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RESUMO

ACORSI, Clédina Regina Lonardan, D.Sc. Universidade Estadual de Maringa,
fevereiro de 2010. Andlise da estabilidade e adaptabilidade de gendtip  os de
milho na resisténcia a doencas por meio dos modelos GAMMI. Professor
Orientador: Ronald José Barth Pinto. Professores Conselheiros: Terezinha
Aparecida Guedes, Carlos Alberto Scapim, Cleso Antonio Patto Pacheco e Carlos
Roberto Casela.

A metodologia AMMI é muito utilizada no estudo da estabilidade e adaptabilidade
de gendtipos em distintos ambientes. A vasta bibliografia sobre o assunto facilita
tanto a sua aplicagdo como a interpretacao dos resultados. No entanto, séo raros
os exemplos de generalizacdo dos modelos AMMI por meio dos modelos de
efeitos principais aditivos e interacdo multiplicativa generalizados (Generalized
Additive Main Effects and Multiplicative Interaction Models — GAMMI). O presente
trabalho buscou identificar a interacdo entre genoétipos e ambientes (GxA)
aplicando a metodologia GAMMI, tendo como variavel resposta a proporcédo de
incidéncia de duas doencas foliares, a Cercosporiose e a mancha foliar de
Diplodia, cujo padrdo nao se ajusta a uma distribuicdo de probabilidade normal. O
processo abrange conceitos formalizados a partir dos modelos AMMI, expandidos
pelos modelos lineares generalizados (MLG) e ampliados pelos modelos de
quase-verossimilhanca. Foram analisadas duas amostras de 36 genoétipos
observados em 9 localidades. Os genotipos 1F5634 e 1D2195 foram identificados
como estaveis e amplamente recomendaveis quanto a Cercosporiose. Para a
mancha foliar de Diplodia, as cultivares 1F5864 e P30F35 foram consideradas

como as mais estaveis, de acordo com o modelo de quase-verossimilhanca com
. . ~ A 2
ligaggo logit e fungo de variancia V () = [;1(1— ,u)} . No entanto, apresentaram

alta incidéncia da doenca, ndo sendo, portanto, amplamente recomendaveis. O
processo computacional foi desenvolvido com o software R, uma linguagem de
fonte aberta, disponivel no endereco http://www.r-project.org/, caracterizando a
funcionalidade, acessibilidade e relevancia do processo.

Palavras chave: estabilidade, adaptabilidade, AMMI, GAMMI.
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ABSTRACT

Acorsi, Clédina Regina Lonardan, D.Sc. Universidade Estadual de Maringa,
February 2010. Analysis of stability and adaptability of maize gen otypes on
resistance to disease through models GAMMI. Advisor: Ronald José Barth
Pinto. Committee Members: Terezinha Aparecida Guedes, Carlos Alberto Scapim,
Carlos Alberto Scapim, Cleso Antonio Patto Pacheco and Carlos Roberto Casela.

The AMMI methodology is widely used to study the stability and adaptability of
genotypes to different environments. The vast literature on the subject facilitates
the implementation and interpretation of results. However, there are few examples
of generalization of the AMMI model by the generalized additive main effects and
multiplicative interaction models (GAMMI). This study aimed to identify the
Genotype by Environment (GxE) interactions using the methodology GAMMI,
taking as dependent variable the incidence of two maize foliar diseases, the gray
leaf spot and Diplodia blight, whose pattern does not fit a normal distribution of
probability. The process involves concepts formalized from the AMMI model,
expanded by the generalized linear models (GLM) and amplified by the quasi-
likelihood models. Two samples of 36 genotypes observed in 9 locations were
analyzed. Genotypes 1F5634 and 1D2195 were identified as stable and widely
recommended for their reaction to gray leaf spot (Cercospora). For the Diplodia
blight, cultivars 1F5864 and P30F35 were considered the most stable, according

to the quasi-likelihood model with logit link function and variance
Vv (u) :[,u(l—,u)]z. However, both had a high incidence of the disease, and

therefore not widely recommended. The computational process was developed
with the software R, an open source language, available at http://www.r-

project.org/, featuring the functionality, accessibility and relevance of the process.

Key-words: stability, adaptability, AMMI, GAMMI.
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1. INTRODUCAO

O milho é uma cultura que apresenta grande diversidade sob condi¢6es
ambientais distintas. Neste tipo de cultura, um mesmo genotipo (cultivar) quando
desenvolvido em ambientes diversos, freqientemente produz resultados distintos,
ou seja, a performance média do gendétipo sob condi¢des inerentes ao ambiente,
pode nédo ser resultante apenas de efeitos genéticos e ambientais, mas também
de um efeito adicional resultante da interacao entre genaotipos e ambientes.

Dentre os muitos desafios propostos aos programas de melhoramento
genético de plantas no Brasil, um dos que mais se destaca é a realizacdo de
pesquisas que permitam o desenvolvimento e indicacdo de gendtipos com alta
produtividade e estabilidade de producdo. Buscam-se também genotipos que
apresentem adaptabilidade aos mais variados ambientes da regido para os quais
0S mesmos serdao recomendados, ou seja, genotipos que associem um elevado
potencial de produtividade a caracteristicas agronémicas desejaveis (Ribeiro et
al., 2000).

Ha diversos conceitos de adaptabilidade e estabilidade, os quais variam
de acordo com os métodos estatisticos utilizados. Neste trabalho, sera adotado o
conceito apresentado por Cruz e Carneiro (2003), para os quais a adaptabilidade
em geral é definida como a capacidade dos genoétipos aproveitarem
vantajosamente o estimulo do ambiente enquanto a estabilidade corresponde a
capacidade dos gendtipos mostrarem um comportamento altamente previsivel em
funcéo do estimulo do ambiente.

Em novembro de 2009, o Instituto Agronémico do Parana (IAPAR), com a
preocupacao de reduzir os riscos e tornar a atividade mais rentavel, apresentou
algumas recomendacfes para os produtores quanto a implantacdo das lavouras
de safrinha do milho. A primeira delas é o cuidado com a escolha de cultivares:
considerar a adaptacéo, estabilidade e resisténcia as doencas.

Tais consideracdes permitem afirmar que saber reconhecer e mensurar a
interacdo Genotipos por Ambientes (GxA) é de fundamental importancia, tanto na
manifestacdo fenotipica como nos programas de melhoramento genético, pois
esta deve ser estimada e considerada na indicacao de cultivares. Conhecendo-se
os efeitos desta interacdo, o pesquisador pode ndo apenas ameniza-los, mas
utiliza-los favoravelmente na recomendacéo de gendtipos adequados a ambientes

1



especificos: os gendtipos com menor contribuicdo para a interacdo GxA sdo 0s
gue apresentam maior estabilidade e podem ser recomendados de forma
generalizada a todos os ambientes, caso 0s mesmos também apresentem uma
performance média elevada (DUARTE, 2003).

Com a evolucdo dos programas de melhoramento genético, aliados ao
uso de alta tecnologia e técnicas estatisticas adequadas, tem-se verificado o
aumento da oferta de cultivares para plantio. Tais cultivares em geral sdo obtidos
por meio de experimentos com repeticdes em multiambientes. De acordo com
Dias (2005), os programas de melhoramento compreendem trés etapas: escolha
dos parentais que dardo origem a populacdo-base, selecdo das progénies
superiores dessa populacdo e sua avaliacdo em um grande numero de
ambientes. S&o os resultados destes experimentos que, quando analisados por
meio de métodos estatisticos convenientes, permitem estimar e predizer o
rendimento, determinar a estabilidade dos rendimentos, identificar o padrao de
resposta nos diferentes ambientes e, consequentemente, selecionar o melhor
genotipo para uma determinada regido. Dai a importancia de haver
aprofundamento nos meétodos que tenham por objetivo identificar, mensurar e
interpretar a interacdo gendtipos por ambientes.

A interacdo GxA quase sempre € considerada um “grave” problema tanto
na fase de selecdo como na fase de recomendacdo dos cultivares, pois quanto
mais sensivel as mudancas de ambiente for a produtividade de um gendtipo,
maior deverdo ser os cuidados do melhorista na sua conclusdo de trabalho.
Entretanto, Duarte (1999) observa que intera¢des positivas, associadas as
caracteristicas previsiveis do ambiente, podem ser responsaveis por rendimentos
mais elevados. Gauch e Zobel (1996) salientam que adaptacdes especificas dos
genotipos a ambientes especificos podem fazer a diferenca entre uma boa e uma
excelente cultivar.

Tarakanovas (2006) afirma que uma variedade ideal deve ter uma alta
meédia de rendimento combinada com baixo grau de flutuacéo, quando avaliadas
em ambientes distintos. Assim, pela importancia do fenémeno das interagdes,
Silva (2002) atribui ao pesquisador a responsabilidade de avaliar sua magnitude e
significancia, quantificar seus efeitos por meio de técnicas de melhoramento e
estratégias de difusdo de tecnologia bem como fornecer subsidios que

possibilitem adotar procedimentos para sua minimizacdo e/ou seu

2



aproveitamento.

Dentre as muitas metodologias estatisticas (paramétricas, nao-
paramétricas e multivariadas) propostas para a identificacdo e quantificacdo da
estabilidade fenotipica dos genoétipos mais convencionais, destacam-se a analise
de variancia, analise de componentes principais e analises de regressao linear e
nao-linear. No entanto, cada uma delas pode apresentar alguma desvantagem de
acordo com Zobel et al. (1998): a andlise de variancia € um procedimento que
apresenta limitacbes para detectar a interacdo de fatores, descrevendo,
efetivamente, somente os efeitos principais; a analise de componentes principais
(ACP) é eficiente para descrever a interagdo, que por definicdo corresponde ao
residuo do modelo aditivo, porém € inadequada para descrever os efeitos
principais; os modelos de regressdes lineares, embora sejam capazes de
combinar efeitos de componentes multiplicativos e aditivos, detectando os efeitos
principais e de interacdo, podem ser invalidos estatisticamente por terem seus
pressupostos basicos violados. Crossa (1990) alerta que esta analise ndo sera
informativa se a linearidade falhar. Em experimentos de campo é comum nao
termos a independéncia entre as variaveis envolvidas na andlise. Outro fator
negativo na analise de regressdo € que o desempenho de um gendtipo pode ser
muito influenciado por ambientes extremos, ou seja, com alta ou baixa
produtividade e pode apresentar explicacfes da variancia devida a interacdo em
uma unica dimensdo, mesmo quando esta, na realidade, for de estrutura muito
complexa. Portanto, embora os resultados obtidos pelo modelo linear sejam de
facil interpretacdo, o melhorista corre o risco de sacrificar informacdes relevantes
no aspecto agronémico (Dias, 2005).

Uma metodologia que muito contribuiu para a evolucao das pesquisas a
partir da década de 90 sdo os modelos de efeitos principais aditivos e interacao
multiplicativa, Additive Main Effects and Multiplicative Interaction Models — AMMI,
desenvolvidos por Gauch e Zobel (1988), Zobel et al. (1988) e Crossa et al.
(1990). Esta metodologia decompde os efeitos da interacdo de GxE, em uma
porcdo denominada padréo, que possibilita a identificacado de fatores ambientais e
genotipicos mais diretamente relacionados a interacdo e numa outra por¢cao
denominada ruido (Oliveira et al., 2003). Para Zobel et al. (1988), este método
permite uma analise mais detalhada da interagdo GXE, garante a selecédo de

genodtipos mais produtivos, fornece estimativas mais precisas das respostas
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genotipicas e também permite interpretacdo grafica dos resultados da analise.

No entanto, a aplicacdo do AMMI exige alguns requisitos que, em
situacdes de pesquisas de campo, nem sempre sao satisfeitas: a homogeneidade
da variancia, a normalidade dos erros e a aditividade dos efeitos sistematicos.
Neste caso, esta metodologia se torna inadequada e sua aplicagcdo pode
comprometer o trabalho do melhorista, havendo, portanto, a necessidade de
buscarem-se novas metodologias estatisticas que permitam analises consistentes
no contexto das pesquisas agrondmicas.

Em 1972, Nelder e Wedderburn desenvolveram uma classe de modelos
gue se distinguem dos modelos lineares classicos, basicamente pelo fato de que
os dados nao precisam, necessariamente, apresentar uma distribuicdo normal e a
meédia ndo é, obrigatoriamente uma combinacéo linear dos parametros, mas sim
uma funcdo dessa combinacdo (McCulloch e Searle, 2001). Esta classe sao os
modelos lineares generalizados (MLG). A partir de entdo, os trabalhos cujo
objetivo seja o de incorporar os termos multiplicativos ao modelo vém sendo
desenvolvidos por meio da extensdo dos modelos lineares generalizados aos
modelos AMMI.

Pesquisas de relevancia, como a de Tukey (1949), de Pettitt (1989),
Goodman (1981, 1986, 1991), culminaram com a elaboracdo de algoritmos
propostos por De Falguerolles e Francis (1992), Van Eeuwijk (1995) e Gabriel
(1998). Estes algoritmos sdo generalizagcdes dos conceitos basicos do AMMI e
definem uma metodologia denominada modelo de efeitos principais aditivos e
interacdo multiplicativa generalizado (GAMMI), desenvolvido basicamente para
variaveis categorica.

A metodologia AMMI é bastante disseminada entre os melhoristas de
plantas, os quais podem contar com vasta referencia bibliografica. Além dos
autores ja citados anteriormente, trabalhos como os de Crossa et al. (2002), Dias
(2006), Kvitschal et al. (2006), Vendruscolo et al. (2001), Pacheco et al. (2003),
Vargas et al. (2001) sdo de grande auxilio para identificar e quantificar a
interacao entre genotipos e ambientes por meio da metodologia AMMI.

No entanto, a aplicacdo da metodologia GAMMI em dados experimentais
raramente sdo encontradas: van Eeuwijk (1995) apresenta um algoritmo de
estimacdo GAMMI e analisa sua aplicacdo para dados de contagem (quantidade

de cistos para cinco popula¢gbes de nematdides em onze gendtipos de batata) e
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dados de percentuais de incidéncia da Fusarium culmorum por trés anos; Gabriel
(1998) também apresenta trabalho sobre os modelos GAMMI e Sumertajaya
(2007) em seu trabalho reanalisa os dados apresentados por van Eeuwijk e
discute a metodologia AMMI para casos emq eu ocorram valores perdidos (ou
nao observados) durante o experimento.

Com o avanco tecnologico e o desenvolvimento de softwares estatisticos
adequados, a metodologia GAMMI tornou-se mais acessivel, o0 que possibilita sua
utiizacdo em trabalhos de pesquisas cientificas nas diversas areas do
conhecimento.

Neste trabalho, serd apresentada a metodologia GAMMI, cujos conceitos
basicos sdo formalizados a partir dos modelos AMMI, expandidos pelos modelos
lineares generalizados (MLG) e, finalmente, ampliados pelos modelos de quase-
verossimilhanga. Tal metodologia tem por objetivo avaliar e quantificar a interagao
existente entre os genotipos e ambientes (GxA), considerando a incidéncia de
doencas foliares.

Outro proposito da pesquisa € identificar genotipos que sejam
amplamente recomendaveis tanto quanto genétipos que se caracterizem por
apresentarem adaptacdes especificas. No primeiro caso, estdo inclusos os
genotipos que se apresentam mais estaveis, ou seja, aqueles que menos
contribuem para a interacdo e que, simultaneamente, apresentem baixos indices
de incidéncia da doenca. No segundo caso, estdo 0os genotipos mais adaptados a
determinados ambientes, ou seja, aqueles que apresentam uma associagao
positiva com um determinado ambiente.

Neste estudo sera avaliada a interacdo existente entre 36 cultivares
alocados em 9 ambientes distintos, considerando a incidéncia das doencas:
Cercosporiose e mancha foliar de Diplodia. Os gendtipos foram avaliados em
experimentos com duas repeticdes, coletados durante a safra 2007/2008,
seguindo um delineamento estatistico adequado, oriundos da Embrapa Milho e
Sorgo, vinculada ao Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento. Estes
dados foram analisados calculando-se o indice médio da incidéncia da doenga
durante estes dois periodos.

Para a analise da Cercosporiose, 0s ensaios foram conduzidos nas
localidades de Campo Mourdo (CM), Goiania(GO), Goianésia(GS), Jatai (JT),
Londrina (LD), Ponta Grossa (PG), Planaltina (PL), Patos de Minas (PM) e Séao
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Sebastido do Paraiso (SP). No caso da mancha foliar de Diplodia, apenas a
regido de Londrina foi substituida por Conquista (CQ). Quanto aos genotipos,
serdo identificados pela notacdo de G1 a G36 e permanecem 0S mMesmos em

ambas aplicacdes.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Quantificagédo das doengas

Uma grande dificuldade quando se busca a obtencdo de novos cultivares
estd em definir uma metodologia eficiente para se avaliar ou quantificar a
incidéncia de doencas sobre as plantas. Caso nao haja uma padronizacao entre
0s métodos utilizados, o melhorista pode estar inviabilizando a comparacao dos
resultados obtidos em diferentes experimentos.

De acordo com Moraes (2007), a quantificacdo de doencas de plantas,
também denominada fitopatometria, tem por objetivo avaliar os sintomas
causados pelos agentes patogénicos nas plantas e seus sinais (estruturas do
patdogeno associadas aos tecidos doentes). Em geral, quantificacdo € realizada
em concordancia com o0s seguintes parametros: incidéncia, severidade e
intensidade.

Incidéncia: € o método quantitativo mais comum de medi¢do de doenca,
obtida pela contagem de plantas doentes por meio do nimero e/ou porcentagem
de folhas, foliolos, frutos ou ramos infectados. Neste método nao se considera a
quantidade de doenca em cada planta ou 6rgdo individualmente. Sua principal
vantagem estd na facilidade e rapidez de execucdo e pelo fato dos resultados
obtidos independerem do avaliador. No entanto, mostra uma correlagcdo duvidosa
com a severidade em fases avancadas da epidemia.

Severidade : é um método quantitativo e qualitativo, que busca determinar
a porcentagem da area de tecido doente (sintomas e/ou sinais visiveis), por meio
da medicdo direta da area afetada, com medidores de area em computador ou
nao, chaves descritivas, diagramaticas, medicdo automatica e sensores remotos.
Este método expressa com maior fidelidade a intensidade da doenca no campo e
os danos causados, porém é mais trabalhoso e demorado, subjetivo, dependente
da acuidade do avaliador e da escala.

Intensidade : Pode ser expressa como incidéncia ou severidade. Significa
o nivel da doenca, o quanto intensa € a doenca ou quao doente esta a planta. A
incidéncia é uma variavel satisfatoria para avaliar a intensidade de doengas, como
murchas e viroses, pois a correlagdo € alta entre incidéncia e severidade, pelo

fato da doenca afetar a planta toda. Nota-se que, para maioria das doencas
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foliares, esta correlagéo € baixa. Ao contrario da incidéncia, a intensidade esta
estreitamente relacionada a perda de producao.

2.1.1. Cercosporiose ( Cercospora zeae-maydis e C. sorghi f. sp. maydis)

A Cercosporiose € uma das principais doencas foliares da cultura do
milho, destacando-se a partir do ano 2000, quando foram relatadas como
severas, com perdas no rendimento, no sudoeste de Goias. Segundo Mathioni et
al. (2006) e Brito et al. (2007), sua disseminacéo deve-se a utilizacdo de praticas
culturais, como o plantio direto, irrigacao por pivos centrais e plantio da safrinha,
fatores que favorecem o aumento de sua severidade e incidéncia devido ao
incremento do inéculo promovido por estas praticas culturais.

Segundo informac¢cBes da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria
(Embrapa), atualmente, a doenca esta presente em praticamente todas as areas
de plantio de milho no Centro Sul do Brasil. A Cercosporiose ocorre com alta
severidade em cultivares suscetiveis e as perdas podem atingir indices superiores
a 80%. Pinto et al. (2004) afirmam que a severidade da doenca aumenta em
condi¢des de alta umidade relativa e temperatura diurna variando de moderada a
alta, bem como em noites frias, com formacédo de orvalho e, principalmente,
quando a temperatura se eleva logo apos dias nublados ou chuvosos, condi¢cbes
predominantes nas regiées com altitudes superiores a 600m.

De acordo com Casela et al.(2003), o patogeno infecta apenas o milho e
ndo ha relatos de que seja transmitido pela semente, sendo um fraco competidor
no solo e, na auséncia do hospedeiro, sobrevive melhor em restos de cultura
presentes na superficie do solo. Consequentemente, uma atitude altamente
recomendavel entre os produtores € evitar a permanéncia dos restos da cultura
de milho em areas nas quais a doenca ocorreu com alta severidade.

Os sintomas desta doenca caracterizam-se por manchas de coloragao
cinza, retangulares e irregulares com as lesGes desenvolvendo-se paralelas as
nervuras, conforme Figura 1.

O patogeno da doenca coloniza grande parte do tecido foliar, diminuindo
a area de fotossintese, induzindo a planta a senescéncia precoce e,

consequentemente, provocando a reducdo da produtividade de graos.



Como a disseminagdo da Cercosporiose ocorre por meio de esporos e
dos restos da cultura, arremessados pelo vento e respingos de chuva, as técnicas
aplicadas no manejo da doenca devem ser de carater regional, macro-regides,
com objetivo de se evitar a contaminacao.

(a) Lesao de Cercosporiose em folha de milho| | (b): LesGes desenvolvidas de Cercosporiose
de uma cultivar suscetivel com a presenca de | [ém folhas de milho de uma cultivar
esporulagéo. suscetivel.

Figura 1 - Folhas de milho com a presenca da Cercosporiose.
Fonte: Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (2003).

Uma maneira de induzir o enfraquecimento do potencial de inéculo da
Cercospora zeae-maydis é promover a rotacdo de culturas, ou seja, plantar
cultivares diferentes em uma mesma area e em cada época do ano, pois 0 milho
€ 0 Unico hospedeiro deste agente etiolégico. Outro procedimento adequado no
combate a Cercosporiose € a realizacdo de adubacdes, de acordo com as
recomendacdes técnica para evitar desequilibrios nutricionais nas plantas de
milho, favoraveis ao desenvolvimento desse patdgeno, principalmente a relacéo
nitrogénio/potassio.

Brito et al. (2007) afirmam que a relacdo patdgeno hospedeiro é distinta
entre locais, sendo que, em regides de producdo, € comum observar interagdo
significativa entre gendtipos e ambientes, podendo haver variagdo na severidade
da doenca devido a instabilidade dos locos de resisténcia na interacdo com o
ambiente e/ou diferencas na populacdo do patdgeno entre os ambientes. O
mesmo autor apresenta relatos de ocorréncia em que hibridos resistentes, com
bom desempenho em uma area, podem nao apresentar desempenho satisfatorio

em outra. Esta variacdo de resisténcia dos hibridos comerciais em localidades



distintas sugere que o patdgeno pode apresentar racas que variam no grau de
viruléncia.

Koshikumo (2007) sugere que uma estratégia eficiente para o
melhoramento, visando a resisténcia poligénica € o uso da selecéo recorrente,
que leva ao acumulo de alelos favoraveis. Desse modo, um maior nimero de
genes associados a resisténcia a esta doenca sera acumulado num genotipo
(variedade), o qual apresentara, por consequéncia, maior nivel de resisténcia e,
deste modo, um melhor desempenho produtivo quando da presenca do fungo e

sob condi¢cbes adequadas ao desenvolvimento da Cercosporiose.

2.1.2. Mancha foliar de Diplodia

O fungo Stenocarpella macrospora (Sin. Diplodia macrospora ) € um
patdbgeno necrotréfico do milho, considerado como fonte de indculo para as
infec¢des de colmo e espiga, que também causa a mancha foliar de Diplodia, cuja
ocorréncia diminui a area fotossintetizante. Os graos de milho infectados por tais
fungos sdo denominados “gréaos ardidos”.

Segundo Trento (2004), graos infectados por fungos podem causar danos
a saude, pois estes se acumulam nos tecidos animais e posteriormente séo
excretados nos produtos deles derivados. Além dos danos qualitativos
ocasionados pela presenca de micotoxinas, a incidéncia de grdos ardidos
representa danos no rendimento, restricdio de mercado e reducdo no valor
comercial.

Tais consideracoes justificam a atencao que este fungo tem recebido dos
pesquisadores nos ultimos anos, pois pode ser considerado fator de reducédo da
produtividade e qualidade de grédos, afetando diretamente o rendimento da
cultura.

Quanto & mancha foliar de Diplodia, ndo se tem estudos detalhados para
a quantificacdo dos danos causados a planta (Silva, 2007 e Grandis et al., 2009).

A Diplodia macrospora desenvolve-se em regidées com clima tropical e
subtropical, em areas mais quentes e Umidas. Silva (2007) referencia seu
desenvolvimento em temperaturas diurnas entre 26 e 29 °C e umidade relativa do

ar superior a 90%. Segundo Brunelli et al. (2005), a incidéncia de lesdes foliares
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associadas a esse fungo tem aumentado significativamente nos ultimos anos
entre as regides produtoras do pais, adquirindo um carater epidémico.

Os sintomas desta doenca, segundo Casela et al. (2006), sdo lesdes
alongadas, ovais ou irregulares, com bordo escuro, isoladas ou coalescentes,
apresentando, em algum local da lesdo, pequeno circulo visivel contra a luz
(ponto de infeccdo). Podem alcancar até 10 cm de comprimento. A Figura 2
apresenta uma folha de milho portadora da mancha foliar de Diplodia e uma

espiga portadora da podridao-branca-da-espiga por Diplodia.

(@) Mancha foliar de Diplodia, |(b) Podriddao-branca-da-espiga por diplodia
apresentando a lesdo necrdtica da folha |(Diplodia macrospora e Diplodia maydis)
causada por Diplodia macrospora. apresentando micélio branco algodonoso.
Foto: CIMMYT. Foto: CIMMYT.

Figura 2 - Plantas contaminas pelo fungo Diplodia macrospora.

A disseminacao da doenca ocorre principalmente por meio de sementes
infectadas e pelos residuos culturais, os quais sdo levados pelo vento e por
respingos de chuva. Nestes restos da cultura os parasitas sdo mantidos na fase
saprofitica e permanecem na superficie do solo de uma estagéo de cultivo para a
outra, servindo como fonte de indculo para as podridées do colmo e da espiga
(Reis, 2003).

De acordo com Silva (2007), o manejo desta doenca pode ser realizado,
principalmente, via resisténcia genética, embora 0os genes de resisténcia para
folha, colmo e gréos sejam diferentes. Outra forma de contribuicdo ao manejo
desta doenca € a pratica da rotatividade de culturas e o controle quimico,

especialmente em situacdes de risco de epidemias e hibridos com suscetibilidade.
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2.2. Métodos para identificacdo e quantificagdo da interacdo entre gendtipos
por ambientes

Neste trabalho, a identificacdo e quantificacdo da interacdo entre
genadtipos por ambientes sera feita por meio dos modelos de efeitos principais
aditivos e interacdo multiplicativa (AMMI) e os modelos de efeitos principais
aditivos e interacdo multiplicativa generalizados (GAMMI).

O AMMI é um método unimultivariado, que engloba uma analise de
variancia (ANOVA) para os efeitos principais, ou seja, os efeitos dos genotipos
(G) e os ambientes (A) e ainda considera uma analise exploratéria multivariada,
analise de componentes principais (ACP), dos efeitos provocados pela interacédo
genaotipos por ambientes. Ambas as analises (ANOVA e ACP) buscam resumir os
dados contidos em uma matriz de interacdo gendtipos por ambientes em um
unico modelo. A diferenca entre os dois métodos, segundo Gauch Junior (1992), é
do ponto de vista conceitual: na ANOVA, as estimativas dos efeitos dos genétipos
e dos ambientes sdo somadas a média geral, enquanto na ACP os efeitos séo
multiplicados entre si e depois sdo somados a meédia geral.

Embora a ACP seja uma técnica mais antiga que a ANOVA, em 1902
Pearson criou a ACP enquanto a ANOVA foi proposta por Fisher, em 1918. De
acordo com Miranda (2004), a ANOVA tornou-se mais popular devido a
simplicidade dos calculos e a facil interpretacdo do modelo aditivo. Para este
autor, uma das causas da ACP ser pouco utilizada € a necessidade de recursos
computacionais mais sofisticados para a época em que a teoria foi proposta e
também a dificuldade de interpretacdo do modelo multiplicativo.

A abordagem AMMI busca encontrar uma parcela que melhor represente
a soma de quadrados da interacdo gendtipos por ambientes, determinada por
gendtipos e ambientes. Essa parcela é formada por eixos que captam,
sucessivamente, por¢cdes cada vez menores da variagdo presente na matriz de
interacdo GxA. Por tais razfes, pode-se considerar que o modelo AMMI é capaz
de separar a resposta padréao e ruido da soma de quadrados da interacéo, SQgxa
(Weber at al, 1996).

O modelo AMMI para uma variavel y; ocorrida na linha i e coluna j obtida

numa tabela de contingéncia é expresso pela Equacéo (2.1):
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p
E(yij) =p+a +Bj +Z)‘kykia<j 2.1
k=1

Os parametros da interacdo multiplicativa para as linhas, também

conhecido como escores linhas, sdo denotados por J,,, com k indicando o eixo e i
a linha. Os escores colunas sao denotados por g, com k indicando o eixo e j a

coluna. O valor singular correspondente ao eixo k € representado por Ac«. A média

geral denotada por i enquanto a; representa o efeito aditivo da linha (i= 1, 2,...,

[) e B o efeito aditivo da coluna (j= 1, 2,..., J).

Os efeitos principais apresentam soma convergindo identicamente para
zero e a interacao consiste de uma soma de K termos multiplicativos. O valor de K
€ menor ou igual ao posto da matriz de residuos da aditividade, ou seja, € um
valor que corresponde ao minimo de (I-1) e (J-1).

Os valores singulares (ou auto-valores), Ax, sao interpretados como uma
medida de associagcao entre os escores linhas e os escores colunas, indicando a
importancia dos eixos.

Embora a AMMI seja considerada de facil aplicacdo e produza
estimadores paramétricos cujas interpretacdes sejam simples, esta técnica exige
normalidade, homocedasticidade e independéncia dos dados.

Caso a analise dos dados seja efetivada por AMMI, sem que tais
pressupostos sejam satisfeitos, ocorrera conclusées errbneas, podendo conduzir
o melhorista a recomendag¢fes agronémicas equivocadas.

Uma metodologia que generaliza o AMMI, permitindo a modelagem de
dados cuja distribuicdo ndo se restrinja a normalidade ou a homogeneidade da
variancia, sdo os modelos de efeitos principais aditivos e interacdo multiplicativa
generalizado (GAMMI), desenvolvidos a partir dos modelos lineares
generalizados.

Em meados de 1972, Nelder e Wedderburn apresentaram uma proposta
interessante e inovadora, denominada modelos lineares generalizados (MLG).
Esta classe de modelos, de acordo com Schabenberger e Pierce (2001), combina
elementos dos modelos lineares e nao-lineares e amplia a possibilidade da
descricdo dos efeitos das variaveis explicativas, categoricas ou continuas, na

variavel resposta. De acordo com Agresti (2002), um modelo linear generalizado
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bem ajustado é capaz de avaliar os efeitos, incluir interagdes relevantes entre as
variaveis e produzir boas estimativas das probabilidades das respostas. Os MLG
exigem apenas que a variavel resposta seja obtida de forma independente e que
sua distribuicdo pertenca a familia exponencial de distribuicdo (Binomial, Poisson,
Normal, Gama, Normal Inversa, Multinomial,...)

Os modelos lineares generalizados s&o especificados por trés
componentes: um componente aleatério, um componente sistematico e uma
funcao de ligacao.

O componente aleatério € determinado pela distribuicdo da variavel
resposta Y com n observagdes independentes, pertencente a familia exponencial.
Segundo Cordeiro e Demétrio (2007), este componente deve ser definido assim
que as medidas a serem efetuadas forem estabelecidas. Se a variavel resposta
for discreta, correspondente a algum tipo de contagem, em geral as distribuicdes
utilizadas séo as de Poisson ou a binomial negativa. Para o caso de dados
continuos, as distribuicbes mais comumente empregadas sdo a normal, gama e

normal inversa.

O componente sistematico € uma fungéo preditora linear 5, especificada

pelas variaveis explicativas x;...,X,
,7 = (//o +w1X1+"'+prp = th!

sendo X a matriz do modelo, ¢ = (¢, ,..., wp)t 0 vetor de parametros e a
combinacéo linear das variaveis explicativas 77 = (171, ..., i)' 0 preditor linear.

De acordo com Cordeiro e Demétrio (2007), para que a obtencédo de
conclusdes seja confiavel, é necessario estabelecer o componente sistematico
durante o planejamento do experimento, resultando em modelos de regresséao, de
analise de variancia ou de analise de covariancia.

A funcédo de ligacdo , g (u), relaciona os dois primeiros componentes,
descrevendo a resposta média, E(Y) = y, relacionando-a as covariaveis por meio

do preditor linear, ou seja:

n=gu) 2.2
onde g é uma funcdo monoétona e diferenciavel. Esta equacdo permite que o0s

valores médios sejam preditos pela relagéao:
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g=9"(X'¢) 2.3

Se g(u)=u, a funcdo de ligacdo €& chamada de identidade e,

consequentemente, n= pi. Se a funcdo de ligacdo transformar a meédia no
parametro natural, n=g(u)=0, ela é chamada de ligacdo candnica. A aplicacdo da
funcdo canbnica ndo é obrigatoria, embora seja mais conveniente, tanto
matematicamente como computacionalmente, pois assegura a existéncia de um

conjunto de estatisticas suficientes para o vetor de parametros ¢ e alguma

simplificag@o no algoritmo de estimacgéo (Cordeiro e Demétrio, 2007). O Quadro 1
apresenta algumas funcdes de ligacbes candnicas para dados de contagem e

proporcao.

Quadro 1 - Algumas funcdes de ligacbes candnicas para MLG

Distribuicéo Ligacao Funcéo de variancia
Poisson n=logu M
Binomial n=log {L} H
1-p 1-u
qu
Binomial negativa n=log ﬂ.,.?

Fonte: Cordeiro, 2007.

Segundo Turkman e Silva (2000), quando se deseja modelar dados por
meio de um MLG, é necessario observar-se as seguintes etapas:

* Formulacdo do modelo : nesta fase € necessario uma analise
minuciosa e preliminar dos dados envolvidos no modelo. Este estudo é feito com
0 objetivo de identificar a distribuicdo da variavel resposta, escolher as covariaveis
importantes e fazer uma formulacdo adequada da matriz de especificacdo do
modelo. E nesta etapa que se define a funcdo de ligacdo, compativel com a
distribuicdo proposta para os dados.

* Ajuste do modelo : é a etapa em que se faz as estimacdes dos
parametros do modelo, isto €, dos coeficientes ¢ associados as covariaveis e do

parametro de dispersdo @ caso ele esteja presente. Nesta etapa, também é
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conveniente estimar os parametros de adequabilidade dos valores estimados e
realizar os testes da bondade do ajuste.

» Selecdo e validacdo do modelo : o objetivo desta etapa é definir
modelos parcimoniosos, ou seja, com um namero reduzido de parametros, mas
que sejam adequados e permitam interpretacédo dos resultados. E nesta fase que
se busca detectar nos dados a existéncia de discrepancias, outliers e/ou
observacdes influentes.

E importante ressaltar que a teoria desenvolvida para os modelos lineares
generalizados parte do pressuposto da variavel resposta ter distribuicdo de
probabilidade conhecida e pertencente a familia exponencial. Para 0os casos em
que tal suposicdo nao se verifica, Wedderburn (1974) propos a funcédo de quase-
verossimilhanca.

Para Agresti (2002), a proposta da metodologia da quase-verossimilhanca
€ a de abranger uma maior variedade de casos ou, como afirma Paula (2004), ser
entendida como uma generalizacdo dos MLG, pressupondo apenas uma relacéo
entre a média e a variancia e ndo mais uma distribuicdo a priori para a variavel
resposta i .

Nesta teoria, de maneira analoga aos MLG, assume-se uma funcéo de
ligacdo, um preditor linear e em lugar da distribuicdo especifica de Y, assume-se:

Var(Y) =gV (u)
para alguma funcdo de variancia V escolhida. Segundo Paula (2004), a
distribuicdo de Y ficara determinada quando a funcdo de variancia escolhida
coincidir com a funcéo de variancia de alguma distribuicdo da familia exponencial.

A metodologia da quase-verossimilhanca tem uma boa aplicabilidade nos
casos em que se observa ocorréncia de superdispersédo da Poisson ou Binomial,
situacdes onde a variancia é uma funcdo da média, mas as observa¢gfes podem
ser correlacionadas.

Todos os modelos expostos neste topico tém por objetivo apresentar uma
metodologia cujo propésito é a generalizacdo do AMMI, permitindo a modelagem
de dados cuja distribuicdo ndo se restrinja @ normalidade ou homogeneidade da
variancia. Esta metodologia € denominada modelo de efeitos principais aditivos e
interacdo multiplicativa generalizado (GAMMI) e sera detalhada no item 3 desta

trabalho.
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Outra vantagem significativa dos modelos GAMMI em experimentos
agrondmicos esta no fato de ter-se frequentemente o envolvimento de variaveis
categoricas, 0 que, ha maioria das vezes, exige que se trabalhe com os efeitos da
interacdo existentes entre estas variaveis. No entanto, quanto maior o niumero de
variaveis envolvidas ou quanto maior a quantidade de niveis destas variaveis,
tanto maior sera a dificuldade de estimacgéo e interpretacdo dos parametros do
modelo. A aplicacdo da metodologia GAMMI permite que se trabalhe com um
namero menor de graus de liberdade.

Este trabalho se restringirdA a aplicacdo de modelos de interacdo
multiplicativa, considerando duas variaveis categodricas, genétipos e ambientes,
representados numa tabela de dupla entrada, buscando por uma parcela da
varidncia da interacdo, composta de um numero p de eixos que captem,
sucessivamente, por¢des cada vez menores da variancia presente na matriz da
interagcdo GxA. Um modelo de representacdo para efeitos de interacdo em
modelos lineares generalizados com qualquer niumero de variaveis preditoras

categoricas é proposto por Rosmalen, et al. (2007).
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Modelos de efeitos principais aditivos e inter acdo multiplicativa
(AMMI)

Suponhamos um experimento que acomode um conjunto de g
genotipos em a ambientes. Este experimento pode ser apresentado por uma
tabela de dupla entrada, onde as médias de cada combinac&o dos genaotipos e

ambientes, Y

ga’

obtidas por meio de r repeticbes do experimento, podem ser

dispostas como no Quadro 2:

Quadro 2 - Médias das observacdes dos gendtipos em funcédo dos ambientes

Ambientes s ~
o Médias das observacgdes
Gendotipos o
1 2 a por genotipos

1 Y11 Y10 Y. Yo

2 Y21 Y22 Yo Yar

g Ygl YgZ Yga ?9'
Médias das B B _ B
observacdes por Yn > Ya Y..
ambiente

O vetor marginal formado pelas médias das linhas, Y @, corresponde as
meédias das observacdes produzidas no ambiente a com relacdo a todos os

genatipos nele desenvolvidos, enquanto o vetor marginal formado pelas médias
das colunas, Y g, representa as médias das observacbes do gendtipo g em

todos os ambientes.
A analise AMMI apresenta um modelo composto por termos aditivos e

termos multiplicativos: a componente aditiva, composta pelos efeitos principais
dos gendtipos (ai) e ambientes (,Bj)é estimada pelo método dos minimos

quadrados, por meio de uma analise de variancia conjunta aplicada a matriz

das médias Y( enquanto o componente multiplicativo para os efeitos da

oxa) ?
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interacdo é estimado pelo método de decomposicdo em valores singulares
(DVS) aplicado a matriz residual da analise de variancia conjunta.

Entdo, sob as restricbes de identificabilidade, ou seja,
| J | J
i=210(i:jz Bj:z(ga)” =

(g@ij =(, e pela matriz de interacdo genotipos por
=} j

1

]

tem-se que a resposta média de um gendtipo i num ambiente j sera fornecida
pelo modelo:

p
ambientes (matriz dos residuos), Gﬂ(gxa){(ah).l:kzlim@ jk: k=1.....p,

p
Yi SHHo B+ Y AYKG 0§
- - K=1 — 3.1
termos aditvos T~

2
termos multiplicativos NID(O?—
r

em que:
Y; : € a resposta média do i-esimo geno6tipo no j-esimo ambiente;
u: éamédia geral;
a, : é o efeito fixo do gendtipo i, com | ©H1,2,...9;

B; . e o efeito fixo do ambiente j, com j =1, 2..., a;

P - é o posto da matriz de interacdo GA e corresponde ao numero de
componentes principais da interacdo (CPI) retidos pela matriz dos residuos,
p=min(g-1, a-3;

p

(ga)j = kglﬂkyiké_jk é o efeito da interacdo especifica do genotipo i
com o ambiente j;

Y. € 0 i-ésimo elemento relacionado ao fator gendtipo do k-ésimo

autovetor [(GA)(GA) I;

Oy : € 0 j-ésimo elemento relacionado ao fator ambiente do k-€simo

autovetor ((GA)' (GA);
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A.: € um escalar que corresponde ao k-ésimo autovalor da matriz de
. ~ . , . P . 2 .
interacdo GA, ou seja, é a raiz quadrada do k-ésimo autovalor A“ das matrizes

(GA)(GA) e (GA) (GA), as quais possuem autovalores iguais e n&o nulos.

e; ‘€ o erro experimental medio, assumido como independente e com

T P A . 2
distribuicdo normal de média zero e variancia 0% ;

Segundo Duarte (1999), os valores de &k e O;c representam 0s pesos

para o0 genotipo i e ambiente j e sdo interpretados como a contribuicdo do i-
€ésimo genotipo e o j-ésimo ambiente para o k-ésimo componente principal,
respectivamente. O termo/, fornece a propor¢cdo da variancia devida a

interacdo GA no k-ésimo componente.

As estimativas obtidas pelo método dos minimos quadrados para as

— A - -

médias dos efeitos principais sdo dadas por: =Y ; & =Y -Y; B, =Y;-Y,

N

enquanto Y; =Y +Y, - Y e a matriz de residuos ou matriz de efeitos da

interacéo € representada por: § = (ﬂﬁ) Y= Y=Y+
]

Um dos principais objetivos do modelo AMMI é descrever a interacédo
GA por um numero reduzido de eixos, ou seja, um nimero n < p, de tal forma
qgue o modelo continue informativo, mas apresentando uma reducdo nos graus
de liberdade. A aplicagdo da decomposicdo em valores singulares (DVS) a
matriz residual permite a particdo da soma de quadrados dos elementos da

matriz GA. Esta particdo é denotada por:

ZMV.k k= z)\kylk6]k+ Z )\kylk ik

Sendo que Z )\ky,kéjk p; € denominado de ruidos. Consequentemente, o
k=1+

modelo (3.1) pode ser reescrito como:

n
Yi =H+op +f; +kz_:1}\kyik6jk TR T 3.2
Neste caso, diz-se que hd uma aproximag¢do de quadrados minimos

para a matriz de interacdo GA pelos n primeiros componentes da DVS. Quando
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k varia até p, o modelo resulta em um ajuste exato dos dados (modelo
completo ou saturado), mas, se k varia até n, com n < p, tem-se modelo
denominado truncado. Dependendo do numero n de componentes de interacao
retidos, o modelo recebe a denominacdo AMM, , AMMy , ..., AMM,. O modelo
AMM, n&o apresenta componente de interacdo (modelo completamente
aditivo); o AMM1 ajusta somente o0 primeiro componente da interagdo e o
modelo AMMI, com n=p € a representa¢do do modelo saturado.

Um dos principais objetivos da analise AMMI € identificar os
componentes em que a interagdo genotipo por ambiente verifica-se com maior
intensidade. Pela aplicacdo da andlise de componentes principais (ACP) é
possivel que os componentes da interacdo captem proporcdes decrescentes
da variag&o presente na matriz de interagdo GA, ou seja, A7 2 AZ>..2 A2,

Consequentemente, € necessario que se identifique o numero de
componentes n com n < p, suficientes para representar adequadamente o
modelo procurado. A determinacdo deste namero n de eixos principais, em
geral, é feita pelo teste F de Gollob (1968) ou pelo teste F de Cornelius et al.
(199). O Quadro 3 (Dias, 2005) apresenta a analise de variancia conjunta

segundo estes dois critérios.

Quadro 3 - Andlise de variancia conjunta calculada a partir das médias
segundo a proposta de Golllob e Cornelius

Fonte de (_Braus de Soma de (_Braus de Soma de
variacio liberdade guadrados IlberdaQe quadraglos
(Gollob) (Gollob) (Cornellius)  (Cornellius)
Genotipo (G) g-1 SQ(G) -
Ambiente (A) a-1 SQ(A) -
Interacao GxA (g-1)(a-1) SQ(GA) -
IPCA, g+a-1-(2x1) 2 (@-1-D@-1-1)  @" g
IPCA, g+a-1-(2x2) 2 (9-1-2)(a-1-2) S g2
IPCA, g+a-1-(2xn) 72 -
(Erro médio)/n ga(n-1) SQ(Erro médio) -
Total gan-1 SQ(Total) -

Uma outra propriedade da AMMI de muito interesse no estudo da

estabilidade e adaptabilidade € que a aproximacdo da DVS de uma matriz por
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outra de posto inferior permite a representacao gréfica dos efeitos da interagéo
de cada genotipo e cada ambiente, o que facilita a identificacdo e compreenséo
da estrutura da interacdo existente. Esta representacdo recebe o nome de
biplot.

Um biplot, segundo a definicAo de Rencher (2002), é uma
apresentacdo bidimensional da matriz de dados Y, que identifica um
ponto para cada um dos a vetores de observacédo (linhas de Y ou
localidades), simultaneamente com um ponto para cada uma das ¢
variaveis (g colunas de Y ou genotipos). O prefixo bi refere-se aos dois
tipos de pontos e ndo a dimensionalidade do grafico.

Este tipo de grafico permite que se observe combinacfes favoraveis
entre genotipos e ambientes, isto €&, interacdes positivas e de elevada
grandeza, que podem ser aproveitadas no processo de selecdo. No gréafico,
estas interacdes correspondem as combinacdes de genotipos e ambientes com
coordenadas de mesmo sinal e relativamente distantes da origem dos eixos
(Duarte & Vencovsky, 1999). De acordo com Pacheco (2003), a representacao
grafica também permite uma rapida identificacdo de ambientes mais ou menos
produtivos e com menor contribuicdo para a interacdo GxA (escores proximos
de zero), os quais podem representar situacdes favoraveis ao estabelecimento
das fases preliminares de um programa de melhoramento genético de plantas.
Portanto, gendtipos e ambientes com escores baixos para 0s eixos de
interagdo sao aqueles que relativamente contribuem menos para a
variabilidade do modelo, podendo ser considerados estaveis fenotipicamente.
Estes gendtipos podem ser recomendados amplamente, desde que
apresentem também performances médias elevadas (em caso de
produtividade) ou como nos casos de incidéncia de doencgas, aqueles que

apresentarem performances médias menores.

3.2. Modelos lineares generalizados (MLG)

Os modelos lineares generalizados constitui uma técnica considerada
das mais interessantes e inovadoras no meio académico e possui vasto acervo

bibliografico. Sua definicdo expandiu significativamente o0s conceitos de
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modelagem estatistica, ampliando possibilidades nos campos de pesquisas em
muitas areas do conhecimento cientifico. Paula (2004) afirma que uma de suas
extensdes mais importantes € a apresentada por Wedderburn, em 1974,
quando generalizou-os por meio dos modelos de quase-verossimilhanca,
permitindo a inclusdo de dados correlacionados na andlise. Cordeiro e Paula
em 1989 e Wei em 1998 desenvolvem os modelos nao-lineares da familia
exponencial, nos quais se admite o preditor ndo-linear nos parametros. A
inclusdo dos efeitos aleatérios normais no preditor linear é contemplada pelos
modelos lineares generalizados mistos desenvolvidos por Breslow e Clayton,
em 1993, e, posteriormente, em meados de 1996 e 2001, foram estendidos por
Lee e Nelder para os modelos lineares generalizados hierarquicos, modelos
para 0s quais o preditor linear pode ser formado por efeitos fixos e efeitos
aleatorios ndo-normais.

Um modelo linear generalizado é uma técnica que ajusta n variaveis
aleatérias Y;, (i=1, 2,...,n) independentemente distribuidas, com média W e
funcdo de densidade de probabilidade pertencente a familia exponencial, e que
sdo associadas a p variaveis explicativas, X;, (j=1, 2, ..., p), por uma relacdo
nao obrigatoria e diretamente linear, mas, sim, por uma relacédo definida por
uma funcdo de ligacdo gi(z4), mondtona e diferencavel, denominada preditor

linear, n;, tal que:

= 9(u)= éxijl//j

3.2.1. Familia exponencial de distribuicdes

Sejam as observagdes y;, i = 1...n, independentemente distribuidas com

E(yi)= 4 e caday; com a seguinte funcdo densidade de probabilidade:

y,6 ~b(6)

f(y:6,p) =

+c(y ,40)} 3.3

A variavel aleatoria Y= {yi1, Y2,..., Yn} tem distribuicdo pertencente a

familia exponencial de distribuicdes (ou simplesmente familia exponencial), na

qual a(lJ, b(J) e c() sdo fungdes conhecidas; ¢ > 0 é denominado parametro
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de dispersdo ou de escala do modelo, & é o parametro canbnico ou de
localizac&o natural. Note-se que o inverso do parametro de dispersdo, ¢*, é
uma medida de dispersdo e que a funcdo a(¢) € a forma generalizada de
a(@)=@lv, em que w € uma constante conhecida, um peso conhecido a priori

(BIASOLI, 2005).
O Quadro 4 apresenta algumas distribuicdes exponenciais discretas,

mais freqientemente utilizadas para dados de contagem e proporc¢des.

Quadro 4 - Algumas distribuicdes discretas pertencentes a familia exponencial

Distribuicdo @ 0 b(6) cly, 9
Poisson: P(l) 1 log 1 e’ -log y!
. M m
Binomial: B(m, 1 log| —“—| miog| 1+ € |09( j
1 o i) moesae €] o[
/[ (k+
Binomial Negativa: BN(u,k) 1 log (ﬁ() -k [[bg[l— eﬂ log {%}

Fonte: Cordeiro, 2007.

3.2.2. Funcéo da média e da variancia da componente  aleatéria

A determinacdo da média e da variancia da variavel aleatoria Y, cuja
distribuicdo de probabilidade pertence a familia das exponenciais, pode ser

feita a partir da funcdo geradora de momentos:
M (t;6,0) =E(€") = exdo"[ o t6)- 16)]}.

O desenvolvimento da expressao anterior encontra-se em Agresti

(2002) e resulta em:

u=E(Y)=0(8) e var(Y)=0"(8)ay 3.4

Observa-se que a esperanca de Y é determinada exclusivamente em
func@o do pardmetro de localizagdo enquanto a variancia é definida como um

produto entre os parametros de localizacdo (que depende da média) e escala
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(que nado depende da média). A funcdo que relaciona o parametro canénico &
com a média |, denotada por p(8), é a funcéo inversa da b’ ([)]

A funcdo Var(u), denominada fungdo de varidncia, € a parte da

variancia de Y que depende da média, e é dada por:

_Var(y) _o°n(8) _ou
Var(u)= 2(0) Y- Ry 3.5

O Quadro 5 apresenta as médias em funcdo do parametro candnico,

H(H), e a funcao de variancia, Var(p), para allgumas distribuicées de interesse.

Quadro 5 - Média p em termos do pardmetro canénico e a funcdo de variancia
para algumas distribui¢cdes discretas da familia exponencial

Distribui¢éo ) Var(p)
Poisson: P(u) e’ H
N nir:¢ U
B [: B(m, —(m-—
inomial: B(m, 7 o m( 1)
. . e’ H
Binomial Negativa: BN(,k) k M —+1
1-¢’ k

Fonte: Cordeiro, 2007.

3.2.3. Estimacao dos parametros do preditor linear ()

Dentre os métodos apliciveis para a estimacdo do vetor de parametros
desconhecidos do preditor linear de um modelo linear generalizado ¢, estimado
a partir dos dados, o mais utilizado é o método da maxima verossimilhanga.
Cordeiro e Demétrio (2007) destacam que, embora o algoritmo de estimacéo
nos MLG’s seja bastante robusto, convergindo rapidamente, ele pode, em
alguns casos, falhar na convergéncia. Neste caso, 0 processo de estimagéo
deve ser reiniciado tomando como ponto de partida valores ajustados
correntes, usando um modelo diferente. Nesta mesma obra, os autores

afrmam que, quando em =17 o modelo apresenta um numero p de

estatisticas suficientes minimais, raramente se constata a divergéncia.
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Primeiramente estima-se 0 vetor de parametros (¢ para,

posteriormente, estimar-se o vetor de médias p e o vetor dos parametros &
pelas relacdes funcionais t = g'l(xt(//) e d= q(,ui).

Para n observacdes independentes, o logaritmo da fungcdo de

verossimilhanca em funcéo do parametro natural @ é:

0. —b(6
L(¢)=i2'09L(yi:9i ,¢)=;W{%T”}+i20(ym) 3.6

@

na qual a =

Admitindo-se que as condi¢cbes de regularidade sejam verificadas, os
estimadores de maxima verossimilhanca para ¢ sao obtidos como solucédo do
sistema de equagdes de verossimilhanca.

Logo, aplicando-se a regra da cadeia as equacdes de verossimilhanca

oL(w)/ow; =3 0L /dy; =0, paratodo j, elas s&o reescritas como:
i

oL _dL 94 ay on
0, 08 0 org oY

3.7

Pelas igualdades (3.04), (4 :b'(Q) e Var(Y): b"(H) a((a) tem-se

que 0L, /08 =[y -b'(q)]/a(¢)=(y-u)/d@). Derivando-se o preditor
linear, 7, =X¢,x% , obttm-se 07, /0y; =x; . Como 7, =g(l) e
i

0y /0n, dependem da fungéo de ligacdo do modelo, podemos substitui-las na

expressao 3.7:

oL _y -4 ale) oy % _(vi-#)% oy
dw, a(g) var(Y)ang ¥ va(Y) an

Entdo, a equacdo de verossimilhanca para ¢ sera, na sua forma

generalizada:

(% —H)% op _
Z var(Y) on 0

j=1,...,p 3.8
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Em relagdo ao modelo linear classico, estas equacgfes distinguem-se
por ndo serem lineares, havendo a necessidade da aplicacdo de algum método
iterativo para sua solucdo. O algoritmo mais comumente utilizado para se

determinar as estimativas {/ ¢ o método de Newton-Raphson com escore de

Fisher. Faraway (2006) destaca que McCullagh e Nelder, em 1989, mostraram
que esta otimizacao é equivalente ao método iterativo dos minimos quadrados
re-ponderados.

O método de Newton-Raphson baseia-se na aproximacdo de Taylor
para a funcdo f(x) na vizinhanca do ponto Xo. Como n7=g(u)eu=E(Y
expandindo-se a funcéo g(y), Faraway resume o algoritmo da seguinte forma:

g(y)=g )+ (y-u)a'

Var z= (j—”jz V(E) =

1
u w

1. estabelecer as estimativas iniciais de 77, € [;

2. determinar a “variavel dependente ajustada”, z, =/, +( y- ,Z/o)d—n};o :

du

2
3. determinar os pesos W' = (g—nj

4. re-estimar ¢ utilizando 7,;

5. repetir 0s passos 2, 3 e 4 até os resultados convergirem.

Portanto, a estimativa final de ¢ na (k+1)-ésima iteragcdo assume a

forma:
" -1
g = (XWEX) T X W 2,
em que W é a matriz de pesos cujos elementos assumem a forma do passo 3.

Quando o modelo envolve dados com distribuicdo normal, a selegéo
dos parametros pode ser determinada pela estatistica:
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~

¥,
J/var (zﬂj )

Porém, quando os dados ndo sdo normais, esta estatistica passa a ser

t, =

apenas uma aproximacao a qual pode ndo ser adequada, mesmo para grandes
amostras. No entanto, em geral, considera-se que elevados valores de ty seja
uma indicacdo de coeficientes significantes para qualquer distribuicdo de
probabilidade, enquanto pequenos t;, sugerem a ndo significancia dos

coeficientes para qualquer distribuicdo de probabilidade.

3.2.4. Estimacao do parametro de disperséo (&)

Um bom método para a estimacdo do parametro de disperséo,
segundo Turkman e Silva (2000), € o que se baseia na distribuicdo de
amostragem da estatistica de Pearson generalizada, para grandes amostras.

De acordo com Paula (2004), se os estimadores de ¢ forem

consistentes, um estimador de @, baseado na estatistica de Pearson, também
sera um estimador consistente, sendo entdo determinado pela seguinte
igualdade:

~ 1 w(y-f)

- A 3.9
et vary,)

Se n assumir grandes valores, tem-se:

1aw(y-#4)
piz Var(i;) iz Var(y)

Apresenta uma distribuicdo aproximadamente qui-quadrado com n-p graus de

liberdade, Xﬁ_p, concluindo-se que ¢ ¢é assintoticamente centrada. Mais

detalhes podem ser vistos em Turkman e Silva (2000).

3.2.5. Medidas de ajustamento

Uma caracteristica importante a ser observada no ajuste de um modelo

€ a da parcimonialidade, ou seja, um modelo intermediario entre o modelo nulo,
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e o0 saturado, que contem um parametros para cada observagao. Isso significa
a busca por um modelo com um nimero menor de parametros que represente
satisfatoriamente os dados, facilitando a interpretacdo dos resultados. Para
Cordeiro e Demétrio (2007), o modelo nulo, € muito simples, pois representa a
situacdo em que nado ha relacdo entre os preditores e a variavel resposta e o
modelo saturado ndo € informativo, pois ndo sumariza os dados, simplesmente

0s repete, representando os dados inteiramente pela parte sistematica.

McCullagh e Nelder (1989) definem o modelo saturado (S) como
referéncia para a medida da discrepancia, do modelo corrente (M) com p
parametros. Esta medida da bondade do ajuste do modelo M é definida pela
diferenca entre o maximo do logaritmo da funcdo de verossimilhanca do
modelo saturado e do modelo corrente, avaliados na estimativa de maxima

verossimilhanca de S.

A significancia dos coeficientes pode ser testada pela funcéo desvio ou

deviance, partindo da estatistica da razao de verossimilhanca :

méaxima verossimilhanga do modelo _ . .
— ke =2, (@)-1s(#)]
maxima verossimilhanca do modelo saturado

:ZZ[yié ~b(@ )]/a(w)—ZiZ[ ¥4 - b@ )]/ {9)

D’ (y; i) =-2log

em que & é a estimativa de 8sob o modelo saturado, e 6 ¢ a estimativa de

sob o modelo corrente. Considerando que a(@)=g¢/w, temos:

D (y: fr) =—=— 3.10

na qual D’ (y;/ﬁl) € denominada de func&o desvio reduzida ou scaled deviance
e D(y;/ﬁl)é chamado de desvio ou deviance do modelo saturado. Esta

diferenga segue aproximadamente uma distribuicdo X7, quando o modelo
corrente é correto. Neste caso, 0 quociente abaixo segue uma distribuicdo

E

1n-p*
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Fo = (1 A) i Fl,n—p 3.11

n-p

Para uma sequéncia de k modelos encaixados!, os testes de
significancia podem ser realizados, construindo-se uma tabela ANODE
(Analysis of Deviance), de forma similar a tabela ANOVA, ou seja, a funcédo do
desvio ou deviance esta para os modelos lineares generalizados assim como a
soma dos quadrados dos residuos esta para os métodos dos minimos
quadrados.

O Quadro 6 apresenta a deviance para algumas distribuicbes da

familia exponencial.

Quadro 6 - Deviances para algumas distribuicdes da familia exponencial

Distribuicdo Func&o desvio: D(y; i)

Poisson ZZ[M log(y /2)-(y-k)]

Binomial ZZ{yi log(y /7)+(m- ) '09[( m- ) im—/?)]}
Binomial Negativa ZZ{yi log(y /&) +(y+Klod (& + R [ y+ iﬂ}

3.2.6. Estatistica de Pearson generalizada

Uma outra medida de discrepancia ou adequabilidade do ajuste de um
MLG a um conjunto de dados, segundo McCullagh e Nelder (1986), é a

estatistica Pearson qui-quadrado ()(2) generalizada, definida como:

X Z.:\(/)z;r(,il/g

na qual Var(,Zl)é a funcdo de variancia estimada pela distribuicdo

correspondente a qual se ajustam os dados.

! Modelos que possuem a mesma distribuicdo de pilictzate e a mesma funcéo de ligacéo, porém o
componente linear do modelo em questdeMm caso especial do componente linear do maodai®
geral M. (Dobson, 2001)
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Observa-se que, quando a variavel resposta apresenta distribuicdo

normal, a estatistica )(f), da mesma forma que a deviance, coincide com a

soma dos quadrados residuais. Para dados com distribuicbes ndo normais,

tem-se resultados assintoticos para )(f), Ou seja, a estatistica )(,f_p pode

apenas ser usada como uma aproximacao )(§ podendo, mesmo assim, ser um

procedimento inadequado.

McCullagh e Nelder (1986) afirmam que, quando se utiliza o estimador
de maxima verossimilhanca (EMV), a funcdo desvio apresenta a propriedade
da aditividade, 0 que a torna preferivel a estatistica de Pearson generalizada.
No entanto, a estatistica de Pearson generalizada, algumas vezes, apresente a

vantagem de uma interpretagao mais direta.

3.2.7. Teste de hipoteses

As estatisticas mais utilizadas para testar hipéteses com relacdo aos
parametros ¢, de acordo com a teoria da maxima verossimilhanca, sdo a
estatisticas da razao de verossimilhanca, de Wald, e do escore. De acordo com
Demétrio (2003), estas trés estatisticas sdo assintoticamente equivalentes e,

sob Hp com o parametro de dispersdo @ conhecido, convergem para uma

variavel com distribuicédo )(ﬁ. Porém a estatistica da razao de verossimilhanca

para este caso € frequentemente utilizado por corresponder a um teste

uniformemente mais poderoso.

)] Teste da razdo de verossimilhanca (ou estatistica de Wilks), baseada
na distribuicdo assintotica da razdo do maximo das verossimilhancas.

D (y:;): )((ZN_p) ,quando @ — o (Paula, 2004).

1)) Teste de Wald: baseado na normalidade assintéticas do estimador
de maxima verossimilhanca, (.

(@ -¢) 0@ -y¢): Xa  (Dobson, 2001).

em que /7 =@ X'WX é a matriz de informacéo de Fisher para ¢ .

31



iii) Teste do escore ou estatistica Rao, baseado nas propriedades
assintdticas da fungéo escore, definida pela distribuicdo amostral:

E=U'0DU: x: (Dobson, 2001)

em que o vetor escore U = U(¢) assume a forma: U zlxtWG(Y—,u), e

G= diag{% %}
duy  duy,

Os testes de hipoteses podem ser aplicados sob hipotese nula simples

ou hipétese nula composta.

3.2.8. Teste de uma hipétese nula simples

Um teste de hipoteses sera identificado como simples quando o
interesse do pesquisador for o de testar um vetor p-dimensional b,
especificado para os parametros desconhecidos ¢, supondo ¢ conhecido.
Neste caso, tem-se Ho: ¢ = ¢ versus Hi: ¢ # (b, em que a hipdtese Hy sera

rejeitada ou ndo por meio das seguintes estatisticas:

Razéo de verossimilhanca: /1=~2[ £(%)~¢(¢,)]
Estatistica de Wald: @ = (¢ —¢, )t O(@ -y,)

Estatistica escore: £=[U (400)]t 05 [ U ()]

3.2.9. Teste de uma hipétese nula composta

O caso de maior ocorréncia, no entanto, € aquele em que se deseja
especificar um subconjunto de componentes de (. Para efetuar o teste de

hipétese nula composto, faz-se necessario definirmos uma particdo do vetor de
parametros desconhecidos ¢, dado por ' = (1,[/1 ,wz)t, onde o vetor de

interesse é¢, com dimensdo q enquanto ¢, € o vetor de parametros de

perturbacdo, possui dimensao (p-g). Tais consideracbes permitem que sejam
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formuladas as seguintes hipoteses: H, : ¢, =¢,, versus H, ¢, #{,,, onde,

segundo Cordeiro e Demétrio (2007), ¢,,€ um vetor especificado para ¢,

t
4?/:(@ I,FZ) o estimador de méaxima verossimilhanca (EMV) de ¢ sem

restricio e o= (1/120 &b )t, o EMV restrito de ¢, sendo ¢ é o EMV de ¢

sob Hop. Assim, a hipétese seréa rejeitada ou ndo de acordo com as seguintes

estatisticas:

Razao de verossimilhanca: /= —2[/((2/1,1,?/2) —Z(t//lo,l,%)]

=2[D(v.24-D(y )] @12)

Rejeita-se Hp a um nivel a de probabilidade, se /1 >)(§1_a.

Estatistica de Wald: @ = (¢, —(,1/1’0)t [Cov(dll)_l} (@~ (313)

em que Cov(l,le)denota a matriz de variancia-covariancia assintética de
-1

avaliada em :(4?/},0 &, )t. Para os MLG, ¢ov(¢,)=0"= ¢(XtWX) e a

estatistica de Wald pode ser redefinida como:

w =?10(¢1 _1/11,0)t (thx)(42/1_w10)

Assim, Hy sera rejeitada a um nivel a de probabilidade, se LU>)(§1_0,

Estatistica escore: £=|U, (t?ﬂ)]t Cov(,)[U,(#A] (3.14)

onde Eov(#)=cov(¢,)é avaliada em @b= (l/lio Bh )t. Rejeita-se Ho a um
nivel a de probabilidade, se E>)(§1_a.

Para o caso de @ser desconhecido, Paula (2004) apresenta maiores

detalhes sobre as estatisticas para os testes de hipéteses.
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3.2.10. Analise de residuos do modelo

Os residuos basicamente sdo definidos como a diferenca existente
entre os valores observados e os valores estimados pelo modelo proposto. S&o
considerados essenciais para explorar a adequacdo do modelo. Segundo
McCullagh e Nelder (1989, p. 37):

"0s modelos lineares generalizados ampliam a definicéo
dos residuos dos modelos lineares, tornando-os
aplicaveis a todas as distribuicdes que possam substituir a
Normal. E conveniente que estes residuos possam ser
usados com a mesma finalidade que os residuos normais
padronizados".
Os MLG sao utilizados na avaliacdo da qualidade do modelo proposto
no que diz respeito a escolha da distribuicdo da variavel resposta, da funcéo de
ligacdo e dos termos do preditor linear e também na identificagcdo de

observacdes que ndo sdo bem explicadas pelo modelo.

Dentre os varios tipos de residuos para os modelos lineares

generalizados destacam-se:

Residuo de Pearson: € o0 mais simples dos residuos e sua
desvantagem esta em geralmente apresentar uma distribuicdo assimétrica para

modelos ndo normais. Sua representagéo e

—i) _ w(y#)

\/\/'ar CﬂVaf(ﬂi) |

3.15

Sob esta forma, o residuo de Pearson corresponde a contribuicdo de
cada observacdo para o célculo da estatistica de Pearson generalizada.

Considerando-se a conveniéncia de se trabalhar com residuos padronizados e
assumindo var(yi —,Z/i)z Var( y)(l— l’,l) onde h; € o i-ésimo elemento da

diagonal da matriz hat, ou matriz chapéu, definida como
H =W 2x (XWX )™ X'w¥?,

tem-se o residuo padronizado de Pearson:
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Co w(%A)
T Jovar(i)(1-h)

3.16

Residuo de Anscombe: este residuo procura a normalizacdo e a
estabilizacdo da variancia por meio de uma transformacao A(y;) da observacéo
yi. Tal residuo € expresso por

R.. = A( yl) -A(l&i )

" var(y) A% ) S

em que A(,u):j%d,u.
V73w

Residuo do deviance: representa a distancia da observacgao y; ao seu
valor ajustado fi;, medida na escala da log-verossimilhanca. Cada unidade d;

contribui com uma quantidade:

D(yid)= Y 2w{[ v (4 -2)-0(8) + @) =3 ¢
i=1 i=1
O residuo do deviance correspondente a i-ésima observacao € definido

como:

ro=sinal (y, 7 )/d

enguanto o residuo do deviance padronizado € obtido pela expressao

x o

i .
\/¢(1'hi ) S48

na qual ¢ = D(y;;#)/(n~ p)é aestimativa do parametro de disperséo.

Para o modelo normal, ndo ha diferenca quanto a aplicabilidade de
qualquer um dos residuos. Entretanto, quando o modelo nao for
suficientemente adequado aos dados ou quando se deseja estudar as
deficiéncias do modelo, deve-se empregar os residuos de Anscombe ou do
deviance, pois, neste caso, o de Pearson apresenta forte assimetria. Quando

os modelos estdo bem ajustados, as diferencas entre rp; e rp; devem ser
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pequenas, porém, para modelos mal ajustados e/ou com discrepéancias, podem
ocorrer diferencas consideraveis entre os residuos.

Segundo Dobson (2002), os residuos, de maneira geral, deveriam ser
independentes e ter uma distribuicdo aproximadamente normal com média zero
e variancia constante, também ndo-correlacionados com as variaveis
explicativas. Conseqientemente, o0s residuos padronizados podem ser

comparados a distribuicdo normal para identificar algum valor discrepante.

3.2.11. Técnicas de diagndsticos

Um bom ajuste de dados a um MLG exige do pesquisador grande dose
de sensibilidade e conhecimento tanto da teoria que norteia o trabalho como na
compreensao das variaveis envolvidas.

De acordo com Paula (2004), uma etapa importante na analise de um
ajuste de regresséao € a verificacdo de possiveis afastamentos das suposi¢cdes
feitas para o modelo, especialmente para a parte aleatéria e para a parte
sistematica do modelo, bem como a existéncia de observacdes extremas com
alguma interferéncia desproporcional nos resultados do ajuste.

Dentre as técnicas para se avaliar a qualidade do ajuste, a analise dos
residuos € recomendada para identificar anomalias na componente
sistematica. Para Dantas (1998), uma analise grafica € Gtil para diagnosticar a
eficAcia do ajuste. Esta investigacdo grafica € classificada como um método
informal da avaliagdo do modelo proposto. Os gréficos mais utilizados nesta

avaliacdo, sao:

i. Residuos versus preditor linear (ou alguma funcdo dos valores

ajustados 7). Se os pontos estiverem proximos de uma linha reta, isto

demonstra a adequacdo dos dados a distribuicdo proposta. Se os pontos
divergirem desta reta, indica que as observa¢cfes nao pertencem a distribuicdo
proposta para os dados.

Algumas sugestbes de transformacdes podem ser encontradas em
McCullagh e Nelder (1989).

ii. Residuos versus variaveis preditoras incluidas no modelo . Se o

modelo for adequado, a distribuicdo dos pontos ndo deve apresentar qualquer
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padrdo. Caso verifique-se um comportamento sistematico, termos adicionais ou

alternativos podem ser incluidos no modelo.

iii. Residuos versus variaveis preditoras que nao estejam no
modelo. Se ocorrer algum padrdao sistematico, sugere-se que variaveis

adicionais devam ser incluidas.

iv. Residuos versus os valores ajustados (ou alguma transformacéo
dos valores ajustados). Pode-se verificar a constancia da variancia
(homocedasticidade). Segundo Turkman (2000), uma funcdo mal escolhida
provoca uma tendéncia no grafico. Se esta tendéncia for positiva, indica que a

funcdo de variancia cresce muito lentamente com a média, por exemplo, uma
funcdo de variancia V(/J) Ou deve ser substituida por V(/J) Oy, T>1. Para o
caso da tendéncia ser negativa, ha o indicativo de que a funcdo de variancia
cresce muito rapidamente com a média e neste caso, a funcdo de variancia

proposta é V (u) 04/, 1<1. Para uma avaliagdo formal da adequabilidade da

funcao de variancia, ver McCullagh e Nelder (1989), p. 400.

v. Residuos versus i, onde i é a ordem sequiencial em que os valores
yi foram mensurados. Aplicado para verificar a independéncia entre as
observagbes. Caso as variadveis realmente sejam independentes, 0os pontos
devem flutuar aleatoriamente, sem qualquer padréo sistematico.

Outro gréfico que auxilia avaliar a adequabilidade da funcéo de ligacao

€ a variavel dependente ajustada versus o preditor linear estimado . A
variavel ajustada definida u=#4+ D(y-{/), com D sendo a matriz diagonal D

L/

com elementos genéricos , calculados para os valores estimados. Caso 0s

pontos se distribuam aproximadamente sobre uma linha reta, diz-se que a
funcdo de ligagédo é adequada. Se houver uma curvatura para cima, ha indicios
que a funcéo de ligacdo devera ter uma poténcia maior, se a curvatura for para
baixo, a poténcia deve ser inferior a utilizada no modelo. McCullagh e Nelder

ad doc (Hinkley, 1985) sugere uma forma simples de avaliar a adequabilidade
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da funcdo de ligacdo: adotar /7°como uma covariavel extra ao modelo e

observar se ha umas diminuicdo na deviance do modelo.

vi. Residuos parciais versus valores observados das covariaveis
Xi, sdo utilizados para verificar a adequabilidade da escala pelas quais as
covariaveis estdo representadas. Se a escala for satisfatoria, tem-se um
grafico aproximadamente linear.

Os residuos parciais sdo definidos como: r____=u-7+yx, em que

parcial—
u-7 é o vetor dos residuos medidos na escala linear, u é a variavel dependente
ajustada ja definida e y é a estimativa do parametro para a variavel explicativa

em consideracao (Turkman, 2000).

vii. Grafico normal e semi-normal de probabilidades (normal plots e
half normal plots). Utilizados da mesma forma que para os modelos lineares
classicos, aplicando-se a distribuigdo pertinente.

A etapa final para se avaliar a adequacgédo do modelo é a etapa onde se
busca identificar os pontos que produzem residuos isolados, ou seja,
observacdes mal ajustadas pelo modelo e que, por conseguinte, diferenciam-se
do padrdo das demais observacbes. Em geral pontos atipicos podem ser
classificados em trés grupos: aberrante, alavanca e influentes. Observa-se que
um ponto pode pertencer a mais de uma classe

Dobson (2002) define como discrepante a observacdo que nao se
ajusta bem ao modelo, enquanto que a observacdo influente é aquela com
efeito relativamente grande nas inferéncias baseadas no modelo. Demétrio
(2001) afirma que quando uma observacao esta distante das outras em termos
das variaveis explicativas ela pode, ou nao, ser influente. Paula (2004) define
como ponto de alavanca aquele que, posicionado em regifes distantes,
apresenta alta influencia no proprio valor ajustado. Turkman (2000) afirma que
um ponto de alavanca mede o efeito que a observacdo tem nos valores
preditos, sendo um indicativo do quanto a observacao € influente.

i. Medida de alavanca (ou leverage): esta medida € determinada
pelos elementos da diagonal principal da matriz de projecdo generalizada
(matriz hat, H), h;. Paula (2004) afirma que, se todos 0s pontos exercerem a
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mesma influencia é razoavel esperar que h, =P entdo define pontos com alta
n

. 2 :
leverage, ou pontos de alavanca, os pontos para os quais h, z—p . Maiores
n

detalhes, ver McCullagh e Nelder (1989, pag.405). Em geral usa-se o grafico

N

h, versus j; para identificacdo de pontos de alavanca.

ii. Medida de influéncia: um ponto influente afeta de forma significativa

0 ajuste do modelo. Um indicador da influéncia da i-ésima observagéo (y;, zj) no

vetor estimado ,Z? pode ser calculado pela diferenca B—,E’ ou seja, a

1

diferenca entre as estimativas de maxima verossimilhanca do vetor B obtido

considerando todas as observagdes e fobtido considerando-se a amostra

sem a observacao (y;,zi). Se esta diferenca for significativa, a observacgao (y;, zj)
pode ser considerada influente.

Cordeiro e Demétrio (2007) definem que analogamente ao modelo
normal linear, os valores das estimativas dos elementos da diagonal de I-H

menores que 1-2p/n, indicam quais sdo os pontos influentes de um MLG.

A distancia de Cook & uma medida de afastamento do vetor de
estimativas causada pela retirada da observacdo i, ou como definido por
Cordeiro e Neto (2004), uma medida global que identifica o quéo atipica a i-
ésima observacao se apresenta no ajustamento, que usa como estimativa da

variancia residual o valor obtido com todas as n observacoes:

D.: h|rS|2

3.19

Também pode-se usar como medida de influencia, a distancia de Cook

modificada:

Grandes valores para esta medida indicam que a i-ésima observacéao é

influente.

39



Um gréfico util para se detectar os pontos influentes do modelo é grafar
a distancia de Cook versus indice i.
Uma outra representacao grafica é feita por McCullagh e Nelder (1989):
o grafico normal de probabilidades (normal plot) para residuos e o grafico semi-
normal de probabilidades (half normal plot) para medidas positivas, caso de h;j
e da distancia de Cook modificada. Demétrio (2003) afirma que, no primeiro
grafico, caso ndo haja pontos discrepantes, o aspecto seja linear, porém o
mesmo pode ndo ocorrer quando se usa h ou a distancia de Cook modificada.
Os valores extremos aparecerdo nos extremos do grafico, possivelmente com
valores que desviam da tendéncia indicada pelos demais.
Os pontos aberrantes também podem ser investigados pela construcao

do gréfico indices das variaveis versus residuo do deviance.

3.3. Modelos de quase-verossimilhanca

Assumindo-se que V(M) seja uma funcdo conhecida da média e g o
parametro de dispersdo, a funcdo de quase-verossimilhanca para uma
observacéo é definida como:

Hi —
_ N
Q' _Q' ylﬂ - _[ : dt
=Qlyia) 5 9V (1)

e o0 logaritmo da quase-verossimilhangca, ou simplesmente quase-

verossimilhanca, para todas as n observages independentes correspondera
a:
n
Q=2Q.
i=1

Wedderburn  (1974) demonstrou que o logaritmo da quase-
verossimilhanga apresenta propriedades bastante semelhantes ao logaritmo da

verossimilhanca, tais como:

c[R)

OU
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Maiores detalhes em McCullagh e Searle (2001), pagina C151. Outra
importante propriedade entre logaritmos de verossimilhanga e logaritmos da
quase-verossimilhangca Q, supondo para ambos uma mesma funcdo de

variancia, € dada por:

£f72len)] g fo1lon)]

ou” o’

Segundo Paula (2004), esta expressao mostra que quando se conhece
apenas a relacdo entre a variancia e a média, a informacdo é menor que a

informacdo quando se conhece a distribuicdo da resposta (informacéo de

Fisher). Ainda segundo mesmo autor, a quantidade E{GZ(Q -L)/ a,uz} pode

ser interpretada como o ganho quando se acrescenta ao conhecimento da
relagdo média-variancia também o conhecimento da distribui¢cdo da resposta.

O Quadro 7 apresenta algumas fungbes de quase-verossimilhanca
para algumas fungdes de variancias especificadas (McCullagh e Nelder),

3.3.1. Estimacao dos parametros

Os procedimentos a inferéncia para o0s modelos de quase-
verossimilhangca s&o similares aos dos MLG: as estimativas de quase-
verossimilhanca séo obtidas pela maximizacédo de Q, ou seja, resolvendo-se 0s

sistemas de equacdes:

y —(y'_'u')%:o i =1K
;W(ﬂi) o5 ~° j=1K ,p 3.21
e
Zn:(yi_ﬂi)x" O g 3.22
(1) on '

Para as quais, de acordo com a teoria dos modelos lineares generalizados,

H=97(n)=9(z'Y)=h(x ).
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A7

Quadro 6 - Funcéo de quase-verossimilhanga associadas a algumas funcdes de variancia.

\F/u(rﬁ?o de variancia Quase-verogsimilhanga Parémetroacanénico Distribuicso Restricdes

1 -(y - ,u)2/2 H Normal

H ylog u—-u log u Poisson u>0y=0

s ~y/u—log u ~Yu Gama u>0y>0
d ‘Y/(lez) +Yu —J/(Z,uz) Normal inversa Hu>0y >0
H(1-p) y log (1flﬂj+|09 (1-4) log (ﬁ] Binomial O<pu<lO0sy<l
7 (1-p)’ (2y - )Iog( ”ﬂ] Z’l 1:—'” : : 0<p<l 0<y<1
U+ 1 [k y log [k u#j +klog o K ,u] log [ﬁj Binomial negativa >0y =0
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A expresséo 3.21 é denominada de funcdo de quase-escore ou funcao
de estimacéao generalizada.

O parametro de dispersdo @, no entanto, precisa ser estimado
separadamente e o0 método convencional para sua estimagédo € o método dos
momentos, sobre o vetor residual (Y = f):

1oy -#) _X
n-pia V(%) n-p

Q=

em que x?é a estatistica generalizada de Pearson, n é o nimero de

observacgdes e p a dimensao de ¢ .

3.3.2. Fungao de quase- deviance

Esta funcdo pode ser determinada de maneira analoga a funcéo
deviance dos modelos lineares generalizados, ou seja, parte-se da diferenca do
logaritmo da quase-verossimilhanca do modelo em observacdo e o modelo

saturado.

D(y; &) =2¢{Q(y;y)-Q (i y)} =-20{Q (i y) -Q(y:y)}

Como a contribuicdo do modelo saturado é zero, tem-se:

D(y: 2) = 200 =295 [ 2. ~d

W(t)
D (y; 1) =25 [ {5t

Nota-se que a fungdo de quase—deviance nédo depende do parametro

de disperséo @.

A funcdo de quase—deviance € comparada com os percentis

D(y; )
@
da distribuicdo qui-quadrado com (n-p) graus de liberdade, embora possa
ocorrer que a distribuicdo nula de ¢ 'D(y; /1) ndo seja conhecida (Paula,

2004).
O Quadro 8 apresenta algumas funcdes de quase—deviance para

alguns casos particulares que freqientemente séo utilizados.
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Quadro 8 - Fung¢des de quase—deviance para algumas fungdes de variancias

V(1) Componente deD (y; 4)
U ~2{ylogu-pu-ylogy +y}
p(1-p) —2{y log [ #4/(1- 1) ] +log (1~ 1) ~log y}
e ~2{1-y/u~log y +log y}

3.4. Modelos de efeitos principais aditivos e inter  acdo multiplicativa
generalizados - GAMMI

Compreender as diferentes respostas das cultivares em relacdo a
variacdo ambiental, segundo Yan e Hunt (2001), é necessario em todas as
fases do melhoramento de plantas e auxilia na definicdo de objetivos para o
melhoramento, identificando condi¢des ideais para a realizagdo do experimento
e formulando recomendacdes de cultivares para areas bem adaptadas.

Em 1995, van Euwijk (Biometrics, 51,1017-1032), apresentou um
algoritmo para a estimacdo dos efeitos de interacdo multiplicativa entre as
variaveis genotipos e ambientes, dispostas numa tabela de contingéncia, que
estende a teoria dos modelos lineares generalizados a dos AMMI. Este
algoritmo sera apresentado posteriormente e 0 mesmo esta implementado no
software R para a estimativa dos parametros.

De acordo com Vargas et al. (2001), os modelos multiplicativos séo
muito Uteis, pois, em geral, exigem graus de liberdade menores do que a
analise de variancia. Uma outra vantagem € que, como descrito no Topico 3.1,
estes modelos facilitam a interpretacdo das interacdes, permitindo que sua

decomposicao seja representada graficamente por meio de um biplot.

3.4.1. Defini¢éo

Seja Y um vetor de n objetos independentemente distribuidos, que
deve ser previstos por m variaveis categoéricas. Suponha-se ainda que a
distribuicdo de Y pertenca a familia exponencial, porém distinta da distribuicéo
de probabilidade Normal. Entdo, nesta abordagem, o modelo AMMI ¢é

irrelevante e a analise deve ser feita utilizando uma abordagem mais geral, por
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meio dos modelos lineares generalizados, conhecida como modelos de efeitos
principais aditivos e interacdo multiplicativa generalizados (GAMMI), cujo

preditor linear assume a seguinte forma:

K
N; =H+a; + Bj + kzzll)\kykiékj 3.24

para a qual:
M é a média geral das observagoes yj ;
a; é o efeito aditivo da linha (i= 1, 2,..., 1) ;
4 o efeito aditivo da coluna (j=1, 2,..., J);

Y parametros da interagdo multiplicativa para a linha i e o eixo k;
9, escores colunas no eixo k e coluna j;

Ak valor singular correspondente ao eixo k;

Os efeitos principais tém a soma convergindo identicamente para zero.
A interacdo consiste de uma soma dos termos multiplicativos, cujo nimero K é
menor ou igual ao posto da matriz de residuos da aditividade, sendo 0 minimo
entre os valores de (I-1) e (J-1). Os parametros da interacdo multiplicativa para

as linhas, também conhecidas como linhas escores, séo denotados por ,, ,
com k indicando o eixo e i a linha. Os escores colunas sao denotados por g, ,

com k indicando o eixo e j a coluna. O valor singular correspondente ao eixo k
€ representado por Ac que pode ser interpretado como uma medida de
associacao entre os escores linhas e colunas e indicam a importancia dos
eixos.

Pode-se afirmar que a metodologia GAMMI esta para a metodologia
AMMI, da mesma forma que os modelos lineares estdo para os modelos
lineares generalizados. Consequentemente, os modelos de efeitos principais
aditivos e interacdo multiplicativa (AMMI) podem ser definidos como o caso
particular dos modelos GAMMI para o qual a distribuicdo da variavel resposta €
a normal com funcéo de ligacéo é a identidade.

O principio bésico para a estimacdo dos parametros pela metodologia

GAMMI, considerando-se que os dados estejam dispostos numa tabela de
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contingéncia, € bastante simples: se os valores de 4 e J,forem fixados, o

modelo (3.24) fica reduzido a um GLM sobre as linhas, porém, se os valores

fixos forem aje y,,, 0 modelo (3.24) sera um GLM sobre colunas.

Esta metodologia também admite a aplicagdo dos modelos de quase-
verossimilhanca, o que permite adequar uma vasta extensdo de funcdes de

variancia para modelar a componente aleatoria.

3.4.2. Etapas da estimacéo dos parametros pelo mode Ilo GAMMI

As etapas da estimacdo dos parametros pelo modelo GAMMI, de
acordo com o algoritmo de van Euwijk (1995), podem ser definidas da seguinte

forma:

3.4.2.1. Determinacéo do valor inicial para a forma  ¢ao o efeito principal e

interacdo da coluna

Esta etapa compreende duas situa¢des: quando um modelo GAMMI é

ajustado com K eixos e quando € ajustado com M<K eixos.

i. Quando um modelo GAMMI é ajustado com K eixos:
- ajustar o modelo de efeitos principais (GLM), 77, = u+a, + ,Bj

- salvar a estimativa do efeito principal da coluna, 3,

- selecionar um escore coluna, J,;, para o eixo 1 até K (o escore nao sera
necessariamente o mesmo, e deve ser padronizado e ortogonalizado);

J A A
=0 D> 0i=1 parak=1..K e > 9,=0 parakzk'.

ii. Quando os parametros estimados pelo modelo GAMMI adotar M < K eixos,

os valores de S, e J,;, com k variando de 1,..., M, podem ser usados como

valores iniciais para a proxima etapa do GLM. Para os valores é'kj do eixo

M+1, M+2, ..., K, valores arbitrarios podem ser novamente escolhidos.
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3.4.2.2. Estimacéo dos efeitos principais e intera  ¢&o linha

Assumindo b, = 3, e d,; =9,;, ajustar a regressao sobre as linhas

K
Iy = 1+ a +bj +zykidkj
k=1

na qual:
* bj é suposto conhecido e néo precisa ser estimado.

* dy representam as variaveis que acompanham o fator coluna.

Os parametros a, € Vi, Vsi,---» Vk; S80, respectivamente, o intercepto e

declive da regresséo a partir em linha de entrada i da variavel d;, d, ..., dx. Os

efeitos principais da linha, &,, ndo precisa ser centrado no processo de

iteracdes, pois isso, provavelmente, sé devera ser feito apds a convergéncia.

3.4.2.3. Centralizacao e ortogonalizacdo dos efeito s da interacéo das

linhas

|
> =0, parak=1..K

D Vila =0, parakz Kk

i=1

3.4.2.4. Estimacéo dos efeitos principais e Intera¢ 4o Colunas

Assumindo a =a,com c, = J,;, ajustar a regressao sobre as colunas

K
Ny =u+a + B, +kz4_1cki5kj

onde:
a; corresponde ao offset, quanto o valor da variavel correspondentes Cy;

representa os fatores das linhas.

Os parametros Bj € 9,;,0,,.,9; correspondem, respectivamente, ao

intercepto da regressao e ao declive a partir da entrada da coluna sobre as

variaveis c; , Co,..., ck. Novamente, ndo ha necessidade de centrar os efeitos
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principais das colunas, B;, nos procedimentos.

3.4.2.5. Padronizacao e ortonormalizacao dos efeito s da interacédo das

colunas

Padronizacéo e ortonormalizacéo:

33,4, =0, parak#k’

Se estes pressupostos nao se verificarem, ou seja, se nhao houver a
convergéncia, deve-se repetir a etapa 3.4.2.2, assumindo os valores BJ- e 5(1-

das etapas 3.4.2.4 e 3.4.2.5.

O critério de convergéncia adotado € o da estimativa de maxima
quase-verossimilhanca, no qual a alteracdo na deviance da regressao das
linhas, das colunas, ou em ambas, € usada como critério de convergéncia. Se
a convergéncia ocorrer, a deviance a partir da regressao das linhas sera a
mesma que a deviance da regressao das colunas.

O parametro Ax, um valor singular para o0 correspondente ao
componente k, mostra uma associagao geral dos parametros, o qual, quando

da-se a convergéncia, assume a relacéo,

Observa-se que, para o caso da parametrizacao da equacgao (3.24), A
deve ser constrangido, para que a soma dos escores seja zero e a soma de
seus quadrados seja 1.

A Figura 3 apresenta graficamente o algoritmo proposto para a
modelagem GAMMI, adaptada de Sumertajaya (2007).

A determinag¢do do numero de eixos ou termos multiplicativos para um
modelo GAMMI é uma generalizacdo da metodologia AMMI e pode ser feita por

meio dos testes da raz&do de verossimilhanca, teste F ou teste de Gollob.
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Tabela de contingéncia

v

v

Y, ~ Nacl Normais y”_ ~ Normais
GAMMI |* \4
AMMI

1) ajuste um GLM para os efeitos principais
I =vta + :61

- fixe é'e,B como efeitos principais GLM com Offset

v

- Selecioned como o valor inicial ortonormal

\ 4

K
2) fazer a regressédo da Iinmﬁ\ =V+a +b] +2Ki qj
k=1

fixando bj :,Bj e qj = cij do passo (1).
- Salvara'j € Wi

GLM com Offset

Usaraef
do passo (3) A4

K
3) fazer a regresséo da coluiﬁ} =v+g + ,B] + Z G; cz]
k=1

fixando aj :é'j € G = }A/ki do passo (2).
-Salvar,Bj e 9,

\ 4
4) Ortonormalizagao Interacéo da coluna

GLM com Offset

Critério de convergéncia:
NZo _ andlise dalevianceou
Convergir estimativas dos parametros da
regressao linhaxcoluna.

Sim
Testes de significancia para
Analise dadeviance 0s eixos: qui-quadrado de
i Pearson, F.

Representagao Grafica, | ¢
biplot

Figura 3 - Algoritmo de van Euwijk, para modelagem GAMMI, adaptado de
Sumertajaya (2007).
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1) O teste da razédo de verossimilhangca consiste em comparar o
percentual explicado por um termo especifico com o total a ser explicado. Este
teste ndo exige uma estimativa do erro. Primeiramente, aplica-se o teste para a
primeira raiz caracteristica (autovalores) e, posteriormente, compara-se a
segunda raiz caracteristica, dado que a primeira seja conhecida e assim para
as demais raizes caracteristicas.

2) O teste F ndo exige uma tabela especial e possui facilidade nos
calculos, porém estimativa do erro.

3) O teste proposto por Gollob (1968), atribui

(1-1)(3 -1 - (- ) graus de liberdade para os autovalores associado ao k-

eixo, que corresponde a diferenca entre 0 niumero de parametros que serao
estimados e o numero de fatores aplicados. Entdo, os quadrados médios séo

testados contra o erro estimado.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A escolha da metodologia adequada para a avaliagdo e quantificacdo da
estabilidade e adaptabilidade entre gendtipos e ambientes depende
essencialmente das caracteristicas das variaveis envolvidas no estudo. Caso
se verifique a presenca de normalidade na distribuicdo da variavel resposta e a
homocedasticidade entre as variaveis, a modelagem AMMI pode ser aplicada
satisfatoriamente. Se tais pressupostos ndo forem confirmados, a metodologia
baseada nos modelos GAMMI é recomendada.

O objetivo deste trabalho é estudar a aplicabilidade da metodologia
GAMMI na avaliagdo da interagdo entre gendtipos e ambientes quanto a
incidéncia de doencas. Sera avaliada a incidéncia da Cercosporiose e da
mancha foliar de Diplodia, doencas foliares da cultura do milho.

Os dados analisados correspondem ao percentual médio da incidéncia
das citadas doencas em nove localidades distintas, mensuradas para 36
genatipos, coletados sob duas repeti¢cdes na safra 2007/2008.

O primeiro passo € a busca de identificacdo de padrdoes das variaveis
trabalhadas, o que determinara a metodologia mais indicada para se identificar
genatipos estaveis ou melhores adaptados a determinados ambientes.

Os Quadros 9 e 10 apresentam os percentuais médios da incidéncia da
Cercosporiose e da mancha foliar de Diplodia, verificados na safra 2007/2008,
respectivamente. Pelo primeiro quadro, verifica-se que as localidades com os
maiores indices de incidéncia da Cercospoiose foram Campo Mouréo (36,85%)
e Patos de Minas (6,67%), enquanto os menores indices médios, mais
desejaveis, foram observados nas localidades de Goianésia (0,61%) e Londrina
(1,45%). A localidade de Campo Mourdo também foi a que apresentou o
menor coeficiente de variagao (70,6%). As demais localidades apresentaram
coeficientes de variacdo bastante elevados: Planaltina 329,5% e Sao Sebastido
do Paraiso 260,9% enquanto para as demais localidades variaram de 83,4% a
250,7%.

Os genotipos também apresentam alta variabilidade quanto a incidéncia
da doenca: valores médios entre 34,5% a 0,9%, com coeficientes de variagdo
entre 283,9% a 81,6%. O menor indice medio foi verificado para os genaotipos
G15 e G10 (0,9%) e o mais elevado para o genotipo G29 (34,5%).
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Quadro 9 - Percentuais médios da incidéncia da Cercosporiose por cultivar e
localidade na safra 2007/2008.

Média-

Genodtipos CM GS GO JT LD PG PL PM SSP genétipo Variancia CV%
G1 0,150 0,005 0,000 0,000 0,000 0,010 0,000 0,005 0,005 0,019 0,0024 251,6
G2 0,150 0,000 0,000 0,000 0,005 0,010 0,005 0,005 0,005 0,020 0,0024 244,2
G3 0,250 0,005 0,005 0,000 0,005 0,010 0,000 0,055 0,000 0,037 0,0067 223,0
G4 0,100 0,000 0,000 0,000 0,005 0,055 0,000 0,005 0,000 0,018 0,0013 192,5
G5 0,200 0,005 0,000 0,000 0,000 0,055 0,000 0,055 0,000 0,035 0,0044 188,5
G6 0,350 0,005 0,000 0,000 0,000 0,055 0,000 0,055 0,005 0,052 0,0130 218,0
G7 0,150 0,005 0,005 0,005 0,010 0,010 0,000 0,055 0,010 0,028 0,0024 175,1
G8 0,100 0,010 0,000 0,005 0,005 0,010 0,000 0,010 0,000 0,016 0,0010 204,8
G9 0,100 0,000 0,000 0,000 0,005 0,010 0,000 0,010 0,005 0,014 0,0010 223,0
G10 0,010 0,005 0,000 0,000 0,005 0,050 0,000 0,010 0,000 0,009 0,0003 179,1
G11 0,100 0,005 0,005 0,000 0,005 0,005 0,000 0,010 0,000 0,014 0,0010 222,3
G12 0,100 0,000 0,000 0,000 0,000 0,055 0,000 0,010 0,000 0,018 0,0013 192,9
G13 0,600 0,010 0,000 0,055 0,055 0,100 0,005 0,100 0,010 0,104 0,0361 183,0
G14 0,300 0,000 0,000 0,000 0,000 0,055 0,000 0,005 0,000 0,040 0,0098 247,2
G15 0,055 0,005 0,000 0,005 0,000 0,010 0,000 0,005 0,000 0,009 0,0003 197,9
G16 0,100 0,000 0,000 0,005 0,000 0,010 0,005 0,055 0,005 0,020 0,0012 173,1
G17 0,600 0,005 0,005 0,010 0,000 0,005 0,000 0,005 0,000 0,070 0,0395 283,9
G18 0,350 0,005 0,000 0,005 0,000 0,100 0,000 0,010 0,010 0,053 0,0134 216,7
G19 0,700 0,055 0,000 0,010 0,005 0,010 0,150 0,250 0,005 0,132 0,0528 1744
G20 0,500 0,005 0,005 0,005 0,005 0,055 0,000 0,055 0,000 0,070 0,0265 232,6
G21 0,350 0,005 0,000 0,010 0,000 0,055 0,000 0,010 0,005 0,048 0,0131 236,4
G22 0,400 0,000 0,000 0,050 0,050 0,005 0,005 0,010 0,005 0,058 0,0168 222,0
G23 0,700 0,005 0,000 0,055 0,005 0,055 0,005 0,005 0,005 0,093 0,0523 246,5
G24 0,600 0,005 0,000 0,010 0,005 0,100 0,005 0,055 0,005 0,087 0,0381 223,8
G25 0,250 0,000 0,055 0,005 0,005 0,010 0,000 0,010 0,010 0,038 0,0066 211,2
G26 0,350 0,005 0,005 0,010 0,000 0,010 0,005 0,010 0,005 0,044 0,0131 257,6
G27 0,600 0,010 0,005 0,005 0,005 0,005 0,010 0,010 0,005 0,073 0,0391 271,6
G28 0,800 0,005 0,100 0,200 0,005 0,055 0,300 0,100 0,200 0,196 0,0609 1258
G29 0,950 0,005 0,350 0,500 0,100 0,100 0,400 0,400 0,300 0,345 0,0792 81,6
G30 0,600 0,010 0,055 0,010 0,010 0,055 0,000 0,055 0,005 0,089 0,0373 217,2
G31 0,700 0,005 0,200 0,005 0,050 0,055 0,010 0,105 0,055 0,132 0,0492 168,4
G32 0,100 0,010 0,050 0,005 0,010 0,005 0,000 0,155 0,010 0,038 0,0030 141,9
G33 0,500 0,000 0,050 0,200 0,005 0,005 0,005 0,100 0,005 0,097 0,0273 170,9
G34 0,100 0,010 0,000 0,005 0,005 0,055 0,000 0,005 0,000 0,020 0,0012 173,1
G35 0,800 0,005 0,350 0,010 0,100 0,055 0,010 0,400 0,105 0,204 0,0716 131,2
G36 0,500 0,010 0,200 0,200 0,055 0,055 0,000 0,200 0,055 0,142 0,0248 111,2
I,\(/)I(?glli?jz;de 0,368 0,006 0,040 0,039 0,014 0,038 0,026 0,067 0,023 0,069

Variancia 0,0677 0,0001 0,0082 0,0093 0,0007 0,0010 0,0071 0,0101 0,0037 0,0232

CV%

70,6 146,9 225,7 250,7 181,7 83,4 3295 150,7 2609 220,8

CM= Campo Mourdo GS= Goianésia GO=Goiania JT=Jatai LD= Londrina.
PG= Ponta Grossa PL= Planaltina PM= Patos de Minas SSP= Sao Sebastidao
do Paraiso.
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Quadro 10 - Valores médios da incidéncia da mancha foliar de Diplodia por

cultivar e localidade, referente a safra 2007/2008.

Gendipps CM CQ GO GS JT PG PL PM Média- Varian
gendtipo  cia

Gl 0,100 0,200 0,010 0,300 0,200 0,055 0,400 0,105 0,010 0,153 0,0178 87,1
G2 0,050 0,200 0,010 0,250 0,105 0,005 0,350 0,100 0,055 0,125 0,0139 94,2
G3 0,005 0,200 0,005 0,200 0,100 0,055 0,400 0,150 0,055 0,130 0,0158 96,7
G4 0,005 0,200 0,055 0,300 0,100 0,000 0,250 0,105 0,010 0,114 0,0125 98,1
G5 0,150 0,200 0,010 0,250 0,105 0,050 0,350 0,350 0,055 0,169 0,0162 75,4
G6 0,005 0,100 0,010 0,105 0,100 0,050 0,500 0,150 0,150 0,130 0,0221 114,3
G7 0,200 0,055 0,005 0,205 0,200 0,005 0,250 0,250 0,055 0,136 0,0108 76,3
G8 0,005 0,055 0,010 0,300 0,150 0,105 0,300 0,300 0,055 0,142 0,0160 88,8
G9 0,400 0,100 0,010 0,150 0,155 0,000 0,350 0,150 0,055 0,152 0,0195 91,8
G10 0,050 0,200 0,010 0,150 0,010 0,000 0,400 0,400 0,010 0,137 0,0271 120,5
G11 0,150 0,100 0,005 0,250 0,150 0,005 0,300 0,300 0,200 0,162 0,0126 69,1
G12 0,300 0,150 0,010 0,200 0,150 0,000 0,250 0,150 0,100 0,146 0,0099 68,4
G13 0,000 0,150 0,010 0,105 0,010 0,000 0,200 0,100 0,055 0,070 0,0053 104,3
G14 0,050 0,200 0,005 0,300 0,105 0,005 0,400 0,250 0,055 0,152 0,0201 93,1
G15 0,050 0,200 0,010 0,300 0,005 0,000 0,400 0,205 0,055 0,136 0,0214 107,4
G16 0,050 0,105 0,010 0,200 0,055 0,000 0,400 0,150 0,005 0,108 0,0167 119,2
G17 0,050 0,250 0,000 0,250 0,055 0,000 0,250 0,250 0,010 0,124 0,0147 97,8
G18 0,150 0,055 0,010 0,150 0,055 0,005 0,300 0,105 0,010 0,093 0,0092 103,0
G19 0,300 0,150 0,000 0,200 0,055 0,000 0,400 0,150 0,055 0,146 0,0188 94,2
G20 0,250 0,200 0,010 0,300 0,100 0,005 0,400 0,100 0,055 0,158 0,0189 87,2
G21 0,250 0,105 0,010 0,300 0,105 0,050 0,350 0,200 0,055 0,158 0,0146 76,4
G22 0,450 0,105 0,005 0,205 0,200 0,055 0,300 0,250 0,055 0,181 0,0201 78,5
G23 0,050 0,150 0,005 0,200 0,055 0,000 0,200 0,100 0,055 0,091 0,0059 84,8
G24 0,050 0,155 0,010 0,155 0,055 0,000 0,200 0,200 0,150 0,108 0,0063 73,3
G25 0,600 0,155 0,005 0,400 0,105 0,000 0,250 0,100 0,010 0,181 0,0418 113,2
G26 0,155 0,150 0,010 0,205 0,200 0,005 0,400 0,300 0,010 0,159 0,0187 85,8
G27 0,150 0,055 0,005 0,105 0,055 0,000 0,350 0,150 0,055 0,103 0,0116 104,6
G28 0,100 0,150 0,010 0,055 0,055 0,000 0,300 0,200 0,055 0,103 0,0096 95,2
G29 0,000 0,105 0,000 0,010 0,055 0,000 0,250 0,055 0,055 0,059 0,0064 136,2
G30 0,000 0,150 0,005 0,105 0,200 0,050 0,400 0,200 0,105 0,135 0,0154 91,8
G31 0,000 0,100 0,000 0,205 0,200 0,000 0,400 0,055 0,010 0,108 0,0188 127,3
G32 0,200 0,150 0,010 0,300 0,200 0,050 0,350 0,300 0,055 0,179 0,0151 68,5
G33 0,200 0,150 0,010 0,300 0,250 0,050 0,300 0,150 0,055 0,163 0,0118 66,8
G34 0,050 0,200 0,010 0,350 0,105 0,000 0,200 0,150 0,100 0,129 0,0122 85,4
G35 0,100 0,010 0,010 0,300 0,055 0,050 0,400 0,200 0,100 0,136 0,0186 100,3
G36 0,050 0,010 0,000 0,400 0,150 0,000 0,400 0,200 0,055 0,141 0,0263 115,33
:\gfgfize{de 0,131 0,138 0,009 0,224 0,111 0,018 0,331 0,184 0,058 0,134
Variancia 0,0199 0,0035 0,0001 0,0084 0,0042 0,0007 0,0059 0,007 0,0019 0,015

CV% 107,4 430 1011 41,0 581 1487 232 454 748 916
CM= Campo Mourdo CQ= Conquista GO= Goiania GS= Goianésia JT=

Jatai PG= Ponta Grossa PL= Planaltihna PM= Patos de Minas SSP= Séo
Sebastido do Paraiso.

No Quadro 10, é possivel observar que os indices médios da mancha

foliar de Diplodia, embora atinjam valores absolutos mais elevados que os

observados no caso da Cercosporiose, apresentam menores coeficientes de
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variacdo. Este fato é um indicativo de maior homogeneidade quanto ao nivel
der infestacdo da mancha foliar de Diplodia.

Ainda pelo Quadro 10, observa-se que Planaltina, local onde ocorre o
maior indice médio de incidéncia da doenca, 3,1%, € a localidade com menor
coeficiente de variacdo: 23,2%. No entanto, a amplitude total para esta
localidade é de 30,0% (20,0% - 50,0%). A regidao de Goiania, com 0 menor
indice médio de incidéncia da mancha foliar de Diplodia: 0,9%. Embora
apresente um CV de 101,1%, tem seus indices médios variando de 0,0% a
5,5%, ou seja, valor maximo bastante inferiores aos observados nas demais
localidades.

A Figura 4 apresenta a distribuicAo dos percentuais meédios da

incidéncia das doencas tém distribuicbes assimétricas.
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Figura 4 - Distribuicdo dos percentuais médios para Cercosporiose e mancha

foliar de Diplodia
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Para avaliar mais detalhadamente o comportamento destes dados, na
Figura 5 é apresentada o box-plot para as duas distribuicdes. Este grafico,
também conhecido como diagrama de caixa, é construido com base nas
medidas centrais, permitindo que se avalie a simetria, a dispersdo e a
existéncia ou n&o de pontos discrepantes existentes no conjunto dos dados. E
um tipo de gréfico recomendado especialmente quando se deseja comparar
dois ou mais conjuntos de dados correspondentes as categorias de uma
variavel qualitativa. Nota-se em ambos os casos, Cercosporiose e mancha
foliar de Diplodia, a existéncia de pontos considerados discrepantes, mas no

primeiro caso, eles aparecem com maior frequéncia.
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Figura 5 - Distribuicdo dos percentuais da incidéncia da: (a) Cercosporiose e
(b) mancha foliar de Diplodia, ambos por localidades e genotipos.
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Apesar das evidéncias graficas, ndo é recomendavel que a
identificacdo da normalidade nos dados seja feita apenas pela analise gréfica.
Neste caso, foi aplicado o teste de normalidade multivariado de Shapiro-Wilk,
obtido por meio da funcdo mshapiro.test, disponivel no software R. Este teste
consiste em buscar uma combinacao linear das p variaveis originais e entao se
aplica o teste de Shapiro-Wilk nesta nova variavel (Cantelmo e Ferreira, 2007).
A aplicacdo do teste concluiu pela rejeicdo da hipotese da normalidade dos
dados de incidéncia de Cercosporiose (p < 2,2e*°) e também para a mancha
foliar de Diplodia (p-valor = 1,099e). Portanto, a metodologia mais
conveniente para ser aplicada nesta analise € a GAMMI.

O passo seguinte é definir qual distribuicdo de probabilidade sera
adotada para a variavel resposta (incidéncia da doenca) e qual a funcdo de
ligacdo mais conveniente para modela-la. Como os dados analisados para as
duas doencas correspondem a percentuais, ou seja, variaveis respostas
contidas no intervalo [0, 1], o primeiro modelo sugerido para ajustar os dados
foi o binomial com ligagdo candnica (logistica ou logit). Os resultados
apresentados no Quadro 11 e Quadro 12 mostram que, para ambas as
analises, o fator gendtipos e sua interacdo com o0s ambientes ndo sé&o

significativos.

Quadro 11 - Anélise da deviance (ANODEV) para o modelo binomial com
ligacéo logit para incidéncia da Cercosporiose

Graus de _ _ ) )
Fonte _ Deviance Deviance-residual Pr (> ‘ X D
liberdade
Locais 8 37,543 34,152 9,14e®
Genotipos 35 24,119 10,033 0,917
Locais*Gendtipos 280 10,033 0,000 1,00
Total 323 71,695

Outras funcdes de ligacdo também foram testadas, como por exemplo,
logaritmica e identidade, porém a adequabilidade do modelo né&o foi
satisfatoria, pois apresentaram coeficientes nao significativos para o modelo
bem como a aplicacdo das técnicas de diagnésticos apresentadas no Topico
3.2.11 ndo resultaram em conclusdes satisfatorias para a utilizacdo destes

modelos.
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Quadro 12 - Andlise da deviance (ANODEV) para o modelo binomial com
ligacao logit para incidéncia da mancha foliar de Diplodia

Graus de

Fonte Deviance Deviance-residual Pr (> ‘ )(2 D
liberdade
Locais 8 28,513 15,827 3,86e-04
Genotipos 35 2,707 13,119 1,000
Locais*Gendtipos 280 13,119 0,000 1,000
Total 323 44,339

Portanto, houve a necessidade de se investigar novos modelos,
buscando melhor ajuste dos dados. Passou-se entdo para a aplicacdo de
modelos de quase-verossimilhanca. Nesta etapa, no caso do estudo da
incidéncia da mancha foliar de Diplodia, dois modelos mostraram-se

relativamente satisfatérios para o ajuste dos dados: o modelo de quase-

verossimilhanga com ligacdo logaritmica (log) e variancia p*e o outro com

ligacao logistica (logit) e variancia [,u(l— ,u)}2 .

O modelo de quase-verossimilhangca com funcdo de ligacao logit e
funcédo de variancia V() :[,u(l—u)]z foi sugerido por Wedderburn e tem

como proposito representar a média de variaveis respostas continuas no
intervalo [0, 1], aplicada nos modelos de quase-verossimilhanca com funcéo de
ligacdo logistica e fungdo de variancia igual ao quadrado da variancia da
distribuicdo binomial. No software R este modelo € computado pelas funcdes
mlg e gnm, modelos lineares generalizados e modelos né&o-lineares

generalizados, sendo definido como familia de Wedderburn.

Os graficos dos residuos obtidos pelos dois modelos estédo
representados na Figura 6. Os dois modelos apresentam residuos elevados,
porém o segundo modelo proposto mostra maior concentracdo em torno de
zero. Os pontos de alavanca e influéncia de ambos sao bastante semelhantes,
porém o modelo de Wedderburn se mostra com menor quantidade de pontos
errantes, sendo este, portanto, o0 modelo escolhido para modelar os dados da

incidéncia da mancha foliar de Diplodia.
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Figura 6 - Graficos dos residuos para os dados da mancha foliar de Diplodia:

(@) modelo com funcdo de ligacdo log e variancia ,L12 e (b) modelo com

funcéo de ligagao logit com variancia [,u(l—,u)]z.

Os dados para a incidéncia da Cercosporiose também foram ajustados
pelo modelo de Wedderburn. A Figura 7 mostra os graficos diagndésticos e as
medidas de influéncia para o modelo. Dentre os modelos avaliados, este foi o
gue apresentou a maior quantidade de coeficientes significativos, com pontos

menos influentes e com a menor quantidade de pontos discrepantes, sendo,

portanto, um modelo adequado aos dados em analise.

Para ambos os casos, sendo a fungédo de ligacdo do modelo a fungéo

U

logit, ou seja, = =log| ——
g ja, n=9(u) g[l_ﬂ

doenca sera determinada pela relacao
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Figura 7 - Graficos diagndésticos para os dados de incidéncia da Cercosporiose
pela funcdo de quase verossimilhangca com fungcdo de variancia

=[u(1-p)]"

Os quadros 8 e 9 apresentam as analises da deviance (ANADEYV)
obtidas para os modelos ajustados. Observa-se que, neste modelo, os locais,
genaotipos e os dois primeiros eixos sao todos significativos.

A interacdo multiplicativa foi obtida pela aplicacdo da funcdo da classe
de modelos nédo-lineares, gnm, prépria do software R: Mult(factor;, factor,, inst
= ...). Nesta funcdo, Mult especifica as instancias da interagdo multiplicativa, ou
seja, um produto da forma miym,.m, onde os termos multiplicativos my,
Mmy,...,My sdo preditores lineares ou nao lineares. Os fatores 1 e 2 representam

0os multiplicadores constituintes da interagdo, enquanto o termo inst, um
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namero inteiro, especifica o numero de interagdes do termo, (Firth e Turner,

2009).

A decomposicdo por valores singulares foi

obtida pela funcéo:

residSVD(model, facl, fac2, d = 1), a qual utiliza os d primeiros componentes

da DVS, cujo propdsito € aproximar um vetor de residuos do modelo por uma

soma de d termos multiplicativos, com a estrutura multiplicativa determinada

por dois fatores especificados (Firth e Turner, 2009).

Quadro 13 - Analise da deviance (ANODEV) para os dados do percentual da
incidéncia da Cercosporiose

Graus de uase- uase-deviance uase-

Fonte liberdade d(gviance 0 médio gsiduo F Pr(>F)
Locais 8 523,04 65,38 936,45 55,0966 <2,2e°
Gendtipos 35 578,44 16,53 358,01 13,9275 <2,22e'®
Eixol 42 217,92 5,19 140,09 4,3725 8,424e™3
Eixo2 40 134,55 3,36 554 2,8348 9,579¢€
Residuo 198 5,54 0,45 - - -
Total 323 1459,49 - - - -

A interacdo entre genotipos por ambientes foi realizada por meio da

decomposicdo pelo valor singular, na qual o valor singular representa o

tamanho das associacgoes.

Quadro 14 - Analise da deviance (ANODEV) para os dados do percentual da
incidéncia da mancha foliar de Diplodia

Graus de uase- uase-deviance uase-

Fonte liberdade d(e?:viance 0 médio r%siduo F Pr(>F)
Locais 8 349,30 43,66 316,70 115,76 <2,2e'®
Genoétipos 35 42,86 1,22 273,83 3,25 1,015e”
Eixol 42 169,01 4,02 104,82 10,67 <2,2¢e6
Eixo2 40 95,61 2,39 9,22 6,34 <22
Residuo 198 9,22 0,05 - - -
Total 323 1459,49

Segundo Ferreira (2008), em situacbes em que se aplicam os

componentes principais, se uma porcentagem de 70% ou mais for atribuida aos

primeiros p componentes principais, esses podem substituir as n variaveis

originais sem que haja perda demasiada de informacdes. Nos Quadros 15 e

16, estdo apresentadas as proporcdes da quase-deviance dos eixos, em
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relacdo a quase-deviance total. Nota-se que, para ambas as situacoes,
Cercosporiose e mancha foliar de Diplodia, a soma da quase-deviance
acumuladas pelos dois primeiros eixos é bastante elevada: 98,45% e 96,64%.
Esta € uma conclusdo de bastante relevancia para a analise, pois demonstra a
eficiéncia da metodologia na identificacdo e quantificacdo da interagdo gendtipo
por ambiente.

Destaca-se que os dados aqui trabalhados correspondem apenas as
meédias da incidéncia da doenca com relacdo aos locais e genotipos, o que

resulta na redugdo dos graus de liberdade das andlises.

Quadro 15 - Proporgcdo da quase-deviance em relacdo aos eixos propostos
para a incidéncia da Cercosporiose, considerando apenas seus valores médios

) ) Proporcao da Proporc¢ao

Eixos Quase-Deviance _
Quase-Deviance acumulada
Eixol 217,92 0,6087 0,6087
Eixo2 134,55 0,3758 0,9845
Residuos 5,54 0,0155 1,0000

Os coeficientes estimados para os efeitos principais dos genétipos e
localidades e os de suas respectivas interagdes, para cada uma das doengas

investigadas, estdo apresentados no Anexo 1.

Quadro 16 - Proporcao da quase-deviance em relagdo aos eixos propostos
em relacdo a incidéncia da mancha foliar de Diplodia

_ , Proporc¢éo da Proporc¢éao

Eixos Quase-Deviance )
Quase-Deviance acumulada
Eixol 169,01 0,6172 0,6172
Eixo2 95,61 0,3492 0,9664
Residuos 9,22 0,0337 1,0000

Em ambas as situacdes, Cercosporiose e mancha foliar de Diplodia
adotou-se 0 modelo GAMMI-2, ou seja, utilizaram-se dois eixos obtidos pela
decomposicdo por valores singulares (DVS). Nos Quadros 17 e 18 séo

apresentados os valores da incidéncia média e os escores estimados para as
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localidades e gendtipos, considerando os dois primeiros eixos. Com o objetivo
de simplificar a leitura dos graficos, os dados contidos nestes Quadros foram

codificados, conforme a segunda coluna do referido Quadro.

Quadro 17 - Percentuais médios e escores dos ambientes e genotipos para a
incidéncia da Cercosporiose

Percentuais

Locais e Genotipos g Eixo 1 Eixo 2
medios
CM 0,368 -0,547 -0,266
GS 0,006 -0,717 0,321
GO 0,040 0,876 1,540
JA 0,039 0,571 -2,062
LD 0,014 -0,267 0,319
PG 0,038 -2,280 0,154
PL 0,026 2,173 -0,571
PM 0,067 -0,426 0,868
SP 0,023 0,618 -0,303
Gl 0,019 -0,173 -0,029
G2 0,020 0,603 -0,135
G3 0,037 -0,250 0,767
G4 0,018 -0,871 0,296
G5 0,035 -0,705 0,527
G6 0,052 -0,484 0,220
G7 0,028 -0,013 0,355
G8 0,016 -0,324 -0,436
G9 0,014 -0,069 0,060
G10 0,009 -0,766 0,405
G111 0,014 -0,152 0,749
G12 0,018 -1,123 0,308
G13 0,104 -0,078 -0,442
Gl4 0,040 -1,003 0,142
G15 0,009 -0,295 -0,787
G16 0,020 0,485 -0,029
G17 0,070 -0,093 -0,024
G18 0,053 -0,485 -0,475
G19 0,132 1,114 -0,043
G20 0,070 -0,409 0,472
G21 0,048 -0,352 -0,813
G22 0,058 0,196 -0,385
G23 0,093 0,126 -0,889
G24 0,087 -0,168 -0,293
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Quadro 17, Cont...

G25 0,038 0,431 0,396
G26 0,044 0,419 -0,163
G27 0,073 0,426 -0,082
G28 0,196 1,441 -0,485
G29 0,345 1,268 -0,440
G30 0,089 0,041 0,590
G31 0,132 0,405 0,473
G32 0,038 0,183 0,808
G33 0,097 0,448 -0,749
G34 0,020 -0,605 -0,472
G35 0,204 0,393 0,578
G36 0,142 0,439 0,025

Quadro 18 - Percentuais médios e escores dos ambientes e gendtipos para a
incidéncia da mancha foliar de Diplodia

Locais e Genétipos  Percentuais médios Eixo 1 Eixo 2
CM 0,131 -0,680 -2,320
CQ 0,138 -0,629 0,584
GO 0,009 -0,450 0,564
GS 0,224 -0,336 -0,020
JT 0,111 0,054 -0,150
PG 0,018 2,771 -0,050
PL 0,331 -0,283 0,384
PM 0,184 -0,247 0,291
SP 0,058 -0,200 0,722
Gl 0,153 0,713 -0,010
G2 0,125 -0,191 0,263
G3 0,130 0,911 0,454
G4 0,114 -0,399 0,516
G5 0,169 0,522 -0,030
G6 0,130 0,751 0,573
G7 0,136 -0,164 -0,410
G8 0,142 1,398 0,363
G9 0,152 -0,411 -0,710
G10 0,137 -0,386 0,307
G11 0,162 -0,184 0,067
G12 0,146 -0,384 -0,390
G13 0,070 -0,375 0,589
Gl14 0,152 -0,187 0,245
G15 0,136 -0,387 0,330
G16 0,108 -0,358 0,169
G17 0,124 -0,380 0,155
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Quadro 18, Cont...

G18 0,093 -0,185 -0,370
G19 0,146 -0,431 -0,580
G20 0,158 -0,291 -0,340
G21 0,158 0,545 -0,440
G22 0,181 0,484 -0,980
G23 0,091 -0,354 0,211
G24 0,108 -0,325 0,422
G25 0,181 -0,505 -1,220
G26 0,159 -0,203 -0,150
G27 0,103 -0,360 -0,210
G28 0,103 -0,374 0,120
G29 0,059 -0,269 0,518
G30 0,135 0,784 0,484
G31 0,108 -0,200 0,173
G32 0,179 0,486 -0,220
G33 0,163 0,544 -0,290
G34 0,129 -0,332 0,292
G35 0,136 0,728 0,048
G36 0,141 -0,231 0,066

As analises gréaficas serdo apresentadas a seguir, em topicos distintos

com o objetivo de facilitar a interpretagéo.

4.1. Andlise grafica considerando a Cercosporiose

Quando se analisa um biplot, tem-se que o cosseno do angulo entre um
vetor e um eixo indica a importancia da contribui¢cdo da varidvel correspondente
a dimensao do eixo (SAS/IML Studio, 2009). Portanto, € possivel identificar os
genaotipos e ambientes que mais (ou menos) contribuem para a interacdo GxA
e também aqueles que apresentam as caracteristicas agrondmicas de
interesse por meio das Figuras 8 e Figura 9. A primeira figura permite que se
avalie a variabilidade retida pelos dois primeiros eixos obtidos na
decomposicdo por valores singulares, enquanto, pela analise da segunda, é
possivel avaliar se as caracteristicas dos genoétipos sdo as desejaveis e,
consequentemente, se 0s mesmos podem ser recomendados, caso sejam
considerados estaveis.

No grafico exposto na Figura 8, um biplot considerando os dois primeiros

componentes mostra que as localidades onde o indice médio da doenca
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apresenta maior estabilidade, ou seja, aquelas cujos escores situam-se mais
proximas do centréide do biplot sdo: Campo Mourdo, Goianésia, Londrina e
Séao Sebastido do Paraiso.

Embora as quatro localidades possam ser consideradas estaveis quanto
ao indice de incidéncia da doenca, segundo o modelo utilizado, essas
localidades tém comportamentos distintos: Campo Mourdo apresenta pouca
variabilidade (Figura 8), mas, quando a Figura 9 é observada, o percentual de
incidéncia da doenca é muito elevado (36,8%), sendo, portanto, considerada
estavel, mas com alto indice de infestacdo com relagédo a doenca. Esta é uma
caracteristica de interesse somente ao melhorista, mas que nao interessa ao
agricultor,

As localidades de Goianésia, Londrina e Sdo Sebastido do Paraiso,
como mostra a Figura 8, apresenta baixa contribuicdo para a interagéo
genotipos por ambientes. Para estas regifes, os indices médios de infestacédo
sdo bastante proximos a zero, com valores médios de 0,6%, 1,4% e 2,6%,
respectivamente. Esta ocorréncia pode ser claramente observada na Figura 9.

Os gendtipos G9, G1 e G17, cujos indices médios observados foram,
respectivamente, 1,4%, 1,9% e 7,0%, sdo 0s que mais se aproximaram do
centroide, apresentando, portanto, menor variabilidade e, conseqientemente,
sao considerados genaotipos estaveis. No entanto, quando se observa a Figura
9, nota-se que o gendtipo G17 apresenta um alto indice da incidéncia da
doenca na regido de Campo Mourdo e, embora apresente estabilidade, n&o
possui  caracteristica desejavel, diferentemente dos outros dois.
Consequientemente, apenas 0s genoétipos G9 e G1 podem ser considerados
como cultivares altamente recomendaveis.

Um dado que convém ressaltar é que, se os calculos médios forem
refeitos sem se considerar a localidade de Campo Mourao, os indices médios
de incidéncia da doenca para G9, G1 e G17 sofrem uma reducao consideravel,
passando para percentuais medios de 0,38%, 0,31% e 0,38%,
respectivamente.

Na Figura 8, os gendtipos localizados no 2° e 3° quadrantes, em geral,
sdo 0s que apresentam os menores indices de infestacdo, com variabilidade
diminuindo sequencialmente, ou seja, apresentando maior estabilidade. A

posicdo dos gendtipos quanto ao percentual de incidéncia, classificado em
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ordem decrescente, indicada entre parénteses para o0s genotipos do 2°
quadrante sdo G12(6%), G14(17%), G4(7%), G10(1%), G5(133), G20(23?%), G3(14%),
G11(3%), G6(20%), G7(12%) elF5634(4°). O 3° quadrante foi integrado por
G34(9%), G18(21?7), G21(19?), G8(53), G15(2%), G24(26%), G13(30?), G1(8?) e
G17(24%). Os gendtipos com o0s maiores indices de severidade da
Cercosporiose encontram-se no 1° e no 4° quadrantes. O primeiro quadrante é
integrado pelos genodtipos G32(15%), G31(312), G35(359), G30(27%), G25(162) e
G36(33?), sequencialmente mais proximos do centroide em relacdo ao 1° e 2°
eixos. No 4° quadrante, estdo 0s genoétipos G28(34?), G29(36%), G19(32%),
G23(283), G33(29?%), G22(222), G2(113), G27(25?%), G26(182) e G16(10?).
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Figura 8 - Biplot da interacdo GxA quanto a incidéncia da Cercosporiose pelo
modelo GAMMI-2 com ligag&o logit e func&o de variancia V () = [,u(l—,u)]2
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Figura 9 - Biplot para a relacéo incidéncia média da Cercosporiose e 0 primeiro
termo da interacéo

A andlise ainda pode ser feita quanto a correlagdo das cultivares com as
localidades, considerando o angulo entre os vetores definidos pelos mesmos, o
que auxilia na identificacdo das adaptacfes especificas. Segundo Rencher
(2002), o cosseno do angulo entre dois vetores indica a correlacao existente
entre as duas variaveis correspondentes: pequenos angulos indicam que as
variaveis sdo  altamente  correlacionadas  positivamente,  vetores
perpendiculares indicam variaveis ndo-correlacionadas e angulos superiores a
noventa graus indicam varidveis correlacionadas negativamente.

Rotineiramente, os trabalhos que empregam a andlise do biplot
exploram casos em que se verificam vetores com pequenos angulos entre si

(retas coincidentes), evidenciando a existéncia de uma correlacéo positiva.
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Esta é uma caracteristica de interesse quando a variavel resposta do
estudo corresponder a quesitos como, por exemplo, produtividade, o que
indicaria a adaptabilidade especifica do um gendtipo em relacdo a uma
determinada localidade, ou seja, associando positivamente a caracteristica
agron6mica do genotipo a esta localidade. No entanto, esta pesquisa envolve o
estudo da incidéncia de doencas, tendo-se como caracteristica agrondmica
desejavel a presenca dos menores percentuais da doenca, dai a necessidade
de se identificar genodtipos correlacionados negativamente com localidades
especificas, permitindo ao melhorista recomendar este genétipo a esta
localidade (recomendacéo especifica).

No desenvolvimento do texto, percentuais colocados entre parénteses
correspondem as incidéncias meédias observadas. Para a localidade de
Goianésia, o0s genoétipos classificados como apresentando adaptacdo
especifica, segundo o modelo proposto, sdo 0s genoétipos G6(0,5%),
G10(0,5%), G12(0,0%) e G4(0,0%). Para a regido de Londrina, 0o mais
adaptado € o gendtipo G20(0,5%), o menos recomendado é o G22(5,0)%. A
localidade de Sao Sebastido do Paraiso apresenta adaptabilidade especifica
para o gendtipo G26(0,5%) enquanto o gendtipo G4(0,5%) apresenta
correlacdo negativa, com menor variabilidade.

Para Goiania, o genotipo G35 (35,0%) € o que apresenta a maior
correlacdo positiva, mas por ter indice médio elevado, ndo deve ser
recomendado. Por outro lado, a cultivar G24(0,0%) tem uma correlacdo
negativa, mostrando ser este o gendétipo a ser recomendado. Quanto a
localidade de Ponta Grossa, 0 genoétipo com adaptabilidade positiva € o
G14(5,5%) enquanto os mais recomendaveis, pela sua adaptacdo especifica
sao os cultivares G27(0,5%) e G16(1,0%).

As cultivares associadas positivamente a localidade de Jatai, ou seja, as
mais adaptadas e com maiores indices de incidéncia foram as cultivares
G22(5,0%), G23(5,5%) e G33(20,0%), enquanto os associados negativamente,
mais recomendaveis a esta localidade é o G3(0,0%) e o G11(0,0%).

Para a regido de Planaltina, os menos recomendaveis por apresentarem
adaptabilidade especifica e um alto percentual médio da doenca foram os
genotipos G29(40,0%) e G28(30,0%). Os recomendaveis foram os cultivares
G12 (0,0%) e G4(0,0%). Finalmente, para a localidade de Patos de Minas, 0

68



mais recomendavel é o gendtipo G22(1,0%), enquanto para Campo Mouréo,
além dos gendtipos classificados como altamente recomendaveis, nao foi

encontrado genodtipos com adaptabilidade especifica.

4.2. Andlise gréfica considerando a mancha foliard e diplodia

Os resultados apresentados a seguir sdo obtidos por meio da anélise

da Figura 10 e também da Figura 11, de maneira semelhante a desenvolvida

no Tépico 4.2.
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Figura 10 - Biplot da a interag&do dos genétipos por ambientes para os dados da
incidéncia da mancha foliar de Diplodia, pelo modelo GAMMI-2 com funcéo de
2

ligagéo logit e funco de variancia V (u) = (1~ ) |
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Os gendtipos para 0s quais a interagcdo com o ambiente é menos
intensa sdo os G11 e G36. No entanto, estes cultivares possuem indices
meédios de incidéncia bastante elevados, 16,2% e 14,1%, respectivamente,
como pode ser observado na Figura 11, o que néo lhes permite serem
cultivares recomendaveis.
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Figura 11 - Biplot para a relacéo incidéncia média da mancha foliar de Diplodia
e 0 primeiro eixo da interacao.
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Os gendétipos mais correlacionados as regides de Patos de Minas,
Planaltina e Goiania foram, respectivamente, G14, G24 e G4, observando que
todos eles, localidades e genotipos, encontram-se dispostos de maneira quase
linear, ou seja, todos apresentam correlacdes positivas. O gendtipo G14
apresenta os indices médios de incidéncia da mancha foliar de Diplodia
25,0%(PM), 40,0%(PL) e 0,5%(GO), para o genétipo G24. Estes indices séo
20,0%(PM), 20,0%(PL) e 1,0%(GO) e para o ultimo cultivar, G4, os valores
encontrados foram 10,5%(PM), 25,0%(PL) e 5,5%(GO). Estes indices sé&o
elevados e ndo justifica a recomendacédo dos genadtipos para estas regides

A regido de Campo Mourdo tem nos genoétipos G25 e G7 as maiores
correlagdes positivas, com altos indices da doenca, 60,0% e 20,0%, ndo sendo
detectado pelo modelo nenhum cultivar bem adaptado a esta localidade com
baixos niveis de ocorréncia da mancha foliar de Diplodia.

As figuras mostram basicamente a formacéo de dois grupos distintos: o
primeiro composto pelos gendtipos G1, G3, G5, G6, G8, G21, G22, G30, G32,
G33 e G35 e um segundo, composto pelos demais. O primeiro grupo contém
as cultivares mais associados a interacdo existente entre os genotipos por
ambiente e também correspondem a genoétipos com elevados indices de
incidéncia da doenca.

No segundo grupo, 0os pontos estdo dispostos paralelamente ao eixo
das abscissas e suas projecdes no primeiro componente da interacdo s&o
bastante préximas a origem, variando de -0,200 a -0,505. Portanto, fica
evidenciada a predominancia dos efeitos principais quanto a estes genotipos.

Para o primeiro grupo, 0s pontos mostram-se mais dispersos: alocam-
se de maneira quase vertical com relacdo ao eixo representado pelas médias
observadas e quando projetado neste eixo, observa-se claramente os indices
meédios de incidéncia da doenca correspondem aos mais altos valores. Quando
se faz a projecdo dos gendtipos sobre o eixo da primeira componente, seus
escores, ao contrario do grupo anterior, apresenta uma amplitude total elevada,
assumindo valores de 0,485 a 1,398. Neste grupo, né&o foi identificado
nenhuma cultivar com adaptacéo especifica.

Finalmente, destaca-se que o estudo ainda pode ser aprofundado,

buscando-se modelos que acomodem melhor os dados. Pesquisas sobre
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modelos que acomodem dados com superdispersdo, excessos de zeros,
analises para dados desbalanceados séo alguns dentre os varios aspectos que
ainda necessitam de investigacdo. Técnicas computacionais mais adequadas e

eficazes também precisam ser desenvolvidas.
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5. CONCLUSAO

a) Viabilidade do trabalho com modelos de efeitos principais e interagéo
multiplicativa nos casos em que a normalidade dos dados ou a homogeneidade
das variancias ndo possam ser verificadas.
b) Acessibilidade computacional, cujos calculos foram desenvolvidos pelo
software R, uma linguagem de fonte aberta, que pode ser usado e modificado
livremente pelos usuarios. Este programa encontra-se disponivel no endereco
http://www.r-project.org/.
c) Eficiéncia dos modelos de efeitos principais aditivos e interagao multiplicativa
generalizada (GAMMI) para identificar e quantificar interacdes dos genotipos
por localidade.
d) Para a incidéncia da Cercosporiose identificaram-se como genotipos
altamente recomendaveis, ou seja, estaveis com caracteristicas agronédmicas
desejaveis, os genoétipos G9 e G1. Para mancha foliar de Diplodia ndo houve a
identificacdo de genotipos recomendaveis.
e) As localidades de Campo Mourao, Goianésia, Londrina e S&o Sebastidao do
Paraiso sdo as que apresentaram maior estabilidade com relacdo a
Cercosporiose, contribuindo menos para a variabilidade observada, sendo que
a regiao de Campo Mourédo apresentou os maiores indices médios da doenca,
ao contrario das demais localidades.
f) Para a mancha foliar de Diplodia as localidades de Jatai, Goianésia, Patos de
Minas e Planaltina, foram identificadas como estaveis e com valores bastante
elevados.
g) Genodtipos que segundo 0 modelo apresentaram adaptabilidade especifica e
com baixos indices de incidéncia quanto a Cercosporiose foram:

« (G26(0,5%) para a localidade de Goianésia;

 (G24(0,0%) para Goiania;

* G3(0,0%) e G11(0,0%) para Jatai;

« (G27(0,5%), G19(0,5%) e G16(1,0%) para Ponta Grossa;

e G12 (0,0%) e G4(0,0%) para Planaltina;

« G22(1,0%) para Patos de Minas;

* (G10(0,0%) e G6 (0,5%) para Sdo Sebastido do Paraiso.
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h) Para incidéncia da mancha foliar de Diplodia ndo houve identificagcdo de
genadtipos recomendaveis para ambientes especificos. Somente o genoétipo
G29(5,5%) mostrou-se razoavelmente indicado para recomendacdo quanto a
localidade de Jatai.

i) Na andlise para a mancha foliar de Diplodia houve a identificagdo de dois
grupos: o primeiro no qual a interacdo € bastante evidenciada, formado pelos
gendtipos G1, G3, G5, G6, G8, G21, G22, G30, G32, G33 e G35, e um
segundo caracterizado pela predominancia dos efeitos principais, composto
pelos gendtipos G2, G4, G7, G9, G10, G11, G12, G13, G14, G15, G16, G17,
G18, G19, G20, G23, G24, G25, G26, G27, G28, G29, G31, G34, G36.
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APENDICE A

Percentuais médios estimados para a incidéncia
localidades e genotipos.

da Cercosporiose por

Oor| int Gj Al (AG) ' (GA)' | (AG)® (GAI)? Preditor Média GXA
1| -1830 0000 0,000 | -0478 -0,596 | -0,174 -0,056 -1,535 17,72% | Gi1A1l
2| -1,830 0,000 -5236 | -0478 -2,240 | -0,174 0,798 6,135  0,22% G1A2
3| -183 0,000 -5314 | -0,478 2,202 | -0,174 2,536 -8,636  0,02% G1A3
4| -183 0,000 -3922 | -0478 0,677 | -0,174 -0,775 5,940  0,26% G1A4
5| -1,83 0,000 -4,207 | -0,478 -0,270 | -0,174 -0,165 5,879  0,28% G1A5
6 | -1,830 0,000 -3,104 | -0,478 -2,088 | -0,174 0,209 3,973 1,85% G1A6
7] -183 0000 -5982 | -0478 0,503 | -0,174 -2,291 7,653  0,05% G1A7
8 | -1,830 0,000 -2,597 | -0,478 -0,571 | -0,174 0,398 4,224 1,44% G1A8
9| -183 0,000 -4530 | -0478 1,023 | -0,174 -0,730 6,721  0,12% G1A9
10| -1,830 0,079 0,000 | 0,070 -0,596 | -0,976 -0,056 -1,737  14,96% | G2A1
11| -1,830 0,079 -5236 | 0,070 -2,240 | -0,976 0,798 7,922 0,04% G2A2
12| -1,830 0,079 -5314 | 0,070 2,202 | -0,976 2,536 9,387  0,01% G2A3
13| -1,830 0,079 -3922 | 0,070 0677 | -0,976 -0,775 4,869  0,76% G2A4
14| -1,830 0,079 -4207 | 0,070 -0,270 | -0,976 -0,165 5,816  0,30% G2A5
15| -1,830 0,079 -3,104 | 0,070 -2,088 | -0,976 0,209 5,204  0,55% G2A6
16| -1,830 0,079 -5982 | 0,070 0503 | -0,976 -2,291 5,462  0,42% G2A7
17| -1,830 0,079 -2597 | 0,070 -0,571 | -0,976 0,398 -4,776  0,84% G2A8
18| -1,830 0,079 -4530 | 0,070 1,023 | -0,976 -0,730 5,497  0,41% G2A9
19| -1,830 0,321 0,000 | -0,403 -0,596 | 0,904 -0,056 -1,319 21,09% | G3A1l
20| -1,830 0,321 -5,236 | -0,403 -2,240 | 0,904 0,798 5,121  0,59% G3A2
21| -1,830 0,321 5314 | -0,403 2,202 | 0,904 2,536 5415  0,44% G3A3
22| -1,830 0,321 -3,922 | -0,403 0,677 | 0,904 -0,775 6,404  0,17% G3A4
23| -1,830 0,321 -4,207 | -0,403 -0,270 | 0,904 -0,165 5,756  0,32% G3A5
24| -1,830 0,321 -3,104 | -0,403 -2,088 | 0,904 0,209 -3,582 2,71% G3A6
25| -1,830 0,321 -5982 | -0,403 0,503 | 0,904 -2,291 -9,765  0,01% G3A7
26| -1,830 0,321 -2,597 | -0,403 -0,571 | 0,904 0,398 -3,516  2,39% G3A8
27| -1,830 0,321 -4,530 | -0,403 1,023 | 0,904 -0,730 7,112 0,08% G3A9
28| -1,830 -0,629 0,000 | -1,004 -0596 | 0,215 -0,056 -1,872 13,33% | G4Al
29| -1,830 -0,629 -5236 | -1,004 -2,240 | 0,215 0,798 5,274  0,51% G4A2
30| -1,830 -0,629 -5314 | -1,004 2,202 | 0,215 2,536 9,436  0,01% G4A3
31| -1,830 -0,629 -3,922 | -1,004 0,677 | 0,215 -0,775 7,227 0,07% G4A4
32| -1,830 -0,629 -4,207 | -1,004 -0,270 | 0,215 -0,165 6,429  0,16% G4A5
33| -1,830 -0,629 -3,104 | -1,004 -2,088 | 0,215 0,209 3,421 3,16% G4A6
34| -1,830 -0,629 -5982 | -1,004 0,503 | 0,215 -2,291 -9,438  0,01% GA4A7
35| -1,830 -0,629 -2,597 | -1,004 -0,571 | 0,215 0,398 -4397  1,22% G4A8
36| -1,830 -0,629 -4,530 | -1,004 1,023 | 0,215 -0,730 8,173  0,03% G4A9
37| -1,830 -0,434 0,000 | -1,239 -0,596 | 0,399 -0,056 -1,547  17,55% | GB5A1l
38| -1,830 -0,434 -5236 | -1,239 -2,240 | 0,399 0,798 4,406 1,21% G5A2
39| -1,830 -0434 -5314 | -1,239 2,202 | 0,399 2,536 9,292  0,01% G5A3
40| -1,830 -0,434 -3,922 | -1,239 0,677 | 0,399 -0,775 7,333 0,07% G5A4
41| -1,830 -0,434 -4,207 | -1,239 -0,270 | 0,399  -0,165 6,201 0,20% G5A5
42| -1,830 -0,434 -3,104 | -1,239 -2,088 | 0,399 0,209 2,696  6,32% G5A6
43| -1,830 -0,434 -5982 | -1,239 0,503 | 0,399 -2,291 9,782  0,01% GB5A7
44| -1,830 -0,434 -2,597 | -1,239 -0,571 | 0,399 0,398 3,995  1,81% G5A8
45| -1,830 -0,434 -4530 | -1,239 1,023 | 0,399 -0,730 8,353  0,02% G5A9
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Oor| int Gj Al (AG) ' (GA)' | (AG)® (GAI)? Preditor  Média GXA

46| -1,830 0,533 0,000 | -0,714 -0,596 | -0,102 -0,056 -0,865 29,63% | G6AL
47| -1,830 0,533 -5,236 | -0,714 -2,240 | -0,102 0,798 5,014  0,66% G6A2
48| -1,830 0,533 -5314 | -0,714 2,202 | -0,102 2,536 -8,442  0,02% G6A3
49| -1,830 0,533 -3,922 | -0,714 0,677 | -0,102 -0,775 5,622  0,36% G6A4
50| -1,830 0,533 -4,207 | -0,714 -0,270 | -0,102 -0,165 5,293  0,50% G6A5
50| -1,830 0,533 -3,104 | -0,714 -2,088 | -0,102 0,209 2930  5,07% G6A6
52| -1,830 0,533 -5,982 | -0,714 0,503 | -0,102 -2,291 7,403  0,06% G6A7
53| -1,830 0,533 -2,597 | -0,714 -0,571 | -0,102 0,398 3,527 2,86% G6A8
54| -1,830 0,533 -4,530 | -0,714 1,023 | -0,102 -0,730 6,483  0,15% G6A9
55| -1,830 1,130 0,000 | 0,069 -0,596 | 0,491 -0,056 0,768  31,69% | G7Al
56 | -1,830 1,130 -5,236 | 0,069 -2,240 | 0,491 0,798 5,699  0,33% G7A2
57| -1,830 1,130 -5,314 | 0,069 2,202 | 0,491 2,536 -4,616  0,98% G7A3
58| -1,830 1,130 -3,922 | 0,069 0,677 | 0,491 -0,775 -4,955  0,70% G7A4
50| -1,830 1,130 -4,207 | 0,069 -0,270 | 0,491 -0,165 5,006  0,67% G7A5
60 | -1,830 1,130 -3,104 | 0,069 -2,088 | 0,491 0,209 -3,844  2,09% G7A6
61| -1,830 1,130 -5982 | 0,069 0,503 | 0,491 -2,291 7,771 0,04% G7A7
62| -1,830 1,130 -2,597 | 0,069 -0571 | 0,491 0,398 -3,140  4,15% G7A8
63| -1,830 1,130 -4,530 | 0,069 1,023 | 0,491 -0,730 5,517  0,40% G7A9
64| -1,830 -0,040 0,000 | -0,847 -0596 | 0,037 -0,056 -1,366  20,32% | GB8Al
65| -1,830 -0,040 -5236 | -0,847 -2,240 | 0,037 0,798 5,177  0,56% G8A2
66 | -1,830 -0,040 -5314 | -0,847 2,202 | 0,037 2,536 -8,954  0,01% G8A3
67| -1,830 -0,040 -3,922 | -0,847 0,677 | 0,037 -0,775 6,394  0,17% G8A4
68| -1,830 -0,040 -4,207 | -0,847 -0,270 | 0,037 -0,165 5,853  0,29% G8A5
69 | -1,830 -0,040 -3,104 | -0,847 -2,088 | 0,037 0,209 -3,196  3,93% G8A6
70| -1,830 -0,040 -5982 | -0,847 0,503 | 0,037 -2,291 -8,363  0,02% G8A7
71| -1,830 -0,040 -2,597 | -0,847 -0571 | 0,037 0,398 -3,968  1,36% G8A8
72| -1,830 -0,040 -4530 | -0,847 1,023 | 0,037 -0,730 7,294  0,07% G8A9
73| -1,830 -0,142 0,000 | -0,070 -0,596 | -0,488 -0,056 -1,903  12,98% | G9A1l
74| -1,830 -0,142 -5236 | -0,070 -2,240 | -0,488 0,798 7441  0,06% G9A2
75| -1,830 -0,142 -5314 | -0,070 2,202 | -0,488 2,536 8,677  0,02% G9A3
76 | -1,830 -0,142 -3,922 | -0,070 0,677 | -0,488 -0,775 5,563  0,38% G9A4
77| -1,830 -0,142 -4,207 | -0,070 -0,270 | -0,488 -0,165 6,080  0,23% G9A5
78| -1,830 -0,142 -3,104 | -0,070 -2,088 | -0,488 0,209 5,032  0,65% G9A6
79| -1,830 -0,142 -5982 | -0,070 0,503 | -0,488 -2,291 6,871  0,10% G9A7
80| -1,830 -0,142 -2,597 | -0,070 -0,571 | -0,488 0,398 4,723  0,88% G9A8
81| -1,830 -0,142 -4,530 | -0,070 1,023 | -0,488 -0,730 6,217  0,20% G9A9
82| -1,830 -0,609 0,000 | -1,103 -0,596 | 0,290 -0,056 -1,797  14,22% | G10A1
83| -1,830 -0,609 -5236 | -1,103 -2,240 | 0,290 0,798 -4,972 0,69% | G10A2
84| -1,830 -0,609 -5314 | -1,103 2,202 | 0,290 2,536 9,446  0,01% | G10A3
85| -1,830 -0,609 -3,922 | -1,103 0,677 | 0,290 -0,775 7,332 0,07% | G10A4
86| -1,830 -0,609 -4,207 | -1,103 -0,270 | 0,290 -0,165 6,395  0,17% | G10A5
87| -1,830 -0,609 -3,104 | -1,103 -2,088 | 0,290 0,209 3,178  4,00% | G10A6
88| -1,830 -0,609 -5982 | -1,103 0,503 | 0,290 -2,291 9,639  0,01% | G10A7
89| -1,830 -0,609 -2,597 | -1,103 -0,571 | 0,290 0,398 4,291  1,35% | G10A8
9| -1,830 -0,609 -4,530 | -1,103 1,023 | 0,290 -0,730 -8,309  0,02% | G10A9
91| -1,830 -0,019 0,000 | -0,277 -0596 | 0,847 -0,056 21,731 15,04% | G11A1
92| -1,830 -0,019 -5236 | -0,277 -2,240 | 0,847 0,798 5,789  0,31% | G11A2
93| -1,830 -0,019 -5314 | -0,277 2,202 | 0,847 2,536 5,624  0,36% | G11A3
94| -1,830 -0,019 -3922 | -0,277 0,677 | 0,847 -0,775 6,615  0,13% | G11A4
95| -1,830 -0,019 -4,207 | -0,277 -0,270 | 0,847 -0,165 6,120  0,22% | G11A5
9% | -1,830 -0,019 -3,104 | -0,277 -2,088 | 0,847 0,209 -4,197  1,48% | G11A6
97| -1,830 -0,019 -5982 | -0,277 0,503 | 0,847 -2,291 -9,911  0,00% | G11A7
9| -1,830 -0019 -2597 | -0,277 -0571 | 0,847 0,398 -3,951 1,89% | G11A8
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Or| int Gj Ai (AG) ' (GA)' | (AG)?  (GAi)? Preditor  Média GxA
99 | -1,830 -0,019 -4,530 | -0,277 1,023 | 0,847 -0,730 7,281 0,07% | G11A9
100| -1,830 -0,976 0,000 | -1,000 -0,596 | 0,257 -0,056 2,224 9,76% | GI12A1
101| -1,830 -0,976 -5236 | -1,000 -2,240 | 0,257 0,798 5596  0,37% | G12A2
102| -1,830 -0,976 -5314 | -1,000 2,202 | 0,257 2,536 9,669  0,01% | G12A3
103| -1,830 -0,976 -3,922 | -1,000 0,677 | 0,257 -0,775 7,604  0,05% | Gl12A4
104| -1,830 -0,976 -4,207 | -1,000 -0,270 | 0,257 -0,165 6,785  0,11% | G12A5
105| -1,830 -0,976 -3,104 | -1,000 -2,088 | 0,257 0,209 3,767  2,26% | G12A6
106| -1,830 -0,976 -5,982 | -1,000 0,503 | 0,257 -2,291 9,880  0,01% | G12A7
107| -1,830 -0,976 -2,597 | -1,000 -0,571 | 0,257 0,398 4730 0,88% | G12A8
108| -1,830 -0,976 -4,530 | -1,000 1,023 | 0,257 -0,730 8,548  0,02% | G12A9
109| -1,830 2,051 0,000 | -0,620 -0,596 | -0,905 -0,056 0,642  6552% | G13A1
110| -1,830 2,051 -5236 | -0,620 -2,240 | -0,905 0,798 4348 1,28% | G13A2
111| -1,830 2,051 -5314 | -0,620 2,202 | -0,905 2,536 8,752  0,02% | G13A3
112| -1,830 2,051 -3,922 | -0,620 0,677 | -0,905 -0,775 3,418  3,17% | G13A4
113| -1,830 2,051 -4,207 | -0,620 -0,270 | -0,905 -0,165 3,669  2,49% | G13A5
114| -1,830 2,051 -3,104 | -0,620 -2,088 | -0,905 0,209 1,777 14,47% | G13A6
115| -1,830 2,051 -5982 | -0,620 0,503 | -0,905 -2,291 3,999  1,80% | G13A7
116| -1,830 2,051 -2,597 | -0,620 -0,571 | -0,905 0,398 2,382 8,46% | G13A8
117| -1,830 2,051 -4,530 | -0,620 1,023 | -0,905 -0,730 4282 1,36% | G13A9
118| -1,830 -0,801 0,000 | -1,039 -0596 | 0,251 -0,056 2,025  11,66% | G14A1
119| -1,830 -0,801 -5,236 | -1,039 -2,240 | 0,251 0,798 5,339 0,48% | G14A2
120| -1,830 -0,801 -5,314 | -1,039 2,202 | 0,251 2,536 9,596  0,01% | G14A3
121| -1,830 -0,801 -3,922 | -1,039 0,677 | 0,251 -0,775 7,451  0,06% | Gl14A4
122| -1,830 -0,801 -4,207 | -1,039 -0,270 | 0,251  -0,165 6,598  0,14% | G14A5
123| -1,830 -0,801 -3,104 | -1,039 -2,088 | 0,251 0,209 3512  2,90% | G14A6
124| -1,830 -0,801 -5982 | -1,039 0,503 | 0,251 -2,291 29,710  0,01% | G14A7
125| -1,830 -0,801 -2,597 | -1,039 -0,571 | 0,251 0,398 4535  1,06% | G14A8
126| -1,830 -0,801 -4,530 | -1,039 1,023 | 0,251  -0,730 -8,408  0,02% | G14A9
127| -1,830 -0,460 0,000 | -0,664 -0,596 | -0,016 -0,056 1,893 13,09% | G15A1
128| -1,830 -0,460 -5,236 | -0,664 -2,240 | -0,016 0,798 6,052  0,23% | G15A2
129| -1,830 -0,460 -5,314 | -0,664 2,202 | -0,016 2,536 9,106  0,01% | G15A3
130| -1,830 -0,460 -3,922 | -0,664 0,677 | -0,016 -0,775 6,648  0,13% | G15A4
131| -1,830 -0,460 -4,207 | -0,664 -0,270 | -0,016 -0,165 6,315  0,18% | G15A5
132| -1,830 -0,460 -3,104 | -0,664 -2,088 | -0,016 0,209 4,011 1,78% | G15A6
133| -1,830 -0,460 -5982 | -0,664 0,503 | -0,016 -2,291 8568  0,02% | G15A7
134| -1,830 -0,460 -2,597 | -0,664 -0,571 | -0,016 0,398 -4515  1,08% | G15A8
135| -1,830 -0,460 -4,530 | -0,664 1,023 | -0,016 -0,730 7,487  0,06% | G15A9
136| -1,830 0,459 0,000 | -0,027 -0,596 | -0,840 -0,056 1,307 21,30% | G16A1
137| -1,830 0459 -5236 | -0,027 -2,240 | -0,840 0,798 7,215 0,07% | G16A2
138| -1,830 0459 -5314 | -0,027 2,202 | -0,840 2,536 -8,875  0,01% | G16A3
139| -1,830 0459 -3,922 | -0,027 0,677 | -0,840 -0,775 4660  0,94% | G16A4
140| -1,830 0459 -4,207 | -0,027 -0,270 | -0,840 -0,165 5,432 0,44% | G16A5
141| -1,830 0459 -3,104 | -0,027 -2,088 | -0,840 0,209 4593  1,00% | G16A6
142| -1,830 0459 -5982 | -0,027 0,503 | -0,840 -2,291 5,442 0,43% | G16A7
143| -1,830 0459 -2,597 | -0,027 -0,571 | -0,840 0,398 4286  1,36% | G16A8
144| -1,830 0459 -4,530 | -0,027 1,023 | -0,840 -0,730 5,315  0,49% | G16A9
145| -1,830 0674 0,000 | -0,113 -0,596 | 0,606 -0,056 1,122 2456% | G17A1
146| -1,830 0674 -5236 | -0,113 -2,240 | 0,606 0,798 5656  0,35% | G17A2
147| -1,830 0674 -5314 | -0,113 2,202 | 0,606 2,536 5,179  0,56% | G17A3
148| -1,830 0674 -3,922 | -0,113 0,677 | 0,606 -0,775 5,624  0,36% | G17A4
149| -1,830 0674 -4,207 | -0,113 -0,270 | 0,606 -0,165 5,432  0,44% | G17A5
150| -1,830 0674 -3,104 | -0,113 -2,088 | 0,606 0,209 3,897  1,99% | G17A6
151| -1,830 0674 -5982 | -0,113 0,503 | 0,606 -2,291 -8,584  0,02% | G17A7
152| -1,830 0674 -2,597 | -0,113 -0,571 | 0,606 0,398 -3,447  3,09% | G17A8
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or| int Gj Al (AG) ' ©GA)' | (AG)® (GAI)? Preditor Média GXA
153| -1,830 0,674 -4,530 | -0,113 1,023 | 0,606 -0,730 6,244  0,19% | G17A9
154| -1,830 0,838 0,000 | -0,623 -0,596 | -0,477 -0,056 -0,593  3559% | G18A1
155| -1,830 0,838 -5,236 | -0,623 -2,240 | -0,477 0,798 5,212  0,54% | G18A2
156| -1,830 0,838 -5,314 | -0,623 2,202 | -0,477 2,536 -8,887  0,01% | G18A3
157| -1,830 0,838 -3,922 | -0,623 0,677 | -0,477 -0,775 -4,965  0,69% | G18A4
158| -1,830 0,838 -4,207 | -0,623 -0,270 | -0,477 -0,165 -4,951  0,70% | G18A5
159| -1,830 0,838 -3,104 | -0,623 -2,088 | -0,477 0,209 2,894  525% | G18A6
160| -1,830 0,838 -5,982 | -0,623 0,503 | -0,477 -2,291 6,194  0,20% | G18A7
161| -1,830 0,838 -2,597 | -0,623 -0,571 | -0,477 0,398 -3,423  3,16% | G18A8
162| -1,830 0,838 -4,530 | -0,623 1,023 | -0,477 -0,730 5,811  0,30% | G18A9
163| -1,830 2,561 0,000 | -0,803 -0,596 | -1,262 -0,056 1,281  78,26% | G19A1
164| -1,830 2,561 -5,236 | -0,803 -2,240 | -1,262 0,798 3,712 2,38% | G19A2
165| -1,830 2,561 -5,314 | -0,803 2,202 | -1,262 2,536 9,554  0,01% | G19A3
166| -1,830 2,561 -3,922 | -0,803 0,677 | -1,262 -0,775 2,756  598% | G19A4
167| -1,830 2,561 -4,207 | -0,803 -0,270 | -1,262 -0,165 3,051  4,52% | G19A5
168| -1,830 2,561 -3,104 | -0,803 -2,088 | -1,262 0,209 0,959  27,71% | G19A6
169| -1,830 2,561 -5982 | -0,803 0,503 | -1,262 -2,291 2,763  594% | G19A7
170| -1,830 2,561 -2,597 | -0,803 -0,571 | -1,262 0,398 -1,910  12,90% | G19A8
171| -1,830 2,561 -4,530 | -0,803 1,023 | -1,262 -0,730 3,699  2,41% | G19A9
172| -1,830 0,857 0,000 | -0,476 -0,596 | 0,811 -0,056 -0,734  32,43% | G20A1
173| -1,830 0,857 -5,236 | -0,476 -2,240 | 0,811 0,798 -4,495  1,10% | G20A2
174| -1,830 0,857 5,314 | -0,476 2,202 | 0,811 2,536 5,277  0,51% | G20A3
175| -1,830 0,857 -3,922 | -0,476 0,677 | 0,811 -0,775 5,846  0,29% | G20A4
176| -1,830 0,857 -4,207 | -0,476 -0,270 | 0,811 -0,165 5,184  0,56% | G20A5
177| -1,830 0,857 -3,104 | -0,476 -2,088 | 0,811 0,209 2912  515% | G20A6
178| -1,830 0,857 -5982 | -0,476 0,503 | 0,811 -2,291 9,053  0,01% | G20A7
179| -1,830 0,857 -2,597 | -0,476 -0571 | 0,811 0,398 2975  4,86% | G20A8
180| -1,830 0,857 -4,530 | -0,476 1,023 | 0,811 -0,730 -6,583  0,14% | G20A9
181 -1,830 0,608 0,000 | -0,595 -0,596 | -0,407 -0,056 0,845  30,06% | G21A1
182| -1,830 0,608 -5,236 | -0,595 -2,240 | -0,407 0,798 5451  0,43% | G21A2
183| -1,830 0,608 -5,314 | -0,595 2,202 | -0,407 2,536 -8,878  0,01% | G21A3
184| -1,830 0,608 -3,922 | -0,595 0,677 | -0,407 -0,775 5,230  0,53% | G21A4
185| -1,830 0,608 -4,207 | -0,595 -0,270 | -0,407 -0,165 5,201  0,55% | G21A5
186| -1,830 0,608 -3,104 | -0,595 -2,088 | -0,407 0,209 -3,169  4,03% | G21A6
187| -1,830 0,608 -5982 | -0,595 0,503 | -0,407 -2,291 6,570  0,14% | G21A7
188| -1,830 0,608 -2,597 | -0,595 -0,571 | -0,407 0,398 3,642  2,55% | G21A8
189 -1,830 0,608 -4,530 | -0,595 1,023 | -0,407 -0,730 6,063  0,23% | G21A9
190 -1,830 1,357 0,000 | 0,320 -0596 | -1,421 -0,056 -0,583  35,83% | G22A1
191| -1,830 1,357 5236 | 0,320 -2,240 | -1,421 0,798 7558  0,05% | G22A2
192| -1,830 1,357 5314 | 0,320 2,202 | -1.421 2,536 8,687  0,02% | G22A3
193| -1,830 1,357 -3,922 | 0,320 0,677 | -1,421 -0,775 3,076 4,41% | G22A4
194| -1,830 1,357 -4,207 | 0,320 -0,270 | -1,421 -0,165 -4531  1,07% | G22A5
195| -1,830 1,357 -3,104 | 0,320 -2,088 | -1,421 0,209 -4540  1,06% | G22A6
196| -1,830 1,357 5982 | 0,320 0,503 | -1,421 -2,291 -3,038  4,57% | G22A7
197| -1,830 1,357 -2,597 | 0,320 -0571 | -1,421 0,398 -3,817  2,15% | G22A8
198 -1,830 1,357 -4,530 | 0,320 1,023 | -1,421 -0,730 3,638 2,56% | G22A9
199 -1,830 1,433 0,000 | -0,427 -0,596 | -0,970 -0,056 -0,088  47,81% | G23A1
200| -1,830 1,433 -5236 | -0,427 -2,240 | -0,970 0,798 5449  0,43% | G23A2
201| -1,830 1,433 -5314 | -0,427 2,202 | -0,970 2,536 9,111  0,01% | G23A3
202| -1,830 1,433 -3,922 | -0,427 0,677 | -0,970 -0,775 3,856  2,07% | G23A4
203| -1,830 1,433 -4,207 | -0,427 -0,270 | -0,970 -0,165 4,328 1,30% | G23A5
204| -1,830 1,433 -3,104 | -0,427 -2,088 | -0,970 0,209 2811  567% | G23A6
205| -1,830 1,433 -5,982 | -0,427 0,503 | -0,970 -2,291 4372 1,25% | G23A7
206| -1,830 1,433 -2,597 | -0,427 -0,571 | -0,970 0,398 -3,136  4,16% | G23A8
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Or| int Gj Ai (AG) ' GA)' | (AG)®  (GAi)? Preditor ~ Média GxA
207| -1,830 1,433 -4530 | -0,427 1,023 | -0,970 -0,730 -4,656  0,94% | G23A9
208| -1,830 1,237 0,000 | -0,693 -0,596 | -0,705 -0,056 0,140  46,50% | G24A1
209| -1,830 1,237 -5236 | -0,693 -2,240 | -0,705 0,798 4,839 0,79% | G24A2
210| -1,830 1,237 -5314 | -0,693 2,202 | -0,705 2,536 9219  0,01% | G24A3
211| -1,830 1,237 -3,922 | -0,693 0,677 | -0,705 -0,775 4437 1,17% | G24A4
212| -1,830 1,237  -4,207 | -0,693 -0,270 | -0,705 -0,165 4,496  1,10% | G24A5
213| -1,830 1,237 -3,104 | -0,693 -2,088 | -0,705 0,209 2,397  8,34% | G24A6
214| -1,830 1,237 -5982 | -0,693 0503 | -0,705 -2,291 5,309 0,49% | G24A7
215| -1,830 1,237 -2,597 | -0,693 -0,571 | -0,705 0,398 3,075  4,42% | G24A8
216| -1,830 1,237 -4,530 | -0,693 1,023 | -0,705 -0,730 5,317  0,49% | G24A9
217| -1,830 0,918 0,000 | 0,714 -0,596 | 0,748 -0,056 -1,380  20,11% | G25A1
218| -1,830 0,918 -5236 | 0,714 -2,240 | 0,748 0,798 7,152 0,08% | G25A2
219| -1,830 0,918 -5314 | 0,714 2202 | 0,748 2,536 2,756 598% | G25A3
220| -1,830 0,918 -3,922 | 0,714 0677 | 0,748 -0,775 4930  0,72% | G25A4
221| -1,830 0,918 -4,207 | 0,714 -0,270 | 0,748 -0,165 5,435  0,43% | G25A5
222| -1,830 0,918 -3,104 | 0,714 -2,088 | 0,748 0,209 5351  0,47% | G25A6
223| -1,830 0,918 -5982 | 0,714 0503 | 0,748 -2,291 8,248  0,03% | G25A7
224| -1,830 0,918 -2,597 | 0,714 0,571 | 0,748 0,398 3619  2,61% | G25A8
225| -1,830 0,918 -4,530 | 0,714 1,023 | 0,748 -0,730 5257  0,52% | G25A9
226| -1,830 1,368 0,000 | 0,155 -0,596 | -0,119 -0,056 -0,547  36,65% | G26A1
227| -1,830 1,368 -5236 | 0,155 -2,240 | -0,119 0,798 6,140  0,22% | G26A2
228| -1,830 1,368 -5314 | 0,155 2,202 | -0,119 2,536 5,736 0,32% | G26A3
229| -1,830 1,368 -3,922 | 0,155 0677 | -0,119 -0,775 4,186  1,50% | G26A4
230| -1,830 1,368  -4,207 | 0,155 -0,270 | -0,119 -0,165 4691 0,91% | G26A5
231| -1,830 1,368 -3,104 | 0,155 -2,088 | -0,119 0,209 3,914  1,96% | G26A6
232| -1,830 1,368 -5982 | 0,155 0503 | -0,119 -2,291 6,093  0,23% | G26A7
233| -1,830 1,368 -2,597 | 0,155 -0,571 | -0,119 0,398 3,194  3,94% | G26A8
234| -1,830 1,368 -4,530 | 0,155 1,023 | -0,119 -0,730 -4,746  0,86% | G26A9
235| -1,830 1,825 0,000 | 0,036 -0,596 | -0,209 -0,056 0,015  49,63% | G27A1
236| -1,830 1,825 -5236 | 0,036 -2,240 | -0,209 0,798 5,489  0,41% | G27A2
237| -1,830 1,825 -5314 | 0,036 2,202 | -0,209 2,536 5768  0,31% | G27A3
238| -1,830 1,825 -3,922 | 0,036 0677 | -0,209 -0,775 3,740 2,32% | G27A4
239| -1,830 1,825 -4,207 | 0,036 -0,270 | -0,209 -0,165 -4,187  1,50% | G27A5
240| -1,830 1,825 -3,104 | 0,036 -2,088 | -0,209 0,209 3,228  3,81% | G27A6
241| -1,830 1,825 -5982 | 0,036 0503 | -0,209 -2,291 5,491 0,41% | G27A7
242| -1,830 1,825 -2,597 | 0,036 -0,571 | -0,209 0,398 2,706  6,26% | G27A8
243| -1,830 1,825 -4,530 | 0,036 1,023 | -0,209 -0,730 4,345  1,28% | G27A9
244| -1,830 3,964 0,000 | 0967 -0,596 | -0,669 -0,056 1,595  83,13% | G28A1
245| -1,830 3,964 -5236 | 0967 -2,240 | -0,669 0,798 5,802  0,30% | G28A2
246| -1,830 3,964 -5314 | 0967 2,202 | -0,669 2,536 2,747  6,02% | G28A3
247| -1,830 3,964 -3,922 | 0967 0677 | -0,669 -0,775 0,615 35,10% | G28A4
248| -1,830 3,964 -4,207 | 0,967 -0,270 | -0,669 -0,165 2,224  9,76% | G28A5
249| -1,830 3,964 -3,104 | 0,967 -2,088 | -0,669 0,209 3,129  4,19% | G28A6
250| -1,830 3,964 -5982 | 0967 0503 | -0,669 -2,291 -1,829  13,83% | G28A7
251| -1,830 3,964 -2,597 | 0967 -0571 | -0,669 0,398 1,281 21,74% | G28A8
252| -1,830 3,964 -4,530 | 0,967 1,023 | -0,669 -0,730 0,918  28,54% | G28A9
253| -1,830 4,913 0,000 | 1,130 -0,596 | -0,510 -0,056 2,438  91,97% | G29A1
254| -1,830 4,913 -5236 | 1,130 -2,240 | -0,510 0,798 5,093 0,61% | G29A2
255| -1,830 4,913 -5314 | 1,130 2,202 | -0,510 2,536 -1,035  26,21% | G29A3
256| -1,830 4,913 -3,922 | 1,130 0677 | -0,510 -0,775 0,322  57,97% | G29A4
257| -1,830 4,913  -4,207 | 1,130 -0,270 | -0,510 -0,165 -1,346  20,66% | G29A5
258| -1,830 4,913 -3,104 | 1,130 -2,088 | -0,510 0,209 2,488  7,67% | G29A6
259| -1,830 4,913 -5982 | 1,130 0503 | -0,510 -2,291 1,163 23,82% | G29A7
260| -1,830 4,913 -2,597 | 1,130 -0,571 | -0,510 0,398 0,362  41,05% | G29A8
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or| int Gj Al (AG) ' ©GA)' | (AG)® (GAI)? Preditor Média GXA

261| -1,830 4,913 4530 | 1,130 1,023 | -0,510 -0,730 0,082  52,05% | G29A9
262| -1,830 1,706 0,000 | -0,023 -0,596 | 1,092 -0,056 0,171 45,73% | G30A1
263| -1,830 1,706 -5,236 | -0,023 -2,240 | 1,092 0,798 4437 1,17% | G30A2
264| -1,830 1,706 -5,314 | -0,023 2,202 | 1,092 2,536 2,718  6,19% | G30A3
265| -1,830 1,706  -3,922 | -0,023 0,677 | 1,092 -0,775 -4,908  0,73% | G30A4
266| -1,830 1,706  -4,207 | -0,023 -0,270 | 1,092 -0,165 -4504  1,09% | G30A5
267| -1,830 1,706  -3,104 | -0,023 -2,088 | 1,092 0,209 2,951  4,97% | G30A6
268| -1,830 1,706 -5,982 | -0,023 0,503 | 1,092 -2,291 -8,619  0,02% | G30A7
269| -1,830 1,706 -2,597 | -0,023 -0,571 | 1,092 0,398 2,273 9,34% | G30A8
270| -1,830 1,706  -4,530 | -0,023 1,023 | 1,092 -0,730 5475  0,42% | G30A9
271| -1,830 3,114 0,000 | 0,677 -0,596 | 0,327  -0,056 0,862  70,30% | G312A1
272| -1,830 3,114 -5236 | 0,677 -2,240 | 0,327 0,798 5,208  0,54% | G31A2
273| -1,830 3,114 -5314 | 0,677 2,202 | 0,327 2,536 21,709  15,33% | G31A3
274| -1,830 3,114 -3,922 | 0,677 0,677 | 0,327 -0,775 2433  8,07% | G31A4
275| -1,830 3,114 -4,207 | 0,677 -0,270 | 0,327 -0,165 3,160  4,07% | G31A5
276| -1,830 3,114 -3,104 | 0,677 -2,088 | 0,327 0,209 3,166  4,05% | G31A6
277| -1,830 3,114 -5982 | 0,677 0,503 | 0,327 -2,291 5,108  0,60% | G31A7
278| -1,830 3,114 -2,597 | 0,677 -0,571 | 0,327 0,398 -1,569  17,23% | G31A8
279| -1,830 3,114 -4530 | 0,677 1,023 | 0,327 -0,730 2,792 577% | G31A9
280| -1,830 1,554 0,000 | 0,211 -0,596 | 1,100 -0,056 -0,464  38,62% | G32A1
281| -1,830 1,554 -5236 | 0,211 -2,240 | 1,100 0,798 5,107  0,60% | G32A2
282| -1,830 1,554 -5314 | 0,211 2,202 | 1,100 2,536 2,334  8,84% | G32A3
283| -1,830 1,554 -3,922 | 0,211 0,677 | 1,100 -0,775 -4,908  0,73% | G32A4
284| -1,830 1,554 -4,207 | 0,211 -0,270 | 1,100 -0,165 4,721 0,88% | G32A5
285| -1,830 1,554 -3,104 | 0,211 -2,088 | 1,100 0,209 3590  2,68% | G32A6
286| -1,830 1,554 -5982 | 0,211 0,503 | 1,100 -2,291 8,673  0,02% | G32A7
287| -1,830 1,554 -2,597 | 0,211 -0,571 | 1,100 0,398 2555  7,21% | G32A8
288| -1,830 1,554 -4,530 | 0,211 1,023 | 1,100 -0,730 5,394  0,45% | G32A9
289| -1,830 2,248 0,000 | 1,278 -0,596 | -0,213  -0,056 0,331 41,79% | G33A1
290| -1,830 2,248 5236 | 1,278 -2,240 | -0,213 0,798 7,850  0,04% | G33A2
201| -1,830 2,248 5314 | 1,278 2,202 | -0,213 2,536 2,621  6,78% | G33A3
292| -1,830 2,248 -3,922 | 1,278 0,677 | -0,213 -0,775 2473 7,77% | G33A4
203| -1,830 2,248 -4,207 | 1,278 -0,270 | -0,213  -0,165 -4,099  1,63% | G33A5
204| -1,830 2,248 -3,104 | 1,278 -2,088 | -0,213 0,209 5,398  0,45% | G33A6
205| -1,830 2,248 -5982 | 1,278 0,503 | -0,213 -2,291 -4434 1,17% | G33A7
296| -1,830 2,248 -2,597 | 1,278 -0,571 | -0,213 0,398 2,992  4,78% | G33A8
297| -1,830 2,248 -4530 | 1,278 1,023 | -0,213 -0,730 2,649  6,61% | G33A9
298| -1,830 0,024 0,000 | -0,961 -0,596 | 0,043 -0,056 -1,235  22,53% | G34A1
299| -1,830 0,024 -5236 | -0,961 -2,240 | 0,043 0,798 -4,855  0,77% | G34A2
300| -1,830 0,024 -5314 | -0,961 2,202 | 0,043 2,536 9,125  0,01% | G34A3
301| -1,830 0,024 -3,922 | -0961 0,677 | 0,043 -0,775 6,411  0,16% | G34A4
302| -1,830 0,024 -4,207 | -0,961 -0,270 | 0,043 -0,165 5,760  0,31% | G34A5
303| -1,830 0,024 -3,104 | -0,961 -2,088 | 0,043 0,209 2,894  525% | G34A6
304| -1,830 0,024 -5982 | -0961 0,503 | 0,043 -2,291 -8,370  0,02% | G34A7
305| -1,830 0,024 -2,597 | -0,961 -0,571 | 0,043 0,398 -3,837 2,11% | G34A8
306| -1,830 0,024 -4530 | -0,961 1,023 | 0,043 -0,730 7351  0,06% | G34A9
307| -1,830 3,676 0,000 | 0,771 -0,596 | 0,461 -0,056 1,361  79,59% | G35A1
308| -1,830 3,676 -5236 | 0,771 -2,240 | 0,461 0,798 4,749  0,86% | G35A2
309| -1,830 3,676 -5314 | 0,771 2,202 | 0461 2,536 0,601  35,42% | G35A3
310| -1,830 3676 -3,922 | 0,771 0,677 | 0461 -0,775 21,911 12,89% | G35A4
311| -1,830 3,676 -4,207 | 0,771 -0,270 | 0,461 -0,165 2,645  6,63% | G35A5
312| -1,830 3,676 -3,104 | 0,771 -2,088 | 0,461 0,209 2,770  589% | G35A6
313| -1,830 3676 -5982 | 0,771 0,503 | 0461 -2,291 -4,805  0,81% | G35A7
314| -1,830 3,676 -2,597 | 0,771 -0,571 | 0,461 0,398 -1,007  26,76% | G35A8
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or| int Gj Al (AG) ' ©GA)' | (AG)® (GAI)? Preditor Média GXA
315| -1,830 3,676 -4,530 | 0,771 1,023 | 0461 -0,730 2,232 9,69% | G35A9
316| -1,830 3,229 0,000 | 0,644 -0,596 | 0,596 -0,056 0,981  72,74% | G36A1
317| -1,830 3,229 -5236 | 0,644 -2,240 | 0596 0,798 -4,806  0,81% | G36A2
318| -1,830 3,229 -5314 | 0,644 2,202 | 0596 2,536 -0,985  27,20% | G36A3
319| -1,830 3,229 -3,922 | 0,644 0677 | 0596 -0,775 2548  7,25% | G36A4
320| -1,830 3,229 -4,207 | 0,644 -0,270 | 0,596 -0,165 -3,080  4,39% | G36A5
321| -1,830 3,229 -3,104 | 0,644 -2,088 | 0596 0,209 2,926  5,09% | G36A6
322| -1,830 3,229 5982 | 0,644 0503 | 0596 -2,291 5,624  0,36% | G36A7
323| -1,830 3,229 -2,597 | 0,644 -0571 | 0596 0,398 -1,329  20,94% | G36A8
324| -1,830 3,229 -4530 | 0,644 1,023 | 0596 -0,730 2,907 518% | G36A9
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APENDICE B

Percentuais meédios estimados para a incidéncia da mancha foliar de Diplodia,

por localidades e gendtipos.

Or| int Gj Al (AG) ' (GA)' | (AG)® (GAI)? Preditor  Média GxA
1 1,761 0,000 0,000 | 0590 -0,375 | 0,057 -3,546 2,185  10,11% | G1A1l
2 21,761 0000 0182 | 0590 -0,671 | 0,057 0,539 -1,944  1252% | G1A2
3 1,761 0,000 -2,732 | 0590 -0,493 | 0,057 0,407 -4,761  0,85% G1A3
4 1,761 0,000 0921 | 0590 -0,408 | 0,057 0,032 -1,079 2537% | G1A4
5 21,761 0000 0076 | 0590 -0,027 | 0,057 0,368 -1,680  1570% | G1A5
6 1,761 0,000 -3353 | 0590 3,787 | 0,057 -0,089 2,885  5,29% G1A6
7 1,761 0,000 1,416 | 0590 -0,347 | 0,057 0,468 0,524  37,20% | G1A7
8 21,761 0000 0682 | 0590 -0,297 | 0,067 0,157 21,246 22,34% | G1A8
9 1761 0000 -0748 | 0590 -0,368 | 0,057 0,616 2,691  6,35% G1A9
10| -1,761 -0354 0,000 | 0037 -0375 | 0239 -3,546 2,976  4,85% G2A1
11| -1761 -0354 0,182 | 0037 -0671 | 0,239 0,539 -1,829  13,83% | G2A2
12| -1761 -0354 -2732 | 0,037 -0,493 | 0,239 0,407 -4,768  0,84% G2A3
13| -1,761 -0354 0,921 | 0037 -0,408 | 0,239 0,032 41,202 23,11% | G2A4
14| -1761 -0354 0076 | 0037 -0,027 | 0,239 0,368 -1,953  12,42% | G2A5
15| -1,761 -0354 -3353 | 0,037 3,787 | 0,239 -0,089 5,351 0,47% G2A6
16| -1,761 -0354 1,416 | 0037 -0,347 | 0,239 0,468 0,601  3542% | G2A7
17| -1761 -0354 0682 | 0037 -0297 | 0239 0,157 -1,407  19,67% | G2A8
18| .1761 -0354 -0748 | 0,037 -0,368 | 0,239 0,616 2,730 6,12% G2A9
19| -1761 -0371 0,000 | 0697 -0375 | 0819 -3,546 5,298  0,50% G3A1
20| -1761 -0371 0182 | 0,697 -0,671 | 0,819 0,539 -1,977  12,16% | G3A2
21| -1,761 -0371 -2,732 | 0,697 -0,493 | 0,819 0,407 -4875  0,76% G3A3
22| 1761 -0371 0921 | 0,697 -0,408 | 0,819 0,032 -1,470  18,70% | G3A4
23| -1761 -0371 0076 | 0,697 -0,027 | 0,819 0,368 -1,775  1450% | G3AS5
24| .1761 -0371 -3353 | 0,697 3,787 | 0,819 -0,089 2,918  5,13% G3A6
25| 1761 -0371 1416 | 0,697 -0,347 | 0,819 0,468 -0,575 36,00 | G3A7
26| 1761 -0371 0682 | 0,697 -0,297 | 0,819 0,157 -1,529 17,81% | G3A8
27| -1761 -0371 -0,748 | 0,697 -0,368 | 0,819 0,616 2,633 6,71% G3A9
28| -1761 -0576 0000 | -0934 -0,375 | 0,912 -3,546 5,223 0,54% G4A1
29| -1761 -0576 0182 | -0934 -0,671 | 0,912 0,539 -1,037  26,17% | G4A2
30| -1761 -0576 -2,732 | 0,934 -0,493 | 0,912 0,407 -4,238  1,42% G4A3
31| -1761 -0576 0921 | -0,934 -0,408 | 0,912 0,032 -1,006 26,77% | G4A4
32| -1761 -0576 0076 | -0,934 -0,027 | 0,912 0,368 21,901  12,99% | G4A5
33| -1761 -0576 -3353 | -0934 3,787 | 0912 -0,089 -9,308  0,01% G4A6
34| -1761 -0576 1,416 | -0,934 -0,347 | 0,912 0,468 0,169  4577% | G4A7
35| -1761 -0576 0682 | -0,934 -0,297 | 0,912 0,157 -1,234  2254% | G4A8
36| -1761 -0576 -0,748 | 0,934 -0,368 | 0,912 0,616 2,180  10,16% | G4A9
37| -1761 0138 0000 | 0519 -0,375 | -0,029 -3,546 -1,714  1527% | G5A1
38| -1761 0138 0182 | 0519 -0,671 | -0,029 0,539 -1,805  14,12% | G5A2
39| -1761 0138 -2,732 | 0519 -0,493 | -0,029 0,407 -4,623  0,97% G5A3
40| -1761 0138 0921 | 0519 -0,408 | -0,029 0,032 0,915  28,60% | G5A4
41| -1761 0138 0076 | 0519 -0,027 | -0,029 0,368 -1,572  17,19% | G5A5
42| 1761 0138 -3353 | 0519 3,787 | -0,029 -0,089 3,007  4,71% G5A6
43| -1761 0138 1416 | 0519 -0,347 | -0,029 0,468 0,401  40,10% | G5A7
44 -1,761 0,138 0,682 0,519 -0,297 | -0,029 0,157 -1,100 24,97% G5A8
45| _1761 0138 -0,748 | 0,519 -0,368 | -0,029 0,616 2,581  7,04% G5A9
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or| int Gj Al (AG) = (GA)' | (AG)® (GA)* Preditor  Média GxA

46| -1,761 -0,263 0,000 | 0,660 -0,375 | 0,884 -3,546 5,405  0,45% | G6A1l
47| -1,761 -0,263 0,182 | 0660 -0,671 | 0,884 0,539 -1,809  14,08% | G6A2
48| -1,761 -0,263 -2,732 | 0660 -0,493 | 0,884 0,407 4721 0,88% | G6A3
49| -1,761 -0,263 0921 | 0660 -0,408 | 0,884 0,032 1,344  20,68% | G6A4
50| -1,761 -0,263 0,076 | 0,660 -0,027 | 0,884 0,368 1,642  16,22% | G6A5
51| -1,761 -0,263 -3,353 | 0,660 3,787 | 0,884 -0,089 2,958  4,94% | G6A6
52| -1,761 -0,263 1,416 | 0,660 -0,347 | 0,884 0,468 0,424  39,56% | GB6A7
53| -1,761 -0,263 0682 | 0660 -0,297 | 0,884 0,157 41,399 19,79% | G6A8
54| -1,761 -0,263 -0,748 | 0,660 -0,368 | 0,884 0,616 2,471 7,79% | G6A9
55| -1,761 -0,322 0,000 | 0,073 -0,375 | -0,210 -3,546 -1,367  20,31% | G7A1
56 | -1,761 -0,322 0,182 | 0,073 -0,671 | -0,210 0,539 2,063 11,28% | G7A2
57| -1,761 -0,322 -2,732 | 0,073 -0,493 | -0,210 0,407 4936  0,71% | G7A3
58 | -1,761 -0,322 0921 | 0,073 -0,408 | -0,210 0,032 41,198 2317% | G7A4
50| -1,761 -0,322 0,076 | 0,073 -0,027 | -0,210 0,368 2,086 11,04% | G7A5
60| -1,761 -0,322 -3,353 | 0,073 3,787 | -0,210 -0,089 5,141  058% | G7A6
61| -1,761 -0,322 1,416 | 0,073 -0,347 | -0,210 0,468 0,791  31.21% | G7A7
62| -1,761 -0,322 0682 | 0,073 -0,297 | -0,210 0,157 -1,456  18,91% | G7A8
63| -1,761 -0,322 -0,748 | 0,073 -0,368 | -0,210 0,616 2,987  480% | G7A9
64| -1,761 -0,211 0000 | 0,868 -0,375 | 0,801 -3,546 5,137 0,58% | G8Al
65| -1,761 -0,211 0,182 | 0,868 -0,671 | 0,801 0,539 -1,942  1255% | G8A2
66 | -1,761 -0,211 -2,732 | 0,868 -0,493 | 0,801 0,407 -4,806  081% | G8A3
67| -1,761 -0,211 0921 | 0,868 -0,408 | 0,801 0,032 -1,380  20,10% | G8A4
68| -1,761 -0,211 0,076 | 0,868 -0,027 | 0,801 0,368 -1,626  16,44% | GB8A5
69| -1,761 -0,211 -3,353 | 0,868 3,787 | 0,801  -0,089 2,107 10,84% | G8A6
70| -1,761 -0,211 1,416 | 0,868 -0,347 | 0,801 0,468 0,483  38,15% | GB8A7
71| 1,761 -0,211 0682 | 0,868 -0,297 | 0,801 0,157 1,423 19.43% | G8A8
72| -1,761 -0,211 -0,748 | 0,868 -0,368 | 0,801 0,616 2547  7,27% | G8A9
73| -1,761  -0540 0,000 | -0,922 -0,375 | -0,417 -3,546 0,479  38,26% | G9Al
74| -1,761 -0540 0,182 | -0,922 -0,671 | -0,417 0,539 -1,725  15,12% | G9A2
75| -1,761 0,540 -2,732 | -0,922 -0,493 | -0,417 0,407 4,749 0,86% | G9A3
76| -1,761 -0,540 0,921 | -0,922 -0,408 | -0,417 0,032 -1,018  26,54% | G9A4
77| 1,761  -0,540 0,076 | -0,922 -0,027 | -0,417 0,368 2,355  867% | G9A5
78| -1,761 -0,540 -3,353 | -0,922 3,787 | -0,417 -0,089 9,109  0,01% | G9A6
79| -1,761  -0,540 1,416 | -0,922 -0,347 | -0,417 0,468 0,760  31,86% | G9A7
80| -1,761 -0540 0682 | -0,922 -0,297 | -0,417 0,157 1,411 19,60% | G9A8
81| -1,761 -0,540 -0,748 | -0,922 -0,368 | -0,417 0,616 2,968  4,89% | G9A9
82| -1,761 -0,761 0,000 | -0,895 -0,375 | 0,188 -3,546 2,852  546% | G10A1
83| -1,761 -0,761 0,182 | -0,895 -0,671 | 0,188 0,539 -1,639  16,26% | G10A2
84| -1,761 -0,761 -2,732 | -0,895 -0,493 | 0,188 0,407 -4,737  0,87% | G10A3
85| -1,761 -0,761 0921 | -0,895 -0,408 | 0,188 0,032 -1,230 22,61% | G10A4
86| -1,761 -0,761 0,076 | -0,895 -0,027 | 0,188 0,368 2,354  868% | G10A5
87| -1,761 -0,761 -3,353 | -0,895 3,787 | 0,188  -0,089 9,280  0,01% | G10A6
88| -1,761 -0,761 1,416 | -0,895 -0,347 | 0,188 0,468 0,707 33,02% | G10A7
89| -1,761 -0,761 0682 | -0,895 -0,297 | 0,188 0,157 -1,545  17,58% | G10A8
9| -1,761 -0,761 -0,748 | -0,895 -0,368 | 0,188 0,616 2,826  559% | G10A9
91| -1,761 0013 0000 | -0033 -0375 | 0,023 -3,546 1,816  14,00% | G11A1
92| -1,761 0013 0,182 | -0,033 -0,671 | 0,023 0,539 -1531  17,78% | G11A2
93| -1,761 0013 -2,732 | -0,033 -0,493 | 0,023 0,407 4,455  1,15% | G11A3
94| -1,761 0013 0921 | -0,033 -0,408 | 0,023 0,032 0,813 30,73% | G11A4
95| -1,761 0013 0076 | -0,033 -0,027 | 0,023 0,368 -1,663  1593% | G11A5
96| -1,761 0013 -3,353 | -0,033 3,787 | 0,023 -0,089 5,228  0,53% | G11A6
97| -1,761 0013 1,416 | -0,033 _-0,347 | 0,023 0,468 -0,310  42,31% | G11A7
98| -1,761 0013 0682 | -0,033 -0,297 | 0,023 0,157 1,053  25.87% | G11A8
99| -1,761 0,013 -0,748 | -0,033 -0,368 | 0,023 0,616 2,470  7,80% | G11A9
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Or| int Gj Ai (AG)*  (GA)' | (AG)® (GA)® Preditor ~ Média GxA
100 -1,761 -0,467 0,000 | -0,949 -0,375 | -0,264 -3,546 0,937  28,14% | G12A1
101] -1,761 -0,467 0,182 | -0,949 -0,671 | -0,264 0,539 1,552 17,49% | G12A2
102| -1,761 -0,467 -2,732 | -0,949 -0,493 | -0,264 0,407 -4,600  0,99% | G12A3
103| -1,761 -0,467 0921 | -0,949 -0,408 | -0,264 0,032 0,929  28,31% | G12A4
104] -1,761 -0,467 0,076 | -0,949 -0,027 | -0,264 0,368 2,224 976% | G12A5
105| -1,761 -0,467 -3,353 | -0,949 3,787 | -0,264 -0,089 9,152 0,01% | G12A6
106| -1,761 -0,467 1,416 | -0,949 -0,347 | -0,264 0,468 -0,606  3530% | G12A7
107| -1,761 -0,467 0682 | -0,949 -0,297 | -0,264 0,157 1,306 21,32% | G12A8
108| -1,761 -0,467 -0,748 | -0,949 -0,368 | -0,264 0,616 2,790  579% | G12A9
109] -1,761 -1,666 0000 | -0,630 -0,375 | 1,694 -3546 9,198  0,01% | G13A1
110| -1,761 -1,666 0,182 | -0,630 -0,671 | 1,694 0,539 -1,910  12,90% | Gi13A2
111 -1,761 -1,666 -2,732 | -0,630 -0,493 | 1,694 0,407 5,159  057% | G13A3
112| -1,761 -1,666 0921 | -0,630 -0,408 | 1,694 0,032 2,195  10,02% | G13A4
113| -1,761 -1,666 0076 | -0,630 -0,027 | 1,694 0,368 2,712 6,23% | G13A5
114] -1,761 -1,666 -3,353 | -0,630 3,787 | 1,694 -0,089 9,315 0,01% | G13A6
115| -1,761 -1,666 1,416 | -0,630 -0,347 | 1,694 0,468 0,999  26,92% | G13A7
116] -1,761 -1,666 0682 | -0,630 -0,297 | 1,694 0,157 2,291 9,18% | G13A8
117] -1,761 -1,666 -0,748 | -0,630 -0,368 | 1,694 0,616 2,899  522% | G13A9
118] -1,761 -0,256 0,000 | 0,020 -0,375 | 0,248 -3,546 2,905  519% | G14A1
119] -1,761 -0,256 0,182 | 0,020 -0,671 | 0,248 0,539 1,715 15,25% | G14A2
120 -1,761 -0,256 -2,732 | 0,020 -0,493 | 0,248 0,407 4,659  094% | G14A3
121] -1,761 -0,256 0921 | 0,020 -0,408 | 0,248 0,032 -1,097  25,03% | G14A4
122| -1,761 -0,256 0,076 | 0,020 -0,027 | 0,248 0,368 1,851 13,57% | G14A5
123] -1,761 -0,256 -3,353 | 0,020 3,787 | 0,248 -0,089 5,315 0,49% | G14A6
124] -1,761 -0,256 1,416 | 0,020 -0,347 | 0,248 0,468 -0,492  37,93% | G14A7
125] -1,761 -0,256 0682 | 0,020 -0,297 | 0,248 0,157 1,303 21,37% | G14A8
126 -1,761 -0,256 -0,748 | 0,020 -0,368 | 0,248 0,616 2,620  6,78% | G14A9
127] -1,761 -0,722 0,000 | -0,912 -0,375 | 0,215 -3,546 2,903  520% | Gis5A1
128] -1,761 -0,722 0182 | -0,912 -0,671 | 0,215 0,539 -1,574  17,16% | Gi5A2
129] -1,761 -0,722 -2,732 | -0,912 -0,493 | 0,215 0,407 4,679  0,92% | G15A3
130 -1,761 -0,722 0921 | -0,912 -0,408 | 0,215 0,032 -1,184  23,43% | GisA4
131] -1,761 -0,722 0076 | -0,912 -0,027 | 0,215 0,368 2,305 9,07% | G15A5
132| -1,761 -0,722 -3,353 | -0,912 3,787 | 0,215 -0,089 9,308  0,01% | G15A6
133| -1,761 -0,722 1,416 | -0,912 -0,347 | 0,215 0,468 0,650  34,30% | G15A7
134] -1,761 -0,722 0682 | -0,912 -0,297 | 0,215 0,157 -1,497  18,29% | Gi5A8
135] -1,761 -0,722 -0,748 | -0,912 -0,368 | 0,215 0,616 2,764  593% | Gi15A9
136] -1,761 -0,987 0,000 | -0,822 -0,375 | 0,125 -3,546 -2,883  530% | Gi6A1
137] -1,761 -0,987 0182 | -0,822 -0,671 | 0,125 0,539 1,947 12,49% | GieA2
138| -1,761 -0,987 -2,732 | -0,822 -0,493 | 0,125 0,407 5,024  0,65% | G16A3
139] -1,761 -0,987 0921 | -0,822 -0,408 | 0,125 0,032 -1,488  18,42% | GieA4
140 -1,761 -0,987 0,076 | -0,822 -0,027 | 0,125 0,368 -2,605  6,88% | G16A5
141] -1,761 -0,987 -3,353 | -0,822 3,787 | 0,125 -0,089 9,227  0,01% | Gi6A6
142| -1,761 -0,987 1,416 | -0,822 -0,347 | 0,125 0,468 -0,988  27,13% | G16A7
143| -1,761 -0,987 0682 | -0,822 -0,297 | 0,125 0,157 1,802 14,16% | G16A8
144] -1,761 -0,987 -0,748 | -0,822 -0,368 | 0,125 0,616 3,117 424% | G16A9
145] -1,761 -0,948 0,000 | -0,843 -0,375 | 0,125 -3,546 2,836  554% | G17A1
146| -1,761 -0,948 0182 | -0,843 -0,671 | 0,125 0,539 1,894  13,08% | G17A2
147] -1.761  -0948 -2.732 | -0.843 0493 | 0.125  0.407 -4975  0.69% | G17A3
148] -1,761 -0,948 0921 | -0,843 -0,408 | 0,125 0,032 -1,441  19,15% | G17A4
149] -1,761  -0948 0076 | -0843 0,027 | 0125 0,368 2565  7,14% | G17A5
150 -1,761 -0,948 -3353 | -0,843 3,787 | 0,125 -0,089 9,266  0,01% | G17A6
151 -1,761 -0,948 1,416 | -0,843 -0,347 | 0,125 0,468 0,942  28,05% | G17A7
152| -1,761 -0,948 0682 | -0,843 -0,297 | 0,125 0,157 1,757 14,71% | G17A8
153| -1,761 -0,948 -0,748 | -0,843 -0,368 | 0,125 0,616 3,070 443% | G17A9
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or] int Gj Al (AG) =~ (Gai)' | (Agj)® (Gai)® Preditor ~ Média GxA
154| -1,761 -0,727 0,000 | 0,131 -0,375 | -0,232 -3,546 -1,717  15,23% | G18A1
155| -1,761 -0,727 0,182 | 0,131 -0,671 | -0,232 0,539 2,519  7,45% | G18A2
156| -1,761 -0,727 -2,732 | 0,131 -0,493 | -0,232 0,407 5379  0,46% | G18A3
157| -1,761  -0,727 0,921 | 0,131 -0,408 | -0,232 0,032 -1,628  16,41% | G18A4
158| -1,761 -0,727 0,076 | 0,131 -0,027 | -0,232 0,368 2501  7,58% | G18A5
159| -1,761 -0,727 -3,353 | 0,131 3,787 | -0,232 -0,089 5,323 0,49% | G18A6
160| -1,761 -0,727 1,416 | 0131 -0,347 | -0,232 0,468 1,226  22,68% | G18A7
161| -1,761 -0,727 0,682 | 0131 -0,297 | -0,232 0,157 -1,882  13,22% | G18A8
162| -1,761 -0,727 -0,748 | 0,131 -0,368 | -0,232 0,616 3,428  3,14% | G18A9
163| -1,761 -0,786 0,000 | -0,884 -0,375 | -0,370 -3,546 -0,904  28,83% | G19A1
164| -1,761 -0,786 0,182 | -0,884 -0,671 | -0,370 0,539 1,971 12,23% | G19A2
165| -1,761 -0,786 -2,732 | -0,884 -0,493 | -0,370 0,407 -4,994  0,67% | G19A3
166| -1,761 -0,786 0,921 | -0,884 -0,408 | -0,370 0,032 -1,278  21,80% | G19A4
167| -1,761 -0,786 0,076 | -0,884 -0,027 | -0,370 0,368 2,584  7,02% | G19A5
168| -1,761 -0,786 -3,353 | -0,884 3,787 | -0,370 -0,089 9,215  0,01% | G19A6
169| -1,761 -0,786 1,416 | -0,884 -0,347 | -0,370 0,468 0,997  26,95% | G19A7
170| -1,761 -0,786 0,682 | -0,884 -0,297 | -0,370 0,157 -1,661  15,97% | G19A8
171| -1,761 -0,786 -0,748 | -0,884 -0,368 | -0,370 0,616 3,198  3,92% | G19A9
172| -1,761  -0,143 0,000 | -0,031 -0,375 | -0,212 -3,546 -1,139  24,24% | G20A1
173| -1,761 -0,143 0,182 | -0,031 -0,671 | -0,212 0,539 -1,816  14,00% | G20A2
174| -1,761 -0,143 -2,732 | 0,031 -0,493 | -0,212 0,407 -4,708  0,89% | G20A3
175| -1,761 -0,143 0,921 | -0,031 -0,408 | -0,212 0,032 0,977  27,34% | G20A4
176| -1,761 -0,143 0,076 | -0,031 -0,027 | -0,212 0,368 1,906  12,95% | G20A5
177| -1,761 -0,143 -3,353 | -0,031 3,787 | -0,212 -0,089 5,355  0,47% | G20A6
178| -1,761 -0,143 1,416 | -0,031 -0,347 | -0,212 0,468 0,577  3597% | G20A7
179| -1,761 -0,143 0,682 | -0,031 -0,297 | -0,212 0,157 -1,247  22,33% | G20A8
180| -1,761 -0,143 -0,748 | -0,031 -0,368 | -0,212 0,616 2,772 589% | G20A9
181| -1,761 0,021 0,000 | 0553 -0,375 | -0,244 -3,546 -1,082  2531% | G21A1
182| -1,761 0,021 0,182 | 0553 -0,671 | -0,244 0,539 2,061 11,30% | G21A2
183| -1,761 0,021 -2,732 | 0553 -0,493 | -0,244 0,407 4,845  0,78% | G21A3
184| -1,761 0,021 0,921 | 0553 -0,408 | -0,244 0,032 -1,053  25,87% | G21A4
185| -1,761 0,021 0,076 | 0553 -0,027 | -0,244 0,368 -1,769  14,56% | G21A5
186| -1,761 0,021 -3,353 | 0553 3,787 | -0,244 -0,089 2,976  4,85% | G21A6
187| -1,761 0,021 1,416 | 0553 -0,347 | -0,244 0,468 -0,631  34,73% | G21A7
188| -1,761 0,021 0,682 | 0553 -0,297 | -0,244 0,157 -1,261  22,07% | G21A8
189| -1,761 0,021 -0,748 | 0553 -0,368 | -0,244 0,616 2,843  551% | G21A9
190| -1,761 0,068 0,000 | 0585 -0,375 | -0,476 -3,546 0,225  44,40% | G22A1
191| -1,761 0,068 0,182 | 0585 -0,671 | -0,476 0,539 2,160  10,34% | G22A2
192| -1,761 0,068 -2,732 | 0585 -0,493 | -0,476 0,407 4,907  0,73% | G22A3
193| -1,761 0,068 0,921 | 0585 -0,408 | -0,476 0,032 -1,026  26,38% | G22A4
194| -1,761 0,068 0,076 | 0585 -0,027 | -0,476 0,368 -1,808  14,08% | G22A5
195 -1,761 0,068 -3,353 | 0585 3,787 | -0,476 -0,089 2,789  579% | G22A6
196| -1,761 0,068 1,416 | 0585 -0,347 | -0,476 0,468 -0,704  33,10% | G22A7
197| -1,761 0,068 0,682 | 0585 -0,297 | -0,476 0,157 -1,260  22,09% | G22A8
198| -1,761 0,068 -0,748 | 0,585 -0,368 | -0,476 0,616 2,950  4,97% | G22A9
199| -1,761 -1,049 0000 | -0,8122 -0,375 | 0,130 -3,546 2,968  4,89% | G23A1
200| -1,761 -1,049 0,282 | -0,812 -0,671 | 0,130 0,539 2,013 11,78% | G23A2
201| -1,761  -1,049 -2,732 | -0,812 -0,493 | 0,130 0,407 5,089  0,61% | G23A3
202| -1,761  -1,049 0921 | -0,812 -0,408 | 0,130 0,032 -1,554  17,45% | G23A4
203| -1,761 -1,049 0,076 | -0,812 -0,027 | 0,130 0,368 2,665  651% | G23A5
204| -1,761 -1,049 -3353 | -0,812 3,787 | 0,130 -0,089 9,249  0,01% | G23A6
205| -1,761 -1,049 1,416 | -0,812 -0,347 | 0,130 0,468 -1,051  2591% | G23A7
206| -1,761 -1,049 0682 | -0,812 -0,297 | 0,130 0,157 -1,866  13,40% | G23A8
207] -1,761 -1049 -0748 | -0,812 -0,368 | 0,130 0,616 3,179 3,99% | G23A9
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or] int Gj Al (AG) = (GA)" | (AG))® (GA)* Preditor ~ Média GxA
208| -1,761 -0,693 0,000 | -0,899 -0,375 | 0,261 -3,546 -3,043  455% | G24A1
209| -1,761 -0,693 0,182 | -0,899 -0,671 | 0,261 0,539 -1,529  17,82% | G24A2
210| -1,761  -0,693 -2,732 | -0,899 -0,493 | 0,261 0,407 -4,637  0,96% | G24A3
211| -1,761 0,693 0,921 | -0,899 -0,408 | 0,261 0,032 -1,159  23,89% | G24A4
212| -1,761 0,693 0,076 | -0,899 -0,027 | 0,261 0,368 2,259  9,46% | G24A5
213| -1,761 -0,693 -3,353 | -0,899 3,787 | 0,261 -0,089 9,235  0,01% | G24A6
214| -1,761 0,693 1,416 | -0,899 -0,347 | 0,261 0,468 -0,604  35,35% | G24A7
215| -1,761 -0,693 0,682 | -0,899 -0,297 | 0,261 0,157 -1,464  18,78% | G24A8
216| -1,761 -0,693 -0,748 | -0,899 -0,368 | 0,261 0,616 2,711 6,23% | G24A9
217 -1,761 0,649 0,000 | -0,925 -0,375 | -0,720 -3,546 0,488  61,96% | G25A1
218| -1,761 -0,649 0,182 | -0,925 -0,671 | -0,720 0,539 -1,995  11,97% | G25A2
219| -1,761  -0,649 -2,732 | -0,925 -0,493 | -0,720 0,407 -4,980  0,68% | G25A3
220| -1,761 0,649 0,921 | -0,925 -0,408 | -0,720 0,032 1,135  24,32% | G25A4
221| -1,761 0,649 0,076 | -0,925 -0,027 | -0,720 0,368 2574  7,08% | G25A5
222| -1,761 0649 -3353 | -0,925 3,787 | -0,720 -0,089 9,201  0,01% | G25A6
223| -1,761 0649 1,416 | -0,925 -0,347 | -0,720 0,468 -1,010  26,70% | G25A7
224| -1,761 0,649 0,682 | -0,925 -0,297 | -0,720 0,157 -1,567  17,27% | G25A8
225| -1,761 0,649 -0,748 | -0,925 -0,368 | -0,720 0,616 3,262 3,69% | G25A9
226| -1,761  -0,158 0,000 | 0,009 -0,375 | -0,076 -3,546 -1,655  16,05% | G26A1
227| -1,761  -0,158 0,182 | 0,009 -0,671 | -0,076 0,539 -1,784  14,39% | G26A2
228| -1,761 -0,158 -2,732 | 0,009 -0,493 | -0,076 0,407 4,686  0,91% | G26A3
229| -1,761  -0,158 0,921 | 0,009 -0,408 | -0,076 0,032 -1,004  26,81% | G26A4
230| -1,761 -0,158 0,076 | 0,009 -0,027 | -0,076 0,368 -1,871  13,34% | G26A5
231| -1,761 -0,158 -3,353 | 0,009 3,787 | -0,076 -0,089 5,230  053% | G26A6
232| -1,761 0,158 1,416 | 0,009 -0,347 | -0,076 0,468 -0,542  36,78% | G26A7
233| -1,761  -0,158 0,682 | 0,009 -0,297 | -0,076 0,157 -1,252  22,24% | G26A8
234| -1,761  -0,158 -0,748 | 0,009 -0,368 | -0,076 0,616 2,717 6,20% | G26A9
235| -1,761  -0,987 0,000 | -0,813 -0,375 | -0,181 -3,546 -1,802 14,16% | G27A1
236| -1,761 -0,987 0,182 | -0,813 -0,671 | -0,181 0,539 2,117 10,74% | G27A2
237| -1,761 0,987 -2,732 | -0,813 -0,493 | -0,181 0,407 5,153  057% | G27A3
238| -1,761 -0,987 0,921 | -0,813 -0,408 | -0,181 0,032 1,501 18,22% | G27A4
239| -1,761 -0,987 0,076 | -0,813 -0,027 | -0,181 0,368 2,717  6,20% | G27A5
240| -1,761 0,987 -3,353 | -0,813 3,787 | -0,181 -0,089 9,166  0,01% | G27A6
241| -1,761 0,987 1,416 | -0,813 -0,347 | -0,181 0,468 -1,134  24,34% | G27A7
242| -1,761 0,987 0,682 | -0,813 -0,297 | -0,181 0,157 -1,853  13,55% | G27A8
243| -1,761 0,987 -0,748 | -0,813 -0,368 | -0,181 0,616 3,308  3,53% | G27A9
244| -1,761 0,852 0,000 | -0,864 -0,375 | -0,003 -3,546 2,278  930% | G28A1
245| -1,761 -0,852 0,182 | -0,864 -0,671 | -0,003 0,539 -1,853  13,55% | G28A2
246| -1,761 -0,852 -2,732 | -0,864 -0,493 | -0,003 0,407 4,921 0,72% | G28A3
247| -1,761 0852 0,921 | -0,864 -0,408 | -0,003 0,032 -1,340  20,75% | G28A4
248| -1,761 -0,852 0,076 | -0,864 -0,027 | -0,003 0,368 2516  7,47% | G28A5
249| -1,761 -0,852 -3,353 | -0,864 3,787 | -0,003 -0,089 9,239 0,01% | G28A6
250| -1,761 0,852 1,416 | -0,864 -0,347 | -0,003 0,468 -0,899  28,93% | G28A7
251| -1,761 0,852 0,682 | -0,864 -0,297 | -0,003 0,157 -1,675  15,77% | G28A8
252| -1,761 -0,852 -0,748 | -0,864 -0,368 | -0,003 0,616 3,046 4,54% | G28A9
253| -1,761  -2065 0,000 | -0487 -0,375 | 1,610 -3,546 9,351  0,01% | G29A1
254| -1,761 -2065 0,182 | -0,487 -0,671 | 1,610 0,539 2,450  7,94% | G29A2
255| -1,761 2,065 -2,732 | -0,487 -0,493 | 1,610 0,407 5663  0,35% | G29A3
256| -1,761 -2,065 0,921 | -0,487 -0,408 | 1,610 0,032 2,655  657% | G29A4
257| -1,761  -2,065 0,076 | -0,487 -0,027 | 1,610 0,368 3,146 4,12% | G29A5
258 -1,761 -2,065 -3,353 | -0,487 3,787 | 1,610 -0,089 9,168  0,01% | G29A6
259 -1,761 -2,065 1,416 | -0,487 -0,347 | 1,610 0,468 -1,487  18,44% | G29A7
260| -1,761 -2,065 0682 | -0,487 -0,297 | 1,610 0,157 2,746 6,03% | G29A8
261 -1,761 -2,065 -0,748 | -0,487 -0,368 | 1,610 0,616 3,403 322% | G29A9
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or] int Gj Al (AG) = (GA)" | (AG))® (GA)* Preditor ~ Média GxA
262| -1,761 -0,634 0,000 | 0,796 -0,375 | 1,845 -3,546 9236  0,01% | G30A1
263| -1,761 -0,634 0,182 | 0,796 -0,671 | 1,845 0,539 1,753 14,77% | G30A2
264| -1,761 -0,634 -2,732 | 0,796 -0,493 | 1,845 0,407 4,767  0,84% | G30A3
265| -1,761 -0,634 0921 | 0,796 -0,408 | 1,845 0,032 1,739 14,94% | G30A4
266| -1,761 -0,634 0076 | 0,796 -0,027 | 1,845 0,368 -1,662  15,94% | G30A5
267| -1,761 -0,634 -3,353 | 0,796 3,787 | 1,845 -0,089 2,899  522% | G30A6
268| -1,761 -0,634 1,416 | 0,796 -0,347 | 1,845 0,468 0,391  40,34% | G30A7
269| -1,761 -0,634 0682 | 0,796 -0,297 | 1,845 0,157 -1,659  15,99% | G30A8
270| -1,761 -0,634 -0,748 | 0,796 -0,368 | 1,845 0,616 2,299  9,12% | G30A9
271 -1,761 -1,481 0,000 | -0,594 -0,375 | 1,718 -3,546 9,111  0,01% | G312A1
272| -1,761 -1,481 0,182 | -0594 -0,671 | 1,718 0,539 1,736 14,98% | G31A2
273| -1,761 -1,481 -2,732 | -0,594 -0,493 | 1,718 0,407 4982  068% | G31A3
274| -1,761 -1,481 0921 | -0594 -0,408 | 1,718 0,032 2,024  11,67% | G31A4
275] -1,761 -1,481 0,076 | -0594 -0,027 | 1,718 0,368 2519  7,45% | G31A5
276| -1,761 -1,481 -3,353 | -0594 3,787 | 1,718 -0,089 -8,997  0,01% | G31A6
277] -1,761 -1,481 1,416 | -0594 -0,347 | 1,718 0,468 -0,815  30,68% | G31A7
278| -1,761 -1,481 0682 | -0,594 -0,297 | 1,718 0,157 2,113 10,78% | G31A8
279| -1,761 -1,481 -0,748 | -0,594 -0,368 | 1,718 0,616 2,713 6,22% | G31A9
280 -1,761 0,191 0,000 | 05523 -0,375 | -0,116 -3,546 1,356 20,49% | G32A1
281 -1,761 0,191 0,182 | 05523 -0,671 | -0,116 0,539 1,801 14,17% | G32A2
282| -1,761 0,191 -2,732 | 05523 -0,493 | -0,116 0,407 -4,607  0,99% | G32A3
283| -1,761 0,191 0921 | 0523 -0,408 | -0,116 0,032 -0,866  29,61% | G32A4
284] -1,761 0,191 0,076 | 0523 -0,027 | -0,116 0,368 1,551  17,49% | G32A5
285] -1,761 0,191 -3,353 | 0,523 3,787 | -0,116 -0,089 2,932 506% | G32A6
286| -1,761 0,191 1,416 | 05523 -0,347 | -0,116 0,468 0,390  40,37% | G32A7
287] -1,761 0,191 0682 | 0523 -0,297 | -0,116 0,157 1,062 25,69% | G32A8
288| -1,761 0,191 -0,748 | 0,523 -0,368 | -0,116 0,616 2,582  7,03% | G32A9
289| -1,761 0,116 0,000 | 05546 -0,375 | -0,128 -3,546 1,396  19,84% | G33A1
290| -1,761 0,116 0,182 | 0546 -0,671 | -0,128 0,539 -1,899  13,03% | G33A2
201] -1,761 0,116 -2,732 | 05546 -0,493 | -0,128 0,407 4699  0,90% | G33A3
292] -1,761 0,116 0921 | 0546 -0,408 | -0,128 0,032 0,951  27,86% | G33A4
293| -1,761 0,116 0076 | 0546 -0,027 | -0,128 0,368 1,631 16,36% | G33A5
294] -1,761 0,116 -3,353 | 0,546 3,787 | -0,128 -0,089 2,918 512% | G33A6
295] -1,761 0,116 1,416 | 05546 -0,347 | -0,128 0,468 0,479  38,25% | G33A7
296| -1,761 0,116 0682 | 05546 -0,297 | -0,128 0,157 1,146 24,12% | G33A8
297| -1,761 0,116 -0,748 | 0,546 -0,368 | -0,128 0,616 2,673  6,46% | G33A9
298| -1,761 -0,611 0,000 | -0918 -0,375 | 0,255 -3,546 2,932 506% | G34A1
299 -1,761 -0,611 0,182 | -0,918 -0,671 | 0,255 0,539 -1,438  19,19% | G34A2
30| -1,761 -0,611 -2,732 | -0,918 -0,493 | 0,255 0,407 -4549  1,05% | G34A3
01| -1,761 -0,611 0921 | -0918 -0,408 | 0,255 0,032 -1,069  2555% | G34A4
302| -1,761 -0,611 0,076 | -0,918 -0,027 | 0,255 0,368 2,179  10,17% | G34A5
303| -1,761 -0,611 -3,353 | -0,918 3,787 | 0,255 -0,089 9,223 0,01% | G34A6
304| -1,761 -0,611 1,416 | -0,918 -0,347 | 0,255 0,468 0,518  37,32% | G34A7
305| -1,761 -0,611 0682 | -0,918 -0,297 | 0,255 0,157 1,378  20,13% | G34A8
306| -1,761 -0,611 -0,748 | -0,918 -0,368 | 0,255 0,616 2,626  6,75% | G34A9
307] -1,761 -0,105 0,000 | 0,602 -0,375 | 0,026 -3,546 -2,184  10,12% | G35A1
308| -1,761 -0,105 0,182 | 0,602 -0,671 | 0,026 0,539 2,074  11,16% | G35A2
309 -1,761 -0,105 -2,732 | 0,602 -0,493 | 0,026 0,407 4,884  0,75% | G35A3
310] -1,761 -0,105 0,921 | 0,602 -0,408 | 0,026 0,032 1,190  23,33% | G35A4
311] -1,761 -0,105 0,076 | 0,602 -0,027 | 0,026 0,368 1,797 14,22% | G35A5
312] -1,761 -0,105 -3,353 | 0,602 3,787 | 0,026 -0,089 2,940  502% | G35A6
313| -1,761 -0,105 1,416 | 0,602 -0,347 | 0,026 0,468 0,647  34,36% | G35A7
314] -1,761 -0,105 0682 | 0,602 -0,297 | 0,026 0,157 -1,359  20,44% | G35A8
315] -1,761 -0,105 -0,748 | 0,602 -0,368 | 0,026 0,616 2,820 562% | G35A9
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or| int Gj Al (AG) = (GA)" | (AG))® (GA)* Preditor ~ Média GxA
36| -1,761 -0,759 0,000 | -0,827 -0,375 | 0,169  -3,546 2,808  569% | G36A1
317] -1,761 -0,759 0,182 | -0,827 -0,671 | 0,169 0,539 1,693 1554% | G36A2
318] -1,761 -0,759 -2,732 | -0,827 -0,493 | 0,169 0,407 4777 0,84% | G36A3
319] -1,761 -0,759 0,921 | -0,827 -0,408 | 0,169 0,032 1,257 22,15% | G36A4
320] -1,761 -0,759 0,076 | -0,827 -0,027 | 0,169 0,368 2361  862% | G36A5
321] -1,761 -0,759 -3,353 | -0,827 3,787 | 0,169  -0,089 9,021  0,01% | G36A6
322| -1,761 -0,759 1,416 | -0,827 -0,347 | 0,169 0,468 -0,738  32,34% | G36A7
323] -1,761 -0,759 0682 | -0,827 -0,297 | 0,169 0,157 1,567  17,27% | G36A8
324 -1,761 -0,759 -0,748 | -0,827 -0,368 | 0,169 0,616 2,861  541% | G36A9
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