estes métodos e a sua
pequena divulgacdo (Bueno Filho, 1997). Acrescenta-se
que os efeitos prejudiciais da abordagem tradicional
normalmente sdo tidos como minimos, a ponto de ndo
recompensar os esforcos com a ado¢do da nova metodologia.
A ordem de classificacdo dos gendtipos, em geral, ndo se
altera no caso de ensaios que seguem delineamentos
ortogonais e balanceados. Assim, a estimacdo de médias
admitindo-se modelo fixo, quando na verdade o modelo é
misto, ndo modificaria o resultado final da selecéo.

Por outro lado, a ocorréncia de
desbalanceamento ndo planejado, decorrente da perda
de parcelas, é um fato normal nesse tipo de
experimentacdo. Ademais, nas fases preliminares do
processo seletivo, quando os gendtipos sdo numerosos

1Parte da Tese de Doutorado do primeiro autor, apresentada a USP/ESALQ - Piracicaba, SP.
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e ainda possuem natureza aleatéria (Piepho, 1994), é
comum o uso de delineamentos ndo ortogonais como
BIB (blocos incompletos balanceados) e PBIB (blocos
incompletos parcialmente balanceados). Também tém
ganhado aplicacdo crescente os delineamentos
aumentados (Federer, 1956), os quais, por construcéo,
sdo desbalanceados e ndo ortogonais. Nestes casos, a
possibilidade de classificacdes genotipicas diferenciadas
entre as duas abordagens analiticas é uma realidade.
Assim, optar-se pela conveniéncia da suposi¢cdo de um
fator como fixo ou aleatério pode estar longe de ser
prética inofensiva (Bueno Filho, 1997).

Atualmente, a metodologia de modelos mistos
tem-se tornado mais acessivel aos usuérios gracas a sua
implementacé@o em sistemas estatistico-computacionais de
ampla divulgacdo como o SAS" (Statistical Analysis
System). Logo, a sua rigorosa aplicacdo é perfeitamente
exequivel sempre que o modelo subjacente aos dados for
de tal natureza. Neste caso, covariancias biologicamente
conhecidas (ex: gendtipos relacionados por origem e/ou
parentesco) passam a ser levadas em conta ndo s6 nos
testes estatisticos, mas também na estimacéo e predicdo de
efeitos de implicag¢do direta no ordenamento e na selecéo dos
gendtipos. Os estimadores correspondentes, em geral, tém
variancia menor do que os de modelo fixo, resultando, assim,
em estimativas de maior confiabilidade (Henderson, 1975;
Verbeke & Molenberghs, 1997; Federer, 1998).

O proposito deste artigo é apontar, por meio de
explicitagbes tedricas, os fatores que podem determinar
diferencas na classificacdo das médias genotipicas (de
tratamentos), quando estas forem obtidas por modelos fixo
ou misto, de andlise. O desenvolvimento centra-se na
abordagem de modelos lineares mistos, por razdes de
generalidade e de divulgacéo. A énfase principal esta num
modelo de delineamento em blocos, admitindo-se os
efeitos de blocos como fixos e os de tratamentos como
aleatdrios. Ademais, procurou-se avaliar a extensédo das
constatacdes obtidas em algumas variacGes deste modelo.

UM MODELO DE DELINEAMENTO EM BLOCOS

Considere-se um delineamento experimental em
blocos, com a tratamentos (gendtipos) de efeitos g,
(i=1,2,...,8) e b blocos (completos ou incompletos) de efeitos
b/. (/=1,2,...,b). Com o propoésito de generaliza¢ao, faz-se n,
ser 0 nimero de vezes que o tratamento / aparece no bloco
j(n=0,1,2,...). Portanto: 2> n,= n (nimero de observacdes);
Zn =n, —k (tamanho ou numero de parcelas do bloco j); e
Zn —n =n .(numero de repeticGes do tratamento /); além de
que Zn —Z k=n. Denota-se ainda por Y, a observagao num
caréter ou variavel aleatéria Y (observével), relativa a r-
ésima parcela (r=1,2,...,n) que recebeu o tratamento /,
identificada também pelo bloco j. Um modelo linear que
caracteriza esse conjunto de dados pode ser:

Y = m+b+g+e

ijr

com: e, .~ N0, %):
g ~N(OO)
E(Y,)= m+b e Var(Y)

ijr

2 2
g, +0,.
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Neste modelo, o efeito de bloco (b/.) € assumido
como fixo e o de tratamento (g), como aleatério. A
constante m € de natureza sempre fixa e e, € uma variavel
aleatéria ndo observavel. Isso caracteriza 0 que se
conhece na literatura por um modelo misto, pois incorpora
uma mistura de tipos de efeitos, fixos e aleatérios (Searle,
1987). Dessa forma, 0s tratamentos testados representam
uma amostra de uma populacdo de gendtipos, cujas
respostas sao distribuidas normalmente, em torno de uma
média comum (p,=m+b) e com variancia 092; ou seja, 0s
tratamentos sdo realizacBes de variaveis aleatorias ndo
observaveis, as quais correspondem aos efeitos g's
(desvios genotipicos aleatérios em relagdo a média ).
O tratamento estatistico desse tipo de modelo, no campo
do melhoramento genético vegetal, tem recebido
ultimamente a denominacao de analise com recuperacdo
da informacé&o intervarietal ou intergenotipica (Federer &
Wolfinger, 1996; Wolfinger et al.,1997; Federer &
Wolfinger, 1998; Federer, 1998).

Matricialmente, a expressado que generaliza essa
e outras modelagens mistas alternativas pode ser escrita
a partir do vetor Y (ot de observacdes, na forma do
chamado modelo linear misto geral:

€~ N(@R);

Y~ N@G);
E(y)=XB; e Var(y)=V,, =ZGZ' +R.

y=XB+Zy+g; com:

Neste caso tem-se: todos os efeitos fixos reunidos
no vetor parametrico B(pxl); os efeitos aleatdrios no vetor
paramétrico Yy EXCELO OS erros que compdem o vetor
€y X(nxp) e Z " sdo as matrizes de incidéncias dos
efeitos contldos em B ey, respectivamente; e G e R,
sdo as matrizes de variancias-covariancias dos vetores
aleatorios y e g, respectivamente, as quais compdem V ,
a matriz de variancias-covariancias das observacdes. As
covariancias entre vetores diferentes sdo assumidas nulas
(Henderson 1984) Aqui, por simplificacdo, adotar-se-4:
G—I 20 ’e R= I 0 ; onde | . denota uma matriz identidade
e a—q fnumero de niveis do fator aleatdrio).

ESTIMACAO E PREDICAO NUM MODELO LINEAR MISTO

Sob as condi¢des anteriormente definidas, o
método de quadrados minimos ordinario (OLS) ndo é mais
um bom procedimento de estimacgdo, pois assume a
simples estrutura V=Ig,’, minimizando: (y-Xp)'(y-XB). A
recomendacado recai, entdo, sobre o método de
quadrados minimos generalizado (GLS), o qual
contempla qualquer estrutura ndo singular de V, o que
leva a minimizar a expressdo mais genérica: (y-Xp)'V*(y-
XPB). Todavia, para isso € necessario conhecer a matriz V,
através de G e R, ou, alternativamente, inserir alguma
estimativa de V no problema de minimizacdo GLS. Nesta
ultima situacéo, o que deve ser feito € encontrar razoaveis
estimativas de G e de R por meio de algum método de
estimacdo. Entre estes, destacam-se pelo volume de
aplicacdes, os procedimentos ANOVA baseados no
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método dos momentos (Fisher, 1918; Henderson, 1953)
e 0s métodos de maxima verossimilhanca, ML (Hartley
& Rao, 1967) e REML (Patterson & Thompson, 1971).

Em vérias situagdes, a preferéncia tem sido dada
aos meéetodos baseados em verossimilhanca, os quais
exploram a suposicdo de que y e € tém distribuicdo
normal (Littell et al., 1996; Verneque, 1994). Todavia, no
caso de modelos mistos, ndo existe consenso sobre a
melhor forma de estimar componentes de variancia
(Christensen et al., 1992). Optando-se por ML ou REML
é necessario, entdo, construir uma fungéo objetivo e
maximiza-la em relacdo a todos os parametros
desconhecidos. Segundo a abordagem do SAS Institute
(1997), com alguns calculos é possivel reduzir o
problema de maximizacdo apenas aos parametros em
G e R. Assim, os correspondentes logaritmos da fungdo
de verossimilhanga (/,,) e da fungédo de verossimilhanca
restrita/residual ( REML) séo:

I, (G,R)= ~(112) log|V| - (n/2) log(r'V''r) - (n/2) [1+ log(2Un)] ; e

legw (G.R)= -(1/2)l0g|V|-(112)log|X’V*X|-[(n-p)/2]log(r'V"'r)-[(n-p)/
2{1+log[21U(n-p)}.

onde: r =y — X(X'V'X) X'V'y; p, aqui, é o posto (rank)
de X; e, dada uma matriz

A qualquer, A" denota uma inversa generalizada
de A (tal que AA'A=A).

Do processamento numérico de uma destas
expressodes, através de algoritmos iterativos como Newton-
Raphson (implementado no PROC MIXED do sistema
SAS) ou EM (Expectation Maximization), pode-se obter as
estimativas ML ou REML de interesse (G e R). Nos outros
métodos, a estimagdo fundamenta-se na construgdo de
formas quadraticas do t|po y'Py (t=1,2,...,s, onde s é 0
namero de parametros ¢® . a serem estimados), as quais
sdo equacionadas com suas esperancas matematicas,
E(y’Py). As formas quadraticas equivalem as somas de
quadrados obtidas na correspondente analise de variancia
e E(y'Py) € uma funcdo dos parametros ozt. Descrigdes
detalhadas destes métodos sdo disponiveis em Valério
Filho (1991), Searle et al. (1992) e Lopes et al. (1993).

De posse dos valores paramétricos dos
componentes de (co)variancia (G e R) ou de suas
estimativas (6 e r), passa-se, entdo, aos problemas de
estimar o vetor de efeitos fixos B (ou uma fungdo a ele
associada) e de predizer o vetor de efeitos aleatérios y
(ou também alguma fungéo de y). Ambos os problemas
podem ser resolvidos, simultaneamente, através das
chamadas equag¢bes de modelo misto (EMM),
desenvolvidas por Henderson em 1948 (Littell et al.,
1996; Henderson, 1984):

X'R™X  X'R7'Z OP°0_ X'R- yD
FRrRX zR'z+G By E ZRYE
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N&o se conhecendo as matrizes G e R,
simplesmente substituem-nas por ¢ e g. Manipulagbes
de algebra matricial levam, por conseguinte, as solu¢@es
do sistema:

[50 =(X’V'1X)'X’V_1y ;e
Y =GZ'V iy - XB°) =CV(y-Xp°)

onde: C=GZ' é a matriz de covariancias entre y e y
(covariancia entre observacdes fenotipicas e valores
genotipicos verdadeiros).

A obtencdo das solucdes do sistema por meio
destas expressdes ndo séo, todavia, usuais, haja vista a
dimens&o nxn da matriz V a ser invertida. O uso de uma
inversa generalizada da matriz de coeficientes em EMM
representa uma opcgao de menor esforco computacional,
uma vez que esta matriz tem dimenséo (p+q)x(p+q),
inferior a nxn (McLean et al., 1991). Outras alternativas
ainda séo disponivies (Andre 1999).

E notério que, se G™ tende para a matriz nula (ex:
og2_>oo, no caso particular G= Iog ), as EMM tendem para
as equacdes de GLS para estimar B e y, quando 0s
componentes de y sdo considerados fixos (Robinson,
1991) Por outro lado, quando G™* domina as EMM (ex:

o, ’,0, sob G= lo, %), y tende para zero. Nos casos
intermediarios, G™ opera reduzindo (shrinking, em inglés)
a magnitude das estimativas de y supostamente fixo, até
zero (SAS Institute, 1997).

Se G e R forem conhecidas, B° (ou, mais
provavelmente, alguma fungdo estimavel L'B°) é
chamado melhor estimador linear ndo viesado (BLUE -
best linear unbiased estimator) de B (ou de L'f%), e y é
denominado melhor preditor linear ndo viesado (BLUP -
best linear unbiased predictor) de y. O uso do termo
preditor tem apenas o proposito de distinguir estimadores
de efeitos aleatdrios daqueles de efeitos fixos (Robinson,
1991). Porém, como ja mencionado, G e R geralmente
sdo desconhecidas, dispondo-se apenas de estimativas
obtidas por algum método. Neste caso, os termos BLUE
e BLUP ndo mais se aplicam, sendo apropriado substitui-
los por EBLUE (empirical best linear unbiased estimator)
e EBLUP (empirical best linear unbiased preditor),
respectivamente (SAS Institute, 1997; Littell et al., 1996).
O termo empirico é adicionado, portanto, para indicar
esse tipo de aproximacéo.

A correspondente matriz de variancias-

covariancias dos parametros, Cy; ou Cy ., é dada por:
X'R™*X X'R%z O A X'R™X xRz O
Cp. = Oou Cg

By %'R’lx Z'RIZ+G1 %R‘lx ZR12+G‘1EI
Dado que os resultados de particdo destas

matrizes sdo gerais, conhecendo-se ou ndo as matrizes

paramétricas G e R, pode-se simplesmente escrever:

0C,, =(X'V'X)™; C,=-GZ'V?XC,; e
(Z'R'Z+G™M) T -C,X'VT'ZG

_Cy C'21D
By B:zl C22

: com Epl
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Note-se que C , € a formula familiar da matriz de
variancias-covariancias de B°, solucédo de quadrados
minimos generalizados. Assim, entre outras propriedades,
tem-se (Henderson, 1984; Searle et al., 1992):

Var (L'B°) =L'C_L;
Var (y)=CV'C-CV'XC_X'V'C=G-C,; e
Var (L'B’ + y)= Var (L) + Var ()

EXPLICITACAO DO BLUPDE y

Para entender as consequéncias da suposi¢ao de
aleatoriedade dos efeitos de tratamentos sobre suas
estimativas de médias é necessario primeiramente analisar
o preditor y. E conveniente, portanto, derivar a expresséo
de componentes individuais do vetor v, isto &, de cada g,
0 BLUP de g, (i=1,2,...,a). Sem perda de generalidade,
omite-se, neste momento, o indice j (de blocos), mantendo-
se apenas /e r, relativos ao tratamento e a sua repetigéo
Sob a estrutura de componentes de variancia G-Io e
R= Io tem-se: v=0s, (onde B, =03J,, + ol ,); g mdlcaa
operagao matricial soma direta, ou seja, a obtencdo de
uma matriz bloco diagonal com as a matrizes B, e I é
uma matriz quadrada com todos os elementos unitarios).
Logo:

oy, -V, O O~_2 1
DYM_ o O DC:Ell(n‘)o-g
0% = Y2 O 0 LA
6.0 . . oV’ =08
'*_%ZB_C —1Q(1n]_yln,D, . B 1
Yoo ~Y Dy, -v, 0, COM. oB*= [' )N )]
. 2" Ta (n)
&.5 v, -v, 0 .
9.0 OY, =Y, O
0 2~ T2 0 0 0_9
O . O oM Ty
o, ~Var B 0 oinog

sendo: 1, um vetor linha (de ordem n) com todos os
elementos unitarios.

Portanto, a matriz CV*, de ordem axn, assume o
formato:

ny colunas ny colunas
1-mA; 1-mAp - 1-mAg 0 0
0 0 B 0 1-mAy 1-mhp

n, colunas
0 - 0 0 0
o 1-mphp - 0 0 0

O 0 o« 0 0 0 o 0 l-ndg l-nhg o Lomghg

Por conseguinte, como ilustram Searle et al.
(1992), o preditor do efeito genotipico de um tratamento /,
ou seja, 0 BLUP(g), fica determinado por:

2

- no _
BLUP(g)=G =—5——=(Y -

%) =nA, (Y -1°).
0T B°) =nA (Y, -u’)

Isto resulta do produto da i-ésima linha de CV™* pelo vetor
(y- XB)=(y - 9):

2 2 2 2
__oon 5. 05 \ %, 2 n 0
g = Ele(l A Y =Y ) = ? @-n )Z( E( - 7c§+ncé )gl(\(u =Y)
o2 oZ+no?-no n . a2 . n . .
~ g ,0e tNOy —N0y g
= ) S (% V) T S V) =AY ) =AY (L
¢ cﬁ( o;+na; )rzl( ) oz +naj 21( ) 21( )=h( ) ( )
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Sabendo-se que: v, =n¥ e Y =nY,, tem-se, finalmente:

g = Y -Y)=—"9 (¥ —u%)=nA.(Y -p°
gi _nl)\i(Yi YI) O_§+nlo_s (Y| M ) r.]|)\|(Y| H ) (2)
em que: Y =p°, representa a média dos valores

ajustados (para os efeitos fixos) nas parcelas que
receberam o tratamento J, ou seja, a média ambiental
esperada naquelas parcelas.

Nos delineamentos em blocos, prepresenta:

(média geral) + (efeito médio dos blocos que receberam
0 tratamento /), o que pode ser demonstrado
reintroduzindo-se o indice de blocos ()):

:niﬁinum‘ulgn‘llﬁ %m +2n‘llﬁ m+—2nubf:m +b*%

em que: m’ e P (j=1,2,...,b) sdo os elementos do vetor
i

solugdio B°, e p% denota o efeito médio dos blocos que
receberam o tratamento /.

Desse modo, o preditor do valor genotipico do
tratamento /, 0 BLUP(g), pode ainda ser escrito como:

DD
O
_D\I—\

=1

b
zn, %- n)\[Y (m +b° ) (3)

Este desenvolvimento mostra que o uso de uma
constante p°, comum para todo /, como apresentam Searle
et al. (1992, p. 271), néo se aplica a todas as situacdes e
delineamentos. Por isso, deu-se aqui preferéncia a notacéo
p%. Mas, y também estima tudo isso (m+b') mais o efeito
do tratamento (g). Assim, a diferenga (Y - u*) contém, de
fato, s0 a informacdo relativa ao efeito aleatério do
tratamento /, ou seja, a média de seus efeitos genotipicos
estimados por parcela. E também oportuno observar que
0 termo nA, € equivalente a herdabilidade de médias de
tratamentos (h= % .2 )» CONCeito de ampla aplicagéo em
genética.

Sob o ponto de vista experimental, é notéria a
importancia de repeticdes e casualizacdo para uma
predicdo imparcial de g, através de g. Embora isto
também seja fundamental no caso de modelos fixos e seus
respectivos BLUE's, o raciocinio a seguir procurara ilustrar
a relevancia destes principios no contexto da abordagem
de modelos mistos.

Para contornar as dificuldades de um tratamento
matematico através de esperancas condicionais,
considere-se apenas as observacdes relacionadas a um
dado gendtipo J, cujo valor genotipico tenha sido predito
por uma das expressdes de g (1, 2 ou 3). Para
simplificacdo, considere-se ainda um delineamento
binario, com n=0ou nz=1. Assim, pode-se afirmar que,
sob as condicdes da predigéo, o valor esperado de cada
unidade experimental é: E(Y, ) =m+b,. Todavia, para esse

ijr



Modelo linear misto em tatamentos genéticos 113

conjunto particular de dados (relativos ao genotipo i), g,
€ uma constante, desconhecida, mas ndo uma variavel
aleatoria. Logo, E(g)=g. Ademais, desconhecendo-se o
namero de repeti¢cdes e as regras de alocacdo dos
tratamentos as parcelas, ndo se pode, ainda, assumir:
E(e,)=0; mas, sim: E(e,)=e,. Neste caso, reintroduzindo-
se o indice j (de bIocos§ na expressao (1) de g,,
tem-se:

E@)=E[\ 5 (Y, ~Y, )] =\, SE(M+ b, + g +e, ~m-b))

E@ )=A\ rZl(gi + er): nAg +A rzlleijr'

Sob n.muito baixo e na auséncia de casualizagao,
E(@) carrega um termo A3\, e, #0. Isto prejudica a
qualidade do preditor g que ter& um viés no sentido do
efeito ambiental médio incidente nas parcelas que
receberam o genotipo /. Todavia, sob casualizagdo e n,
grande pode-se assumir, tranquilamente, que y e, =0
e, nestas condi¢des, @, resulta em predi¢fes néo
tendenciosas de g. Isto porque, garantidas as condi¢des
que tornam E(e, )=0, tem-se: E(G;)=nAg,; e, sob n,
grande, nA; - 1 (herdabilidade méxima), o que implica
em E(@;) - g;- Mas, sendo 0<nA<1, a medida que a
herdabilidade diminui (n,A; - 0), o valor absoluto de g,
reduz-se, proporcionalmente, no sentido do valor
esperado populacional, E(g)=0. Isto revela o aumento da
importancia do relacionamento entre os genétipos, na
predicdo do valor genético de cada um. Em sintese:
E@,) - g, quando h;Z - 1; sendo, E@G) - E(g) a medida
que b - 0.

De fato, assumir E(g )=g, somente € desejavel se
o experimento der condi¢Bes para tal, isto €, se for capaz
de fornecer informagdes individuais em numero
suficientemente grande (hf 1). Sendo, a medida que a
informagao individual diminui (hY - 0), é preferivel predizer
a performance de cada gendtipo atribuindo-se um peso
crescente as informacg6es de seus “parentes”, ou seja, fica
cada vez mais seguro admitir E(g; )=E(g,). Assumir E(g,)=g,
(suposicdo do modelo fixo), nestes casos, implica num
risco crescente de g, produzir estimativas pobres de g,
(parédmetro). Enfim, a abordagem de modelos mistos
usufrui da flexibilidade de ponderar a informac&o individual,
em detrimento daquela dos gendtipos aparentados,
conforme a confiabilidade associada a primeira. J4 a
metodologia de modelos fixos (OLS) ndo dispbe desta
prudéncia.

O EFEITO “SHRINKAGE” NAS MEDIAS BLUP
Inicialmente, convém introduzir o conceito de
médias BLUP. Como o vetor y contém apenas 0s desvios
genotipicos associados aos tratamentos, para predizer, por
exemplo, a resposta fenotipica de um genétipo / num bloco
J € necessario construir uma fungao linear de parametros
fixos e aleatérios: y=xp°+zy O Y= (m+ b’} §. Tal
expressao representa: (valor médio do ambiente j) + (efeito
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do gendtipo /). Contudo, se o pesquisador estiver
interessado ndo apenas na informacdo dos efeitos
genotipicos g; (suficientes para o ordenamento e a
selecdo de gendtipos), nem em predigbes de parcelas
individuais (Y;), mas na resposta média de cada
gendtipo, a expressdo anterior ndo respondera ao seu
guestionamento.

A nova fungdo deve levar em conta o efeito médio
de blocos, assumido comum para todos 0s genétipos sob
comparacao. Isto corresponde as chamadas médias de
tratamentos ajustadas para os efeitos fixos do modelo.
A expressao € aqui denominada BLUP (u,+g) ou medias
genotipicas BLUP, sendo dada por: y = (nf +5°) + - Esta,
sim, determina o ajuste das médias de cada tratamento
para um mesmo referencial, a constante (0 +p°)
Computacionalmente, esse ultimo termo é obtido
construindo-se uma funcédo linear dos efeitos fixos,
L'B, comum para todos os tratamentos. A matriz L', .
pode ter suas linhas todas iguais a: [1 k/n k/n ... k/n],
0 que gera uma média ponderada dos efeitos de blocos
pelos seus respectivos tamanhos, p°, & qual é
adicionada a constante m’. Acrescentando-se o preditor
g, tem-se, entdo, a média de interesse.

Searle et al. (1992) tratam do problema de
“estimar” ou “predizer” uma funcao linear do tipo:
w=L"B+y. Os autores comentam que, para L' estimavel,
Ww=L'p® +CV*(y-xp°) tem propriedades de melhor preditor
linear ndo viesado (erro médio quadratico minimo,
linearidade em relacdo a y e ndo tendenciosidade), sendo,
por isso, chamado de BLUP(w): w=L'B° +y. No presente
caso, tem-se: BLUP(W)= BLUP(u, + g,) =[i, + §, =(m° +b°) +3,,
0 que corresponde a média BLUP do gendtipo . Littell
et al. (1996) ilustram o tratamento desse tipo de
problema através do sistema SAS. Os autores referem-
se a tais combinagdes lineares como fungbes prediziveis,
para diferencid-las das fung¢bes estimadveis que
combinam apenas efeitos fixos.

Definido o significado das médias BLUP,
reconsidere-se agora a expresséo de g;. O termo nA (a
herdabilidade de médias) representa um peso aplicado ao
mais simples estimador de g, o desvio (Y -u%). Para
avaliar a sua influéncia sobre este desvio, considere-se a
relacdo ¢=0 2/0 a qual reflete a herdabilidade em nivel
de parcelas fhy = / 2 = /Mg) Assim, tem-se:

2 2
N0y _ N9y Oi _ 0Ny _ o,

05 0.+ng,0;  0(1+ng,)

nA; =—
0. +Nno

1+n‘(pg'

Numa situagdo de variabilidade genética muito
superior & ambiental (h{ de valor elevado) tem-se: @,
e n\ - 1. Isto significa que a diferenca (v -y*) reflete,
integralmente, o valor genotipico do tratamento i em
relacdo a media p, da populagdo, estimada por:
i, = m’+b°. Nesta situacéo, a resposta media esperada
do gendtipo i, 0 BLUP (u + g), tende para o+ (Y —u%).
Em blocos completos balanceados H % =p° =W, logo, sob



114 Duarte & Vencovsky

n\A,-1, 0 BLUP (up + g) reduz-se a Y,. Neste caso, as
respostas genotipicas obtidas pelo preditor BLUP (up +
g) dispersam ao maximo entre si, igualmente as
respectivas médias marginais simples ndo ajustadas
(Y =3LY; /n).

Por outro lado, quando essa relacéo de variancias
for muito baixa (¢ - 0), o referido peso também diminui
(nA, - 0) e adiferenga (Y - ) pouco ou nada informara
sobre o valor genotipico individual do tratamento /. Seja
porque os tratamentos néo diferem substancialmente entre
Si (0 2DO) seja por erro experimental muito elevado
(0 Hoo) Neste caso, a resposta média esperada de um
gendtipo i, o BLUP (pp+gi), tende para fi,, pois, g; - 0; ou
seja, todos os tratamentos terdo respostas preditas
idénticas (f,). Desse modo, variagdes fenotipicas
observadas entre genoétipos ndo sao mais do que
flutuacBes erraticas em torno da média populacional p;
pois suas propriedades genéticas individuais ndo sao
significativamente importantes ou, pelo menos, néo
puderam ser discriminadas pelo experimento. Nestas
circunstancias ndo havera dispersao alguma entre as
respostas genotipicas médias preditas. Com efeito, nao
seria aceitavel qualquer variacdo entre estas numa
situacdo de auséncia de variabilidade genética. Logo, a
abordagem de modelos mistos mostra-se coerente
com a realidade e, por isso, é tida como conceitualmente
mais completa (Resende et al., 1996; Bueno Filho,
1997).

Na maioria das situagdes praticas, entretanto, nA,
sera um numero entre zero € um, implicando num
aproveitamento parcial da informacgédo contida no desvio
(Y - pu%). Aproveitamento este proporcional & herdabilidade
hZ, 0 que determina uma dispersdo intermediaria das
médias BLUP. Portanto, conclui-se que uma reducéo na
variancia genética relativa ((pg) implica num estreitamento
da disperséo das respostas genotipicas médias preditas
(Figura 1); podendo isto chegar ao limite tedrico das
médias se igualarem (quando cpg=0). Trata-se do chamado
efeito shrinkage, relatado na literatura de modelos lineares
mistos, que nada mais € do que o “encolhimento” da
distribuicdo das médias ajustadas de tratamentos em torno
da média geral, quando se passa de uma analise
assumindo-os como de efeitos fixos para outra em que tais
efeitos sdo tidos como aleatérios. Quanto menor a
herdabilidade, maior serd o shrinkage. Este efeito € tido
como uma propriedade desejavel dos preditores (EBLUP,
BLUP, BLP, BP), haja vista influenciar notadamente as
médias Y, extremas (Latour & Littell, 1996). Por razdes
desse tipo, tais preditores sdo também denominados
estimadores shrinkage (Stroup & Mulitze, 1991).

Segundo Duchateau & Janssen (1997), em
sintese, 0 BLUP representa uma contracdo da diferenca
(Y - ) De forma que, se o componente da variéncia
genot|p|ca for bem maior do que o ambiental (o >>0, %, 0
preditor g, serd muito préximo de (Y - p). Ito S|gn|f|ca
que a informacé&o de outros gendtipos relacionados nédo €
muito Gtil para se fazer predigbes acerca do gendtipo |.
Scientia Agricola, v.58, n.1, p.109-117, jan./mar. 2001
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Figura 1 - Efeito shrinkage sobre médias ajustadas intrablocos
(MAJ_FIXO) em relagdo as médias ajustadas sob
recuperacdo da informacédo intergenotipica
(MAJ_BLUP). Os nameros (1001 a 1010) identificam
0s genotipos, num ensaio simulado de blocos
completos casualizados, sob: p=10, b ~N(0,S,?=0,20),
9~N(0,0,2=0,25); e e, ~N(0,0? -200)

Mas, se 0g2<<062, o preditor encolhera no sentido do valor
esperado populacional (zero). Além disso, quanto maior o
namero de repeticdes (n), mais o valor (Y -u) sera
considerado na predicéo individual.

Nota-se, portanto, que a abordagem BLUP é
consistente com a intuicdo dos melhoristas de se suspeitar
de um novo genoétipo cujas respostas, em poucas
repeticdes, tém média excepcionalmente alta ou baixa em
relacdo aos demais (Hill Jr. & Rosenberger, 1985). Isto
pois, a solucdo BLUP (a semelhanca de outros preditores)
leva em conta a informag&o de que os efeitos g, tém menor
variagdo do que as respostas dentro de cada genétipo i
(Robinson, 1991).

ORDENAMENTO COMPARATIVO DAS MEDIAS BLUP

Dado que no modelo em estudo p, € comum a
todos os tratamentos (amostrados de uma
mesma populagdo), o ordenamento de suas médias
preditas fica determinado apenas pelo de g:
ranking[BLUP(u+g)]=ranking[( g;)]. Por isso, para fins de
selecdo de gendtipos, em geral, dispensa-se a obtencéo
das respostas médias preditas de cada tratamento. Em
alguns estudos, todavia, o resultado das médias pode ser
de interesse.

Da expressdo de g pode-se escrever: BLUP
(M,F9)= f,+ nA (Y, —u™). Assim, dado que numa situagéo
de blocos completos balanceados p* € comum para todo
i e, inclusive, igual a i,, tem-se: ranking (v - u%)=ranking
(Y,). Ademais, sob balanceamento, o peso nA, também e
comum para todo i (nA), implicando em: ranking (g;)
=ranking(Y). E, se a variancia genética for bastante
elevada (@, e n\- 1), tem-se o resultado ja obtido:
BLUP(u_+g)=Y,. Por outro lado, se nA afasta-se de um
(logicamente no sentido de zero) esta Ultima igualdade
ndo mais se verifica, embora a dos ordenamentos ainda
permanega, com a peculiaridade de shrinkage das médias
BLUP(u,+g) em relagdo as médias Y. Isto pois, a
medida que nA tende para zero, a amplitude de variacao
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de MY, (termo determinante do ordenamento) reduz-se
sensivelmente. Além disso, a constante i, passa a ser
multiplicada por (2-nA), de valor também inferior & unidade.
Logo: ranking{ BLUP(,+g)]=ranking(g;, ) =ranking(,). Isto
significa que, no caso de blocos completos balanceados,
uma selegéo baseada em médias marginais (Y,) levara a
retencdo e descarte dos mesmos genotipos que
uma selecdo baseada em BLUP(u_ +g), ou em g
(Figura 1).

Resta, portanto, a questdo de maior interesse
pratico relacionada ao processo de selegdo de
tratamentos: Existem ou nédo diferencas entre os
ordenamentos de médias produzidas pela abordagem de
modelo misto e por uma analise convencional intrablocos
(modelo fixo)? A resposta € sim. Em blocos incompletos,
balanceados ou néo, ;% n&o é mais comum para todo i e
0s ajustes para os efeitos de blocos podem fazer com que
os ordenamentos dos gendtipos por g; e Y néo sejam os
mesmos. Ressalta-se que a condlgao de
desbalanceamento por si s6 (em qualquer delineamento)
ja é suficiente para ndo mais garantir a concordancia
perfeita desses dois tipos de selecdo; sobretudo, se os
tratamentos diferirem muito em nimeros de repetices. A
influéncia do nivel de desbalanceamento sobre as médias
preditas e seus postos pode ser avaliada diretamente na
expressdo de g (3): Maior amplitude de
desbalanceamento implica numa maior probabilidade de
as duas classificagdes diferirem.

Independentemente do desenho experimental, do
grau de desbhalanceamento e dos nimeros de repetigﬁes
quandocp_woen)\ 1, tem-se: g, =1. (Y -p%) =T°; onde
™ ea solugao do sistema de equagoes normais redu2|das
da analise intrablocos, sob Zn,r =0. Em razdo disso, as
médias preditas da analise de modelo misto, BLUP(u+g),
serdo iguais as médias ajustadas pela andlise intrablocos
( (aust,f,xo)) Mas, & medida que se afasta dessa condigdo
limite ((pg_>oo e nA\=1), aigualdade entre g, e ™ » bem como
entre as médias correspondentes, ndo mais se verifica. E,
embora a relagdo @, deva atingir a ordem dos milhares
(cpg_wo) para uma igualdade quase absoluta das médias
BLUP(U,*g) € Y o), SEUS respectivos ordenamentos
podem permanecer idénticos mesmo sob relagcdes bem
menores. Na prética, valores de ¢_na casa das centenas,
em geral, garantem coincidéncia absoluta das
classificagdes. E, uma concordancia razoavel ja é
conseguida com valores de ¢, na casa das dezenas, o que
resulta também em sele¢Ses muito similares
(ndo obrigatoriamente idénticas) pelos dois
procedimentos.

A relacdo 9, nao interfere somente no valor de A,
mas também no de (Y -u%), pois % advém de XB° e |3
= (X’V'X)X'V'y. Logo, na abordagem de modelos
mistos, a solugdo para efeitos fixos também leva em
conta a estrutura de variancias e covariancias das
observa¢des. Ademais, esta influéncia vai além da
estimagao pontual, interferindo também nos testes de
hipoteses relacionados aos efeitos fixos, 0 que justifica
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sempre uma cuidadosa especificagdo da estrutura de
erros (Littell et al., 1996; Duchateau & Janssen,
1997).

Diante disso, o costumeiro uso de andlises
fundamentadas na suposicdo de tratamentos fixos (ex:
analise intrablocos) para fins de sele¢do de gendtipos,
quando, na realidade, eles forem aleatorios, desperta
especial preocupacao se a relacdo ®, for baixa. E, sem
davida, esse é o caso de boa parte dos ensaios de
avaliacdo de gendtipos em programas de selecdo de
espécies ja bastante melhoradas, ou seja, com baixa
variabilidade genética. E verdade que, nas fases
preliminares do processo, a variancia genética pode ser
consideravelmente alta. Em contrapartida, nestas etapas,
0s erros experimentais, em geral, sdo elevados (grande
numero de tratamentos e pequeno nimero de repeticdes),
implicando em baixos valores de @, Nestes casos, 0
numero de repeti¢des (n) e o grau de desbalanceamento
voltam a ter influéncia decisiva na ordenacao dos
gendtipos pela abordagem aqui apresentada (modelo misto
com tratamentos aleatérios). Isso porque, sob
desbalanceamento, nA, pondera diferentemente o valor do
desvio (Y -u") de cada genotipo, o que pode resultar
em ordenacfes distintas dos tratamentos pelas
médias BLUP(H,*g) € Yiume (OU poOr g e t°
respectivamente).

DUAS OUTRAS VARIACOES NO MODELO

Com base no desenvolvimento tedrico
apresentado procurar-se-a estender algumas constatagdes
anteriores, sem demonstracoes, a duas outras variacées
no modelo estudado. Na primeira, os efeitos de blocos
serdo admitidos como aleatdrios ao lado dos de
tratamentos (modelo aleatdrio). Na outra, os tratamentos
(de efeitos aleatérios), sdo supostamente oriundos de
diferentes populag¢des, cada uma com propriedades
especificas em termos de média e variancia (ex: genétipos
em estrutura de familias).

Modelo com blocos aleatorios

A suposicdo de aleatoriedade para os efeitos de
blocos e de tratamentos, num delineamento em blocos,
corresponde a adogdo de um modelo de analise com
recuperacdo das informacgdes interblocos e
intertratamentos. Neste caso, apesar da modificagdo na
estrutura da matriz V, o termo poi da expressao do
BLUP(g) torna-se comum a todos os tratamentos
(uoi =[1, =1), haja vista um Unico efeito fixo no modelo, a
constante m. Logo, uma possivel modificagdo na ordem
de g, emrelagdo a de Y/, dependeria somente dos efeitos
diferenciados de analogos de n\, (componentes de
CV"Y), pois: ranking(Y,)=ranking (Y, — ). Sob pequena
variacao entre blocos, condi¢cdo para o uso eficiente da
informacdo interblocos (Malheiros, 1982; Kempton et al.,
1994), tais efeitos aproximam-se de nA, cuja influéncia
no ordenamento das médias ja foi anteriormente
discutida.
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Nos delineamentos em blocos incompletos (BIB
e PBIB), a alta eficiéncia da andlise com recuperacdo da
informacéo interblocos requer uma relacéo 0b2/092<1/k
(onde: ozb € a variancia de blocos e k é o tamanho dos
blocos); ou ainda, um valor de r<2, onde: r=1+kg, e (pb:obzl
092 (Malheiros, 1982). Analogamente, resultados obtidos
por Duarte (2000) sugerem que a eficiéncia do uso da
informacéo intertratamentos exige relacées Q, inferiores ao
inverso do namero de repeticdes, o que implica,
obrigatoriamente, em ¢,<1. Logo, esta informacgéo é
especialmente importante quando a discriminagdo dos
tratamentos torna-se dificultada pela baixa variabilidade
genética (pequenos valores de cpg). Esse fato aponta, mais
uma vez, para os ensaios preliminares dos programas de
melhoramento de espécies com uma longa historia de
selec¢do artificial, ja bastante melhoradas e com pequena
variancia genotipica.

A recuperacdo da informagao interblocos por si s0,
embora possa determinar trocas nas posicoes relativas das
médias dos tratamentos (em relagdo as abordagens de
médias marginais ou de analise intrablocos), ndo é
responsavel por shrinkage no conjunto das médias. Assim,
uma possivel maior concentracdo das médias de
tratamentos obtidas a partir do modelo aleatdrio (médias
BLUP), decorre do uso da informagéo intertratamentos.

Modelo com tratamentos de diferentes populagdes

Outro questionamento natural que surge ao
discutir a ordenacdo das médias de tratamentos pelas
abordagens de modelo fixo e de modelos mistos €: Como
fica o ordenamento comparativo para um conjunto de
tratamentos que séo oriundos de diversas populacdes?
Nos ensaios de melhoramento genético, os tratamentos
podem representar diferentes linhagens ou progénies
(gendtipos) e as populacbes suas diferentes procedéncias,
cruzamentos ou familias. A analise de modelo misto aqui
considerada, assume os efeitos de blocos e de populactes
como fixos e os efeitos de gendtipos dentro de populagdes
como aleatorios. Corresponde, portanto, a um modelo de
delineamento em blocos com tratamentos hierarquizados
em populacdes.

Dado que somente a abordagem de modelo misto
utiliza a informacao relativa as variabilidades genotipicas
das populacdes, € possivel surgir classificacdes bastante
distintas pelos dois enfoques. Conforme j& constatado, €
de se esperar que as médias de progénies relacionadas
a populacdes de baixa variabilidade genotipica apresentem
valores préximos (shrinkage). Isto representa um
mecanismo de agrupamento das estimativas de médias do
qual a analise intrablocos (sob tratamentos fixos) néo
pode usufruir; haja vista ndo levar em conta a informacéo
intergenotipica (Figura 2).

Este afunilamento das médias preditas quando
se compara os dois enfoques, sobretudo para as
populagdes de baixa variabilidade genotipica (ex:
populac@o P2, na Figura 2), pode determinar a troca de
posicionamento relativo entre progénies de populagbes
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distintas, mesmo na presenca de ortogonalidade e
balanceamento. E, nas situa¢des usuais de blocos
incompletos, sujeitos a desbalanceamentos planejados
ou nado, esperam-se, inclusive, mudancas de
classificacdes dentro da mesma populacéo, o que pode,
conseqglientemente, ter um forte impacto na selecéo.

Finalmente, ainda se poderia perguntar: O uso dessa
abordagem de modelos mistos nao dificultaria a detec¢éo
dos chamados segregantes transgressivos, uma vez que
ha uma tendéncia dos g,'s convergirem para o valor
esperado populacional? A resposta é ndo. Primeiramente,
porque, se as exigéncias da modelagem fixa forem
satisfeitas, a de modelos mistos produz resultados
equivalentes; mas, se ndo o forem, esta Ultima reduz a
chance de apontar gen6tipos comuns como transgressivos.
Ademais, nesse tipo de abordagem néo se pode ignorar
a selegdo intrapopulacional, concebida pela préopria
estrutura hierarquica do modelo. Os gendétipos segregantes
transgressivos caracterizam-se por valores de g;
discrepantes em relacdo aos demais genoétipos
relacionados (da mesma populagdo), podendo ser
facilmente identificados. O melhorista deve, portanto, estar
atento a este fato, praticando selecdo entre e dentro das
popula¢cbes. Caso contrario, ndo estard explorando
adequadamente os recursos da modelagem estatistica
menos restritiva.

CONSIDERACOES FINAIS

E um equivoco admitir que na analise de um
modelo com um fator aleatério, ao invés de fixo, apenas
0s componentes de variancia (esperancas de quadrados
médios) e os teste F podem se alterar. As constatagdes
reforcam também a preocupacao acerca dos problemas
de especificacdo dos modelos de andlise estatistica na
area do melhoramento genético vegetal.

Médias
1H.00

T
MAJ_FIX0 MAJ_EBLUP

Figura 2 - Ordenamento de médias ajustadas intrablocos
(MAJ_FIXO) em relagdo as médias ajustadas sob
recuperacdo da informacgdo intergenotipica
(MAJ_BLUP), para tratamentos oriundos de trés
populacdes (P1, P2 e P3). Dados simulados para
um ensaio em blocos completos casualizados, sob:
u=10, b~N(0,5,°=0,2); e, ~N(0,0.2=2,0); e
g(.~N(1,og =0,15) se i O P1; g,~N(2,og2:0,05) se il
P2; e g/.~N(3,og2:0,2) se i[O P3.
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