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RESUMO

Dissertacdo de Mestrado
Programa de Pds-Graduacdo em Agronomia
Universidade Federal de Santa Maria

NAO-NORMALIDADE MULTIVARIADA E MULTICOLINEARIDADE
EM ANALISE DE TRILHA NA CULTURA DE MILHO
AUTOR: MARCOS TOEBE
ORIENTADOR: ALBERTO CARGNELUTTI FILHO
Local e Data da Defesa: Santa Maria, 16 de fevereiro de 2012.

A andlise de trilha permite avaliar os efeitos diretos e indiretos de varidveis
explicativas sobre a varidvel de interesse, por meio do desdobramento dos coeficientes de
correlacdo. Para que os resultados gerados pela analise de trilha apresentem confiabilidade
adequada, alguns pressupostos devem ser atendidos. Assim, 0s objetivos deste trabalho foram:
verificar a interferéncia da ndo-normalidade multivariada e da multicolinearidade em analise
de trilha na cultura de milho e, comparar métodos alternativos de estimacgdo dos coeficientes
de trilha. Foram utilizados dados de 44 ensaios de competicdo de cultivares de milho,
conduzidos no estado do Rio Grande do Sul, entre os anos agricolas de 2002/03 e 2004/05.
Em cada cultivar, de cada ensaio, foram mensuradas sete variaveis explicativas (nimero de
dias até o florescimento masculino, estatura de plantas, altura de insercdo da espiga, posicdo
relativa da espiga, nimero de plantas, nimero de espigas e prolificidade) e a variavel
principal (produtividade de grdos). Para cada ensaio, foram calculadas estatisticas descritivas
e realizado o diagndstico de normalidade uni e multivariada, por meio dos testes de Shapiro-
Wilk e de Shapiro-Wilk multivariado generalizado por Royston, respectivamente. A seguir,
nos dados dos ensaios que ndo apresentaram distribuicdo normal, foi realizada a
transformacdo dos dados com a utilizacdo da familia de transformacGes Box-Cox. Para 0s
dados originais e os dados transformados, foram calculados os coeficientes de correlacédo
entre as sete variaveis explicativas (matriz de correlacdo X’X) e os coeficientes de correlagido
de cada variavel explicativa com a produtividade de graos (matriz de correlagao X’Y). A
seguir, foi realizado o diagnostico de multicolinearidade na matriz de correlagdo X’X, por
meio de quatro métodos: fator de inflacdo de variancia, tolerdncia, nimero de condicdo e
determinante da matriz. Por fim, foi realizada a analise de trilha, com a utilizac&o do sistema
de equagdes normais X’X 8 = XY, por trés formas: analise de trilha tradicional, analise de
trilha sob multicolinearidade e analise de trilha tradicional, com eliminacdo de varidveis. A
transformacéo de dados, a fim de obter a normalidade multivariada, contribui para a redugéo
do grau de multicolinearidade e na estabilizacdo das estimativas dos efeitos diretos em anélise
de trilha com alto grau de multicolinearidade. Os efeitos adversos do alto grau de
multicolinearidade na estimativa dos efeitos diretos de analises de trilha sdo maiores que a
ndo-normalidade multivariada. A anélise de trilha tradicional, com eliminacdo de variaveis, é
mais adequada que a andlise de trilha sob multicolinearidade.

Palavras-chave: Zea mays L. Pressupostos. Transformagdes Box-Cox. Anélise de trilha sob
multicolinearidade. Eliminacdo de variaveis.
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The path analysis allows evaluation of the direct and indirect effects of the explicative
variables on variable of interest, through the breakdown of the correlation coefficients. In
order to make the results obtained through the path analysis reliable, some assumptions must
be met. Thus, the objectives of this study were to verify the normality and the
multicollinearity interference in the corn path analysis and compare alternative methods for
estimating the path coefficients. Data from 44 trials of corn cultivars was used, carried out in
the state of Rio Grande do Sul, between the crop years 2002/03 and 2004/05. In each cultivar,
of each trial, were measured (number of days until the male flowering, plant height, ear
insertion height, relative position of the ear, number of plants, number of ears and prolificacy)
and the main variable (grain yield). For each trial, descriptive statistics were calculated and
univariate and multivariate normality diagnoses were conducted using the Shapiro-Wilk test
and the Shapiro-Wilk multivariate generalized by Royston test, respectively. Thereupon, in
the trials data that did not present a normal distribution, a transformation of the data by the
Box-Cox family of transformations was carried out. The correlation coefficients between the
seven explicative variables (correlation matrix X'X) and the correlation coefficients of each
explicative variable with the grain yield (correlation matrix X'Y) were calculated for the
original and transformed data. Then, the multicollinearity was diagnosed in the correlation
matrix X'X, using four methods: variance inflation factor, tolerance, the condition number and
the matrix determinant. Finally, the path analysis was performed, using the normal equations
system X’X S = XY, in three forms: traditional path analysis, path analysis under
multicollinearity and traditional path analysis, with elimination of variables. The data
transformation, to obtain multivariate normality, contributes to the degree of multicollinearity
decrease and in the stabilization of the direct effects in path analysis with high degree of
multicollinearity. The high degrees of multicollinearity adverse effects in the estimation of the
direct effects in path analysis are larger than the multivariate non-normality. The traditional
path analysis, with elimination of variables, is more appropriate than the path analysis under
multicollinearity.

Key words: Zea mays L. Assumptions. Box-Cox transformations. Path analysis under
multicollinearity. Elimination of variables.
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1 INTRODUCAO

O milho é um dos cereais mais cultivados no mundo, devido ao seu potencial
produtivo e valor nutritivo, sendo utilizado na alimentacdo humana e animal, em complexos
industriais e como fonte de energia, entre outras areas. O conhecimento sobre a cultura
avancou, significativamente, nas Gltimas décadas em relacédo as demais culturas (FANCELLLI;
DOURADO NETO, 2004), contribuindo para a elevagéo dos patamares de produtividade e do
valor nutritivo de gréos. Nesse sentido, Duvic (2005) considera que, aproximadamente, 50%
do aumento da produtividade de grdos estdo vinculados ao progresso do melhoramento
genético, através do desenvolvimento de cultivares de alto potencial produtivo. Assim, o
melhoramento de plantas € a principal estratégia para o0 aumento da produtividade de gréos de
maneira sustentavel e equilibrada (BOREM; MIRANDA, 2009).

O melhoramento de plantas pode ser realizado de modo direto, através da selecdo de
plantas com maiores potenciais produtivos ou nutritivos, ou de modo indireto, via estudo da
relacdo existente entre caracteres. A selecdo indireta € aconselhada, quando a variavel
principal é de dificil mensuracéo, apresenta baixa herdabilidade ou quando se deseja a selecdo
precoce de plantas. Para que a selecdo indireta possa ser realizada, é necessaria a existéncia de
associacdo entre uma ou mais variaveis com a varidvel de interesse. Assim, estudos de
relagBes de caracteres sdo imprescindiveis no melhoramento de plantas via sele¢do indireta.

Os coeficientes de correlacdo fenotipicos e genotipicos sdo importantes na mensuragao
da associacdo existente entre duas variaveis. No entanto, quando um grupo de variaveis atua
sobre a variavel principal, os valores de coeficientes de correlacdo obtidos podem nao ser
medidas reais da associacdo existente entre duas variaveis, devido a interferéncia de outras
variaveis sobre a associacao. Por isso, a utilizacdo de técnicas complementares é aconselhada
na verificacdo da associacdo real existente entre duas variaveis. Nesse sentido, a analise de
trilha tem sido amplamente utilizada para essa finalidade, por permitir o desdobramento dos
coeficientes de correlagdo em efeitos diretos e indiretos sobre a variavel principal, em
relacOes de causa e efeito (CRUZ; REGAZZI, 1997; CRUZ; CARNEIRO, 2006).

De maneira semelhante a outras técnicas multivariadas de analise de dados, a anélise
de trilha apresenta pressupostos que devem ser atendidos para que os resultados gerados
apresentem confiabilidade e, expressem de modo real os efeitos diretos e indiretos de cada

variavel sobre a variavel principal. Entre os pressupostos mais importantes da analise de
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trilha, estdo a suposicdo de normalidade multivariada e da auséncia ou baixo grau de
multicolinearidade entre as variaveis explicativas.

Os efeitos adversos da violacdo da pressuposicdo de normalidade multivariada em
analise de trilha, ainda ndo foram reportados na literatura. Em relacdo aos efeitos nocivos da
presenca de elevado grau de multicolinearidade em anélise de trilha, alguns estudos foram
conduzidos em culturas agricolas tais como: arroz, pimentdo, canola, soja e milho. Nesse
sentido, medidas corretivas, como a exclusdo de variaveis explicativas altamente
correlacionadas, ou alternativas, como a analise de trilha sob multicolinearidade, tém sido
sugeridas. No entanto, a interferéncia da ndo-normalidade multivariada e da
multicolinearidade na andlise de trilha em ensaios de competicdo de cultivares de milho ainda
ndo e conhecida.

Os objetivos deste trabalho foram verificar a interferéncia da ndo-normalidade
multivariada e da multicolinearidade em analise de trilha na cultura de milho e, comparar

métodos alternativos de estimacao dos coeficientes de trilha.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 A cultura do milho e os ensaios de competicao de cultivares

O milho, juntamente com o arroz e o trigo, sdo 0s cereais mais cultivados e
consumidos em todo o mundo. De acordo com estimativas para a safra agricola de 2011/12, a
producdo mundial de milho deve ser de, aproximadamente, 867,5 milhdes de toneladas. Dessa
forma, a producdo mundial de milho supera a producdo mundial de trigo (689,0 milhdes de
toneladas) e de arroz (460,8 milhdes de toneladas) (USDA, 2011b). Os Estados Unidos da
América (EUA) respondem por quase 50% da producdo de milho, seguidos da China e do
Brasil (Figura 1 - FAO, 2009). Em relacdo a produtividade de grdos de milho, em nivel
mundial, foi verificado um aporte de 61 kg por hectare ano™ entre 1961 e 2002 (DUVIC,
2005).

Maiores produtores mundiais de milho
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Figura 1 - Ranking dos dez paises com maior produgdo mundial de milho no ano de 2009. Adaptado
de FAO, 2009.
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No Brasil, a estimativa da producéo de milho para o ano agricola de 2011/12 ¢é de 60,3
milhdes de toneladas, com produtividade média de 4,1 toneladas por hectare, em 14,7 milhdes
de hectares (Figura 2 - CONAB, 2011). Considerando a série historica da producéo nacional,
verifica-se que a area semeada aumentou, aproximadamente, 25% nos ultimos 36 anos (de
11,8 milhGes de hectares na safra 1976/77 para 14,7 milhdes de hectares na safra 2011/12).
Nesse mesmo periodo, a producéo de milho aumentou 313% (de 19,3 milhdes de toneladas na
safra 1976/77 para 60,3 milhdes de toneladas na safra 2011/12). Dessa forma, € evidenciado o
aumento da produtividade por area, que foi de, aproximadamente, 256% (de 1,6 toneladas por
hectares na safra 1976/77 para 4,1 toneladas por hectares na safra 2011/12), com um

incremento médio de 70 kg por hectare ano™.
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Figura 2 - Séries historicas da area semeada (em milhdes de hectares), da producdo (em milhdes de
toneladas) e da produtividade média (em toneladas por hectare) de milho no Brasil. Adaptado de
CONAB, 2011.

A tendéncia mundial e brasileira de aumento da produtividade de grdos nas lavouras

comerciais nos Ultimos anos estd associada as melhorias no manejo da cultura e ao
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melhoramento genético. Nesse sentido, Duvic (2005) e Borém e Miranda (2009) consideram
que cada um destes contribui com cerca de 50% do aumento produtivo. Em relagdo as praticas
de manejo, Duvic (2005) aponta: o controle das plantas daninhas e de insetos, a reducdo do
espacamento de plantas, a melhoria da mecanizagéo agricola e, principalmente, o aporte de
fertilizantes nitrogenados sintéticos, como os principais fatores responsaveis pelo aumento da
produtividade de gréos.

Considerando a contribuicdo do melhoramento genético, a introducao de hibridos em
substituicdo as variedades de polinizacdo aberta foi um dos grandes responsaveis pelo
aumento produtivo. Além disso, Duvic (2005) descreve alteracBes realizadas em
caracteristicas das plantas de milho que contribuiram no aumento da produtividade de gréos:
alteracdes que aumentaram a eficiéncia produtiva, como reducao do angulo de inclinacdo das
folhas em relacdo ao colmo, resultando em aumento da taxa fotossintética, reducdo do
tamanho de pendao e, maior periodo de enchimento de grdos; alteracfes que aumentaram a
tolerancia a fatores bidticos e abidticos, como tolerancia ao aumento de densidade, reducdo de
transpiracdo em periodos de estresse hidrico, reducdo do periodo entre a antese e o
espigamento, reducdo da esterilidade e, tolerancia a solos secos ou excessivamente umidos, a
baixa ou excessiva fertilidade, a baixa ou elevada temperatura, a insetos, a plantas daninhas, a
doencas e a herbicidas. Todas essas alteracdes objetivaram a construcdo do ide6tipo de uma
planta de milho, conforme descrito por Borém e Miranda (2009). Além disso, a exploracéo da
heterose e a utilizacdo de técnicas modernas, como de marcadores moleculares, contribuiram
no desenvolvimento de hibridos com maior potencial produtivo.

Embora as lavouras de milho do Brasil apresentem aumento constante da
produtividade de gréos, os patamares ainda sédo consideravelmente inferiores aos de outros
paises. Por exemplo, a produtividade média estimada para 2011/12, de 4,1 toneladas por
hectare representa apenas 44,6% da produtividade média dos EUA, de 9,2 toneladas por
hectare em 2011 (USDA, 2011a). Nesse sentido, Fancelli e Dourado Neto (2004) consideram
0s baixos niveis tecnoldgicos adotados por grande parte dos produtores nacionais, como
responsaveis pela baixa expressdao do potencial genético das atuais cultivares. Ainda,
considerando os ganhos genéticos decorrentes da substitui¢cdo anual de cultivares, Storck et al.
(2005) concluiram que as substitui¢cdes séo dindmicas, variando entre 53 e 65% ao ano, e em
alguns casos, ndo resultam em ganho genético para produtividade de grdos. Assim, Duvic
(2005) salienta que o aumento da produtividade de grdos somente ocorre quando as praticas

de manejo e os avangos do melhoramento genético se complementam.
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Por isso, as empresas de melhoramento genético de milho tém buscado o
desenvolvimento de cultivares que apresentem maior potencial produtivo em relagdo as
disponibilizadas no mercado e utilizadas pelos produtores rurais. Apds o desenvolvimento de
novas cultivares, as empresas precisam submeté-las a diversas avaliacfes para identificar sua
adaptacdo, estabilidade e contribuicdo no progresso genético. Nesse sentido, as redes de
ensaios de competicdo de cultivares de milho s&o utilizadas para a avaliagdo das novas
cultivares, gerando informacgfes que podem ser utilizadas por técnicos e produtores para a
escolha das cultivares a serem adotadas na producdo de milho em cada regido. Ja as redes de
ensaios de cultivares indicadas, fornecem informagdes importantes aos produtores sobre
cultivares que ja estdo no mercado, em relacdo as suas principais caracteristicas fenoldgicas,

morfologicas e produtivas.

2.2 Normalidade dos dados

A maioria das varidveis mensuradas na natureza, como as caracteristicas fenoldgicas,
morfolégicas e produtivas de milho, apresenta comportamento aproximadamente simétrico,
com distribuicdo gaussiana em forma de sino (SANTOS; FERREIRA, 2003). Assim, grande
parte dos testes e procedimentos de estimacdo utilizados, adotam a distribuicdo normal dos
dados como referéncia (PEREIRA FILHO; FERREIRA, 2011). Portanto, a normalidade dos
dados € um dos pressupostos basicos em analises estatisticas inferenciais.

A interferéncia da ndo-normalidade sobre a analise estatistica depende basicamente da
forma de distribuicdo dos dados e do tamanho de amostra, sendo que o efeito nocivo sobre
amostras grandes é menor (HAIR et al., 2009). Ainda, de acordo com esses autores, em
andlises estatisticas multivariadas, a normalidade é a suposicdo fundamental para que 0s

resultados obtidos sejam validos e confiaveis.

2.2.1 Normalidade univariada

E importante assegurar que os dados utilizados apresentem distribuicio normal.

Inimeros procedimentos tém sido utilizados a fim de verificar se os dados se ajustam a
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distribuicdo normal univariada. A anélise grafica, por meio de histograma de frequéncia ou
através de gréafico de probabilidade normal, embora permita uma visualizacdo do
comportamento dos dados de modo pratico, € subjetiva e dificulta a deteccdo de normalidade
(FERREIRA, 2008; HAIR et al., 2009). De modo indireto, pode-se verificar a normalidade
dos dados, através da comparacdo dos valores de assimetria e curtose esperados na
distribuicdo normal com os valores estimados nos dados amostrais, sendo a estatistica de
assimetria considerada mais poderosa em relacdo a curtose (SANTOS; FERREIRA, 2003).

Além desses modos indiretos de verificacdo de normalidade univariada, varios testes
estatisticos foram desenvolvidos, tais como: Kolmogorov-Smirnov (KOLMOGOROV, 1933),
Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965), Lilliefors (LILLIEFORS, 1967) e qui-quadrado
(CAMPOS, 1983). Dentre esses, o teste de Shapiro-Wilk tem sido considerado um dos mais
poderosos testes de normalidade univariada (FERREIRA, 2008). Em amostras pequenas (n <
30), esse teste é mais apropriado em relacdo ao teste de Kolmogorov-Smirnov (MAROCO,
2007), sendo o teste de normalidade univariada mais indicado.

2.2.2 Normalidade multivariada

Da mesma forma que para a deteccdo da normalidade univariada, diversos
procedimentos sdo descritos na literatura para a verificacdo da normalidade multivariada,
como: andlises graficas, testes baseados em desvios de assimetria e curtose (FERREIRA,
2008; MARDIA, 1970) e outros testes estatisticos. Entre eles, a utilizacdo do teste de Shapiro-
Wilk multivariado generalizado por Royston (ROYSTON, 1983) conforme descrito em
Ferreira (2008) é recomendado como teste padrdo de normalidade multivariada devido ao
excelente controle do erro tipo | e do seu poder (CANTELMO; FERREIRA, 2007b).

Por outro lado, a utilizacdo da funcdo “mshapiro.test” do pacote “mvnormtest”, do
software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2012) na verificacgdo da normalidade
multivariada é desaconselhada em situagdes reais, devido ao baixo desempenho em rela¢éo ao
controle do erro tipo | (CANTELMO; FERREIRA, 2007a; CANTELMO; FERREIRA,
2007b).

Em relacdo aos possiveis impactos da ndo-normalidade multivariada em anélise de

trilha, nenhuma aplicacdo em culturas agricolas foi encontrada na literatura.
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2.2.3 Transformacéo de variaveis

A transformacdo de dados tém sido sugerida para corrigir violagdes das suposi¢des
estatisticas, como a normalidade, podendo também contribuir para a melhoria das relacbes
entre variaveis (HAIR et al., 2009). Para a transformacdo de dados, a familia de
transformacdes Box-Cox (BOX; COX, 1964) é amplamente utilizada, pois permite identificar
a melhor transformacéo dos dados, com base na adi¢cdo de um valor (lambda) que maximize o
estimador de maxima verossimilhanga e minimize o residuo (KUTNER et al., 2004).

Ainda, a possibilidade de adicdo de uma constante, no momento da transformacéo dos
dados, contribui para aumentar a aderéncia dos dados a distribuicdo normal quando existem
muitos valores zeros, conforme aplicacdo pratica em experimentos de abobrinha italiana
(COUTO et al., 2009) e de brocolis (LUCIO et al., 2010).

2.3 Multicolinearidade

De acordo com Gujarati (2006), o termo multicolinearidade foi empregado,
inicialmente, por Ragnar Frisch, em 1934, e se refere a existéncia de relacdo linear perfeita ou
menos que perfeita entre algumas ou todas as variaveis explicativas de um modelo de
regressdo. A multicolinearidade também pode ser entendida, como a extensdo em que uma
variavel pode ser explicada por outras varidveis explicativas (HAIR et al., 2009). Os termos
colinearidade e multicolinearidade se referem, respectivamente, a relacdo linear entre duas e
mais de duas variaveis explicativas, embora, ambos sdo usados como sinébnimos (GUJARATI,
2006; HAIR et al., 2009).

Quando a multicolinearidade ¢é perfeita, os coeficientes de regressdo sao
indeterminados e seus erros-padrdo sdo infinitos (CRUZ; CARNEIRO, 2006; GUJARATI,
2006). Ainda, com alto grau de multicolinearidade, as variancias e covariancias séo
inflacionadas, e, por consequéncia, os intervalos de confianca dos coeficientes de regressao ou
de trilha estimados sdo maiores, dificultando a rejeigdo de uma hipotese falsa, aumentando o
erro tipo 11 (GUJARAT]I, 2006).
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Em relacdo a multicolinearidade, Hair et al. (2009) atribuem trés principais tarefas ao
pesquisador: avaliar o grau de multicolinearidade, determinar seu impacto sobre os resultados

e aplicar acOes corretivas, quando necessario.

2.3.1 Diagnostico de multicolinearidade

De acordo com Carvalho (1995), é importante realizar o diagndstico de
multicolinearidade, sempre que posteriormente forem realizadas andlises de regressdo, de
trilha, de indice de selecdo, de correlacdo parcial e de correlacdo candnica. Nesse sentido,
varios métodos de diagndstico do grau de multicolinearidade foram propostos na literatura.

Um primeiro indicativo de multicolinearidade é quando o coeficiente de determinacéao
de um modelo de regressdo ou de trilha é elevado e poucos coeficientes individuais sdo
significativos pelo teste t, indicando alta variancia compartilhada e pequena variancia
individual (GUJARATI, 2006). Variancia individual ou especifica é aquela que esta
unicamente relacionada a determinada varidvel explicativa, ou seja, ndo estd associada a
outras variaveis explicativas; e, a variancia compartilhada ou comum é aquela que é comum a
duas ou mais variaveis (HAIR et al., 2009). Outra forma de diagndstico, é a analise dos
coeficientes de correlacdo simples de cada par de variaveis, sendo que a alta correlacdo entre
duas varidveis explicativas pode indicar alta colinearidade (CRUZ; CARNEIRO, 2006;
VASCONCELLOS; ALVES, 2000). No entanto, a analise dos valores de coeficiente de
correlacdo é desaconselhada para casos com mais de duas variaveis, visto que existem inter-
relacGes entre o conjunto de variaveis explicativas (GUJARATI, 2006; HAIR et al., 2009).
Assim, coeficientes de correlacdo elevados ndo, necessariamente, indicam alto grau de
multicolinearidade e vice-versa.

Por isolar o efeito de outras variaveis, Farrar e Glauber (1967) propuseram, a analise
de coeficientes de correlacdes parciais entre variaveis explicativas. No entanto, esse método
sofreu criticas e mostrou-se ineficaz, pois uma determinada correlacdo parcial pode estar
associada a diferentes padrées de multicolinearidade (WICHERS, 1975). Outra proposi¢édo
sugere 0 uso de regressOes auxiliares entre varidveis explicativas. Nesse caso, quando o
coeficiente de determinacéo destas regressdes for maior que o obtido para o modelo principal,
tém-se problemas de multicolinearidade (GUJARATI, 2006).
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O fator de inflagéo da variéncia (FIV) € outro indicador do grau de multicolinearidade,
sendo obtido pelo inverso da tolerancia. O FIV também pode ser obtido, para cada variavel,
na diagonal da inversa da matriz de correlagdo X’ X (CRUZ; CARNEIRO, 2006; HAIR et al.,
2009). Assim, obtem-se o FIV para a variavel Xy, na linha 1 e coluna 1 da inversa da matriz
de correlacdo XX, o FIV da variavel X3, na linha 2 e coluna 2 e assim, sucessivamente, até
Xn na linha n e coluna n. O FIV indica a quantidade de aumento da variancia do coeficiente
de regressao estimado, em funcdo da presenca da multicolinearidade e, a raiz quadrada de FIV
expressa o erro-padrdo associado ao coeficiente de regressio (FAVERO et al., 2009).
Considera-se multicolinearidade severa, quando FIV > 10 (FAVERO et al., 2009;
GUJARATI, 2006; HAIR et al., 2009). Quanto maior for o erro-padréo, maior serd o intervalo
de confianca e maior sera a dificuldade em detectar a significancia estatistica dos coeficientes
de regressdo estimados (HAIR et al., 2009).

Outro método de diagnostico de multicolinearidade € denominado “tolerancia” e
indica a propor¢do da variacdo de uma varidvel explicativa que independe das demais
variaveis explicativas (FAVERO et al., 2009; GUJARATI, 2006; HAIR et al., 2009). A
tolerancia é obtida pela subtracdo de 1 — Rx% em que Rx? é o coeficiente de ajuste da
regressdo (coeficiente de determinacdo do modelo) entre a variavel explicativa X e as outras
variaveis explicativas presentes (FAVERO et al., 2009). Assim, quanto menor for o valor de
tolerancia, maior sera a quantidade de variancia compartilhada entre as variaveis explicativas
e maior serd o grau de multicolinearidade. Como critério de decisdo, adota-se tolerancia
menor que 0,10, como indicativo de multicolinearidade severa, embora esse valor seja
considerado pequeno, pois com tolerancia < 0,10, o coeficiente de determinacéo obtido entre
as variaveis explicativas ultrapassa 0,90 (GUJARATI, 2006; HAIR et al., 2009).

O numero de condicao, que é a divisdo do maior pelo menor autovalor da matriz de
correlagao X’X, tem sido largamente utilizado no diagnéstico do grau de multicolinearidade
(CRUZ; CARNEIRO, 2006; GUJARATI, 2006). Numero de condi¢do menor que 100 indica
multicolinearidade fraca, entre 100 e 1.000, moderada a forte e, maior que 1.000,
multicolinearidade severa (MONTGOMERY; PECK, 1982).

Por fim, também tem sido considerado no diagndstico de multicolinearidade, o
determinante da matriz de correlagdo X’X, sendo que quanto menor for o valor do
determinante, maior sera o grau de multicolinearidade e maior sera a probabilidade de
singularidade da matriz, impedindo o calculo da inversa da matriz de correlagdo X’X. Quando

a multicolinearidade for perfeita, a0 menos um dos autovalores sera nulo e por consequéncia o
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determinante também serd nulo. No entanto, ndo é possivel identificar nesse método, quais
variaveis estdo causando a multicolinearidade (CRUZ; CARNEIRO, 2006).

Os métodos mais indicados e utilizados sdo: fator de inflacdo da variancia, tolerancia,
numero de condi¢do e determinante da matriz. A utilizacdo de mais de um desses métodos é
recomendada para a confirmagéo do grau de multicolinearidade, pois de acordo com Gujarati
(2006), um valor pequeno de toleréncia e alto de FIV, por exemplo, ndo necessariamente
confirma um alto grau de multicolinearidade. Da mesma forma, um determinante da matriz
préximo a zero indica problemas de multicolinearidade, mas ndo permite a verificacdo das
variaveis causadoras (CRUZ; CARNEIRO, 2006).

2.3.2 Impacto da multicolinearidade em analises multivariadas

Conforme destacado anteriormente, o grau de multicolinearidade estd diretamente
associado ao erro-padrao nas estimativas de coeficiente de regressao e de trilha e pode resultar
em estimativas de coeficientes errados ou com sinais trocados (CRUZ; CARNEIRO, 2006;
GUJARATI, 2006). Alem disso, a multicolinearidade dificulta a verificacdo da contribuicéo
relativa de cada varidvel explicativa sobre a variavel dependente em analises de regressdo
multipla (CRUZ; CARNEIRO, 2006; HAIR et al., 2009). No método de componentes
principais, Srivastava (2002) relata que, quando o nimero de variaveis explicativas € elevado,
0 grau de multicolinearidade tende a ser maior e, a matriz de correlacdo X’X singular.

O uso de variaveis altamente correlacionadas na analise de agrupamento, aumenta a
contribuicdo dessas variaveis no processo de formacdo de grupos, mesmo que 0 uso das
mesmas expresse informacg6es redundantes. Assim, deve-se examinar as variaveis utilizadas
no agrupamento quanto a existéncia de multicolinearidade (CORRAR et al., 2007; CRUZ;
CARNEIRO, 2006; HAIR et al., 2009). Em estudo com cultivares de feijdo, diferencas de
agrupamentos foram observadas quando se possuia baixo e elevado grau de
multicolinearidade (CARGNELUTTI FILHO et al., 2009) e, para a obtencdo de adequados
padrdes de agrupamento, os autores sugerem a reducao do grau de multicolinearidade.

Especificamente em anélise de trilha, em que sdo estimados coeficientes de trilha
obtidos por equacOes de regressdo, esses sdo afetados pelo grau de multicolinearidade
existente entre os caracteres estudados. Quando o grau de multicolinearidade € elevado, 0s

coeficientes de trilha podem atingir valores elevados, e, por consequéncia, serem pouco
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confidveis e sem sentido pratico em relagdo ao fendmeno estudado (CARVALHO, 1995). Em
canola, ocorreu uma super-estimativa dos valores dos coeficientes de correlagfes simples e
dos efeitos diretos sobre o carater produtividade de gréos, estimados através da analise de
trilha com multicolinearidade severa (COIMBRA et al., 2005). Segundo os autores, a
realizacdo da andlise de trilha com grau de multicolinearidade severa produz resultados sem
nenhuma importancia biologica para o melhorista de plantas. Em arroz, componentes
primarios de rendimento apresentaram efeito direto negativo sobre a produtividade de gréos,
na presenca de multicolinearidade, impossibilitando a interpretacdo dos coeficientes de trilha
estimados (SHRIVASTAVA; SHARMA, 1976). Gondim et al. (2008) salientam que muitos
trabalhos desenvolvidos por pesquisadores com a aplicacdo de anélise de trilha, ndo levaram
em consideracdo o diagnostico da multicolinearidade, desprezando os possiveis efeitos
adversos dessa sobre os coeficientes estimados.

Por outro lado, Goldberger (1968 apud GUJARATI, 2006) critica a importancia dada a
multicolinearidade e segundo esse, deve-se observar também a micronumerosidade, referindo-
se a amostras pequenas. Dessa forma, o autor salienta que, amostras pequenas e falta de
variabilidade entre as varidveis explicativas, pode resultar em efeitos nocivos maiores na
estimacdo de coeficientes de regressdo, em relacdo a condigdes de alto grau de

multicolinearidade.

2.3.2 Acdes corretivas para reducao da multicolinearidade

Quando em determinado conjunto de variaveis existe alto grau de multicolinearidade,
algumas medidas podem ser adotadas a fim de reduzir os efeitos nocivos da mesma. Um
primeiro conselho, de acordo com Gujarati (2006), é buscar identificar os padrdes de
associacdo entre as variaveis, com base em trabalhos desenvolvidos a priori. Ainda de acordo
com o autor, a transformacdo de varidveis e, por consequéncia, a alteracdo nos padrbes de
associacdo pode reduzir o grau de multicolinearidade. Outra forma de reduzir o efeito da
multicolinearidade sobre a estimacdo de coeficientes de regressdo ou de trilha € através da
adicdo de dados, visto que a interferéncia da multicolinearidade em amostras grandes € menor
(GUJARATI, 2006). Também, a utilizacdo de técnicas multivariadas, como a anélise fatorial,

pode ser uma alternativa, pois permite o agrupamento de variaveis semelhantes em um unico
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fator. Dessa forma, a técnica ndo sofre impacto do grau de multicolinearidade e contribui para
sua reducdo (FAVERO, 2009; GUJARATI, 2006).

Todas as medidas descritas anteriormente contribuem para a reducdo do grau de
multicolinearidade. No entanto, a eliminacdo de variaveis altamente correlacionadas tem sido
descrita como uma das mais efetivas formas de redugfo da multicolinearidade (FAVERO et
al., 2009; GUJARATI, 2006; HAIR et al., 2009). Embora essa técnica seja relativamente
simples e alcance o objetivo, deve-se ter o cuidado de ndo eliminar variaveis importantes na
predicdo da variavel principal, resultando em erro de especificacdo (GUJARATI, 2006; HAIR
et al., 2009). O erro de especificagdo se refere ao erro de previsdo da variavel dependente
devido a omissdo de uma variavel-chave na analise, com distor¢do dos coeficientes estimados
e reducdo do poder preditivo (HAIR et al., 2009). No entanto, Gurajati (2006) ressalta que o
erro de especificacdo pode ocorrer tanto pela omissdo de uma varidvel-chave, como pela
permanéncia de uma variavel redundante na analise.

Ainda, pode-se reduzir o impacto de multicolinearidade por técnicas especificas de
analise, como a regressdo em crista e, a analise de trilha sob multicolinearidade, cujo

procedimento sera descrito detalhadamente nos itens 2.4.2 e 3.6.2.

2.4 Andlise de trilha

O estudo das relagbes existentes entre caracteres € importante no processo de
melhoramento de plantas via selecdo indireta, quando a varidvel de interesse apresenta baixa
herdabilidade, dificuldade de mensuracéo, se deseja a selecdo precoce de plantas ou linhagens
ou ainda, quando se deseja a selecdo simultanea para mais de um caractere. Nesse sentido, o
primeiro passo € a determinacdo da associacdo entre variaveis mediante a estimativa dos
coeficientes de correlacdo simples (fenotipicos ou genotipicos). No entanto, quando se possui
mais de duas variaveis, a associacdo medida pelo coeficiente de correlagdo pode néo ser real.
Assim, valores proximos a unidade ndo necessariamente indicam elevada associagéo linear e
valores proximos a zero ndo necessariamente indicam falta de associagdo. Isso se deve ao
efeito que outras variaveis exercem sobre uma determinada associagdo (CRUZ; REGAZZI,
1997).

Assim, embora os coeficientes de correlacdo sejam importantes indicativos da

associacdo entre duas variaveis, mostrando a magnitude e o sentido da associagdo, técnicas
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complementares devem ser utilizadas a fim de comprovar as relacfes de causa e efeito entre
variaveis. Dessa forma, a andlise de trilha vem sendo amplamente utilizada em estudos de
melhoramento genético de inumeras culturas agricolas e forrageiras e no melhoramento
genético animal. Essa técnica foi descrita inicialmente por Wright (1921, 1923) e consiste no
desdobramento dos coeficientes de correlacdo simples em efeitos diretos e indiretos sobre a
variavel principal. Assim, mediante a utilizacdo dessa técnica, é possivel diagnosticar as reais
relacBes de causa e efeito das varidveis explicativas sobre a variavel principal. Variaveis que
apresentam alta associacdo medida através do coeficiente de correlacdo e que possuem efeitos
diretos de mesma intensidade e direcdo, sdo consideradas variaveis de causa e efeito (CRUZ,;
CARNEIRO, 2006; CRUZ et al., 2004; CRUZ; REGAZZI, 1997).

2.4.1 Anédlise de trilha tradicional

A anélise de trilha tradicional, com um Gnico modelo causal é uma regressao parcial
padronizada. A partir de um conjunto de variaveis explicativas, determina-se a contribuicdo
de cada uma sobre a variavel principal, através dos seus efeitos diretos e indiretos (CRUZ;
CARNEIRO, 2006).

Em andlise de trilha, correlacionando caracteres de tubérculos de batata, ndo foi
verificado elevado grau de multicolinearidade, permitindo a realizacdo da andlise de trilha
tradicional (SILVA et al., 2007). Em caracteres de capim-elefante também foi constatada
multicolinearidade fraca, podendo estar associado ao pequeno nUmero de variaveis
explicativas (trés) (DAHER et al., 2004). Em arroz, foi realizada a andlise de trilha tradicional
da produtividade de grdos em funcdo dos componentes primarios de rendimento com fraca
multicolinearidade (MARCHEZAN et al., 2005). Para componentes de rendimento de cana-
planta e cana-soca, também foi verificada presenca de multicolinearidade fraca entre os
caracteres (ESPOSITO et al., 2012). Em outras culturas, como algoddo (HOOGERHEIDE et
al., 2007), pereira (GALARCA et al., 2010) e espécies florestais exoticas (LORENTZ et al.,
2006) também foi observada multicolinearidade fraca entre os caracteres estudados. Nesses
casos, a adoc¢do da analise de trilha tradicional é adequada (CRUZ; CARNEIRO, 2006).

No entanto, quando a matriz de correlacdo apresenta problemas de multicolinearidade
moderada ou severa, os coeficientes de trilha estimados tém apresentado pouco sentido

bioldgico, conforme ja relatado para as culturas de pimentdo (CARVALHO et al., 1999), de
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soja (BIZETI et al., 2004) e de canola (COIMBRA et al., 2005). Nessas condicdes, a adogéo
de técnicas alternativas, como a analise de trilha sob multicolinearidade ou a analise de trilha

tradicional, com a eliminacdo de variaveis altamente correlacionadas, devem ser consideradas.

2.4.2 Anédlise de trilha sob multicolinearidade

Em funcdo dos problemas ocasionados pela multicolinearidade sobre analises
estatisticas, como na regressdo multipla e na analise de trilha, Carvalho (1995) propds a
utilizacdo da regressdo em crista ou cumeeira e, num processo similar, analise de trilha sob
multicolinearidade. Conforme descrito por Cruz e Carneiro (2006), o0 método é baseado na
estimacdo de coeficientes de trilha, a partir de equacbes parcialmente modificadas, atraves da
adicdo de uma constante k nos elementos da diagonal da matriz de correlacdo X’X. A partir da
adicéo desta constante positiva e de pequena magnitude, a matriz de correlacdo X’X passa a
ser ndo-singular, permitindo o célculo da matriz inversa comum (CRUZ; CARNEIRO, 2006).

Conforme Cruz e Carneiro (2006), como consequéncia da adi¢do de uma constante, a
soma de quadrados dos desvios € maior em relacdo a regressdo ou analise de trilha tradicional
e o coeficiente de determinacdo da equacdo é menor. Também, o estimador do modelo passa a
ser tendencioso e a variancia associada ao estimador decresce a medida em que se aumenta o
valor de k adicionado. Pela interferéncia do valor de k adicionado na andlise de regressdo ou
de trilha, alguns métodos de estimativa de k foram desenvolvidos, sendo descritos por Cruz e
Carneiro (2006). Entre eles, 0 método visual com base no traco de crista, que permite a
identificacdo do menor valor k, a partir do qual, ocorre uma estabilizacdo da estimativa dos
coeficientes de regressdo ou de trilha, tem sido utilizado frequentemente (CRUZ;
CARNEIRO, 2006). Assim, deve-se escolher um valor k que permita a estabilizacdo dos
coeficientes estimados, mas que: ndo reduza demasiadamente a acurécia, aumente o residuo
ou que resulte em estimadores viesados (CRUZ; CARNEIRO, 2006).

Em estudo de dezesseis caracteres da cultura de mamoeiro, Oliveira et al. (2010)
constataram elevado grau de multicolinearidade e optaram pela adigdo da constante k na
diagonal da matriz de correlagao X’X, antes da anélise de trilha, porém ndo informaram o
valor da constante. Em girassol, Amorim et al. (2008) utilizaram um valor de k = 0,05.
Segundo os autores, esse valor foi suficiente para a corre¢do das distor¢des nas estimativas

dos coeficientes de trilha, contribuindo para que o fator de inflacdo de variancia das 13
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variaveis reduzisse para valores menores do que 10. O mesmo valor de k utilizado em
caracteres de girassol, foi suficiente para a estabilizacdo dos coeficientes de trilha estimados
para caracteres de soja (BIZETI et al., 2004) e de pimentdo (CARVALHO et al., 1999).

Na cultura de canola, Coimbra et al. (2005) verificaram a existéncia de
multicolinearidade severa em caracteres de uma época de semeadura. Na diagonal da matriz
de correlagdo X’X dessa época, foi adicionado um valor de k = 0,278. Na selecdo de
caracteres, visando a producédo de vagens maduras de amendoim, Luz et al. (2011) também
adicionaram uma constante k na diagonal da matriz de correlagao X’X, apds deteccdo de
problemas devido a elevada multicolinearidade. No entanto, Carvalho et al. (1999)
observaram que em um dos casos de analise de trilha em pimentdo, ndo se encontrou um valor
adequado de k que reduzisse a variancia dos coeficientes de trilha, sem que houvesse
expressiva reducdo do coeficiente de determinacdo dos modelos de regressdo. Em estudo de
relagdes entre 20 caracteres de tomate, a utilizacdo da constante k no intervalo de zero a um,
também nao foi efetiva para a estabilizacdo da variancia associada aos coeficientes de trilha
estimados, sendo utilizada a andlise de trilha tradicional, ap6s a eliminacdo de oito caracteres
altamente correlacionados (RODRIGUES et al., 2010).

2.4.3 Andlise de trilha tradicional com eliminacdo de variaveis

Além da andlise de trilha sob multicolinearidade, alternativamente, pode-se realizar a
analise de trilha tradicional, apds a eliminacdo de variaveis altamente correlacionadas. Assim,
realiza-se o0 diagnostico de multicolinearidade e procede-se a eliminagdo de uma ou mais
variaveis que estejam altamente associadas as demais variaveis explicativas e que apresentem
elevada variancia compartilhada (CRUZ; CARNEIRO, 2006).

Para realizar a eliminacdo de variaveis, € necessario que 0 pesquisador conheca
previamente os padrdes de associacdo das variaveis explicativas com a variavel principal.
Caso contrério, o pesquisador podera vir a cometer erros de especificacdo, através da
eliminacdo de variaveis que apresentam importancia na predicdo da variavel principal ou
devido a manutencgéo de variaveis com informac6es redundantes (CRUZ; CARNEIRO, 2006;
GUJARATI, 2006). Assim, para que a analise de trilha apresente funcionalidade pratica é
necessaria a formulacdo prévia das relacGes de causa e efeito entre as variaveis buscando

manter as variaveis de maior interesse (CRUZ et al., 2004). Carvalho et al. (1999) salientam
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que no descarte de variaveis, ndo necessariamente a variavel que tem maior importancia
econdmica é a que mais explica a variavel bésica ou principal.

Além disso, a decomposicdo dos coeficientes de correlacdo € variavel em funcdo do
conjunto de variaveis presentes no estudo (CRUZ; REGAZZI, 1997). Assim, apos a exclusédo
de variaveis, os efeitos diretos e indiretos das variaveis explicativas que permanecem sofrem
alteracbes quanto a magnitude e inclusive em relagdo a direcdo da associacdo (positiva ou
negativa), cabendo ao pesquisador estar atento para realizar a correta interpretacdo dos
coeficientes estimados.

A utilizagdo da andlise de trilha tradicional, apds a eliminacdo de variaveis altamente
correlacionadas, tem se mostrado eficiente na redugdo dos efeitos adversos da
multicolinearidade em diversas culturas. Entre elas, citam-se os estudos realizados em arroz
(SHRIVASTAVA; SHARMA, 1976), em pimentdo (CARVALHO et al., 1999), em soja
(CARVALHO et al., 2002; BIZETI et al., 2004), em milho (LOPES et al., 2007), em trigo
(GONDIM et al., 2008) e em tomateiro (RODRIGUES et al., 2010). Ainda, Carvalho et al.
(1999) e Bizeti et al. (2004) concluiram que tanto a eliminacdo de varidveis altamente
correlacionadas, como a utilizagdo da constante k na diagonal da matriz de correlagdo XX,
foram eficientes na reducédo dos efeitos adversos da multicolinearidade em andlise de trilha de

pimentdo e soja, respectivamente.

2.4.4 Utilizacdo da matriz de correlacdo fenotipica em anélise de trilha

Conforme descrito anteriormente, em estudos de relacbes entre caracteres, o
conhecimento do grau de associacdo dos mesmos, por meio de correlacbes, possibilita
identificar caracteres que possam ser usados na selecdo indireta, medindo a magnitude e a
direcdo das associa¢fes. Em analise de trilha, o uso de matrizes de correlagdes fenotipicas e
genotipicas tem sido relatado na literatura. As correlagdes fenotipicas expressam as
associacOes entre caracteres com influéncias de causas genéticas e ambientais, sendo
diretamente mensuradas na natureza. As correlacfes genotipicas expressam apenas a
associacao de natureza herdavel (CRUZ; REGAZZI, 1997) e s&o ocasionadas principalmente
pelo pleiotropismo, definido como a propriedade pela qual um gene condiciona mais de um
carater simultaneamente e, pelo desequilibrio de ligacdo, que é a associacdo ndo-aleatdria
entre alelos de diferentes locos (FALCONER, 1987).
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Segundo Kang et al. (1983), quando os valores de coeficientes de correlagOes
fenotipicos e genotipicos séo diferentes em magnitude ou sentido, as correlagcBes genotipicas
sdo intrinsecamente mais Uteis que as fenotipicas para indicar estratégias de selecdo. No
entanto, Shukla et al. (1998) e Resende (2002) afirmam que caracteres genotipicamente
correlacionados, mas néo fenotipicamente correlacionados, podem ndo ser de valor prético na
selecdo, pois geralmente esta é baseada no fendtipo.

Ainda, a proporcdo genética da variabilidade total € denominada herdabilidade no
sentido amplo (BOREM; MIRANDA, 2009). Em 16 ensaios de competicdo de cultivares de
milho, foi constatado que para 81,25% dos casos de variaveis mensuradas, a acuracia seletiva
foi alta ou muito alta (CARGNELUTTI FILHO; GUADAGNIN, 2011) e dessa forma, a
herdabilidade também foi alta ou muito alta (RESENDE; DUARTE, 2007; CARGNELUTTI
FILHO; STORCK, 2009). Esses resultados indicam que para caracteres mensurados em
ensaios de competicdo de cultivares de milho, a utilizacdo da matriz de coeficientes de
correlacdo fenotipica ou genotipica, resulta em interpretagdes semelhantes dos efeitos diretos
e indiretos da analise de trilha. Nesse sentido, Esposito et al. (2012) verificaram que
praticamente ndo houve diferencas de interpretacdes e conclusfes entre as analises de trilha
baseadas nas matrizes de correlaces fenotipicas ou genotipicas em cana-planta e cana-soca.
Esses autores comentam ainda, que ndo ha consenso quanto a utilizagdo preferencial de uma
delas e salientam a importancia de estudos futuros nesse sentido.

Considerando a utilizacdo paralela de coeficientes de correlacdo fenotipicos e
genotipicos, Churata e Ayala-Osuna (1996), Silva et al. (2008), Oliveira et al. (2010) e
Espdsito et al. (2012), verificaram que as estimativas das correlagdes genotipicas foram
maiores do que as fenotipicas, para todas as caracteristicas de milho, capim-elefante,
mamoeiro, cana-planta e cana-soca, respectivamente, evidenciando maiores contribuicdes dos
fatores genéticos. Segundo Churata e Ayala-Osuna (1996), pode-se verificar a semelhanca
entre os coeficientes de correlacdo fenotipica e genotipica para a maioria dos caracteres em
relacdo a magnitude e direcdo das associacOes. J& em soja, Carvalho et al. (2002) constataram
maiores graus de multicolinearidade associados as matrizes de correlagdes genotipicas em
relacdo as fenotipicas.

Assim, as correlagcfes fenotipicas sdo em geral, mais utilizadas pelos melhoristas em
estudos de andlise de trilha (CABRAL et al., 2011). As correlacOes fenotipicas foram usadas
em estudos de andlise de trilha em culturas agricolas como: canola (COIMBRA et al., 2004;
COIMBRA et al., 2005), soja (BIZETI et al., 2004), espécies florestais exdticas (LORENTZ
et al., 2006), trigo (GONDIM et al., 2008) e feijdo (CABRAL et al., 2011).



3 METODOLOGIA

3.1 Os ensaios

Os dados utilizados nesse trabalho foram provenientes de ensaios (experimentos) de
competicdo de cultivares de milho do estado do Rio Grande do Sul (RS), conduzidos nos anos
agricolas 2002/03, 2003/04 e 2004/05. Foram usados os dados de 44 ensaios da rede estadual,
sob coordenacdo da Fundacao Estadual de Pesquisa Agropecuaria (FEPAGRO). Esses ensaios
sdo classificados quanto a categoria (estadual e indicado) e quanto ao ciclo (superprecoce e
precoce) (Tabela 1).

Os ensaios da categoria estadual contiveram cultivares ainda ndo indicadas aos
produtores, juntamente com duas ou mais cultivares testemunhas, amplamente
comercializadas no RS. Os ensaios da categoria indicado, contiveram cultivares j& indicadas
aos produtores. Em relacdo ao ciclo, sdo consideradas cultivares de ciclo superprecoce,
aquelas que necessitam entre 780 e 830 unidades caldricas (UC) para completar o periodo de
emergéncia das plantas até o pendoamento-espigamento. Ja as cultivares de ciclo precoce,
necessitam de 831 a 890 UC para completar o mesmo periodo fenolégico (FANCELLI;
DOURADO NETO, 2004).

Os ensaios foram conduzidos nos municipios de Capdo do Ledo, Carazinho, Cruz
Alta, Passo Fundo, Pelotas, Rio Pardo, Roca Sales, Santa Maria e Sdo Borja (Figura 3). Nos
44 ensaios, foi usado o delineamento de blocos ao acaso com trés repeticdes. Cada parcela foi
composta por uma cultivar semeada em duas linhas de 5m de comprimento. A densidade de
semeadura e o0 espacamento entre linhas variaram em funcdo da categoria, do ciclo e do ano
agricola do ensaio. O namero de cultivares semeadas em cada ensaio variou entre nove e 40.

Para cada cultivar, em cada ensaio, foram mensuradas oito varidveis: namero de dias
até o florescimento masculino (FM, em dias); estatura de plantas na colheita (EP, em cm);
altura da insercdo da espiga na colheita (AIE, em cm); posicéo relativa da espiga (PRE, obtida
pela divisdo de AIE por EP); niimero de plantas na colheita (NP, unidades ha™); nimero de
espigas na colheita (NE, unidades ha™); prolificidade (PLI, obtida pela divisdo de NE por
NP); e, produtividade de grdos ajustada a 13% de umidade (PROD, em kg ha™). Foram

utilizados os valores médios de cada cultivar, obtidos a partir da média das trés repetigdes.



32

Tabela 1 - Relacdo dos 44 ensaios de competicdo de cultivares de milho, conduzidos em locais do
estado do Rio Grande do Sul, com a respectiva classificacdo da categoria e do ciclo, ano agricola, data
de semeadura, data de colheita e nimero de cultivares avaliadas.

: - @) Ano Data de Datade ~ NUmero de
Ensaio Local Categoria Ciclo Agricola Semeadura Colheita Cultivares
1 Passo Fundo  Estadual Superprecoce 2002/03 03/11/2002  17/04/2003 11
2 Pelotas Estadual Superprecoce 2002/03 09/01/2003  16/06/2003 11
3 Rio Pardo Estadual Superprecoce 2002/03 26/12/2002  12/05/2003 11
4 Roca Sales Estadual Superprecoce 2002/03 27/09/2002  27/02/2003 11
5 S&o Borja Estadual Superprecoce 2002/03 22/11/2002  27/03/2003 11
6 Passo Fundo  Estadual Precoce  2002/03 03/11/2002  21/04/2003 36
7 Pelotas Estadual Precoce  2002/03 08/01/2003  24/06/2003 36
8 Rio Pardo Estadual Precoce  2002/03 26/12/2002  12/05/2003 36
9 Roca Sales Estadual Precoce  2002/03 27/09/2002  27/02/2003 36
10 Séo Borja Estadual Precoce  2002/03 22/11/2002  28/03/2003 36
11 Passo Fundo Indicado Superprecoce 2002/03 03/11/2002  17/04/2003 18
12 Rio Pardo Indicado Superprecoce 2002/03 26/12/2002  12/05/2003 18
13 Santa Maria Indicado Superprecoce 2002/03 06/11/2002  17/03/2003 18
14 Passo Fundo Indicado Precoce  2002/03 03/11/2002  17/04/2003 27
15 Rio Pardo Indicado Precoce  2002/03 26/12/2002  12/05/2003 27
16 Santa Maria Indicado Precoce  2002/03 06/11/2002  17/03/2003 27
17  Passo Fundo  Estadual Superprecoce 2003/04 17/10/2003 Nao Informado 9
18 Pelotas Estadual Superprecoce 2003/04 20/12/2003 N&o Informado 9
19 Rio Pardo Estadual Superprecoce 2003/04 28/10/2003  17/03/2004 9
20  Passo Fundo  Estadual Precoce  2003/04 10/10/2003 N&o Informado 40
21 Pelotas Estadual Precoce  2003/04 20/12/2003 N&o Informado 40
22 Rio Pardo Estadual Precoce  2003/04 28/10/2003  06/04/2004 40
23 Passo Fundo Indicado Superprecoce 2003/04 10/10/2003 Nao Informado 16
24 Pelotas Indicado Superprecoce 2003/04 20/12/2003 Nao Informado 16
25 Rio Pardo Indicado Superprecoce 2003/04 29/10/2003  19/03/2004 16
26 Santa Maria Indicado Superprecoce 2003/04 29/10/2003  22/03/2004 16
27  Passo Fundo Indicado Precoce  2003/04 13/10/2003 N&o Informado 27
28 Pelotas Indicado Precoce  2003/04 20/12/2003 N&o Informado 27
29 Rio Pardo Indicado Precoce  2003/04 29/10/2003  13/04/2004 27
30  Santa Maria Indicado Precoce  2003/04 30/10/2003  22/03/2004 27
31 CapdodoLedo Estadual Superprecoce 2004/05 26/11/2004  19/05/2005 17
32 Carazinho Estadual Superprecoce 2004/05 05/10/2004  22/03/2005 17
33 Cruz Alta Estadual Superprecoce 2004/05 30/09/2004  08/03/2005 17
34 Rio Pardo Estadual Superprecoce 2004/05 01/12/2004  27/04/2005 17
35 CapdodoLedo Estadual Precoce  2004/05 26/11/2004  23/05/2005 32
36 Carazinho Estadual Precoce  2004/05 05/10/2004  22/03/2005 32
37 Cruz Alta Estadual Precoce  2004/05 30/09/2004  08/03/2005 32
38 Rio Pardo Estadual Precoce  2004/05 01/12/2004  27/04/2005 32
39 Cruz Alta Indicado Superprecoce 2004/05 30/09/2004  08/03/2005 12
40 Rio Pardo Indicado Superprecoce 2004/05 01/12/2004  27/04/2005 12
41 Santa Maria Indicado Superprecoce 2004/05 21/10/2004  18/03/2005 12
42 Cruz Alta Indicado Precoce  2004/05 30/09/2004  08/03/2005 30
43 Rio Pardo Indicado Precoce  2004/05 01/12/2004  27/04/2005 30
44 Santa Maria Indicado Precoce ~ 2004/05 21/10/2004  18/03/2005 30

@ Os ensaios da categoria estadual contém cultivares ainda néo indicadas aos produtores, juntamente com duas ou mais
cultivares testemunhas, amplamente comercializadas no estado do RS. Os ensaios da categoria indicado, contém cultivares ja
indicadas aos produtores. @ Cultivares de ciclo superprecoce necessitam entre 780 e 830 unidades caléricas (UC) para
completar o periodo de emergéncia das plantas até o pendoamento-espigamento e cultivares de ciclo precoce, necessitam de
831 e 890 UC para completar o mesmo periodo fenolégico (FANCELLI; DOURADO NETO, 2004).
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Figura 3 - Mapa do estado do Rio Grande do Sul, com o0s nove municipios onde foram realizados os
44 ensaios de competicdo de cultivares de milho utilizados nesse trabalho.

3.2 Estatisticas descritivas

Para cada variavel, em cada ensaio, calcularam-se as estatisticas: minimo, média,
maximo, desvio-padréo e coeficiente de variagdo, com base nos valores médios de cada
cultivar. Como foram usados apenas os valores médios de cada cultivar, o coeficiente de
variacdo (em %) expressa apenas a variabilidade entre as cultivares de um mesmo ensaio para
cada varidvel. Dessa forma, ndo se pode utilizar as informacGes de coeficiente de variagéo

desse trabalho, para a interpretacdo da precisdo experimental dos ensaios.
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3.3 Diagndstico da normalidade
3.3.1 Normalidade univariada

Para cada variavel, em cada ensaio, foi realizado o diagnostico da distribuicdo normal
univariada dos dados por meio do teste de Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965). Assim,
inicialmente foram estabelecidas as hipdteses do teste, sendo a hipotese nula Hy: a amostra
provém de uma populacdo normal e a hipétese alternativa H;: a amostra ndo provém de uma
populacdo normal. Foi estabelecido um nivel de significancia a do teste de 0,10.
Posteriormente os valores da varidvel X foram dispostos em ordem crescente (X; < X< ... <
Xn). Em seguida, calculou se a estatistica Wcal conforme descrito por Favero et al. (2009) por

meio das equagoes:
< \2 g X)? _ 2
L (Xi-X) = 2Ly X¢ SRS = T X?-n.X (1)

b= Z,:/% Ay % (Xn-i+1 - X)) (2)

2

Wy = m ,parai=1,2,..,n 3
em que:
Xisdo os valores da variavel X dispostos em ordem crescente;
X é a média da variavel X;
n é o nimero de observacbes (nimero de cultivares) da variavel X. Caso n seja impar,
desconsidera-se o valor da mediana; e,
a; sdo coeficientes tabelados para o teste de normalidade W de Shapiro-Wilk em fungéo dos

valores de i e de n.

Ap0s o calculo da estatistica Wcal, utilizou-se para a interpretacdo, a estatistica valor-
p, que corresponde ao nivel minimo de significancia. Assim, quando o valor-p foi < 0,10 para
a estatistica Wcal, rejeitou-se Hy e concluiu-se que os dados da variavel X ndo provém de uma

populagéo normal. Quando o valor-p foi > 0,10, n&o rejeitou-se Hy e concluiu-se que os dados
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da variavel X provém de uma populacdo com distribui¢cdo normal. Para a aplicacdo do teste de
normalidade univariada de Shapiro-Wilk, utilizou-se a fungao “Shapiro.test( )” do software R
(R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2012).

3.3.2 Normalidade multivariada

Em cada ensaio, apds o diagnostico da normalidade univariada, foi realizado o
diagndstico da distribuicdo normal multivariada dos dados. Foi estabelecida a hipétese nula
Ho: os dados amostrais seguem distribui¢cdo normal multivariada e a hipotese alternativa Hj:
os dados amostrais ndo seguem distribuicdo normal multivariada. Estabeleceu-se um nivel de
significancia a de 0,10. Em seguida foi calculada a estatistica do teste multivariado de
normalidade de Shapiro-Wilk generalizado por Royston (ROYSTON, 1983), conforme
descrito por Ferreira (2008).

Da mesma forma que para a distribuicdo de normalidade univariada, utilizou-se como
critério de decisdo a estatistica valor-p. Assim, quando o valor-p calculado foi < 0,10 para a
estatistica W do teste multivariado de normalidade de Shapiro-Wilk, rejeitou-se Ho e concluiu-
se que os dados amostrais ndo seguem distribuicdo normal multivariada. Quando o valor-p foi
> 0,10, ndo rejeitou-se Hy e concluiu-se que os dados amostrais seguem distribui¢cdo normal
multivariada. As analises de normalidade multivariada foram realizadas no software R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2012) com programacao especifica desenvolvida para esse

estudo’.

3.3.3 Transformacéo de dados

Apbs o diagnostico de normalidade uni e multivariada dos dados amostrais, procedeu-
se a transformacdo dos dados de varidveis que ndo se ajustaram a distribuicdo normal. Para

isso, utilizou-se a familia de transformacdes Box-Cox (BOX; COX, 1964), conforme descrito

! A programacéo utilizada no software R para o calculo do teste multivariado de normalidade de Shapiro-Wilk,
generalizado por Royston (ROYSTON, 1983), foi desenvolvida com auxilio do Professor Dr. Daniel Furtado
Ferreira, do Departamento de Ciéncias Exatas da Universidade Federal de Lavras.
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por: Draper e Smith (1981), Srivastava (2002), Kutner et al. (2004) e Favero et al. (2009). A
familia de transformagdes é expressa pela seguinte equagéo:

A
=—, parai£0
x®={ )

InX, parai=0

em que X ¢ a variavel que esta sendo transformada ¢ A ¢ um pardmetro adicional e
desconhecido do modelo. O objetivo é transformar a variavel X em uma nova escala, mais
proxima a distribuicdo normal, ou seja, X ~ N (0,1).

Para a escolha da poténcia A, foi estabelecida uma amplitude entre -5 < A < 5. Os

valores de A desse intervalo foram inseridos na equacao:

x*-1
o ES para A0
Z"= (5)

XInX,  paraA=0

em que se tem o jacobiano J(A,z) = 1, com valores transformados (Z(M). Para encontrar o
melhor A, utilizou-se o estimador de maxima verossimilhanga (Lmax) que foi determinado

através da equacao:

n ‘2(2) n SSE(L)
Loy = -31n (22) = - 21 (2£22) ®)

n n

em que SSE()) ¢ a soma de quadrados, n é 0 nimero de observacdes e &5(z) é a variancia da
variavel (Z) transformada pela poténcia L. Assim, foi possivel obter o melhor valor de A que
maximizasse 0 estimador de maxima verossimilhanca (Lmas) € minimizasse o residuo. O
processo descrito acima foi realizado com até 100 iteragdes para encontrar o melhor A no
intervalo [-5, 5]. As transformacdes dos dados foram realizadas com auxilio do sofware
Statistica 7.0 (STATSOFT, 2005).

3.3.3.1 Critérios de transformacéo de dados
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Nos ensaios que apresentaram distribuicdo normal multivariada (p > 0,10), foi
desconsiderado o valor-p da normalidade univariada. Ou seja, mesmo que alguma variavel
isolada ndo se ajustou a distribuicdo normal univariada (p < 0,10), ndo se realizou
transformacéo de dados, visto que, ja se possuia a normalidade multivariada.

Para os demais ensaios, adotaram-se dois critérios de transformacdo dos dados de
variaveis. Primeiro, procedeu-se a transformacdo dos dados das variaveis que ndo se
ajustaram a distribuicdo normal univariada pelo teste de Shapiro-Wilk (p < 0,10). Apés a
transformacédo dessas variaveis, testou-se a normalidade multivariada pelo teste de Shapiro-
Wilk generalizado por Royston. Nos casos em que 0S ensaios passaram a apresentar a
normalidade multivariada, ndo se realizou mais nenhum tipo de transformacéo dos dados.

Como muitos ensaios ainda ndo apresentavam distribuicdo normal multivariada,
testou-se um segundo critério de transformacdo dos dados. Nesse critério, procedeu-se a
transformacdo dos dados de todas as variaveis, independentemente do valor-p do teste
univariado de Shapiro-Wilk. Apds a transformacao das varidveis desses ensaios, foi realizado
o teste de normalidade univariada, com a fung¢do “Shapiro.test( )” do software R. A seguir 0s
valores-p da normalidade univariada antes e apds a transformacdo dos dados foram
comparados. Nos casos em que houve acréscimo do valor-p, ou seja, 0s dados apresentaram
melhoria do ajuste em relacdo a distribuicdo normal univariada, prosseguiram-se as analises
subsequentes com os dados transformados. Quando ndo se observou acréscimo do valor-p,
mantiveram-se 0s dados originais nas analises subsequentes. Ao final, nesses ensaios, testou-

se a normalidade multivariada pelo teste de Shapiro-Wilk generalizado por Royston.

3.4 Obtencao das matrizes de correlac@es fenotipicas

Apos o diagnostico de normalidade, em cada um dos 44 ensaios, foram calculados os
coeficientes de correlacdo linear de Pearson para cada par das oito varidveis. Os valores de
coeficientes de correlacdo de Pearson séo idénticos aos coeficientes de correlagdo fenotipicos,
pois foram obtidos a partir das médias de cada cultivar. O calculo dos coeficientes de
correlacéo foi realizado conforme descrito em Cruz e Regazzi (1997) por meio da equagé&o:

_ Cov(X.Y)

r= JVOOV(Y) Q)
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em que:

Ny N2 R 02
CGV(X,Y):%; U0 = B o g(y) = T @®

Sendox;=Xi-X e yi=Yi-V.

Foram testadas as hipoteses Ho: r = 0 (coeficiente de correlacdo entre as variaveis X e
Y néo difere de zero) versus Hi: r # 0 (coeficiente de correlacdo entre as variaveis X e Y
difere de zero). A significancia das correla¢fes foi testada por meio do teste t através da

equacéo:
t=rx |— 9)

em que t estd associado a n-2 graus de liberdade, sendo n = ndmero de cultivares em cada
ensaio e o nivel de significancia o de 0,05. Assim, quando |r| > r (o = 0,05; n-2), rejeitou-se
Ho e concluiu-se gque a correlacao entre as variaveis X e Y diferiu de zero. Caso contrario, ndo
rejeitou-se Ho.

Nos ensaios em que foi realizada a transformacdo de varidveis, foram calculados
coeficientes de correlacdo antes e apos a transformacédo dos dados. Apds realizar-se o calculo
do coeficiente de correlacdo para cada par de variaveis, obtiveram-se as matrizes de
coeficientes de correlacdo linear de Pearson (matrizes de correlagdes fenotipicas) simétricas
com dimensédo 8 x 8 para cada ensaio. Cada matriz foi desmembrada em duas matrizes
menores, sendo a matriz de correlacdo simétrica X’X referente as correlacdes entre as sete
variaveis explicativas com dimensdo 7 x 7, conforme detalhamento abaixo e no item 3.6. As
correlagcdes de cada variavel explicativa com a produtividade de grédos foram alocadas na
matriz de correlacdo XY, com dimensdo 7 X 1. Assim, o diagnostico de multicolinearidade
foi realizado somente entre as variaveis explicativas (matriz de correlagio X’X) e

posteriormente, foram estimados os coeficientes de trilha pelo sistema de equagdes normais

X’X  =X’Y conforme descrito no item 3.6.
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Matriz de
correlagdo X’Y
rfm;prod
rep;prod
raie;prod
rpre;prod
rnp;prod
rne;prod

rpIi;prod

O diagndstico de multicolinearidade foi realizado em cada ensaio, com base nas

variaveis explicativas (independentes). A produtividade de grdos (PROD) ndo foi considerada

nessa etapa, pelo fato de constituir a variavel principal (dependente). O diagnostico de

multicolinearidade foi realizado para trés diferentes situacGes: 1) para as sete varidveis

explicativas; 2) para as sete varidveis explicativas, apds a adi¢cdo de uma constante k na

diagonal da matriz de correlacdo X’X e; 3) ap0s a eliminacdo de variaveis explicativas

altamente correlacionadas. O diagnéstico de multicolinearidade foi realizado mediante a

utilizacdo de quatro diferentes métodos:

3.5.1 Fator de inflagédo da variancia

O primeiro método de diagndstico de multicolinearidade entre as variaveis

explicativas, foi o fator de inflacdo de variancia (FIV), obtido pelo inverso do indice de

tolerancia, conforme equacdo descrita por Favero et al. (2009):

FIV = 1/Tolerancia

(10)
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Os valores de FIV para cada varidvel também podem ser obtidos na diagonal da
inversa da matriz de correlagio X’X, ou seja, na diagonal da matriz X’X' (CRUZ;
CARNEIRO, 2006; HAIR et al., 2009). Assim, pode-se obter alternativamente o FIV para a
variavel FM, na linha 1 e coluna 1, o FIV da variavel EP na linha 2 e coluna 2 e assim
sucessivamente, até PLI na linha 7 e coluna 7 da inversa da matriz de correlagdo X’X.
Considerou-se multicolinearidade severa quando os valores de fator de inflagdo de variancia
foram acima de 10 (GUJARATI, 2006).

3.5.2 Tolerancia

A tolerancia indica a proporcéo da variacdo de uma variavel explicativa que independe
das demais varidveis explicativas e foi calculada através da equag&o:

Tolerancia = 1 — Ry? (11)

em que: Rx? é o coeficiente de ajuste da regressdo (coeficiente de determinacdo do modelo)
entre a variavel explicativa X e as outras variaveis explicativas presentes (FAVERO et al.,
2009). Menores valores de tolerancia indicaram maiores problemas de multicolinearidade
entre as variaveis explicativas. Considerou-se multicolinearidade severa quando os valores de
tolerancia foram menores que 0,10 (FAVERO et al., 2009; GUJARATI, 2006).

3.5.3 Numero de condic¢édo

Foi verificado o grau de multicolinearidade na matriz de correlagdo X’X por meio do
seu numero de condicdo, conforme proposto por Montgomery e Peck (1982). As variaveis que
apresentaram 0s maiores elementos nos autovetores associados aos menores autovalores
foram as que mais contribuiram para a multicolinearidade (CRUZ; CARNEIRO, 2006).
Assim, calculou-se a razdo entre o maior e 0 menor autovalor da matriz de correlagao X’X.

Quando o namero de condi¢do (NC) resultante dessa divisdo foi NC < 100, considerou-se
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multicolinearidade fraca entre as varidveis explicativas, 100 < NC < 1.000, multicolinearidade
moderada a severa e NC > 1.000, multicolinearidade severa.

3.5.4 Determinante da matriz de correlacéo

Examinou-se o determinante da matriz de correlacdo X’X, para verificar a intensidade
de multicolinearidade. Quanto mais préximo de zero foi o determinante, concluiu-se que
existia elevada associacdo linear entre as variaveis explicativas (multicolinearidade severa) e
guanto mais proximo de um, concluiu-se que a multicolinearidade apresentava pouca
intensidade (CRUZ; CARNEIRO, 2006).

Para o diagnostico de multicolinearidade, foram utilizados os softwares Microsoft
Office Excel e GENES (CRUZ, 2006).

Foi constatado que nos 44 ensaios houve problemas sérios de multicolinearidade entre
as variaveis explicativas da matriz de correlagdio X’X. A partir dos diagnosticos de
normalidade multivariada e de multicolinearidade, separaram-se 0s ensaios em trés grupos

(casos) e as analises posteriores foram realizadas dentro de cada caso.

Caso 1 - Ensaios com distribui¢cdo normal multivariada e com multicolinearidade

Para os ensaios do caso 1, ndo foi realizada transformacdo de varidveis, pois 0S
mesmos apresentaram distribuicdo normal multivariada (p > 0,10). Foram calculadas as
matrizes de correlagfes fenotipicas X’X e XY, realizado o diagnostico de multicolinearidade
na matriz de correlagdo X X e a andlise de trilha mediante trés formas, conforme descri¢éo no
item 3.6.

Caso 2 - Ensaios com distribuicdo normal multivariada apos a transformacéo de

dados e com multicolinearidade
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Nesses ensaios que apresentaram distribuicdo normal ap6s a transformacdo de dados,
foram calculadas as matrizes de correlagdes fenotipicas X’X e XY, realizado o diagnostico
de multicolinearidade na matriz de correlagdo X’X e a analise de trilha sob trés formas,
conforme descrito no item 3.6. Essas analises estatisticas foram realizadas tanto antes quanto
apos a transformacgdo dos dados, a fim de verificar a interferéncia da nao-normalidade

multivariada e da multicolinearidade na analise de trilha.

Caso 3 - Ensaios sem distribuicdo normal multivariada e com multicolinearidade

Para 0s ensaios que ndo apresentaram distribuicdo normal multivariada, mesmo apos a
transformacéo de dados, foram calculadas as matrizes de correlagGes fenotipicas X’X e XY,
realizado o diagndstico de multicolinearidade na matriz de correlagdo X’X e a andlise de
trilha sob trés formas, conforme descrito no item 3.6, tanto antes quanto apds a transformacéo
de dados de varidveis. Embora a pressuposicdo de normalidade multivariada ndo tenha sido
atendida nesses ensaios, prosseguiu-se a realizacdo das analises estatisticas a fim de verificar
a interferéncia da transformacao de dados e da multicolinearidade sobre as analises e sobre 0s

resultados.

3.6 Analise de trilha

Dentro de cada caso, em cada ensaio, foram realizadas analises de trilha (path
analysis) conforme metodologia descrita por Cruz e Regazzi (1997) e Cruz e Carneiro (2006),
utilizando os softwares Microsoft Office Excel e GENES (CRUZ, 2006). As variaveis
explicativas foram: FM, EP, AIE, PRE, NP, NE e PLI. A variavel basica ou principal foi
produtividade de grdos (PROD).

Procedeu-se a estimacdo dos efeitos diretos e indiretos das variaveis explicativas sobre
a produtividade de grdos, mediante trés formas de analise de trilha. Os efeitos indiretos foram

calculados em todos os métodos, mas nao estdo apresentados nesse trabalho.
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3.6.1 Anélise de trilha tradicional

A primeira forma de estimacao dos efeitos diretos e indiretos foi realizada com base na
andlise de trilha tradicional, ignorando os efeitos adversos da multicolinearidade (CRUZ,;
CARNEIRO, 2006). Assim, calcularam-se os efeitos diretos e indiretos das sete varidveis
explicativas (FM, EP, AIE, PRE, NP, NE e PLI) sobre a produtividade de graos, o coeficiente
de determinacdo da andlise de trilha e o efeito da varidvel residual. Para o célculo dos efeitos
diretos e indiretos utilizou-se o diagrama causal com uma Unica cadeia (Figura 4),
evidenciando os efeitos das varidveis explicativas (FM, EP, AIE, PRE, NP, NE e PLI) e da
variavel residual (Residuo) sobre a produtividade de grdos (PROD) e as inter-relacGes entre as

variaveis explicativas.
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N A

N A )
N )

N )
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A
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Figura 4 - Diagrama causal com uma Unica cadeia, com os efeitos diretos das varidveis explicativas
(FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insercdo da espiga, PRE:
posicdo relativa da espiga, NP: nimero de plantas, NE: nimero de espigas e PLI: prolificadade) e da
variavel residual (Residuo) sobre a produtividade de grdos em milho (PROD) e as inter-relacdes entre
as variaveis explicativas na anélise de trilha tradicional.



Inicialmente foi realizada a padronizacdo das varidveis e estabelecido o modelo:

PROD = 1FM + B,EP + B3AIE + B4PRE+ B5NP + B6NE + S7PLI + Residuo

Sendo B1, B2, B3, B4 Bs, Bs e 7, 0s estimadores dos efeitos diretos das variaveis FM,
EP, AIE, PRE, NP, NE e PLI, respectivamente, sobre a produtividade de grdos. Assim, foi
utilizado o sistema de equacdes normais X’X f = X’Y para determinar os efeitos diretos e
indiretos de cada variavel sobre a produtividade, pelo método dos minimos quadrados, sendo

a matriz de correlacdo X’X obtida com base nos coeficientes de correlagdo de Pearson

(fenotipicos) entre as sete varidveis explicativas:

1
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A matriz X’Y foi obtida com base nas correlacdes das varidveis explicativas com a
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produtividade de grdos, conforme ja descrito no item 3.4:
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Por fim, os estimadores de efeitos diretos 3, foram dispostos em um vetor:

=
I
=

N 1 rfm;ep Ifm;aie r'fm;pre rfm;np I'fm;ne rfm;pli N B 31 ] B rfm;prod N
I ep;fm 1 lepiaie Tepipre Tepnp Tepine  Tepipli [?2 Fep;prod
I aie;fm r'aie;ep 1 r'aie;pre raie;np Faie;ne raie;pli [?3 raie;prod
rpre;fm I’pre;ep rpre;aie 1 rpre;np rpre;ne rpre;pli X 34 = rpre;prod
r'np;fm r'np;ep rnp;aie r'np;pre 1 rnp;ne r'np;pli [?5 rnp;prod
rne;fm rne;ep rne;aie rne;pre rne;np 1 rne;pli E6 rne;prod
r'pli;fm r'pli;ep rpli;aie r'pIi;pre rpIi;np rpIi;ne 1 [?7 rpIi;prod

Posteriormente, foi calculada a inversa da matriz de correlacdo X’X. Assim, o modelo
passou a ser: f = X’X* x XY e, dessa forma, foi possivel calcular os efeitos diretos e
indiretos de cada variavel sobre a produtividade de gréos, o coeficiente de determinacdo da
andlise de trilha e o efeito da variavel residual. Para calcular os efeitos diretos de cada
variavel explicativa sobre a produtividade de gréos foram utilizadas as equag@es descritas na
Tabela 2. Os efeitos indiretos de cada variavel sobre a produtividade de grdos, via outras

variaveis explicativas, foram calculados com base nas equacdes apresentadas na Tabela 3.
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Tabela 2 - Equagbes para a estimagdo dos efeitos diretos das sete varidveis explicativas (FM:
florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de inser¢do da espiga, PRE: posi¢éo
relativa da espiga, NP: nimero de plantas, NE: nimero de espigas e PLI: prolificadade) sobre a
produtividade de grdos (PROD), na analise de trilha tradicional.

Efeito direto ~ ----------m-mmmmmem - Estimador dos efeitos diretos ------------=-=-=-=-=------
FM Br = (rmm™ % Trmprod®) + (Fimiep X Tepiproa) + (Fmaie X Faiesproa) + (Frmipre X
Fpre;prod) + (Mm:np X Tnpprod) * (Fmine X nesprod) *+ (Fim:pli X Tplizprod)
EP BZ = (Vep:fm X Tfm:prod) * (Fepiep X Tepiprod) + (Vepiaie X Taie;prod) + (Vepipre X Ipre;prod)
+ (Fepinp X Tnpprod) * (Fepine X Tnesprod) *+ (Fepipli X Tplizprod)
AIE B3 = (Taiesim X Timiprod) + (Taiesep X Tepiprod) + (Taiesaie X Taieprod) + (Taiespre X Fpresprod)

+ (Faie:np X Tnp:prod) + (Naiezne X Fnesprod) + (Faie;pli X plizprod)

PRE ,8A4: (rpre;fm x r'fm;prod) + (rpre;ep x rep;prod) + (rpre;aie x raie;prod) + (rpre;pre x I'pre;prod)

+ (rpre;np x rnp;prod) + (rpre;ne x rne;prod) + (rpre;pli x I'pli;prod)

Bs = (Mnp:fm X Tfmzprod) + (Mp;ep X Tep;prod) + (Mp;aie X Taie:prod) + (Mnp:pre X Fpre:prod)

NP
+ (M'np:np X Tnpiprod) + (Tnpine X Tneprod) + (Mpipti X Tpliiproa)

NE Bs = (Mne:tm X Timiprod) * (necep X Tepiprod) * (nesaie X Taiesprod) + (nespre X Tpresprod)
+ (M'nenp X Tnpiprod) + (Mesne X Tnesprod) + (Mnespli X Tplizprod)

PLI B = (Yptizfm X Trmyprod) + (Fptizep X Tepiprod) + (ptizaie X Taie;prod) + (Vplizpre X pre;prod)

+ (rpli;np X rnp;prod) + (rpli;ne x rne;prod) + (rpli;pli x rpIi;prod)

@ Em cada multiplicagdo, entre parénteses, o primeiro coeficiente é obtido da inversa da matriz de correlagio X’X ™. @ O
segundo coeficiente de cada multiplicacdo, entre parénteses, é obtido da matriz de correlagdo X’Y.

Tabela 3 - Equacbes para a estimagdo dos efeitos indiretos das sete varidveis explicativas (FM:
florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insercdo da espiga, PRE: posicéo
relativa da espiga, NP: nimero de plantas, NE: nimero de espigas e PLI: prolificadade) sobre a
produtividade de grdos (PROD), na analise de trilha tradicional.

Variavel com efeito direto sobre a produtividade de grdos

Efeito Indireto FM EP AIE PRE NP NE PLI
Via FM - Bl(l)xrfm;ep(z) 31 X rfm;aie [?1 X rfm;pre [?1 X rfm;np 31 X rfm;ne B1 X rfm;pli
Via EP ,[;2 x rep;fm - Bz X rep;aie ,éz X rep;pre ,éz X rep;np 32 X rep;ne Bz X rep;pli
Via AIE ,[?3 X Taie;fm 33 X Taie;ep - 33 X Taie;pre 33 X Taie;np 33 X Taie;ne Bg X Taie;pli
Via PRE '8A4 X rpre;fm B4 X rpre;ep B4 X rpre;aie - ﬁ4 X rpre;np ,3A4 X rpre;ne B4 X rpre;pli
Via NP Bs x Fnp;fm Bs x Fnp;ep Bs x Inp;aie Bs x Fnp;pre - Bs x Ip;ne Bs x Mnp:pli
ViaNE 36 x rne;fm 36 X rne;ep BA(, X rne;aie 36 X rne;pre 36 X rne;np - ,[?6 X rne;pli
ViaPLI B x Fpli;fm B x Fplizep B x Fpliaie B % Ipli;pre B x Mpli;np By x Mpli;ne

W Os coeficiente B1, B2, Ba Ba Ps, Po € B, Sd0 os estimadores dos efeitos diretos das variaveis FM, EP, AIE, PRE, NP, NE e
PLI sobre a produtividade de graos, respectivamente. @ Os coeficientes de correlagdo entre as variaveis explicativas sio
obtidos na matriz de correlagdo X’X.
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O coeficiente de determinacdo da andlise de trilha foi obtido através do somatério dos
estimadores  multiplicados pelos respectivos coeficientes de correlagio da matriz XY,

conforme a equacdo:

2 _ 5 ~ ~ ~ ~
R = ,31 x I'fm:prod + ,32 x F'ep;prod + ,33 x Faie;prod + ,84 x Iore;prod + ,BSX Fnp;prod

+ BGX rne;prod + 37x rpIi;prod (13)

O efeito da variavel residual da analise de trilha foi obtido por meio da equagéo:

Brgs= /1—R2 (14)

3.6.2 Andlise de trilha sob multicolinearidade

O segundo modo de estimacao dos efeitos diretos e indiretos foi realizado com base na
analise de trilha sob multicolinearidade, com procedimento semelhante a analise de regressao
em crista (CARVALHO, 1995; CARVALHO; CRUZ, 1996; CRUZ; CARNEIRO, 2006).
Assim, mantiveram-se as sete variaveis explicativas (FM, EP, AIE, PRE, NP, NE e PLI) na
estimativa dos efeitos diretos e indiretos sobre a produtividade de grdos, com o0 mesmo
diagrama causal da andlise de trilha tradicional (Figura 4). A Unica alteracdo nessa forma de
andlise foi a introducéo de uma constante k na diagonal da matriz de correlagdo X’X, a fim de
reduzir a elevada variancia associada ao estimador de minimos quadrados da analise de trilha
(CARVALHO, 1995; CARVALHO; CRUZ, 1996).

Dessa forma, o sistema de equagdes normais X’X § = XY passou a ser (X’X + k) § =
X’Y. Foram testados 21 valores da constante k (k = 0,00; 0,05; 0,10; ...;1,00). Conforme
preconizado por Carvalho e Cruz (1996) foi atribuido o menor valor de k, a partir do qual, os
coeficientes de trilha estavam estabilizados. Nos 44 ensaios, ap0s a atribuicdo de uma
constante k = 0,10, observou-se a estabilizag&o dos efeitos diretos e indiretos, sendo esse valor
da constante atribuido a todas as analises de trilha sob multicolinearidade. Assim, o sistema

de equacdes normais (X’X + k) # = X’Y nos 44 ensaios foi:
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1110 l'fm;ep Ifm;aie rfm;pre rfm;np Ifm;ne rfm;pli ,81 rfm;prod
r ep;fm 1,10 rep;aie rep;pre rep;np rep;ne rep;pli ﬁAz rep;prod
I aie:fm raie;ep 1,10 raie;pre raie;np laie;ne raie;pli ﬁg raie;prod
rpre;fm I'pre;ep rpre;aie 1110 rpre;np rpre;ne rpre;pli X 34 = rpre;prod
rnp;fm rnp;ep rnp;aie rnp;pre 1,10 rnp;ne rnp;pli ﬁ5 rnp;prod
Fne;fm rne;ep Ine;aie rne;pre rne;np 1110 rne;pli ﬁ6 rne;prod
rpIi;fm rpIi;ep rpli;aie rpli;pre rpIi;np rpIi;ne 1,10 37 rpIi;prod

Os efeitos diretos e indiretos, o coeficiente de determinacdo da andlise de trilha e o
efeito da variavel residual, em cada ensaio, foram calculados da mesma forma que para a
andlise de trilha tradicional (Tabelas 2 e 3 e equacfes 13 e 14, respectivamente). Ainda,
procedeu-se o diagndstico da multicolinearidade por meio dos métodos descritos no item 3.5,
a fim de verificar o efeito da adi¢do da constante k = 0,10 na diagonal da matriz de correlagédo

X’X, sobre a multicolinearidade.

3.6.3 Andlise de trilha tradicional com eliminacao de variaveis

A terceira forma de estimacédo dos efeitos diretos e indiretos foi realizada com base na
analise de trilha tradicional, ap6s a eliminacdo de variaveis (CRUZ; CARNEIRO, 2006).
Constatou-se que existia alta associacdo linear entre as variaveis EP, AIE e PRE e entre as
variaveis NP, NE e PLI. Foram eliminadas variaveis do grupo de sete varidveis explicativas e
realizado o diagnostico de multicolinearidade por meio dos métodos descritos no item 3.5.

Devido a existéncia de dois subgrupos com variaveis altamente correlacionadas dentro
do grupo de sete variaveis explicativas, foi necesséria a eliminagdo de duas variaveis para a
realizacdo da analise de trilha. Dessa forma, para os 44 ensaios, a Unica situagcdo em que a
multicolinearidade foi fraca, foi no caso da eliminacdo das variaveis AlE (altamente associada
a EP e PRE) e NE (altamente associada a NP e PLI). Assim, calcularam-se os efeitos diretos e
indiretos de cinco variaveis explicativas (FM, EP, PRE, NP e PLI) sobre a produtividade de
gréos, o coeficiente de determinacdo da analise de trilha e o efeito da variavel residual. O

diagrama causal também foi em Unica cadeia (Figura 5).
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Figura 5 - Diagrama causal com uma Unica cadeia, com os efeitos diretos das varidveis explicativas
(FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, PRE: posicdo relativa da espiga, NP: nimero
de plantas e PLI: prolificadade) e da variavel residual (Residuo) sobre a produtividade de grdos em
milho (PROD) e as inter-relagdes entre as varidveis explicativas na analise de trilha tradicional com
eliminacédo de variaveis.

Foi estabelecido o modelo:

PROD = ;FM + ,EP + 3PRE + 4NP+ fsPLI + Residuo (15)

Sendo f£1, B2, B3 Ba e Bs, os estimadores dos efeitos diretos das variaveis FM, EP,
PRE, NP e PLI, respectivamente, sobre a produtividade de grdos. Da mesma forma que na
anélise de trilha tradicional, foi utilizado o sistema de equagdes normais X’X £ = XY, sendo
a matriz de correlacdo X X com base nos coeficientes de correlacdo de Pearson (fenotipicos)

entre as cinco variaveis explicativas:

1 Ffm:ep I'fm:pre Ffm:np Fm;pli
Fep;fm 1 Fep;pre Fep;np Fep:pli
X’'X= lpre;fm lpre;ep 1 More;np Fore;pli
Fnp:fm np;ep Inp;pre 1 Fnp;pli
rpli;fm rpli;ep rpIi;pre rpIi;np 1
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A matriz de correlacdo X’Y foi obtida a partir das correlagbes das variaveis

explicativas com a produtividade de gréos:

rfm;prod
rep;prod
XY = Fpre;prod
rnp;prod

rpIi;prod

Os estimadores f dos efeitos diretos foram dispostos em um vetor:

N
I
i

W

1 rfm;ep rfm;pre rfm;np rfm;pli ,31 rfm;prod
rep;fm 1 rep;pre rep;np rep;pli Bz rep;prod
I’pre;fm rpre;ep 1 rpre;np rpre;pli X ,ég = rpre;prod
Fnp;fm piep  Tnpipre 1 Fnp;pli B F'np;prod
rpIi;fm rpIi;ep rpli;pre rpli;np 1 ,és rpIi;prod

Posteriormente, foi calculada a inversa da matriz de correlagdo X’X e o modelo passou

a ser: ,é = X°X?! x X’Y. Para calcular os efeitos diretos, de cada variavel sobre a
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produtividade de grdos, foram utilizadas as equagdes descritas na Tabela 4. Os efeitos
indiretos de cada varidvel sobre a produtividade de gréos, via outras variaveis explicativas,

foram calculados com base nas equacgdes apresentadas na Tabela 5.

Tabela 4 - Equacbes para a estimacdo dos efeitos diretos das cinco varidveis explicativas (FM:
florescimento masculino, EP: estatura de plantas, PRE: posicdo relativa da espiga, NP: nimero de
plantas e PLI: prolificadade) sobre a produtividade de grdos (PROD), na andlise de trilha tradicional,
com eliminacéo de variaveis.

Efeito direto  ----------m-mmmmmm - Estimador dos efeitos diretos ------------=-=------------
FM Br = (rfm;fm(l) X rfm:prod(z)) + (Mfmep X Tepiprod) + (Ffm:pre X Tpresprod) + (Mm:np X
Mpiprod) + (Ffm:pli X Tplizprod)
Ep B2 = (Tepiim * Trmiprod) + (epiep X Tepiprod) + (Fepipre X presprod) + (epinp X Tpiprod) +
(ep;pli X Tplizprod)
PRE B3= (Fpre;fm X Timiprod) * (preiep X Tepsprod) + (Tprespre X Tpresprod) + (Fprenp X Trpiprod)
+ (Fpre;pli X Tplizprod)
NP B = (Tp:fm X Timzprod) + (Tnpiep X Tepiprod) + (Mpipre X Tpresprod) + (npznp X Trpzprod) +
(Fpipti X Tplizprod)
PLI Bs = (Fpiistm X Timiproa) + (Fplizep X Tepiprod) + (Fpizpre X Tpresprod) + (Fpliznp X Tpiprod)

+ (ptipli X Tplizprod)

@ Em cada multiplicagdo, entre parénteses, o primeiro coeficiente é obtido da inversa da matriz de correlagio X’X ™. @ O
segundo coeficiente de cada multiplicacéo, entre parénteses, é obtido da matriz de correlagdo X’Y.

Tabela 5 - Equagdes para a estimacdo dos efeitos indiretos das cinco variaveis explicativas (FM:
florescimento masculino, EP: estatura de plantas, PRE: posi¢do relativa da espiga, NP: nimero de
plantas e PLI: prolificadade) sobre a produtividade de grdos (PROD), na analise de trilha tradicional,
com eliminacéo de variaveis.

Variavel com efeito direto sobre a produtividade de gréos

Efeito FM EP PRE NP PLI
Via FM - [?1(1) X rfm;ep(z) By x Ffm:pre B x Ifm;np Py % Ifm;pli
Via EP BZ X Tep:fm - ,éz X Tep;pre ,éz X Tep;np ,éZ X Tepipli
Via PRE B3 X Toresim B3 X loresep - B3 XTorenp B3 X Tprepi
Via NP 34 X I'np:fm 34 X I'npep 34 X I'np;pre - 34 X Inp;pli
ViaPLI BS X Iplizfm B5 X Tplizep ,3A5 X Tplizpre ,és X Tpli;np B

@ Os coeficiente B1, B2, Bs, Ba Ps, S80 0s estimadores dos efeitos diretos das variaveis FM, EP, PRE, NP e PLI sobre a
produtividade de gréos, respectivamente. ® Os coeficientes de correlagio entre as variaveis explicativas sdo obtidos na
matriz de correlagdo X’X.
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O coeficiente de determinacdo da andlise de trilha foi obtido através do somatdrio dos
estimadores # multiplicados pelos respectivos coeficientes de correlagio da matriz XY,

conforme a equagéo:

2 _ & A A A A
R = ﬁl X T'tm;prod + ﬁz X Tep:prod + ﬁ3 X Fpre;prod + ﬁ4x I'np;prod + ﬁSX I'pli;prod (16)

O efeito da variavel residual da analise de trilha foi obtido por meio da equacéo:

Bres= 1R (17)



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Entre os ensaios, em média, foram necessarios 71,7 dias desde a emergéncia das
plantas até o florescimento masculino (Tabela 6). Os valores minimos observados em cada
ensaio variaram de 55 a 83 dias e os valores maximos entre 59 e 94,3 dias. O ensaio 12,
classificado como superprecoce, apresentou a menor média para o florescimento masculino,
com 57,1 dias. J& o ensaio 20, de ciclo precoce, apresentou a maior média, necessitando em
média, 86,8 dias desde a emergéncia até o florescimento masculino. Os valores de desvio-
padrdo oscilaram entre 0,77 e 5,16 dias e os valores de coeficiente de variacdo oscilaram entre
1,07 e 7,66%. Como as cultivares sdo agrupadas em ensaios de ciclo precoce e superprecoce é
esperado que ocorra pequena variabilidade entre cultivares, dentro de um ensaio, em relagéo
ao periodo da emergéncia das plantas até o florescimento masculino.

A meédia geral dos ensaios para a estatura de plantas na colheita foi de 207,3 cm
(Tabela 6). As médias de cada ensaio variaram entre 164,5 e 272,4 cm, para 0s ensaios 31 e 8,
respectivamente. Considerando 0s extremos, a menor estatura de plantas foi mensurada em
uma cultivar do ensaio 10, com 137 cm e, a maior estatura de plantas, foi mensurada em uma
cultivar do ensaio 8, com 294,7 cm. Assim, a estatura de plantas da cultivar mais alta foi 2,15
vezes maior em relacdo a cultivar mais baixa. O desvio-padrdo médio dos 44 ensaios foi de
12,47 cm e, o coeficiente de variacdo médio, foi de 6,06%. Apenas o ensaio 2 apresentou CV
superior a 10% (10,67%).

A média de altura de insercdo da espiga dos 44 ensaios foi de 113,9 cm e as médias
das cultivares, em cada ensaio, oscilaram entre 73,4 e 143,9 cm, respectivamente, para 0s
ensaios 31 e 8 (Tabela 7). Esses ensaios também apresentaram as menores € maiores médias
de estatura de plantas, respectivamente (Tabela 6). Em relacdo aos valores extremos de altura
de insercdo da espigas, uma cultivar do ensaio 10 apresentou 47 cm e uma cultivar do ensaio
8 teve 170 cm. Dessa forma, a amplitude maxima entre cultivares de diferentes ensaios foi de
123 cm, para a altura de insercédo da espigas.

A média da posicdo relativa da espiga foi de 0,55, ou seja, a altura de insercdo da
espiga corresponde a 55% da estatura de plantas, em média (Tabela 7). Os valores minimos e
méaximos foram de 0,34 e 0,72, respectivamente, para cultivares dos ensaios 10 e 30, e a
média dos ensaios oscilou entre 0,40 e 0,63. Assim, pode-se considerar que em média, a altura

de insercéo da espigas varia de 40 a 63% da estatura de plantas.
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Tabela 6 - Minimo, média, maximo, desvio-padrao (DP) e coeficiente de varia¢do (CV, em %) para as
variaveis: florescimento masculino (em dias) e estatura de plantas (em cm) mensuradas em 44 ensaios
de competicao de cultivares de milho.

Florescimento Masculino

Estatura de Plantas

Ensaio® ot . i - - L L e T
Minimo Média Maximo DP CV Minimo Meédia Maximo DP Cv

1 72,0 77,3 83,0 3,20 4,14 1833 2011 228,3 13,02 6,47
2 60,0 62,5 67,0 1,92 3,07 150,0 1818 215,0 19,40 10,67
3 55,7 58,2 60,3 162 2,78 2477 261,6 290,3 1265 4,84
4 78,0 82,5 84,0 1,92 233 180,0 1945 210,0 10,36 5,33
5 61,0 67,4 75,0 516 7,66 170,0 1827 200,0 9,86 5,40
6 64,0 75,9 82,0 3,86 509 1717 2174 246,7 1590 7,31
7 57,0 62,6 68,0 3,78 6,04 1450 183,33 215,0 16,43 8,96
8 57,0 60,3 63,3 1,47 244 2390 2724 2947 13,39 4,92
9 75,0 82,4 86,0 275 334 1700 199,6 230,0 16,23 8,13
10 62,0 68,6 75,0 416 6,06 1370 1810 205,0 14,20 7,85
11 67,0 74,0 77,0 3,07 415 181,7 204,1 216,7 9,15 4,48
12 55,0 57,1 59,0 1,36 2,38 231,0 2485 263,3 10,38 4,18
13 70,7 71,8 73,7 0,77 107 2133 2254 236,3 8,09 3,59
14 67,0 76,3 81,0 2,72 356 186,7 214,1 240,0 13,15 6,14
15 56,3 59,5 62,3 1,60 2,69 238,7 260,6 294,3 15,88 6,09
16 70,7 75,1 83,0 290 386 197,7 224,1 262,3 15,42 6,88
17 77,0 81,2 85,0 243 299 2133 232,22 270,0 1752 7,55
18 61,3 64,2 69,7 284 442 196,7 214,6 240,0 1252 5,83
19 66,0 70,2 72,0 205 292 169,7 1875 217,7 14,28 7,62
20 82,0 86,8 93,0 258 297 2150 2346 256,7 11,71 4,99
21 59,0 64,4 70,0 248 385 196,7 2295 260,0 12,84 5,59
22 65,0 70,1 75,7 3,15 449 1857 2064 228,7 10,28 4,98
23 71,7 82,0 87,7 275 335 190,0 220,7 2417 12,02 5,45
24 58,3 62,4 69,3 266 426 206,7 2253 245,0 11,87 5,27
25 65,0 68,5 74,0 268 391 156,3 200,2 217,7 14,15 7,07
26 68,3 69,7 71,0 093 1,33 1853 200,6 208,7 6,55 3,27
27 78,7 84,2 88,0 254 3,02 201,7 240,0 275,0 14,63 6,10
28 60,7 64,8 70,0 2,71 418 180,0 221,7 251,7 17,23 7,77
29 65,0 71,0 75,0 250 352 176,3 202,3 231,3 13,95 6,90
30 70,0 71,7 73,0 082 1,14 176,7 2014 233,7 12,64 6,28
31 55,0 62,5 69,0 424 6,78 1440 1645 183,0 10,78 6,55
32 73,3 76,2 81,0 242 3,18 146,7 166,9 186,7 954 5,72
33 83,0 84,2 87,3 1,12 1,33 1722 1853 192,2 6,16 3,32
34 61,0 64,2 67,0 283 441 1490 168,7 190,7 10,93 6,48
35 57,0 65,4 73,0 3,77 5,76 150,7 1753 228,7 15,66 8,93
36 74,0 80,5 89,0 3,78 470 1533 1720 190,0 10,50 6,10
37 82,0 86,1 94,3 3,09 359 1689 197,0 2144 9,27 4,71
38 65,0 66,8 69,0 1,67 250 170,0 2054 241,0 14,31 6,97
39 82,0 84,0 85,7 098 1,17 1756 1875 202,2 7,35 3,92
40 61,0 63,3 65,0 206 325 1850 198,2 215,3 8,43 4,25
41 68,0 71,7 73,7 1,94 271 177,7  205,8 224,3 12,55 6,10
42 83,0 84,8 90,0 151 1,78 1722 1945 210,6 10,23 5,26
43 65,0 67,1 69,0 1,74 259 178,3 206,3 2417 12,79 6,20
44 70,3 73,5 76,0 1,32 1,80 1993 2238 252,0 14,40 6,43
Média 67,3 71,7 75,9 245 347 1826  207,3 231,8 12,47 6,06

@ Ensaios definidos na Tabela 1.
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Tabela 7 - Minimo, média, maximo, desvio-padrao (DP) e coeficiente de varia¢do (CV, em %) para as
variaveis: altura de insercdo da espiga (em c¢cm) e posicao relativa da espiga (indice), mensuradas em
44 ensaios de competicao de cultivares de milho.

Altura de Insercdo da Espiga

Posicdo Relativa da Espiga

Ensaio® - 2 . . .

Minimo Média Maximo DP CV  Minimo Média Maximo DP Cv

1 96,7 106,8 123,3 758 7,10 0,50 0,53 0,55 0,01 1,89
2 75,0 90,5 110,0 1254 1386 0,44 0,50 0,54 0,03 6,00
3 123,3 136,3 151,3 8,22 6,03 0,50 0,52 0,57 0,02 3,85
4 110,0 111,8 120,0 405 362 0,55 0,58 0,61 0,02 3,45
5 67,0 73,7 83,0 494 6,70 0,38 0,40 0,43 0,01 250
6 78,3 121,4 136,7 13,36 11,00 0,46 0,56 0,60 0,03 5,36
7 65,0 93,9 120,0 13,42 14,29 0,40 0,51 0,63 0,05 9,80
8 101,3 143,9 170,0 13,33 9,26 0,42 0,53 0,58 0,03 5,66
9 90,0 113,9 140,0 13,58 11,92 0,47 0,57 0,65 0,04 7,02
10 47,0 78,1 92,0 9,90 12,68 0,34 0,43 0,49 0,03 6,98
11 90,0 107,6 116,7 6,87 6,38 0,42 0,53 0,60 0,04 755
12 112,7 128,6 143,7 9,05 7,04 0,45 0,52 0,58 0,03 5,77
13 115,0 126,9 140,0 6,72 530 0,52 0,56 0,61 0,02 3,57
14 90,0 119,4 140,0 1164 9,75 0,48 0,56 0,60 0,03 5,36
15 115,0 139,3 167,0 12,60 9,05 0,43 0,53 0,60 0,04 755
16 97,3 129,8 161,3 15,28 11,77 0,49 0,58 0,65 0,04 6,90
17 101,7 128,5 170,0 18,99 14,78 0,47 0,55 0,63 0,05 9,09
18 96,7 118,7 133,3 11,05 9,31 0,49 0,55 0,59 0,03 5,45
19 84,0 105,0 133,3 14,30 13,62 0,48 0,56 0,61 0,04 7,14
20 110,0 127,8 145,0 961 752 0,50 0,54 0,58 0,02 3,70
21 106,7 127,7 146,7 10,17 7,96 0,50 0,56 0,62 0,03 5,36
22 99,3 117,4 143,0 9,74 8,30 0,52 0,57 0,65 0,03 5,26
23 103,3 119,1 133,3 825 6,93 0,49 0,54 0,58 0,02 3,70
24 113,3 129,4 148,3 11,72 9,06 0,53 0,57 0,63 0,03 5,26
25 90,7 114,4 133,3 11,46 10,02 0,47 0,57 0,65 0,04 7,02
26 92,7 109,6 129,3 823 751 0,50 0,55 0,67 0,04 7,27
27 113,3 134,9 161,7 12,92 958 0,51 0,56 0,63 0,03 5,36
28 85,0 127,2 158,3 17,28 13,58 0,47 0,57 0,64 0,04 7,02
29 94,7 118,1 140,7 12,55 10,63 0,51 0,58 0,66 0,04 6,90
30 94,0 115,3 148,3 12,47 10,82 0,48 0,57 0,72 0,04 7,02
31 57,3 73,4 93,0 9,34 12,72 0,40 0,45 0,51 0,03 6,67
32 66,7 79,8 96,7 6,40 8,02 0,40 0,48 0,52 0,03 6,25
33 95,0 112,1 131,7 8,67 7,73 0,52 0,60 0,68 0,05 8,33
34 86,3 98,4 112,7 9,36 951 0,52 0,58 0,64 0,04 6,90
35 68,7 81,0 104,3 9,18 11,33 0,40 0,46 0,51 0,03 6,52
36 76,7 87,1 100,0 492 565 044 0,51 0,58 0,03 5,88
37 106,7 122,0 142,2 824 6,75 0,53 0,62 0,68 0,04 6,45
38 80,0 115,8 165,0 14,63 12,63 0,47 0,56 0,68 0,04 7,14
39 102,2 114,4 127,8 743 6,49 051 0,61 0,67 0,04 6,56
40 101,3 111,4 121,7 8,02 720 0,52 0,56 0,60 0,03 5,36
41 103,0 118,4 129,7 786 6,64 0,49 0,58 0,69 0,05 8,62
42 100,0 123,5 1450 11,29 9,14 0,57 0,63 0,69 0,04 6,35
43 99,3 121,6 150,0 10,96 9,01 0,54 0,59 0,64 0,03 5,08
44 118,3 135,9 153,0 996 7,33 0,55 0,61 0,66 0,03 4,92
Média 93,7 113,9 134,4 1041 9,22 048 0,55 0,61 0,03 6,04

@ Ensaios definidos na Tabela 1.
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Em relagdo ao nimero de plantas, a média geral dos ensaios foi de 55.023 plantas ha™
e as médias dos ensaios oscilaram entre 39.248 e 63.646 plantas ha™, para os ensaios 7 e 25,
respectivamente (Tabela 8). Conforme descrito na metodologia, a densidade de semeadura
variou em funcdo da categoria, do ciclo e do ano agricola do ensaio. Assim, a comparacéo do
ndmero de plantas entre ensaios de diferentes categorias, ciclos ou anos agricolas ndo é
adequada. No entanto, como a semeadura é realizada em excesso, com posterior desbaste de
plantas até atingir a populacdo desejada, espera-se uma pequena variacdo da densidade entre
cultivares de um mesmo ensaio, ou de ensaios pertencentes a uma mesma categoria, ciclo e
ano agricola.

Porém, verificou-se uma elevada variabilidade do nimero de plantas entre ensaios,
como no ensaio 7, conduzido em Pelotas, que apresentou um numero de plantas por cultivar,
consideravelmente menor em relacdo aos ensaios do mesmo grupo (ensaios 6, 8, 9 e 10)
conduzidos em Passo Fundo, Rio Pardo, Roca Sales e Sdo Borja (Tabela 8). Também dentro
de um mesmo ensaio, foram verificadas amplas variacbes do nimero de plantas, como no
ensaio 28, em que a amplitude entre cultivares foi de 32.083 plantas ha'. Essa ampla
variabilidade pode estar associada a problemas de ajuste da populacdo final e a perdas de
plantas ocorridas durante a condugdo experimental, por atuacdo de fatores bioticos e
abidticos. O desvio-padrdo médio para o nimero de plantas foi de 3.823 plantas ha™ e o
coeficiente de variacdo médio foi de 7,25%.

A média geral do nimero de espigas foi de 51.247 espigas ha™ (Tabela 8). Assim
como para o numero de plantas, também foi verificada elevada variabilidade do nimero de
espigas, que oscilou entre 23.750 e 73.750 espigas ha™, para uma cultivar do ensaio 12 e outra
do ensaio 3, respectivamente. Conforme salientado anteriormente, deve-se comparar apenas
cultivares dentro de um mesmo ensaio, ou entre ensaios de um mesmo grupo, em funcéo das
diferentes densidades de semeadura utilizadas. O ensaio 19 apresentou a menor variabilidade
entre cultivares para o nimero de espigas, com amplitude de 6.667 espigas ha™. J4 no ensaio
7, 0 nimero de espigas oscilou entre 26.667 e 71.250 espigas ha™ e assim, a amplitude entre
cultivares foi de 44.583 espigas ha™.

A variacdo das meédias dos ensaios de um mesmo grupo de cultivares também foi
elevada, como no caso dos ensaios de ciclo superprecoce do ano 2004/05, que apresentaram
médias de 39.514 a 57.292 espigas ha', nos locais de Cruz Alta e Santa Maria,
respectivamente. Além da interferéncia de fatores j& mencionados para o nimero de plantas, a
variabilidade do numero de espigas esta diretamente associada a prolificidade das cultivares.

O desvio-padrio oscilou entre 2.195 e 10.854 espigas ha™ e, o coeficiente de variagdo médio,
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foi de 10,87% (Tabela 8). A ampla variabilidade verificada em cultivares de mesmo ensaio é
importante na discriminacg&o estatistica de cultivares quanto a produgéo de espigas por area.

Como pode ser verificado nas médias gerais, 0 nimero de espigas foi menor em
relacdo ao nimero de plantas (Tabela 8). Com isso, a prolificidade média dos ensaios foi de
0,93 e, dessa forma, algumas cultivares ndo produziram espigas em todas as plantas (Tabela
9). A menor prolificidade media foi observada no ensaio 34 e a maior no ensaio 7, com
valores de prolificidade de 0,73 e 1,09, respectivamente. Em relacdo aos extremos, uma
cultivar do ensaio 12 apresentou uma prolificidade de apenas 0,54 e uma cultivar do ensaio 7
apresentou prolificidade de 1,53. O desvio-padrdo medio foi de 0,08 do indice de
prolificidade e o coeficiente de variagdo médio foi de 8,32% (Tabela 9).

A produtividade de grdos foi a variavel que apresentou a maior variabilidade entre
cultivares e ensaios. A média da produtividade de graos foi de 7.048 kg ha™* (Tabela 9). Nas
safras agricolas 2002/03, 2003/04 e 2004/05, a produtividade de grdos de milho no estado do
Rio Grande do Sul foi de 3.750, 2.700 e 1.269 kg ha™, respectivamente (CONAB, 2011). A
média da produtividade desses trés anos agricolas é de, aproximadamente, 2.573 kg ha™. Com
isso, constata-se que a média da produtividade de graos dos ensaios foi 2,74 vezes maior que
a produtividade das lavouras comerciais. Esses resultados indicam o elevado potencial de
produtividade das novas cultivares que sdo lancadas no mercado, associado as boas préticas
de manejo adotadas nas areas experimentais da rede de ensaios de competicdo de cultivares de
milho.

A menor produtividade de grdos foi mensurada em uma cultivar do ensaio 10, com
1.772 kg ha™ e a maior produtividade foi mensurada em uma cultivar do ensaio 23, com
13.089 kg ha™ (Tabela 9). Assim, a cultivar mais produtiva apresentou produtividade 7,39
vezes maior em relacdo a cultivar menos produtiva. Em relacdo a média dos ensaios, a
amplitude méaxima foi de 6.210 kg ha™, pois o ensaio 31 apresentou produtividade média de
4.016 kg ha™ e o ensaio 25 apresentou produtividade média de 10.226 kg ha™. A ampla
variabilidade € confirmada com os elevados valores de desvio-padrao (488 kg < DP < 1.757
kg) e coeficiente de variagdo dos ensaios (7,54% < CV < 25,68%) (Tabela 9). Essa ampla
variabilidade verificada para a produtividade de grdos é importante, pois indica a existéncia
de cultivares com alto e baixo potencial produtivo nos ensaios, permitindo uma discriminacgao
precisa das cultivares para identificar aquelas com maior potencial em relacdo a produtividade

de gréos.
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Tabela 8 - Minimo, média, maximo, desvio-padrao (DP) e coeficiente de variagdo (CV, em %) para as
variaveis: nimero de plantas (ha®) e nimero de espigas (ha™) mensuradas em 44 ensaios de
competicao de cultivares de milho.

NuUmero de Plantas

NUmero de Espigas

Ensaio® . . SO L 1 Lo R e
Minimo Meédia Maximo DP CV Minimo Média Maximo DP Cv

1 59.167 62.462 64.167 1.702 2,72 46.250 58.258 65.000 5.658 9,71
2 31.250 50.417 62.917 8.207 16,28 31.250 52.159 69.167 10.854 20,81
3 45.833 61.061 65.000 5.784 9,47 51.667 58.598 73.750 6.076 10,37
4 58.750 62.462 64.583 1.858 2,97 59.167 63.485 66.667 2410 3,80
5 56.667 63.636 69.583 3.864 6,07 42917 53.371 68.333 8.121 15,22
6 49,583 53.866 55.417 1432 2,66 38.333 48.993 54.583 3.557 7,26
7 24167 39.248 51.250 6.041 15,39 26.667 42.928 71.250 8.931 20,80
8 49583 54.271 55.000 1469 2,71 33.333 52998 64.167 6.226 11,75
9 46.667 53.507 55.000 1.945 3,64 46.250 54.306 57.917 2340 4,31
10 44,167 55.451 65.000 4.825 8,70 29.167 47.488 62.083 6.848 14,42
11 52.083 61.991 65.000 3.107 5,01 50.417 58.981 63.333 3.247 5,51
12 42,917 58542 65.000 6.727 11,49 23.750 51.481 63.750 8.987 17,46
13 51.250 58.657 62500 3.289 5,61 46.250 53.634 62.083 4,052 7,55
14 47917 53.441 55.833 2.179 4,08 43.750 49.985 54.583 3.214 6,43
15 40.833 52.083 55.000 3.603 6,92 30.000 50.586 60.833 6.380 12,61
16 40.417 51.235 56.667 3.474 6,78 32500 45.602 52.500 5.253 11,52
17 53.750 60.463 64.583 3401 5,62 53.750 56.991 62.083 3.273 5,74
18 44,167 55.602 66.250 6.092 10,96 40.000 49.954 56.667 4923 9,86
19 56.250 61.435 64.583 3.098 5,04 60.000 63.889 66.667 2195 344
20 34.167 49.167 55.000 4.045 8,23 32917 49.771 59.167 5.219 10,49
21 38.333 53.750 67.083 6.957 12,94 34.583 47.938 57.500 5.406 11,28
22 50.833 54.021 55.000 1005 1,86 47500 55.771 65.417 3.405 6,11
23 42.083 52474 62500 5.291 10,08 39.167 52.786 62.083 6.827 12,93
24 43.750 55.339 66.667 6.225 11,25 38.750 49.323 58.333 5.469 11,09
25 60.833 63.646 65.000 1.123 1,76 60.417 64.531 70.833 2.504 3,88
26 54583 63.047 68333 3812 6,05 44583 59.063 67.917 7.203 12,20
27 46.667 52.068 56.667 2.614 5,02 46.667 51.559 57.083 2.662 5,16
28 33.750 51.204 65.833 6.993 13,66 31.250 46.883 61.667 7.223 15,41
29 48.750 54.120 55.000 1.236 2,28 37.917 53.364 61.667 5209 9,76
30 51.250 55.448 58.333 1457 2,63 37.917 52407 57.917 4547 8,68
31 39.048 52.661 60.952 6.391 12,14 35.238 46.359 55.238 6.613 14,26
32 58.750 60.270 62.083 931 154 46.250 54.583 60.833 4077 7,47
33 27500 41520 57.500 6.198 14,93 24.167 37.304 46.667 5.581 14,96
34 52.083 62.451 65.000 4.375 7,01 33.750 45.711 57.500 6.612 14,46
35 25.238 46.429 57.143 6.901 14,86 25.714 46.027 60.000 6.814 14,80
36 54583 59.258 62500 1.696 2,86 35.417 51.445 60.000 6.270 12,19
37 26.250 43.151 55.417 6.262 14,51 24.167 35.273 47.917 5.5633 15,69
38 34583 53.867 55.000 3861 7,17 33.333 47520 59.167 5.862 12,34
39 34583 46.319 52917 5152 11,12 30.000 39.514 44.167 4,405 11,15
40 56.250 62.951 65.000 2933 4,66 41.667 54.670 63.333 6.956 12,72
41 58.333 62535 66.250 2.187 3,50 48.333 57.292 72.917 6.762 11,80
42 35.833 46.042 52.083 3418 7,42 30.833 39.389 47.500 4.092 10,39
43 43.333 53.847 55.000 2.867 5,32 40.833 49.042 60.833 5.632 11,48
44 51.667 55.611 61.250 2.174 3,91 47.083 53.653 71.667 4748 8,85
Média  45.419 55.023 60.610 3.823 7,25 39.406 51.247 60.971 5.413 10,87

@ Ensaios definidos na Tabela 1.
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Tabela 9 - Minimo, média, maximo, desvio-padrao (DP) e coeficiente de varia¢do (CV, em %) para as
variaveis: prolificidade (nimero de espigas divido por nimero de plantas) e produtividade de grédos
(em kg ha™), mensuradas em 44 ensaios de competicdo de cultivares de milho.

Ensaio® T Prolificidade Produtividade de gréos ------------
Minimo Média Maximo DP CV  Minimo Média Maximo DP CV

1 0,75 0,93 1,02 0,08 860 4.869 7.670  9.974 1443 1881
2 0,89 1,03 1,27 011 10,68 4.332 6.993  9.852 1580 22,59
3 0,83 0,96 1,13 0,10 1042 5591 7.067  9.880 1.259 17,82
4 0,96 1,02 1,05 0,02 196 8.025 9.263 11.000 957 10,33
5 0,72 0,84 1,01 010 11,90 3.155 4343  6.154 934 21,51
6 0,73 0,91 1,01 0,07 7,69 5878 8.874 12473 1548 17,44
7 0,86 1,09 153 0,13 11,93 3.030 5,766  7.840 1273 22,08
8 0,67 0,98 1,17 0,10 10,20 3.472 7.034 10.083 1572 22,35
9 0,96 1,02 1,10 0,03 294 5284 8.910 11.072 1221 13,70
10 0,62 0,85 098 008 941 1772 4284 6527 1.077 2514
11 0,86 0,95 1,00 0,03 316 6.723 8.857 10.268 1.119 12,63
12 0,54 0,88 098 0,10 11,36 2.065 6.129 8516 1574 25,68
13 0,81 0,91 099 0,05 549 5928 7.808  9.053 864 11,07
14 0,81 0,94 1,00 005 532 6.206 8.707 10.675 1.170 13,44
15 0,66 0,97 1,32 0,13 13,40 3.828 6.683  8.781 1.244 18,61
16 0,65 0,89 1,19 0,11 12,36 3.086 6.020 8.497 1322 21,96
17 0,87 0,94 1,02 005 532 8373 9.633 12330 1.196 12,42
18 0,86 0,90 1,01 0,04 444 5590 6.211  7.153 438 7,86
19 0,98 1,04 1,13 0,06 481 8335 9.819 10.688 740 7,54
20 0,87 1,01 1,13 0,06 594 6.193 9.492 12237 1.260 13,27
21 0,78 0,90 1,04 0,07 7,78 4543 6.223  8.077 954 15,33
22 0,88 1,03 1,24 0,06 583 7.749 9417 11.144 853 9,06
23 0,90 1,01 1,19 0,08 7,92 7.105 10.149 13.089 1.757 17,31
24 0,76 0,89 094 0,05 562 4.628 6.135  7.837 863 14,07
25 0,95 1,01 1,13 0,04 396 6.725 10226 12442 1465 14,33
26 0,76 0,93 1,03 0,07 753 3541 8.053 10.133 1.569 19,48
27 0,90 0,99 1,12 0,06 505 7.917 9.986 11.511 849 8,50
28 0,80 0,92 1,07 0,07 761 3962 6.054  8.368 956 15,79
29 0,72 0,99 1,26 0,10 10,10 6.208 9.015 11.079 1.375 15,25
30 0,66 0,95 1,05 0,09 947 4.049 7.051 9173 1404 19,91
31 0,69 0,88 09 0,07 795 2860 4016  5.057 620 15,44
32 0,78 0,90 098 0,06 6,67 2488 4639  6.829 915 19,72
33 0,72 0,90 1,02 0,09 10,00 20918 5589  7.522 1.013 18,12
34 0,62 0,73 0,88 0,08 1096 2.745 4463  6.373 935 20,95
35 0,88 0,99 1,13 0,06 6,06 2.764 4536  6.768 956 21,08
36 0,62 0,87 099 0,09 10,34 2245 4359  6.395 981 22,51
37 0,68 0,82 099 0,08 976 2.786 4923 7112 1.151 2338
38 0,61 0,88 1,10 0,10 11,36 3.946 5.644  8.021 1.007 17,84
39 0,69 0,86 095 0,09 1047 3.826 5.626  6.816 871 15,48
40 0,64 0,87 1,01 0,11 12,64 4.058 5864  7.320 1.089 18,57
41 0,78 0,92 1,14 0,10 10,87 6.630 8.511 10.256 1.224 14,38
42 0,60 0,86 098 0,09 1047 3.701 5612  7.593 1.001 17,84
43 0,75 0,91 1,11 0,09 9,89 3.780 5804  7.322 914 15,75
44 0,84 0,97 1,28 010 10,31 6.217 8.644 10992 1.017 11,77
Média 0,77 0,93 1,08 0,08 832 4753 7.048 9.097 1127 16,78

@ Ensaios definidos na Tabela 1.
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Em relagdo ao diagnostico de normalidade univariada, em 59,09% dos ensaios (26
ensaios), a hipdtese nula Hy: a amostra provém de uma populacdo normal foi rejeitada (p <
0,10) para o florescimento masculino (Tabela 10). Considerando as variaveis EP, AIE e PRE,
a hipotese nula foi rejeitada em 9, 11 e 9 ensaios, 0 que representa, respectivamente, 20,45,
25,00 e 20,45% dos ensaios. Nas variaveis NP, NE e PLI, 22, 16 e 15 ensaios, ndo
apresentaram distribuicdo normal, respectivamente, ou seja, em 50,00, 36,36 e 34,09% dos
ensaios, a hipotese nula foi rejeitada (p < 0,10). Ja a variavel principal produtividade de graos
apresentou comportamento normal na maioria dos ensaios, sendo que em apenas cinco
ensaios (11,36% dos ensaios), a hipdtese nula foi rejeitada (p < 0,10).

Com base no diagnostico de normalidade univariada € possivel concluir que existem
dois grupos de variaveis quanto a distribuicdo dos dados. As varidveis que foram mensuradas
(EP, AIE, PRE e PROD) apresentam predominancia de comportamento normal. Ja as
variaveis provenientes de contagens (FM, NP, NE e PLI) apresentam maior ocorréncia de
ndo-normalidade, embora apenas a variavel FM apresente maior quantidade de ensaios com
distribuicdo ndo-normal dos dados (59,09% dos ensaios). Dessa forma, dos 352 diagndsticos
de normalidade univariada realizados (44 ensaios x 8 variaveis), em 113 casos a hipotese nula
foi rejeitada (p < 0,10), ou seja, em 32,10% dos casos (Tabela 10). Assim, verifica-se que em
variaveis fenoldgicas, morfologicas e produtivas de milho, ha uma predominancia de
distribuicGes dos dados proximas a distribuicdo normal. No entanto, em aproximadamente 1/3
das variaveis, a distribuicdo dos dados ndo segue a distribuicdo normal, sendo necessaria a
utilizacdo de familias de transformacdo dos dados.

Em relacdo ao diagnostico de normalidade multivariada, houve tendéncia a rejeicéo da
hipotese nula (p < 0,10), visto que em 30 ensaios (68,18% dos ensaios) a distribuicdo
multivariada ndo foi semelhante a distribuicdo normal multivariada (Tabela 10). Em apenas
14 ensaios (ensaios 1, 2, 5, 13,17, 18, 19, 21, 23, 24, 27, 28, 31 e 41), foi verificado que os
dados amostrais seguem distribuicdo normal multivariada (p > 0,10). Conforme descrito na
metodologia, nos critérios de transformacdo dos dados, nesses 14 ensaios ndo foram
realizadas transformac6es de dados, mesmo que em alguns casos ndo houve ajuste normal
univariado. Esses 14 ensaios compdem o caso 1, que sera estudado detalhadamente a seguir.

Nos demais 30 ensaios, foram realizadas transformagfes dos dados, mediante a
utilizacdo da familia de transformagdes Box-Cox. Nos ensaios 10, 12, 16, 20, 25, 26, 35, 36,
37, 39 e 44, ap6s a transformacdo dos dados das varidveis que ndo apresentavam ajuste
normal univariado (p < 0,10), foi verificado que os dados amostrais passaram a se ajustar a

distribuicdo normal multivariada (p > 0,10) (Tabela 11).
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Nos demais 19 ensaios, a hip6tese nula para a normalidade multivariada foi rejeitada
(p < 0,10), ou seja, a transformagdo das variaveis que ndo se ajustaram a distribuigdo normal
univariada ndo foi suficiente para garantir a distribuicdo normal multivariada. Dessa forma, na
busca de mais ensaios com normalidade multivariada, utilizou-se o segundo critério de
transformacdo. Assim, todas as varidveis desses 19 ensaios foram transformadas e
mantiveram-se no estudo, variaveis transformadas, quando estas apresentavam melhoria no
ajuste a distribuicdo normal (valor-p maior que a variavel original). Quando as transformacdes
testadas ndo melhoraram os ajustes, mantiveram-se o0s dados originais. Assim, apds a
utilizacdo desse segundo critério, mais dois ensaios (7 e 32) passaram a apresentar
distribuicdo normal multivariada (Tabela 11).

Assim, os 11 ensaios que apresentaram distribuicdo normal multivariada apds a
transformacdo das varidveis que ndo se ajustaram a distribuicdo normal univariada e o0s
ensaios 7 e 32, constituiram o caso 2, que também serd estudado separadamente. Por fim, os
demais 17 ensaios que ndo se ajustaram a distribuicdo normal multivariada, mesmo utilizando
os dois critérios de transformacdes descritos na metodologia, constituiram o caso 3 (Tabela
12).

Apobs o diagnostico de normalidade univariada e multivariada, foram calculados os
coeficientes de correlacdo de Pearson (fenotipicos) entre as variaveis explicativas para a
obteng¢do da matriz de correlagdo X’X e das variaveis explicativas com a produtividade de
gréos, para a obten¢do da matriz de correlagdo X’Y. Com excegdo dos 14 ensaios que
apresentaram distribuicdo normal multivariada (Tabela 10), nos demais 30 ensaios, essas
matrizes foram calculadas antes e apds a transformacdo dos dados e serdo novamente
apresentadas nos casos 2 e 3. Os valores dos coeficientes de correlagdo entre as variaveis
explicativas ndo serdo apresentados. Apenas os coeficientes de correlacdo entre as variaveis
explicativas e a produtividade de grdos (matriz de correlagcdo X’Y) sdo apresentados para cada
ensaio (Tabela 13).
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Tabela 10 - Valor-p do teste de normalidade univariado de Shapiro-Wilk para cada varidvel e valor-p
do teste de normalidade multivariado de Shapiro-Wilk generalizado por Royston entre as oito
variaveis (NM) em 44 ensaios de competicdo de cultivares de milho.

Variaveis mensuradas®

in()

Ensaio FM EP AIE PRE NP NE PLI proD M
1 0985 0742 0408 0436 0092 0430 0145 0827 0,506
2 0104 0431 0076 0495 0298 0954 0450 0959 0,381
3 0073 0156 0831 0005 0001 0073 0213 0107 0,000
4 0010 0205 0000 0055 0503 0236 0241 0,09 0,000
5 0193 0653 0748 0904 0812 0634 0172 0646 0,777
6 0000 0041 0000 0000 0000 0006 0013 0,709 0,000
7 0002 0440 0517 0176 0921 0210 0017 0138 0,008
8 0449 0,690 0,183 0168 0000 0109 0329 0279 0,000
9 0004 0032 0011 0239 0000 0003 0209 0028 0,000
10 0005 0023 0019 0213 0555 0632 0097 0795 0,007
11 0004 0254 0046 0019 0000 0014 0522 0170 0,000
12 0105 0337 0494 0999 0009 0013 0001 0177 0,000
13 0205 0063 0557 0674 0007 0651 0564 0580 0,105
14 0004 0068 0650 0484 0000 0046 0238 0,026 0,000
15 0234 0064 0510 0207 0000 0014 0023 0207 0,000
16 0021 0398 0973 0839 0041 0016 0095 0763 0,024
17 0922 0199 0277 0791 0521 0066 0431 0074 0251
18 0129 0471 0638 0405 0907 0554 0018 0577 0273
19 0049 0419 0750 0666 0095 0634 0230 0507 0,293
20 0335 0198 0424 0087 0003 0116 0577 0885 0,031
21 0100 0948 0394 0897 0928 0247 0540 0279 0,595
22 0005 0672 0177 0249 0000 0919 0065 0,637 0,000
23 0821 0493 0435 0816 0464 0503 0304 0700 0,892
24 0268 033 0262 0122 0993 0923 0025 0602 0,209
25 0158 0004 0975 0246 0049 0267 0012 0610 0,005
26 0098 0160 0620 0010 0074 0051 0103 0015 0,005
27 0331 0779 0279 0324 0626 0891 0448 0,707 0,817
28 0032 0600 0701 0540 0972 0892 0137 0602 0434
29 0094 0477 0540 0503 0000 0000 0001 0133 0,000
30 0049 0606 0499 0007 0269 0000 0000 0260 0,000
31 0501 0935 0526 0395 0157 0215 0032 0919 0,293
32 0064 0678 0023 0118 0362 0432 0175 0314 0,076
33 0001 0049 0623 0765 0162 0266 0227 0304 0,007
34 0000 0936 0044 0324 0000 0623 0518 0268 0,000
35 0911 0005 0043 0904 0002 0070 0524 0332 0,002
36 0284 0438 0123 0481 0324 0054 0013 0968 0074
37 0002 0166 0781 0544 0151 0533 0479 0394 0,061
38 0000 0257 0000 0083 0000 0971 0698 0,746 0,000
39 0008 0819 0841 0179 0361 0018 0118 0772 0,028
40 0000 0372 0037 0173 0003 0518 0490 0479 0,001
41 0070 0516 0904 0435 00990 0377 0502 0399 059
42 0000 0185 0915 0059 0228 0544 0128 0531 0,000
43 0000 0782 0719 0872 0000 0129 0247 0490 0,000
44 0450 0439 0384 1000 0230 0001 0011 0764 0,008

@ Ensaios definidos na Tabela 1. @ FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insergdo da espiga,
PRE: posicéo relativa da espiga, NP: nimero de plantas, NE: nimero de espigas, PLI: prolificadade, PROD: produtividade de

graos.
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Tabela 11 - Valor-p do teste de normalidade univariado de Shapiro-Wilk para cada variavel e valor-p
do teste de normalidade multivariado de Shapiro-Wilk generalizado por Royston entre as oito
variaveis (NM), em 13 ensaios de competicdo de cultivares de milho. Sem (Sem T.) e com (Com T.)
transformacdo de dados, de variaveis que ndo se ajustaram a distribuicdo normal, por meio da
metodologia Box-Cox e o respectivo valor de A utilizado.

e Variaveis mensuradas®
Ensaio FM EP AE PRE NP NE PLI PROD "M

Sem T. 0,002 0440 0517 0,176 0921 0,210 0,017 0,138 0,008
79 comT. 0,002 0,442 0527 0,176 0986 0,874 0,889 0,547 0,138
ValordeA STA® 1241 1,199 1,604 -0,025 -1,699 1,896

SemT. 0,006 0,023 0,019 0,213 055 0632 0,097 0,795 0,007
10 ComT. 0,006 0932 0,787 0,213 055 0,632 0,908 0,795 0,283

Valorde A 2,764 5,000° 3,733 - - - 4,065 -

SemT. 0,105 0,337 0,494 0,999 0,009 0,013 0,001 0,177 0,000
12 ComT. 0,105 0,337 0,494 0,999 0,136 0,933 0,594 0,177 0,397

Valor de A - - - - 5000 3,171 5,000 -

Sem T. 0,021 0,398 0,973 0,839 0,041 0,016 0,095 0,763 0,024

16 ComT. 0,021 0,398 0973 0839 0983 0847 0,095 0,763 0,345
ValordeA STA 5,000 5,000 STA

SemT. 033 0,198 0,424 0,087 0,003 0116 0,577 0,885 0,031

20 ComT. 033% 0198 0424 0199 0,795 0,116 0,577 0,885 0,451
Valor de A - - - 5,000 5,000 - - -
SemT. 0,158 0,004 0,975 0,246 0,049 0,267 0,012 0,610 0,005
25 ComT. 0,158 0,307 0,975 0,246 0,104 0,267 0,168 0,610 0,242
Valor de A - 5,000 - - 5,000 - -5,000 -
SemT. 0,098 0,160 0,620 0,010 0,074 0,051 0,108 0,015 0,005

26 ComT. 0,106 0,160 0,620 0,528 0,277 0,557 0,103 0,971 0,318

Valorde A -1,761 - - -5,000 5,000 4,554 - 3,315
SemT. 0,064 0,678 0,023 0,118 0,362 0,432 0,175 0,314 0,076
329 CcomT. 0,064 0,678 0,023 0,118 0,402 0,914 0,578 0,314 0,135
Valorde A, STA - STA - 5,000 5,000 5,000 -
Sem T. 0,911 0,005 0,043 0,904 0,002 0,070 0,524 0,332 0,002
35 ComT. 0,911 0569 0,656 0904 0431 0,615 0524 0,332 0,933
Valor de A - -1,799 -2,200 - 3,342 2,382 - -
Sem T. 0,284 0438 0,123 0,481 0,324 0,054 0,013 0,98 0,074
36 ComT. 0,284 0438 0,123 0,481 0,324 0540 0,412 0,968 0,542
Valor de A - - - - - 3,511 4,285 -
SemT. 0,002 0,166 0,781 0,544 0,151 0,533 0,479 0,394 0,061
37 ComT. 0,008 0,166 0,781 0,544 0,151 0533 0,479 0,394 0,115
Valorde A -1,899 - - - - - - -
Sem T. 0,008 0819 0841 0,179 0,361 0,018 0,118 0,772 0,028
39 ComT. 0,008 0,819 0841 0,179 0361 0,380 0,118 0,772 0,121
Valorde A STA - - - - 5,000 - -
SemT. 0,450 0,439 0,384 1,000 0,230 0,001 0,011 0,764 0,008
44 ComT. 0,450 0,439 0,384 1,000 0,230 0,028 0,394 0,764 0,343
Valor de A - - - - - -0,816 -2,822 -

@) Ensaios definidos na Tabela 1. @ FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insergdo da espiga,
PRE: posicao relativa da espiga, NP: nimero de plantas, NE: nimero de espigas, PLI: prolificadade, PROD: produtividade de
grios. @ Nesses ensaios ndo se obteve normalidade multivariada apds a transformagdo das varidveis que ndo seguiram
distribuicdo normal univariada. Assim, todas as variaveis desses ensaios, independentemente da distribuicdo normal
univariada, foram transformadas, e mantiveram-se os dados transformados para 0s casos em que a normalidade univariada
apresentava melhoria, ou seja, acréscimo no valor-p. ¥ Sem transformagdo adequada, ou seja, nenhum valor de A dentro do
intervalo de -5 a 5, melhorou a distribuicdo dos dados. ©® Valores de A = |5| indicam que o melhor valor de A para a
transformacdo dos dados néo foi encontrado entre -5 <A <5.
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Tabela 12 - Valor-p do teste de normalidade univariado de Shapiro-Wilk para cada variavel e valor-p
do teste de normalidade multivariado de Shapiro-Wilk generalizado por Royston entre as oito
variaveis (NM), em 17 ensaios de competicdo de cultivares de milho. Sem (Sem T.) e com (Com T.)
transformacdo de dados, de variaveis que ndo se ajustaram a distribuicdo normal, por meio da
metodologia Box-Cox e o respectivo valor de X utilizado.

-- Variaveis mensuradas®™

i~(1)(2)
Ensaio FIM___EP___AIE  PRE NP___NE__ PLI_pProD "M
SemT. 0.073 0156 0.831 0.005 0.001 0.073 0213 0.107 0.000
3 ComT. 0,125 0,156 0,831 0,085 0,022 0,073 0551 0,107 0,021
Valorde A 5,000% - - -5,000 5,000 STA® -2583 -
SemT. 0.010 0205 0.000 0.055 0503 0.236 0.241 0.090 0.000
4 ComT. 0,018 0,205 0,000 0,073 0,624 0,370 0451 0,090 0,000
Valor de A 5,000 - STA -5,000 5,000 5,000 5,000 STA
SemT. 0.000 0041 0.000 0.000 0.000 0.006 0013 0.709 0.000
6 ComT. 0,000 0556 0,127 0,033 0,001 0551 0631 0,709 0,000
Valor de A STA 5000 5,000 5,000 5,000 5,000 5,000 -
SemT. 0449 0690 0.183 0.168 0.000 0.109 0.329 0.279 0.000
8 ComT. 0468 0,754 0,659 0,780 0,000 0,785 0,922 0,340 0,000
ValordeA  -0,094 3109 2695 4129 STA 2780 2,727 1318
SemT. 0.004 0032 0.011 0.239 0.000 0.003 0.209 0.028 0.000
9 ComT. 0,039 0075 0,015 0,243 0,000 0,133 0615 0,518 0,000
Valor de A 5000 -1374 0,178 1427 STA 5000 -5,000 2,879
SemT. 0.004 0254 0.046 0.019 0.000 0.014 0522 0.170 0.000
11 ComT. 0,017 0772 0,377 0,091 0,004 0201 0954 0,259 0,010
Valor de A 5,000 5000 5,000 3,665 5,000 5,000 5000 2,898
SemT. 0.004 0068 0.650 0.484 0.000 0.046 0.238 0.026 0.000
14 ComT. 0031 0312 0,729 0484 0,003 0,182 0490 0,180 0,021
Valor de A 5,000 5,000 5,000 - 5,000 5,000 3,888 5,000
SemT. 0.234 0064 0,510 0.207 0.000 0.014 0.023 0.207 0.000
15 ComT. 0,234 0,064 0510 0,207 0,002 0,928 0,025 0,207 0,004
Valor de A - STA - - 5,000 5,000 1,332 -
SemT. 0.005 0672 0.177 0.249 0.000 0.919 0.065 0.637 0.000
22 ComT. 0,008 0857 0,738 0,644 0,000 0944 0,085 0,688 0,001
Valor de A 3,807 -1076 -1,655 -2,921 STA 0,368 0,195 0,222
SemT. 0.094 0477 0540 0503 0,000 0.000 0001 0.133 0.000
29 ComT. 0,094 0477 05540 0,503 0,000 0,050 0,001 0,175 0,000
Valor de A STA - - - STA 5000 STA 5,000
SemT. 0.049 0606 0.499 0.007 0.269 0.000 0000 0.260 0.000
30 ComT. 0,077 0606 0499 0,042 0508 0,075 0069 0,260 0,055
Valor de A 5,000 - - -3,967 5,000 5,000 5,000 -
SemT. 0.001 0049 0.623 0.765 0.162 0.266 0.227 0.304 0.007
33 ComT. 0,001 0079 0,623 0,765 0,162 0,266 0331 0,304 0,011
Valor de A STA 5,000 - - - - 2,763 -
SemT. 0.000 0936 0.044 0324 0,000 0.623 0518 0.268 0.000
34 ComT. 0,000 0936 0,063 0,324 0,000 0,623 0518 0,268 0,000
Valor de A STA - 5,000 - STA - - -
SemT. 0.000 0257 0.000 0.083 0.000 0.971 0698 0746 0.000
38 ComT. 0,000 0261 0,002 0579 0,000 0984 0,747 0,888 0,000
Valor de A STA 1,196 -0,372 -1786 STA 1478 1414 0,168
SemT. 0.000 0372 0.037 0.173 0.003 0.518 0.490 0.479 0.001
40 ComT. 0,000 0576 0,045 0,198 0,004 0,518 0,716 0,482 0,001
Valor de A STA  -1620 2546 3,404 5,000 - 3,149 1,420
SemT. 0.000 0185 0.915 0.059 0.228 0.544 0.128 0.531 0.000
42 ComT. 0,000 0537 0,949 0,066 0536 0,670 0,728 0,729 0,001
Valor de A STA 5000 1,717 1960 2965 1,742 3,780 1,536
SemT. 0.000 0782 0.719 0.872 0.000 0.129 0247 0.490 0.000
43 ComT. 0,000 0970 0,786 0,886 0,000 0415 0857 0,740 0,000
Valor de A 0,915 0366 -0,153 STA -0,856 -1,614 1,902

@ Ensaios definidos na Tabela 1. @ Nesses ensaios todas as variaveis, independentemente da distribuicdo normal univariada,
foram transformadas, e mantiveram-se os dados transformados para os casos em que a normalidade univariada apresentava
melhoria, ou seja, acréscimo no valor-p. © FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insercéo da
espiga, PRE: posicdo relativa da espiga, NP: nimero de plantas, NE: nimero de espigas, PLI: prolificadade, PROD:
produtividade de graos. ® Valores de A = |5| indicam que o melhor valor de A para a transformagdo dos dados ndo foi
encontrado entre -5 < A < 5. ® Sem transformagdo adequada, ou seja, nenhum valor de A dentro do intervalo de -5 a 5,
melhorou a distribui¢do dos dados.
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A variavel florescimento masculino apresentou coeficiente de correlagdo médio de
baixa magnitude e sinal inverso com a produtividade de grdos (r = - 0,11) (Tabela 13). Em
progénies de meios-irmdos de seis populacbes de milho crioulo, Barros et al. (2010)
verificaram correlacdo negativa entre FM e PROD, com média de - 0,22. Em milho pipoca,
Rangel et al. (2011) observaram correlagdo média de - 0,25. Assim, poderia se inferir que
cultivares mais produtivas sdo aquelas que apresentam menor ciclo da emergéncia ao
florescimento masculino. No entanto, em apenas oito dos 44 ensaios, os coeficientes de
correlagdo foram significativos, ou seja, diferiram de zero. Além disso, os valores de
coeficiente de correlacdo de FM com PROD oscilaram em intensidade e dire¢do (-0,69 <r <
0,55). Assim, provavelmente essa varidavel ndo apresenta relacdo de causa e efeito com a
produtividade de grdos (CRUZ; REGAZZI, 1997).

A variavel estatura de plantas apresentou correlacdo media positiva com a
produtividade de grdos (r = 0,20) e ampla variabilidade entre os 44 ensaios (-0,43 <r <0,91)
(Tabela 13). Em milho crioulo e em milho pipoca, Barros et al. (2010) e Rangel et al. (2011)
também verificaram correlacdo fenotipica média positiva e semelhante a encontrada nesse
estudo (r = 0,21 e r = 0,26, respectivamente). Em selecdo recorrente de milho, Lima Neto e
Souza Junior (2009) obtiveram correlagdo fenotipica positiva (0,28 < r < 0,36). Ja Churata e
Ayala-Osuna (1996), Saidaiah et al. (2008), Rafig et al. (2010) e Alvi et al. (2003),
verificaram maior intensidade da associagdo entre a estatura de plantas e a produtividade de
grdos, com coeficientes de correlacdo fenotipicos iguais a 0,46, 0,50, 0,53 e 0,75,
respectivamente.

Foi verificada associacdo média positiva de baixa magnitude (r = 0,13) entre a altura
de insercdo da espiga e a produtividade de gréos e assim como para a associa¢ao entre EP e
PROD, foi constatada ampla variacdo dos coeficientes de correlacdo estimados (-0,41 <r <
0,84) (Tabela 13). Barros et al. (2010) obtiveram uma correlacdo média de baixa magnitude,
entre a altura de insercao da espiga e a produtividade de graos, em milho crioulo (r = 0,19) e
Rafiq et al. (2010) obtiveram um coeficiente médio de 0,24. Coeficientes de correlagéo de
maior magnitude entre AIE e PROD foram obtidos em estudos realizados por Lima Neto e
Souza Junior (2009) com 0,27 <r < 0,31, por Saidaiah et al. (2008) com r = 0,30, por Churata
e Ayala-Osuna (1996) com r = 0,50 e por Alvi et al. (2003) com correlacdo de 0,57. As
diferencas genéticas e ambientais podem explicar as diferentes magnitudes de correlagédo
encontradas nesses trabalhos.

A associagdo média entre PRE e PROD foi de baixa intensidade (r = 0,03) e também

oscilou em relacdo a magnitude e direcdo da associacdo (-0,59 < r < 0,60) (Tabela 13). Em
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selecdo recorrente de milho, Lima Neto e Souza Janior (2009) também obtiveram correlaco
fenotipica de baixa magnitude (0,13 < r < 0,19). Com base na reduzida associacdo das
variaveis FM, EP, AIE e PRE com PROD e na ampla oscilacdo dos coeficientes estimados
entre 0s 44 ensaios, espera-se que essas variaveis ndo apresentam efeitos diretos consideraveis
sobre a produtividade de gréos, em relacGes de causa e efeito (CRUZ; REGAZZI, 1997).

A associacdo entre 0 nimero de plantas e a produtividade de grdos foi um pouco
superior as associacOes destacadas anteriormente, com coeficiente de correlagdo médio de
0,39 e em 22 ensaios, a associacdo foi estatisticamente significativa (Tabela 13). Embora os
coeficientes tenham oscilado em magnitude e direcdo da associagéo (-0,73 <r < 0,87), apenas
trés dos 44 ensaios apresentaram associagdes negativas.

O numero de espigas foi a varidvel que apresentou a maior correlacdo com a
produtividade de gréos (Tabela 13). A correlagdo média foi de 0,71 e em todos 0s ensaios, a
direcdo da associacdo foi positiva indicando que, provavelmente, cultivares com maior
namero de espigas sejam mais produtivas, numa relagdo de causa e efeito (CRUZ; REGAZZI,
1997). Ainda, com excecdo dos ensaios 17 e 18, todos os demais ensaios apresentaram
coeficientes de correlagdo estatisticamente significativos entre NE e PROD (0,48 <r < 0,92)
reforcando a possibilidade de relacdo de causa e efeito. Churata e Ayala-Osuna (1996) e
Rangel et al. (2011) também obtiveram coeficientes de correlacdo fenotipicos de alta
magnitude entre NE e PROD, com r = 0,63 e r = 0,50, respectivamente.

A variavel prolificidade apresentou associacao positiva com a produtividade de grédos
(r =0,52), com intensidade um pouco inferior a observada entre NE e PROD (Tabela 13). Em
26 ensaios, essa associacdo foi estatisticamente significativa, e apenas no ensaio 21, a
associagdo entre PLI e PROD foi negativa (r = - 0,01), porém n&o significativa. Nos demais
43 ensaios, os valores de correlagdo foram positivos (0,11 <r < 0,94). A média de correlacdo
entre PLI e PROD foi proxima a estimada em cultivares crioulas de milho por Barros et al.
(2010), com r = 0,53 e da estimada em populacdes de milho sob selecdo recorrente, por Lima
Neto e Souza Junior (2009) com 0,45 <r <0,53.

Com base nos coeficientes de correlagdo fenotipicos estimados nos 44 ensaios, das
sete varidveis explicativas com a produtividade de grdos, pode-se verificar uma maior
intensidade das associacdes de NE, PLI e NP sobre PROD, nessa ordem de importancia
(Tabela 13). A analise de trilha permitira avaliar a proporcéo dos coeficientes de correlacéo de

cada variavel, que de fato, atua diretamente sobre a produtividade de gréos.
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Tabela 13 - Valores do coeficiente de correlacdo linear de Pearson das variaveis explicativas com a
produtividade de grdos em 44 ensaios de competicéo de cultivares de milho.

Variaveis explicativas® S

i1
Ensaio FM EP AIE PRE NP NE PLI
1 -0,18™¢) 0,23™ 0,26™ 0,12 0,31™ 0,83 * 0,81*
2 0,55™ 0,40™ 0,37™ 0,12™ 087*  0,73* 0,11
3 0,29 0,86 * 0,48"™ -0,33"™ 057™  0,73* 0,14
4 -0,16™ 0,50™ 0,34"™ -0,39™ 043™  0,62* 0,44 ™
5 0,03™ 0,41™ 0,58"™ 0,51™ 0,19™ 0,83 * 0,89 *
6 0,28"™ 0,19 0,37 * 0,49 * -0,02™ 0,66 * 0,67 *
7 0,27™ 0,28™ 0,29™ 0,17™ 061*  0,75%* 0,53 *
8 -0,12"™ 0,34 * 0,40 * 0,37 * 0,38*  0,67* 0,66 *
9 0,44 * 0,26 0,10™ -0,09™ 061*  0,62* 0,14
10 -0,15™ 0,56 * 0,54 * 0,38 * 044*  0,80% 0,79 *
11 -0,30™ 0,01™ -0,14"™ -0,13™ 068*  0,78* 0,22
12 0,12 0,08"™ 0,15"™ 0,10™ 072*  0,82* 0,63 *
13 -0,08™ 0,19™ -0,22"™ -0,46™ 0,80*  0,89* 0,44 ™
14 0,05"™ -0,18™ -0,05™ 0,14™ 0,17™ 0,70 * 0,75 *
15 0,30™ 0,49 * 0,41 * 0,10™ 0,03™ 0,69 * 0,65 *
16 -0,58 * 0,07™ -0,03™ -0,10™ 0,16™ 0,78 * 0,70 *
17 0,29 0,01 * 0,84 * 060™  -0,73*  0,10™ 0,85 *
18 0,41™ 0,63™ 0,69 * 0,54 "™ 021™  0,36™ 0,26™
19 0,08"™ 0,44"™ 0,28™ 0,02 0,38™  0,71* 0,12"
20 0,37 * 0,14™ 0,14™ 0,08™ 067*  0,67* 0,26"™
21 0,19™ 0,10™ 0,14™ 0,11™ 058*  0,67* -0,01™
22 0,09™ 0,04 0,07™ 0,06™ 0,18™  051* 0,47 *
23 -0,46"™ 0,24™ 0,11™ -0,10™ 065*  0,84% 0,57 *
24 -0,39™ 0,06™ 0,07™ 0,07™ 0,72*  0,85* 0,22
25 -0,27™ 0,04™ 0,26™ 0,30™ 0,13™  051* 0,46"™
26 -0,17"™ 0,03™ -0,04™ -0,06™ 0,80*  0,92* 0,94 *
27 037" -043* -0,31™ -0,07™ 026™  0,48* 0,24
28 0,13™ 0,52 * 0,60 * 0,54 * 063*  0,78* 0,46 *
29 -0,20™ -0,15™ -0,15™ -0,09™ 0,12™ 0,64 * 0,58 *
30 -0,18™ -0,38™ -0,35™ -0,20™ -0,38™  0,83* 0,80 *
31 -0,15™ 0,28™ 0,40™ 0,42™ 069*  0,77% 0,31"™
32 -0,29™ 0,28™ 0,29™ 0,13™ 060*  0,75%* 0,75 *
33 -0,52 * -0,01™ -0,36™ -0,37™ 049*  0,75* 0,43"™
34 0,38™ 0,82 * 0,61 * 0,08™ 071*  0,92* 0,75 *
35 -0,33™ 0,16™ 0,16™ 0,07™ 051*  0,68* 0,32
36 -0,56 * -0,11™ 0,07™ 0,21™ 062*  0,86* 0,85 *
37 -0,48 * -0,03™ -0,30™ -0,32™ 056*  0,84% 0,46 *
38 -0,09™ 0,19™ 0,08"™ -0,03™ 0,15™ 0,79 * 0,71 *
39 -0,32™ 0,47™ -0,41™  -0,59 * 0,35™  0,82* 0,50"™
40 0,69 * 0,27™ -0,37™ -0,29™ 0,30™ 0,89 * 0,79 *
41 0,64 * 0,51"™ -0,21"™ -0,53"™ 0,28™ 0,68 * 0,65 *
42 -0,10™ -0,30™ -0,20™ -0,03™ 0,12™ 0,66 * 0,58 *
43 -0,14™ 0,02 0,03™ 0,03™ 0,35™ 0,66 * 0,56 *
44 -0,27™ 0,05™ -0,16™  -0,38 * 021™ 0,49~ 0,36™
Média 0,11 0,20 0,13 0,03 0,39 0,71 0,52

@ Ensaios definidos na Tabela 1. @ FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insergdo da espiga,
PRE: posicdo relativa da espiga, NP: nimero de plantas, NE: nimero de espigas, PLI: prolificadade. © *Coeficiente de
correlacgdo linear de Pearson significativo a 5% de probabilidade de erro, pelo teste t, com n-2 graus de liberdade, sendo n =
ndmero de cultivares do ensaio. ™ = N&o significativo.



68

Caso 1 - Ensaios com distribui¢cdo normal multivariada e com multicolinearidade

Conforme ja salientado, nos 14 ensaios do caso 1, ndo foi realizada transformacdo de
dados de variaveis, pois esses ensaios apresentaram distribuicdo normal multivariada (p >
0,10). Apos a verificagdo da normalidade e a obtencéo de matrizes de correlagcdo X’X e XY,
foi realizado o diagndstico de multicolinearidade entre as variaveis explicativas, com base na
matriz de correlagao X’ X de cada ensaio.

Em relacéo ao fator de inflacdo de variancia (FIV), nos 14 ensaios foram verificadas
médias de FIV acima de 10, ou seja, foi diagnosticado elevado grau de multicolinearidade
entre as sete varidveis explicativas (GUJARATI, 2006) (Tabela 14). O menor valor de FIV foi
em relacdo a variavel florescimento masculino, que em 11 ensaios apresentou FIV < 10.
Todas as demais varidveis, em todos 0s ensaios, superaram os valores de FIV aceitéaveis,
indicando problemas de alto grau de multicolinearidade na matriz de correlagdo X’X (71,85 <
FIV <71.994,38).

Entre as variaveis explicativas, a altura de insercdo da espiga apresentou a maior
média de FIV = 7.963,02 (Tabela 14). Esse elevado valor de FIV, provavelmente, esta
associado a elevada correlacdo de AIE com EP e PRE. Considerando que o FIV indica o
aumento da variancia associada a cada coeficiente de regressdo estimado em fungdo da
presenca da multicolinearidade e, sua raiz expressa o erro-padrdo associado ao coeficiente de
regressdo ou de trilha estimado, pode-se dizer que em média, para a variavel AIE, o erro-
padrdo associado aos coeficientes estimados aumentou 89 vezes em funcdo do alto grau de
multicolinearidade. Assim, é possivel concluir que a matriz de correlagdio X’X esta mal
condicionada e, provavelmente, seja singular. Além disso, devido ao elevado erro-padréo,
maior serd o intervalo de confianca e maior serd a dificuldade em detectar a significancia
estatistica dos coeficientes estimados (HAIR et al., 2009).

A modificacdo parcial do sistema de equacdes normais, pela adicdo de uma constante
k nos elementos da diagonal da matriz de correlagdo X’X, pode reduzir os efeitos nocivos da
multicolinearidade (CRUZ; CARNEIRO, 2006). Nesse sentido, foi verificado que ap6s a
adicdo de uma constante k = 0,10, todas as variaveis, em todos os 14 ensaios do caso 1,
passaram a apresentar FIV dentro dos limites aceitaveis (1,19 < FIV < 8,06) (Tabela 14). A
média de FIV foi mais elevada em AIE e NE, com valores médios de 7,01 e 5,87,

respectivamente.
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Tabela 14 - Fator de inflagdo da variancia (FIV) para as varidveis explicativas em 14 ensaios de
competicdo de cultivares de milho que seguiram a distribuicdo normal multivariada, sem a necessidade
de transformacao dos dados.

Variaveis explicativas®

(@) - -
Ensaio FM EP AIE PRE NP NE PLI
-- Para sete variaveis explicativas
1 3,81 7.806,60 9.382,54 858,42 551,06 6.481,47 5.284,62
2 26,63 1.361,19 2.110,85 592,39 5.631,10 10.062,53  1.918,07
5 9,74 4.479,39 7.038,06 1.716,00 476,41 2.844,48  2.007,98
13 1,42 1.039,76 2.253,77 1.330,63 677,38 1.204,22 543,06
17 4,03 843,78 2.547,99 729,45  5.759,02 5.650,27  5.529,57
18 84,87 31.359,62  71.994,38 18.721,15  3.926,30 4.099,91 678,00
19 4,62 1.417,85 3.987,46 1.070,53 2.131,75 1.012,37  1.949,45
21 1,44 851,85 1.744,83 656,83 234,54 179,91 75,93
23 2,81 1.206,99 1.978,55 893,37 765,52 1.371,86 499,21
24 1,64 571,39 1.671,13 687,78 992,85 979,19 273,30
27 3,17 2.143,12 5.179,34 1.547,03 510,45 541,53 439,34
28 1,50 129,75 385,89 117,26 260,53 324,39 71,85
31 2,31 253,91 921,21 326,58 554,76 735,63 202,17
41 10,07 205,62 286,33 366,02 380,60 4.626,55 3.924,73
Média 11,29 3.833,63 7.963,02 2.11525 1.632,30 2.865,31 1.671,23
———————— Para sete variaveis explicativas, adicionando valor k = 0,10 na diagonal da matriz X’X -------
1 2,57 6,01 6,83 2,88 2,68 6,68 5,96
2 1,88 4,89 6,97 3,95 4,71 7,53 3,27
5 2,40 4,74 6,90 3,52 2,25 6,82 5,27
13 1,22 3,85 6,23 4,32 4,40 6,34 3,62
17 2,14 5,62 8,06 4,49 5,42 4,65 5,70
18 4,32 571 7,62 4,55 6,52 5,81 2,93
19 3,07 451 7,79 4,58 5,69 3,21 5,75
21 1,19 3,89 6,74 3,32 6,01 4,85 2,67
23 2,19 4,22 6,40 3,57 4,27 6,62 3,14
24 1,49 3,67 717 3,83 5,79 5,75 2,75
27 2,47 4,30 7,49 3,36 4,68 4,86 4,07
28 1,51 3,86 7,57 3,71 5,24 6,27 2,35
31 1,62 3,59 7,57 4,37 5,08 6,20 2,55
41 2,59 3,72 4,84 5,96 1,75 6,57 5,87
Média 2,19 4.47 7,01 4,03 461 5,87 3,99
———————————————————————————— Para cinco variaveis explicativas, excluindo AIE e NE
1 3,08 2,33 - 3,23 2,52 - 2,06
2 2,16 1,31 - 4,37 2,34 - 3,53
5 3,01 1,09 - 3,35 1,44 - 1,79
13 1,13 1,65 - 1,26 1,73 - 1,16
17 2,45 7,34 - 3,31 2,81 - 439
18 9,91 8,67 - 4,39 432 - 2,81
19 4,03 2,83 - 4,17 3,04 - 5,08
21 1,10 1,04 - 1,12 1,37 - 1,35
23 2,33 1,43 - 1,71 1,38 - 1,12
24 1,46 1,70 - 1,30 1,49 - 1,86
27 2,77 2,35 - 1,59 1,27 - 1,41
28 1,47 1,85 - 1,86 1,23 - 1,22
31 1,70 1,78 - 2,53 1,17 - 1,09
41 2,57 2,33 - 4,15 1,21 - 1,37
Média 2,80 2,69 - 2,74 1,95 - 2,16

@) Ensaios definidos na Tabela 1. @ FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insergéo da espiga,
PRE: posicao relativa da espiga, NP: nimero de plantas, NE: nimero de espigas, PLI: prolificadade.



70

Conforme discutido na metodologia, foi constatada uma alta correlagdo de AIE com
EP e PRE e de NE com NP e PLI. Com base nessas informac6es obtidas no diagnostico de
multicolinearidade, as variaveis AIE e NE foram eliminadas do estudo, a fim de reduzir o
grau de multicolinearidade. Constatou-se que a eliminagdo dessas variaveis foi eficiente na
reducdo do grau de multicolinearidade de todos os ensaios, nas cinco varidveis que
permaneceram no estudo (1,04 < FIV <9,91) (Tabela 14 - terco inferior da tabela).

Com excecdo da variavel florescimento masculino, todas as outras quatro variaveis
apresentaram FIV inferiores aos observados na utilizacdo da constante k = 0,10. Pelo fato de
FM ndo estar altamente correlacionada as demais variaveis explicativas, a eliminagdo de
variaveis reduziu em menores escalas seus valores de FIV. As médias gerais de FIV, com
base em todos 0s ensaios e variaveis, foram de 2.870,29, 4,60 e 2,47, respectivamente, para as
sete variaveis explicativas, para as sete variaveis explicativas com adi¢do de k = 0,10 na
diagonal da matriz de correlacdo X’X e para cinco variaveis explicativas, apés a eliminagéo
de AIE e NE.

Verificou-se num primeiro momento, que tanto a adi¢do de uma constante k = 0,10 nos
elementos da diagonal da matriz de correlagdo X’X, quanto a eliminacdo de AIE e NE foram
eficientes na reducdo do grau de multicolinearidade. As principais desvantagens da utilizagdo
da constante k sdo a reducdo do coeficiente de determinacdo da analise de trilha e a utilizacdo
de estimadores tendenciosos (CRUZ; CARNEIRO, 2006). Em relacdo a eliminacdo de
variaveis, o maior problema pode estar relacionado ao erro de especificacdo (GUJARATI,
2006; HAIR et al., 2009). Como a variavel NE apresentou a maior magnitude dos valores de
coeficientes de correlagdo com a produtividade de grdos (Tabela 13), sua eliminagdo pode
reduzir a capacidade preditiva das andlises de trilha dos ensaios.

Em relacdo ao diagnéstico do grau de multicolinearidade com base na tolerancia,
foram confirmadas as afirmacdes realizadas com base no FIV. Considerando as matrizes de
correlagdo X X dos 14 ensaios com sete varidveis explicativas, com exce¢do da variavel FM,
todas as demais apresentaram tolerancia < 0,01 (Tabela 15). Esses valores indicam que menos
de 1% da variacdo de uma variavel independe das demais varidveis explicativas, ou seja, 0s
coeficientes de ajuste da regressdo entre uma variavel explicativa com as demais superam
0,99. Dessa forma, ficou evidenciada a elevada variancia compartilhada e a presenca de
variaveis com informacdes redundantes. Considerando-se o critério de decisdo de que
tolerancia menor do que 0,10 é um indicativo de multicolinearidade severa (GUJARATI,
2006; HAIR et al., 2009), apenas a variavel FM ndo teve alto grau de multicolinearidade
(Tolerancia = 0,34).
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Tabela 15 - Toleréncia para as variaveis explicativas, nimero de condicdo (NC) e determinante da
matriz de correlagdo X’X (DM), em 14 ensaios de competigédo de cultivares de milho que seguiram a
distribuicdo normal multivariada sem a necessidade de transformacéo dos dados.

Tolerancia para as variaveis explicativas®

. (1  -------------- [ 0l€rancla para as variavels explicativas*’ -------------
Ensaio FM EP AIE PRE NP NE PLI NC DM
-- Para sete variaveis explicativas
1 0,26 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 65.869,32 0,00
2 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 73.498,21 0,00
5 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 50.447,51 0,00
13 0,70 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 11.662,77 0,00
17 0,25 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 79.405,90 0,00
18 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 438.090,69 0,00
19 0,22 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 32.711,33 0,00
21 0,69 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01 8.068,85 0,00
23 0,36 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 12.167,40 0,00
24 0,61 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 9.566,72 0,00
27 0,32 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 30.117,18 0,00
28 0,67 0,01 0,00 0,01 0,00 0,00 0,01 2.552,34 0,00
31 0,43 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6.153,51 0,00
41 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 27.981,54 0,00
Média 0,34 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 60.592,38 0,00
———————— Para sete variaveis explicativas, adicionando valor k = 0,10 na diagonal da matriz X’X -------
1 0,39 0,17 0,15 0,35 0,37 0,15 0,17 28,65 0,01
2 0,53 0,20 0,14 0,25 0,21 0,13 0,31 40,10 0,01
5 0,42 0,21 0,14 0,28 0,44 0,15 0,19 30,65 0,02
13 0,82 0,26 0,16 0,23 0,23 0,16 0,28 26,10 0,03
17 0,47 0,18 0,12 0,22 0,18 0,22 0,18 41,30 0,01
18 0,23 0,18 0,13 0,22 0,15 0,17 0,34 35,10 0,01
19 0,33 0,22 0,13 0,22 0,18 0,31 0,17 33,18 0,01
21 0,84 0,26 0,15 0,30 0,17 0,21 0,37 25,71 0,05
23 0,46 0,24 0,16 0,28 0,23 0,15 0,32 27,17 0,03
24 0,67 0,27 0,14 0,26 0,17 0,17 0,36 29,19 0,02
27 0,40 0,23 0,13 0,30 0,21 0,21 0,25 32,98 0,02
28 0,66 0,26 0,13 0,27 0,19 0,16 0,42 35,50 0,02
31 0,62 0,28 0,13 0,23 0,20 0,16 0,39 28,78 0,02
41 0,39 0,27 0,21 0,17 0,57 0,15 0,17 31,74 0,02
Média 0,52 0,23 0,14 0,26 0,25 0,18 0,28 31,87 0,02
———————————————————————————— Para cinco variaveis explicativas, excluindo AIE e NE
1 0,32 0,43 - 0,31 0,40 - 0,48 13,57 0,12
2 0,46 0,76 - 0,23 0,43 - 0,28 22,00 0,14
5 0,33 0,92 - 0,30 0,69 - 0,56 12,48 0,24
13 0,89 0,61 - 0,79 0,58 - 0,86 517 0,47
17 0,41 0,14 - 0,30 0,36 - 0,23 33,81 0,03
18 0,10 0,12 - 0,23 0,23 - 0,36 51,29 0,03
19 0,25 0,35 - 0,24 0,33 - 0,20 25,41 0,03
21 0,91 0,96 - 0,89 0,73 - 0,74 3,25 0,65
23 0,43 0,70 - 0,58 0,73 - 0,90 7,69 0,40
24 0,69 0,59 - 0,77 0,67 - 0,54 6,99 0,35
27 0,36 0,43 - 0,63 0,79 - 0,71 9,54 0,21
28 0,68 0,54 - 0,54 0,81 - 0,82 6,31 0,33
31 0,59 0,56 - 0,40 0,85 - 0,92 8,25 0,37
41 0,39 0,43 - 0,24 0,83 - 0,73 17,19 0,17
Média 0,49 0,54 - 0,46 0,60 - 0,59 15,92 0,25

@) Ensaios definidos na Tabela 1. @ FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insergéo da espiga,

PRE: posicao relativa da espiga, NP: nimero de plantas, NE: nimero de espigas, PLI: prolificadade.
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Apos a adigdo de k = 0,10 na diagonal da matriz de correlagdo X’X, todas as variaveis,
em todos os ensaios, apresentaram valores de tolerancia aceitaveis, ou seja, superiores a 0,10
(0,12 < toleréncia < 0,84) (Tabela 15). A eliminacdo de varidveis também foi eficiente na
redu¢do da varidncia compartilhada e no grau de multicolinearidade (0,10 < tolerancia <
0,96). As médias gerais de tolerancia, com base em todos os ensaios e variaveis, foram de
0,05, 0,27 e 0,54, respectivamente, para as sete varidveis explicativas, para as sete variaveis
explicativas, com adicdo de k = 0,10 na diagonal da matriz de correlagdo X’X, e para cinco
variaveis explicativas, apos a eliminacao de AIE e NE.

Com base na classificagdo do nimero de condigdo, estabelecida por Montgomery e
Peck (1982), constatou-se que houve multicolinearidade severa em todos os 14 ensaios,
quando se utilizou a matriz de correlagdo X X com sete variaveis explicativas (2.552,34 < NC
< 438.090,69) (Tabela 15). Tanto a adi¢do da constante k = 0,10 na diagonal da matriz de
correlagdo XX (25,71 < NC < 41,30), quanto a eliminagdo de variaveis (3,25 < NC < 51,29)
foram eficientes para a reducdo do nimero de condi¢cdo. Em média, o nimero de condicéo foi
de 60.592,38, 31,87 e 15,92, respectivamente, para as sete variaveis explicativas, para as sete
variaveis explicativas, com adicdo de k = 0,10 na diagonal da matriz de correlagdo X’X, e
para cinco varidveis explicativas, apds a eliminacdo de AIE e NE.

Por fim, foi verificado que em todos os ensaios o determinante da matriz de correlagdo
X’X para as sete variaveis explicativas foi igual a zero (Tabela 15), indicando elevado grau de
multicolinearidade, problema de condicionamento da matriz e sua possivel singularidade.
Dessa forma, o calculo da inversa da matriz de correlagdo X’X, necessaria para a estimagio
dos efeitos diretos e indiretos da anélise de trilha pelo sistema de equacdes normais £ = X’X*
x X’Y é dificultado (CRUZ; CARNEIRO, 2006). A adicdo da constante k = 0,10 elevou os
valores de determinante, que foram em média de 0,02, e a eliminacédo das variaveis AIE e NE
elevou o determinante da matriz, em todos os ensaios, em relacdo a adi¢do de k = 0,10, com
média 0,25.

Assim, com base na analise do fator de inflacdo de variancia, da tolerancia, do numero
de condicdo e do determinante da matriz, verificou-se elevado grau de multicolinearidade
entre as sete variaveis explicativas (Tabelas 14 e 15). Esses resultados indicam possiveis
efeitos adversos da multicolinearidade sobre os efeitos diretos e indiretos da analise de trilha,
nos 14 ensaios. Também, verificou-se que a adi¢cdo da constante k = 0,10 e a eliminacéo de
variaveis, foram eficientes na reducdo do grau de multicolinearidade. No entanto, 0 menor
valor de FIV associado ao maior valor de tolerancia, menor valor de nimero de condicéo e

maior determinante da matriz, no caso de eliminagéo de variaveis em relagdo a adigdo de k =
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0,10, sugere que a eliminacdo de variaveis deva ser, preferencialmente, utilizada para a
reducdo do grau de multicolinearidade entre variaveis explicativas.

Como jé salientado, o florescimento masculino ndo estava diretamente relacionado as
demais varidveis explicativas e ndo apresentava indicadores de alto grau de
multicolinearidade. Por isso, mesmo na analise de trilha tradicional, com alto grau de
multicolinearidade entre as sete variaveis explicativas, seus efeitos diretos apresentaram
coeréncia com os coeficientes de correlacdo de FM com PROD, com excecdo do ensaio 41
(Tabelas 13 e 16). No entanto, a oscilacdo entre efeitos diretos positivos e negativos de baixa
magnitude, sugere que essa variavel ndo € uma variavel de causa e efeito.

As demais seis variaveis explicativas apresentaram elevada multicolinearidade
(Tabelas 14 e 15). Essas variaveis também apresentaram ampla variacdo dos efeitos diretos
estimados. A variavel estatura de plantas apresentou correlacdo média de 0,32 com a
produtividade de gréos nos 14 ensaios do caso 1 e oscilou entre -0,43 <r < 0,91 (Tabela 13).
Ja o efeito direto médio dessa varidvel sobre a produtividade de grdos foi de - 0,33. No
entanto, a interpretacdo desse valor médio de efeito direto ndo apresenta sentido bioldgico
devido a elevada amplitude dos coeficientes estimados (-16,68 < EP < 17,52) (Tabela 16).

No caso de AIE, a média dos efeitos diretos foi de 0,19, proximo a média de
coeficiente de correlagéo entre AIE e PROD (r = 0,26). Mas, assim como para EP, foi
verificada uma elevada oscilacdo dos efeitos diretos (-25,90 < AIE < 18,73), impedindo a
interpretacdo dos mesmos. A posicdo relativa de espiga apresentou comportamento similar,
com efeito direto médio de 0,12, proximo a média de correlacdo com PROD (r = 0,13) e
oscilando entre -5,72 < PRE < 13,23 (Tabela 16). A mesma situacdo foi observada para a
variavel NP com efeito direto médio de 0,37, similar a média de coeficiente de correlacédo
com PROD (r = 0,42) e efeitos diretos variando de -16,73 < NP < 10,06.

Em relacdo ao nimero de espigas, também se constatou elevada variabilidade entre 0s
efeitos diretos estimados nos 14 ensaios (-21,94 < NE < 16,29) (Tabela 16). A média de
correlagcdo entre NE e PROD, nos 14 ensaios, foi de 0,68, sendo que todos os coeficientes
foram positivos e de alta magnitude, sugerindo uma relagdo de causa e efeito (Tabela 13). No
entanto, a média dos efeitos diretos foi de - 1,42, demonstrando os efeitos adversos do alto
grau de multicolinearidade sobre as estimativas dos coeficientes de trilha. Por fim, a variavel
PLI repetiu o comportamento das demais variaveis explicativas, com ampla variacdo dos
efeitos diretos estimados, com média de 2,74.

As maiores oscilagdes foram observadas nas variaveis AIE, NE e EP (Tabela 16), que

foram as variaveis que apresentaram os maiores problemas de multicolinearidade (Tabela 14).
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Entre os ensaios, 0 ensaio 18 apresentou 0s maiores escores positivos e negativos de efeitos
diretos. Esse ensaio teve os maiores valores de FIV e o maior nimero de condicdo (Tabelas
14 e 15), evidenciando a relacdo do grau de multicolinearidade com a amplitude de variacéo
dos efeitos diretos estimados. Com base na andlise de trilha tradicional, com alto grau de
multicolinearidade, é possivel concluir que os efeitos diretos e indiretos (ndo apresentados),
estimados a partir de matrizes de correlagdo mal condicionadas, ndo apresentam
confiabilidade e ndo devem ser utilizados.

A realizacdo da anélise de trilha sob multicolinearidade, com adi¢do de um valor k =
0,10 na diagonal da matriz de correlagdo X’X, permitiu a estabilizacdo dos efeitos diretos e
indiretos (ndo apresentados). Os maiores coeficientes de correlagdo médios obtidos nos 14
ensaios entre NE e PROD (r = 0,68), entre PLI e PROD (r = 0,42) e entre NP e PROD (r =
0,42) (Tabela 13) resultaram nos maiores efeitos diretos médios de NE, PLI e NP sobre a
produtividade de grdos, com coeficientes de 0,33, 0,21 e 0,16, respectivamente (Tabela 16).
Além disso, nos 14 ensaios, os efeitos diretos de NE sobre PROD foram positivos (0,01 < NE
< 0,51) e em apenas um e trés ensaios, os efeitos diretos de PLI e NP sobre PROD foram
negativos, respectivamente. Esses resultados confirmam que NE, PLI e NP, sdo as variaveis
que apresentam maiores efeitos diretos sobre a produtividade de gréos, nessa ordem de
importancia, com relacdo de causa e efeito. As demais variaveis apresentaram menores
valores médios de efeitos diretos, oscilando entre efeitos positivos e negativos.

A anélise de trilha tradicional, com eliminacdo de variadveis, também foi eficiente na
estabilizacdo dos efeitos diretos e indiretos (ndo apresentados). Em apenas dois casos, 0s
efeitos diretos estimados superaram a unidade (Tabela 16). Como ocorreu a eliminacéo de
variaveis, o efeito direto da varidvel NE foi realocado em PLI e NP. Assim, maiores escores
de efeito direto foram de PLI sobre PROD (0,53) e de NP sobre PROD (0,48). O efeito direto
de AIE sobre PROD passou a ser predito pela varidvel EP (0,23). As demais variaveis
apresentaram efeitos diretos similares entre as estimativas realizadas com base na analise de
trilha sob multicolinearidade e na andlise de trilha tradicional, com eliminacdo de variaveis.

Com base nesses 14 ensaios, nota-se que tanto a eliminagdo de variaveis, como a
andlise de trilha sob multicolinearidade, com a adi¢do de um valor k = 0,10, sdo eficientes
para reduzir os efeitos adversos da multicolinearidade nas estimativas dos efeitos diretos das
variaveis explicativas sobre a produtividade de gréos. O maior coeficiente de determinacgéo e
o menor efeito da varidvel residual na analise de trilha tradicional, com a eliminacdo de
variaveis, em relacdo a analise de trilha sob multicolinearidade, associado & maior reducéo do

grau de multicolinearidade (Tabelas 14 e 15), sugerem a utilizacéo preferencial dessa técnica.
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Tabela 16 - Efeitos diretos das variaveis explicativas sobre a produtividade de gréos, coeficiente de
determinac&o da analise de trilha (R?) e efeito da variavel residual (RES) em 14 ensaios de competicéo
de cultivares de milho que seguiram a distribuicdo normal multivariada, sem a necessidade de
transformacédo dos dados.

. (1) Variaveis explicativas®” 2

Ensaio FM EP AIE  PRE NP NE  pLI R RES
---- Anélise de trilha tradicional com sete variaveis explicativas e alto grau de multicolinearidade -----
1 -0,38 -16,68 18,73 -5,72 1,96 -6,74 6,80 0,80 0,45

2 0,30 0,99 -1,15 0,20 5,24 -5,56 2,68 095 0,22

5 0,17 -9,02 11,64 -5,563 1,25 -3,14 335 0,92 0,29
13 0,15 -0,34 0,29 -0,38 3,00 -2,88 2,34 0,90 0,32
17 -0,02 -1,86 4,20 -2,55 10,06 -9,99 10,57 0,99 0,10
18 -0,65 17,52 -25,90 13,23 -16,73 16,29 -6,89 0,64 0,60
19 0,32 6,00 -9,14 4,29 7,59 -4,33 8,08 099 0,12
21 0,30 -0,80 1,23 -0,58 -3,63 3,91 2,11 062 0,62
23 -0,24 5,29 -6,47 4,47 -1,03 2,01 -0,74 0,80 0,44
24 0,04 0,38 -0,13 -0,11 0,49 0,41 043 0,79 0,46
27 -0,08 -3,24 4,62 -2,35 -3,82 4,34 -3,58 0,39 0,78
28 -0,04 -1,13 2,41 -1,15 -2,51 3,43 -1,24 0,75 0,50
31 -0,33 0,29 -0,73 0,99 -3,17 4,25 -1,78 0,80 0,45
41 -1,18 -2,02 3,13 -3,09 6,45 -21,94 2051 0,86 0,37
Média -0,12 -0,33 0,19 0,12 0,37 -1,42 2,74 080 0,41
-Analise de trilha sob multicolinearidade, com acréscimo de valor k = 0,10 na diagonal da matriz X’X-
1 -0,26 0,19 0,18 -0,06 0,00 0,35 0,38 0,72 0,53

2 0,12 0,15 -0,06 -0,36 0,60 0,40 -0,07 0,86 0,37

5 -0,02 0,13 0,17 0,07 -0,13 0,35 045 0,85 0,39
13 0,15 -0,02 -0,09 -0,11 0,46 0,41 0,14 0,84 0,40
17 -0,03 0,25 0,23 -0,01 -0,24 0,01 0,32 0,85 0,39
18 0,08 0,30 0,23 0,02 -0,02 0,17 0,48 050 0,71
19 0,15 0,49 -0,05 -0,47 0,13 0,51 0,38 0,66 0,58
21 0,18 0,05 0,09 0,10 0,23 0,49 0,07 052 0,69
23 -0,29 0,16 0,11 0,04 0,21 0,34 0,24 0,74 0,51
24 0,00 0,22 0,02 -0,16 0,34 0,49 0,28 0,73 0,52
27 -0,13 -0,24 -0,07 0,16 0,12 0,26 0,06 0,34 081
28 -0,05 0,11 0,17 0,08 0,19 0,36 0,18 0,68 0,56
31 -0,30 -0,09 0,16 0,34 0,23 0,37 0,19 0,72 0,53
41 -0,50 0,23 0,13 -0,03 0,15 0,17 0,18 0,70 0,54
Média -0,07 0,14 0,09 -0,03 0,16 0,33 0,21 0,69 0,54
--- Andlise de trilha tradicional com eliminacdo de variaveis e reduzido grau de multicolinearidade ---
1 -0,31 0,42 - -0,03 0,06 - 0,74 0,76 0,49

2 0,02 0,09 - -0,61 1,08 - 0,26 095 0,23

5 0,02 0,27 - 0,11 0,00 - 0,81 089 0,33
13 0,18 -0,13 - -0,17 0,84 - 041 089 0,33
17 -0,02 0,37 - 0,08 -0,24 - 0,37 0,88 0,35
18 -0,08 0,64 - 0,02 0,28 - 0,31 052 0,69
19 0,38 0,61 - -0,86 0,95 - 150 0,81 043
21 0,18 0,12 - 0,17 0,82 - 0,40 053 0,68
23 -0,36 0,30 - 0,16 0,45 - 046 0,77 0,48
24 0,05 0,30 - -0,19 0,91 - 0,64 0,79 0,46
27 -0,14 -0,32 - 0,16 0,40 - 0,30 0,35 0,80
28 -0,07 0,22 - 0,16 0,52 - 0,37 0,70 0,55
31 -0,40 -0,09 - 0,56 0,54 - 043 0,77 0,48
41 -0,61 0,44 - 0,26 0,18 - 0,35 0,75 0,50
Média -0,08 0,23 - -0,01 0,48 - 0,53 0,74 0,49

@) Ensaios definidos na Tabela 1. ® FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insergdo da espiga,
PRE: posicao relativa da espiga, NP: nimero de plantas, NE: nimero de espigas, PLI: prolificadade.
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Caso 2 - Ensaios com distribuicdo normal multivariada apos a transformacéo de

variaveis e com multicolinearidade

Nesses 13 ensaios que apresentaram distribuicdo normal multivariada apds a
transformac&o de variaveis, os maiores coeficientes de correlacdo foram entre NE e PROD (r
=0,75), PL1 e PROD (r = 0,58) e entre NP e PROD (r = 0,49) (Tabela 17). Da mesma forma
que verificado para os 14 ensaios do caso 1, sugere-se que essas variaveis sejam de causa e
efeito, nessa ordem de importancia. A varidvel FM apresentou correlacdo negativa com
PROD em 12 ensaios, mas seu coeficiente de correlagdo médio foi de baixa magnitude (r = -
0,28). As demais variaveis também apresentaram coeficientes de correlacdo com a
produtividade de gréos de baixa magnitude (r < 0,16).

Como algumas variaveis, em alguns ensaios, ndo foram transformadas, seus
coeficientes de correlagdo com a produtividade de grdos sdo idénticos antes e apds a
transformacdo de dados. Os altos coeficientes de correlagdo (r > 0,96) ajustados entre os
valores de correlacdo estimados antes e ap6s a transformacdo de variaveis e as médias
semelhantes entre os dois grupos de coeficientes indicam que ndo houveram alteracOes
significativas da transformacédo de dados sobre as matrizes de correlagdo (Tabela 17).

Nos 13 ensaios, o fator de inflagdo de variancia (FIV) da varidvel FM foi inferior a 10,
tanto antes como apds a transformacdo de dados, ou seja, sem e com distribuicdo normal
multivariada (Tabela 18). Assim como no caso 1, as demais variaveis explicativas
apresentaram elevado valor de FIV em todos os ensaios (37,1 < FIV <16.385,7), sendo que as
variaveis NE, PLI e AIE apresentaram as maiores médias de FIV, nessa ordem. Na média
geral das seis variaveis com FIV maior que 10, foram verificadas reducbes expressivas de
FIV, indicando que a transformacdo dos dados a fim de obter a distribuicdo normal
multivariada contribui na melhoria das associac@es entre as variaveis (HAIR et al., 2009) e na
redugdo do grau de multicolinearidade na matriz de correlagao X’X.

Assim como nos 14 ensaios do caso 1, a utilizagdo da constante k = 0,10 foi eficiente
na reducdo de FIV em todas as variaveis dos 13 ensaios do caso 2 (Tabela 18). De modo
geral, as variaveis transformadas apresentaram FIV um pouco inferiores em relacdo as
variaveis originais nessa condi¢do. A eliminacédo das variaveis AIE e NE também foi eficiente
na reducdo do fator de inflacdo de varidncia, sendo os valores de FIV antes e ap0s a
transformacdo de dados similares entre si. Com exce¢do da varidvel FM, todas as demais

variaveis apresentaram FIV menores quando se realizou a eliminacéo de varidveis em relagéo
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a adicdo da constante k = 0,10 na diagonal da matriz X’X, sugerindo a utiliza¢do preferencial

da eliminacdo de variaveis para a reducdo do grau de multicolinearidade.

Tabela 17 - Valores do coeficiente de correlacdo linear de Pearson das variaveis explicativas com a
produtividade de grdos em 13 ensaios de competicdo de cultivares de milho, que apresentaram
distribuicdo normal multivariada apo6s a transformacdo de variaveis, e valores de coeficiente de
correlacdo linear de Pearson ajustado entre os valores antes e ap0s a transformacdo de variaveis (r
entre grupos).

--------- Variaveis explicativas®

i)
Ensaio FM EP AIE PRE NP NE PLI
---------------- Coeficientes de correlacdo de Pearson antes da transformacao de variaveis ----------------
7 0,27™® 0,28™ 0,29™ 0,17™ 061* 075* 053*
10 -0,15™ 0,56 * 0,54 * 0,38 * 0,44 * 0,80 * 0,79 *
12 -0,12"™ 0,08™ 0,15™ 0,10™ 0,72 * 0,82* 0,63*
16 -0,58 * 0,07™ -0,03™ -0,10™ 0,16™ 0,78 * 0,70 *
20 -0,37 * 0,14"™ 0,14™ 0,08™ 0,67 * 0,67 * 0,26™
25 -0,27™ 0,04™ 0,26™ 0,30™ 0,13™ 0,51* 0,46™
26 -0,17™ 0,03™ -0,04™ -0,06™ 0,80 * 0,92 * 0,94 *
32 -0,29™ 0,28"™ 0,29™ 0,13"™ 0,60 * 0,75 * 0,75 *
35 -0,33™ 0,16™ 0,16™ 0,07™ 0,51 * 0,68 * 0,32"™
36 -0,56 * -0,11™ 0,07™ 0,21™ 0,62 * 0,86 * 0,85*
37 -0,48 * -0,03™ -0,30™ -0,32"™ 0,56 * 0,84 * 0,46 *
39 -0,32"™ 0,47™ -0,41"™ -0,59 * 0,35™ 0,82* 0,50™
44 -0,27™ 0,05™ -0,16™ -0,38 * 0,21™ 0,49 * 0,36™
Média -0,28 0,16 0,07 0,00 0,49 0,75 0,58
———————————————— Coeficientes de correlagdo de Pearson apos a transformacgéo de variaveis ----------------
7 0,22"™ 0,25™ 0,22"™ 0,10™ 0,61* 0,78 * 0,54 *
10 -0,16™ 0,52 * 0,48 * 0,38 * 0,44 * 0,80 * 0,78 *
12 -0,12"™ 0,08"™ 0,15™ 0,10™ 0,66 * 0,76 * 0,52 *
16 -0,58 * 0,07™ -0,03™ -0,10™ 0,22"™ 0,74 * 0,70 *
20 -0,37* 0,14™ 0,14™ 0,08™ 0,61 * 0,67 * 0,26™
25 -0,27™ 0,05™ 0,26™ 0,30™ 0,13"™ 0,51* 0,53 *
26 -0,38™ 0,12"™ 0,00™ -0,07™ 0,87 * 0,93 * 0,89 *
32 -0,29™ 0,28"™ 0,29™ 0,13"™ 0,62* 0,77 * 0,77 *
35 -0,33™ 0,18"™ 0,16™ 0,07™ 0,48 * 0,68 * 0,32™
36 -0,56* -0,11"™ 0,07™ 0,21"™ 0,62 * 0,87 * 0,86 *
37 -0,48 * -0,03™ -0,30™ -0,32™ 0,56 * 0,84 * 0,46 *
39 -0,32"™ 0,47"™ -0,41"™ -0,59 * 0,35™ 0,81* 0,50™
44 -0,27™ 0,05™ -0,16™ -0,38 * 0,21"™ 0,52 * 0,35™
Média -0,30 0,16 0,07 -0,01 0,49 0,74 0,58
r entre grupos‘” 0,96 * 0,99 * 1,00 * 1,00*  098*  098*  0,98*

@ Ensaios definidos na Tabela 1. @ FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insergdo da espiga,
PRE: posicio relativa da espiga, NP: nimero de plantas, NE: niimero de espigas, PLI: prolificadade. © *Coeficiente de
correlacgdo linear de Pearson significativo a 5% de probabilidade de erro, pelo teste t, com n-2 graus de liberdade, sendo n =
ntimero de cultivares do Ensaio. ™ = Néo significativo.  *Coeficiente de correlacéo linear de Pearson significativo a 5% de
probabilidade de erro, pelo teste t, com 11 graus de liberdade.
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Tabela 18 - Fator de inflagdo da variancia (FIV) para variaveis explicativas em 13 ensaios de
competicdo de cultivares de milho que seguiram a distribuicio normal multivariada apés a
transformacao de dados.

Variaveis explicativas®

E”(E?'O -—FM - -—-EP-- - AIE ---- --—--PRE ---- ---- NP ---- ---- NE ----  ----PL| ----
NN® NO NN NO NN NO NN NO NN NO NN NO NN NO
- Para sete varidveis explicativas
7 15 13 1734 1364 4239 3252 2023 1546 1544 277 2841 465 1022 127
10 16 20 1593 88 4422 243 1706 150 1440 322 3801 9%H9 1819 423
12 19 17 3263 2972 9198 8490 8035 7440 674 151 1713 285 592 95
16 19 19 2441 2628 7174 7823 2369 2571 670 52 1550 105 1499 92
20 22 22 707 251 17624 5614 5049 1616 4532 177 7743 323 2821 139
25 20 36 22037 521 43135 894 24132 479 34345 101 163857 461 151456 452
26 23 27 2632 44 14526 217 12859 191 6134 193 26504 606 8735 174
32 25 26 3237 3375 6205 6484 4149 4336 4976 290 110068 3954 7.3384 2639
35 12 12 8667 606 13743 1081 3379 3B1 4273 263 3923 251 822 13
36 24 23 3596 3596 3006 3005 2937 2939 1601 302 28477 4619 20582 3329
37 20 20 6141 6251 11584 11784 8343 8493 726 724 793 795 371 371
39 42 43 5317 5861 15352 17303 20986 23290 2554 192 2551 191 2086 167
44 14 15 17405 15184 22288 19558 7257 6362 2114 222 10973 656 13705 935
Média 21 22 6613 3465 13269 6596 7940 4596 5045 251 28061 1052 21450 694
————————— Para sete variaveis explicativas, adicionando valor k = 0,10 na diagonal da matriz X’X --------
7 13 13 35 35 6,6 6,6 39 38 41 42 65 59 31 25
10 15 15 35 28 73 57 40 40 35 33 68 67 39 37
12 16 16 29 28 58 58 52 52 39 38 70 59 35 27
16 18 18 37 37 75 75 40 40 30 25 54 39 53 37
20 20 19 41 41 73 72 36 36 44 36 65 56 31 30
25 16 18 38 39 6.2 58 40 37 26 24 60 54 57 54
26 14 16 22 19 6.2 50 56 45 42 40 79 72 45 39
32 22 21 37 37 59 59 43 43 39 42 77 76 65 64
35 12 12 47 42 6,7 65 26 28 60 50 56 48 21 21
36 19 18 50 50 44 44 43 43 24 25 72 71 58 57
37 16 16 35 35 58 58 45 45 50 50 54 54 30 30
39 29 29 2.7 2.7 55 55 65 65 48 39 49 38 45 42
44 12 12 50 50 6.1 6,1 29 29 21 25 54 A7 65 62
Média 17 17 37 36 6.2 6,0 43 42 38 36 63 57 44 40
———————————————————————————— Para cinco variaveis explicativas, excluindo AIE e NE
7 13 13 11 11 - - 12 12 10 10 - - 11 12
10 15 14 14 13 - - 21 21 16 16 - - 13 12
12 15 15 15 13 - - 11 11 16 15 - - 15 12
16 18 18 16 16 - - 23 23 14 13 - - 15 14
20 21 20 13 13 - - 23 21 14 13 - - 11 11
25 16 18 11 13 - - 11 11 16 16 - - 11 12
26 13 13 13 13 - - 10 10 30 29 - - 28 26
32 24 23 14 15 - - 15 14 48 52 - - 54 57
35 11 11 11 11 - - 11 11 12 11 - - 12 12
36 19 18 17 17 - - 17 16 21 21 - - 21 20
37 15 16 11 11 - - 12 12 16 16 - - 12 12
39 35 35 25 25 - - 32 32 14 14 - - 27 27
44 11 11 11 11 - - 13 13 15 17 - - 13 15
Média 18 17 14 14 - - 16 16 19 19 - - 19 19

@ Ensaios definidos na Tabela 1. @ FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insergdo da espiga,
PRE: posicio relativa da espiga, NP: nimero de plantas, NE: nimero de espigas, PLI: prolificadade. © NN: distribuicéo
multivariada ndo-normal, NO: distribui¢do multivariada normal apés a transformagdo de variaveis.
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Com excecdo de FM, todas as demais variaveis apresentaram toleréncia < 0,03 (Tabela
19). Esses resultados estdo de acordo com os altos valores de FIV verificados nessas variaveis
(Tabela 18) e com os baixos valores de tolerancia observados no caso 1 (Tabela 15). Assim,
confirma-se a existéncia de multicolinearidade severa entre as variaveis EP, AIE, PRE, NP,
NE e PLI e, nesse sentido, a transformagao dos dados contribuiu para 0 aumento da tolerancia
média dessas varidveis (Tabela 19). No entanto, em apenas seis das 78 condi¢des (13 ensaios
x 6 varidveis com elevado grau de multicolinearidade), a tolerancia apos a transformacéao de
varidveis foi superior a 0,10, ou seja, em poucos casos, a transformacdo de variaveis foi
suficiente para a redugéo expressiva do grau de multicolinearidade.

Apo6s a adicdo de k = 0,10 na diagonal da matriz de correlagdo X X, todas as variaveis
em todos os ensaios, tanto antes como apds a transformacdo de variaveis, apresentaram
valores de tolerancia superiores a 0,10 (0,13 < toleréncia < 0,83) (Tabela 19). A eliminag&o
de variaveis também foi eficiente na reducdo da varidncia compartilhada e no grau de
multicolinearidade (0,18 < tolerancia < 0,97). Com excecdo da varidvel NP no ensaio 33, em
todas as varidveis com alto grau de multicolinearidade (EP, AIE, PRE, NP, NE e PLI), nos 13
ensaios, a eliminacdo de varidveis aumentou a tolerancia em propor¢fes maiores ao aumento
verificado na adicdo de k = 0,10 na diagonal da matriz de correlagdo X’X. Como maiores
valores de tolerdncia indicam menores graus de multicolinearidade, verificou-se que a
eliminag&o de variaveis tende a ser mais eficiente na reducdo da multicolinearidade.

Em relacdo ao numero de condicdo, todos os 13 ensaios apresentaram
multicolinearidade severa antes da transformacdo de dados (2.123,13 < NC < 86.389,83)
(Tabela 20). Apds a transformacéo de dados, de modo geral, ocorreu uma reducdo dos valores
de numero de condicdo, sendo que quatro ensaios apresentaram multicolinearidade moderada
a severa (100 < NC < 1.000) e os demais nove ensaios apresentaram multicolinearidade
severa (NC > 1.000). Assim, a média de NC nos ensaios com distribuicdo multivariada nédo-
normal foi de 19.008,58 e com distribui¢cdo normal multivariada de 4.362,77. Esses resultados
reforcam as inferéncias supracitadas de que a transformacao de dados pode contribuir para a
reducdo do grau de multicolinearidade, nos casos em que a multicolinearidade é severa.

O numero de condicdo também confirmou as inferéncias de que tanto a adicdo da
constante k = 0,10 na diagonal da matriz de correlagdo X X (22,89 < NC < 38,75), quanto a
eliminacdo de variaveis (2,62 < NC < 25,45) s&o eficientes para a reducdo do grau de
multicolinearidade (Tabela 20). A eliminacdo das variaveis AIE e NE foi mais eficiente em
reduzir o grau de multicolinearidade em relagéo a adicéo de k = 0,10, sendo que em ambas, 0s

valores de nimero de condicdo antes e ap0s a transformacéo de dados foram semelhantes.
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Tabela 19 - Tolerancia para as varidveis explicativas em 13 ensaios de competicdo de cultivares de
milho que seguiram a distribui¢cdo normal multivariada ap6s a transformacéo de dados.

Ensaio

-- Variaveis explicativas®”

) --FM -  ---EP---- - AIE ---- ---- PRE ---- ---- NP ----  ---- NE ---- ---- PLI ----
NN® NO NN NO NN NO NN NO NN NO NN NO NN NO
- Para sete varidveis explicativas
7 0,67 0,75 0,01 001 0,00 0,00 0,00 001 001 0,04 0,00 002 0,01 0,08
10 064 051 001 011 0,00 0,04 0,01 0,07 001 003 000 001 0,01 0,02
12 052 058 0,00 000 0,00 000 0,00 0,00 001 0,07 0,01 004 002 0,11
16 053 053 0,00 000 0,00 000 0,00 0,00 001 019 0,01 00 0,01 0,11
20 046 046 0,00 000 000 000 000 001 000 006 000 003 0,00 0,07
25 049 0,28 0,00 002 0,00 001 000 002 000 010 0,00 0,02 0,00 0,02
26 044 038 0,00 023 0,00 005 000 0,05 0,00 005 000 002 0,00 0,06
32 040 0,39 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 003 000 000 0,00 0,00
3% 080 086 000 002 000 001 000 003 000 004 000 004 001 0,14
36 042 043 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 001 003 000 000 0,00 0,00
37 051 050 0,00 0,00 000 000 000 000 001 001 001 001 0,03 0,03
39 024 0,23 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 005 000 0,05 0,00 0,06
44 0,74 068 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 000 005 000 002 0,00 0,01
Meédia 0,53 0,51 0,00 0,03 0,00 0,01 000 0,02 0,01 006 000 003 001 0,05
--------- Para sete variaveis explicativas, adicionando valor k = 0,10 na diagonal da matriz X’X --------
7 0,75 075 0,29 0,29 015 0,15 0,26 0,26 0,24 0,24 0,15 0,17 0,32 0,40
10 065 067 028 036 014 0,18 0,25 0,25 0,28 0,30 0,15 0,15 0,26 0,27
12 064 062 034 035 017 0,17 0,19 0,19 0,26 027 0,14 0,17 0,29 0,37
16 056 056 027 027 013 0,13 0,25 0,25 0,33 040 0,19 0,26 0,19 0,27
20 051 051 024 024 014 014 0,28 0,28 023 0,28 0,15 0,18 0,32 0,33
25 061 055 027 025 016 0,17 0,25 0,27 039 042 017 0,18 0,18 0,19
26 072 063 046 054 016 0,20 0,18 0,22 0,24 025 0,13 0,14 0,22 0,26
32 046 048 027 027 017 017 0,23 0,23 025 0,24 0,13 0,13 0,15 0,16
3% 08 083 021 024 015 0,15 0,38 035 0,17 0,20 0,18 0,21 0,48 0,47
36 054 056 020 020 023 023 0,23 023 042 041 0,14 0,14 0,17 0,18
37 063 062 028 028 017 017 0,22 0,22 020 0,20 0,19 0,18 0,34 0,34
39 034 035 037 037 018 0,18 0,15 0,15 0,21 0,25 0,21 0,26 0,22 0,24
4 082 082 020 020 0,6 0,16 035 035 047 040 018 0,21 0,15 0,16
Média 062 061 0,28 030 0,16 0,17 025 0,25 0,28 030 0,16 0,18 0,25 0,28
———————————————————————————— Para cinco variaveis explicativas, excluindo AIE e NE
7 0,79 080 088 088 - - 08 082 09% 097 - - 087 0,86
10 066 069 069 078 - - 047 049 061 062 - - 080 0,85
12 065 065 069 076 - - 09 094 061 069 - - 069 084
16 055 055 064 064 - - 044 044 074 077 - - 068 0,71
20 047 050 0,77 0,78 - - 044 047 073 0,78 - - 087 087
25 062 056 087 0,76 - - 087 087 061 062 - - 089 0,86
26 0,75 0,74 077 0,79 - - 09 09 033 03 - - 0,36 0,38
32 042 044 069 069 - - 068 072 021 019 - - 018 0,18
3% 088 09 088 091 - - 08 08 085 087 - - 081 0,83
36 053 055 057 058 - - 058 061 048 047 - - 047 051
37 065 064 093 092 - - 081 08 061 061 - - 081 081
39 028 028 039 039 - - 031 031 072 0,72 - - 037 0,37
4 088 089 089 087 - - 076 0,76 065 058 - - 0,74 0,65
Média 0,63 0,63 0,74 0,75 - - 069 0,70 063 063 - - 0,66 0,67

@) Ensaios definidos na Tabela 1. ® FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE:

altura de inser¢do da espiga,

PRE: posicio relativa da espiga, NP: niimero de plantas, NE: nimero de espigas, PLI: prolificadade. © NN: distribuicio
multivariada ndo-normal, NO: distribuicdo multivariada normal apds a transformacao de variaveis.
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Tabela 20 - Nimero de condicdo e determinante da matriz de correlagdo X’X, em 13 ensaios de
competicdo de cultivares de milho que seguiram a distribuicio normal multivariada apés a
transformacao de dados.

———————————— Ndmero de Condicéo ------------

............ Determinante da Matriz

@ - NUINETO de LoNaleao --===mmmmmmm =mmmmmmmm--- PEICTTINGNTE Ua IVIalHl 2 ==mmmmmmmmm-
Ensaio NN®@ NO NN NO
- Para sete varidveis explicativas
7 2.123,13 1.646,83 0,00 0,00
10 4.344,47 614,49 0,00 0,00
12 5.737,23 5.202,80 0,00 0,00
16 3.756,93 4.014,12 0,00 0,00
20 8.794,57 2.720,41 0,00 0,00
25 86.389,83 438,44 0,00 0,00
26 13.146,70 308,41 0,00 0,00
32 65.311,14 4.938,54 0,00 0,00
35 6.054,96 465,64 0,00 0,00
36 15.927,61 2.960,88 0,00 0,00
37 7.277,73 7.425,90 0,00 0,00
39 14.171,85 15.257,99 0,00 0,00
44 14.075,45 10.721,50 0,00 0,00
Média 19.008,58 4.362,77 0,00 0,00
--------- Para sete variaveis explicativas, adicionando valor k = 0,10 na diagonal da matriz X’X --------
7 26,35 26,74 0,04 0,05
10 38,75 34,98 0,02 0,03
12 28,61 28,39 0,03 0,04
16 31,74 31,62 0,02 0,03
20 28,94 28,45 0,02 0,03
25 23,26 22,89 0,03 0,04
26 31,18 28,71 0,02 0,02
32 35,59 35,38 0,01 0,01
35 24,39 22,88 0,05 0,06
36 32,40 31,61 0,02 0,02
37 28,79 28,87 0,04 0,04
39 34,03 33,72 0,02 0,02
44 27,05 27,00 0,04 0,04
Média 30,08 29,33 0,03 0,03
———————————————————————————— Para cinco variaveis explicativas, excluindo AIE e NE
7 3,03 3,04 0,70 0,69
10 7,52 6,88 0,29 0,34
12 6,05 4,62 0,45 0,52
16 7,83 7,64 0,26 0,27
20 7,55 6,96 0,34 0,36
25 5,30 5,69 0,48 0,41
26 11,20 10,45 0,26 0,27
32 24,04 25,45 0,09 0,08
35 2,83 2,62 0,70 0,73
36 9,06 8,57 0,19 0,21
37 4,81 4,85 0,50 0,49
39 17,59 17,59 0,10 0,10
44 4,26 5,00 0,54 0,47
Média 8,54 8,41 0,38 0,38

@ Ensaios definidos na Tabela 1. @ NN: distribuicdo multivariada ndo-normal, NO: distribuicdo multivariada normal apés a
transformacdo de variaveis.
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Nos 13 ensaios, o determinante da matriz de correlacdo XX entre as sete variaveis
explicativas foi igual a zero antes e apos a transformacéo dos dados, indicando elevado grau
de multicolinearidade (Tabela 20). A adicdo de k = 0,10 elevou os valores de determinante,
mas em pequena escala. J& a eliminacdo das variaveis altamente correlacionadas, permitiu o
aumento consideravel do determinante da matriz em todos os ensaios.

De um modo geral, 0 estudo do caso 2 comprovou através da andlise do fator de
inflacdo de variancia, da tolerancia, do nimero de condicdo e do determinante da matriz, a
existéncia de multicolinearidade severa e, que a eliminacdo de varidveis € mais eficiente que a
adicéo da constante k = 0,10, na reducdo do grau de multicolinearidade (Tabelas 18, 19 e 20),
conforme relatado para o caso 1. A transformacdo de variaveis contribuiu para a reducéo do
grau de multicolinearidade, quando a mesma foi de elevado grau. Quando o grau de
multicolinearidade € reduzido, através da eliminacao de varidveis ou adi¢do da constante k =
0,10, a transformac&o de dados ndo altera expressivamente o grau de multicolinearidade.

Em relacdo a analise de trilha, verifica-se que o florescimento masculino apresentou
efeito direto médio negativo e de baixa magnitude nas analises de trilha tradicional, sob
multicolinearidade e tradicional com eliminacdo de variaveis (Tabela 21). Ainda, em cada
ensaio, os valores de efeitos diretos estimados pelas trés formas de anélise de trilha foram
concordantes em relacdo a magnitude e direcdo dos efeitos de FM e ndo sofreram alteracBes
significativas com a transformacdo dos dados. Essa variavel apresentou baixo grau de
multicolinearidade (Tabelas 18 e 19) e, dessa forma, os coeficientes estimados, tanto pela
analise de trilha com alto grau de multicolinearidade, como pelas analises de trilha
alternativas, resultaram em valores estaveis, que também ndo foram alterados com a
transformacdo dos dados, visto que a correlacdo entre os efeitos diretos, estimados antes e
apos a transformacéo de dados, foi elevada (r > 0,94) (Tabela 21).

Os efeitos diretos calculados para as seis outras variaveis explicativas, em cada um dos
13 ensaios, apresentaram ampla variagdo nos seus coeficientes estimados ( -23,20 < efeito
direto < 29,21) (Tabela 21). Esses resultados indicam que a analise de trilha realizada com
alto grau de multicolinearidade ndo proporciona a estimacdo de coeficientes confidveis. No
caso 1, os efeitos diretos médios estimados com alto grau de multicolinearidade de NE e PLI
sobre PROD foram, respectivamente, -1,42 e 2,74 (Tabela 16). No caso 2, para as mesmas
variaveis, os valores de efeito direto estimados foram de 3,64 e -2,47 (Tabela 21). Com base
nessas informagdes, comprovou-se que o0s coeficientes estimados ndo representam
associagcOes reais, visto que tanto NE, como PLI apresentam alta correlagdo com a

produtividade de gréos e apresentam relacdo de causa e efeito.
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Tabela 21 - Efeitos diretos das variaveis explicativas sobre a produtividade de grdos em 13 ensaios de
competicdo de cultivares de milho que seguiram a distribuicio normal multivariada ap6s a
transformacao de dados.

. Variaveis explicativas®
S Y AIE PRE v - NP - oo NE coon oo PLI e
NN® NO NN NO NN NO NN NO NN NO NN NO NN NO

------ Analise de trilha tradicional com sete varidveis explicativas e alto grau de multicolinearidade -------
7 0,06 0,06 -1,23 -185 2,13 3,06 -1,43 -2,13 2,21 -0,07 -2,18 0,91 1,70 -0,02
10 -0,27 0,32 191 0,65 -2,67 -0,70 1,89 0,77 -2,03 -0,02 3,47 0,11 -1,80 0,50
12 0,28 0,32 -3,74 -5,06 6,71 8,94 -6,13 -8,16 -059 046 1,96 041 -0,64 0,27
16 -0,51 052 243 241 -418 -414 254 252 055 0,31 -0,31 0,04 0,91 0,54
20 -041 -0,33 1,82 -1,00 -269 146 1,81 -0,57 541 -0,29 -6,39 1,06 4,07 -041
25 -0,33 -0,17 -12,85 0,28 17,92 -0,48 -13,13 0,51 -8,20 0,66 18,35 -0,92 -17,38 1,39
26 0,11 -0,04 -0,38 0,06 0,92 0,00 -0,76 0,11 -0,01 0,38 0,41 0,14 0,60 0,48
32 -0,11 -0,16 2,65 2,76 -3,28 -3,44 3,01 3,15 -6,06 -1,02 29,21 4,60 -23,20 -2,99
35 -0,25 -0,31 -556 2,73 7,12 -355 -341 2,06 -2,44 -098 296 156 -0,77 -0,23
36 -0,04 -0,02 222 224 -224 -225 210 2,15 -1,11 055 5,20 -1,92 -3,61 2,43
37 0,03 0,04 -163 -1,72 2,16 2,29 -1,90 -2,01 0,47 047 0,29 0,30 0,47 0,47
39 0,04 004 163 211 -191 -2669 2,17 3,13 1,82 0,88 -0,97 -0,03 1,75 0,92
44 -0,29 -0,48 -0,36 -2,79 0,41 3,08 -047 -2,01 2,39 044 -468 -0,01 5,83 0,67

Média -0,13 -0,12 -1,01 0,06 1,57 0,12 -1,05 -0,04 -058 0,14 3,64 048 -2,47 0,31

Correlacdo®”  0,94* 0,22 0,27™ 0,42 0,18 0,46™ 0,41™
--- Anélise de trilha sob multicolinearidade, com acréscimo de valor k = 0,10 na diagonal da matriz X’X ---
7 0,11 006 0,10 008 0,11 0,08 -0,01 -0,07 0,32 0,26 0,27 0,35 0,22 0,24

10 -0,23 -023 0,19 0,24 0,13 -0,010 0,09 0,21 -0,04 -0,03 0,29 0,27 0,37 0,40
12 015 023 016 009 0,15 0,18 -001 0,03 032 040 041 037 027 027
16 -0,41 -043 0,01 002 0,00 002 010 0,10 0,15 0,17 033 0,28 0,30 0,34
20 -0,29 -0,31 -0,04 -0,04 0,05 007 016 0,16 0,34 0,20 023 0,38 0,08 0,01
25 -0,27 -0,25 -0,10 -0,06 0,11 0,04 0,18 021 0,12 0,16 023 012 019 031
26 0,10 -0,03 0,00 0,04 005 006 0,05 005 011 0,29 0,35 0,30 0,51 0,36
32 -0,03 -005 0,23 0,20 0,15 016 0,12 0,14 -0,05 -0,10 036 0,42 042 041
35 -023 -023 0,03 0,16 0,09 -0,09 003 015 0,19 0,07 038 048 0,27 0,20
36 -0,09 -0,43 -0,06 -0,07 -0,11 -0,10 0,02 0,05 0,03 0,01 037 033 041 0,44
37 -0,04 -0,08 -0,02 -0,02 -0,04 -0,04 -0,04 -0,04 0,25 025 043 044 031 0,31
39 -0,02 -004 042 041 008 005 -0,13 -0,24 0,29 0,39 048 037 030 0,37
44 -0,23 -0,20 0,02 0,01 -0,08 -0,08 -0,20 -0,20 0,21 0,23 0,29 0,34 0,23 0,22
Média -0,11 -0,13 0,07 0,08 0,05 0,03 0,03 0,05 0,17 0,18 0,34 0,34 0,30 0,30

Correlagédo 0,96* 0,94* 0,74* 0,93* 0,82* 0,55™ 0,82*
----- Analise de trilha tradicional com eliminacdo de variaveis e reduzido grau de multicolinearidade -----
7 0,11 0,08 0,17 014 - - 0,06 -0,02 055 056 - - 0,39 0,44
10 -0,26 -0,29 0,27 025 - - 0,20 0,27 0,11 0,08 - - 0,60 0,61
12 0,17 0,26 0,28 023 - - 0,12 0,20 0,62 0,73 - - 0,54 0,50
16 -0,47 -048 0,00 0,00 - - 0,15 0,16 0,37 0,35 - - 0,65 0,61
20 -0,35 -0,41 -0,02 0,00 - - 0,25 0,30 0553 0,46 - - 0,23 0,25
25 -0,32 -0,29 -0,04 -0,05 - - 0,28 0,24 0,26 0,25 - - 0,42 0,46
26 0,10 -0,06 0,00 0,07 - - 0,11 0,12 019 045 - - 0,83 0,55
32 0,00 -0,01 0,38 037 - - 0,21 0,24 -0,16 -0,22 - - 0,93 0,99
35 -0,24 -024 0,10 0,11 - - 0,08 0,12 0,62 056 - - 0,48 0,46
36 -0,08 -0,13 -0,22 -0,22 - - -0,12 -0,08 0,08 0,04 - - 0,80 0,80
37 -0,02 -0,01 -0,06 -0,06 - - -0,06 -0,06 0,72 0,72 - - 0,65 0,65
39 -0,02 -0,02 054 054 - - 0,01 0,01 084 084 - - 0,83 0,83
44 -0,26 -0,20 -0,05 -0,08 - - -0,25 -025 0,38 047 - - 0,60 0,67
Média -0,13 -0,24 0,11 0,10 - - 0,08 0,10 0,39 041 - - 0,61 0,60

Correlacéo 0,96* 0,99* 0,96* 0,96* 0,90*

@ Ensaios definidos na Tabela 1. @ FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insergéo da espiga,
PRE: posicio relativa da espiga, NP: niimero de plantas, NE: nimero de espigas, PLI: prolificadade. © NN: distribuicio
multivariada ndo-normal, NO: distribuicio multivariada normal ap6s a transformacdo de variaveis. ® *Coeficiente de
correlacdo linear de Pearson significativo entre os efeitos diretos estimados antes e apds a transformacao de varidveis, a 5%
de probabilidade de erro, pelo teste t, com 11 graus de liberdade. ™ = Néo significativo.
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Como j& verificado no diagnostico de multicolinearidade, a transformacdo de dados
contribuiu para a reducdo do grau de multicolinearidade. Com isso, houve uma reducéo da
variabilidade dos efeitos diretos (-8,16 < efeito direto < 8,94) (Tabela 21). No entanto, essa
reducdo ndo foi suficiente para garantir a estabilizacdo dos coeficientes estimados e a
utilizacdo de técnicas alternativas de analise de trilha foi necessaria. Além disso, ndo houve
correlacdo estatisticamente significativa entre os efeitos diretos estimados antes e apds a
transformacéo de dados, nas seis variaveis explicativas com alto grau de multicolinearidade.

Assim como no caso 1, a realizacdo da andlise de trilha sob multicolinearidade, com
adicdo de um valor k = 0,10 na diagonal da matriz de correlagao X X, permitiu a estabilizacéo
dos efeitos diretos ( -0,41 < efeito direto < 0,51) (Tabela 21). Os maiores coeficientes de
correlagdo medios obtidos nos 13 ensaios entre NE e PROD (r = 0,75), entre PLI e PROD (r =
0,58) e entre NP e PROD (r = 0,49) (Tabela 17) resultaram nos maiores efeitos diretos médios
de NE, PLI e NP sobre a produtividade de gréos, com coeficientes de 0,34, 0,30 e 0,17,
respectivamente (Tabela 21). Os efeitos diretos das variaveis NE e PLI sobre PROD foram
positivos nos 13 ensaios e em apenas dois ensaios, os efeitos diretos de NP sobre PROD néo
foram positivos, indicando que essas trés varidveis atuam positivamente sobre a produtividade
de grdos, nessa ordem de importancia. Os altos coeficientes de correlagcdo entre os efeitos
diretos estimados nos ensaios sem e com distribuicdo normal multivariada, ou seja, antes e
apos a transformagdo dos dados (0,55 < r < 0,96), revelam que quando se reduz o impacto da
multicolinearidade, a interferéncia da ndo-normalidade multivariada € pequena (Tabela 21).

Na analise de trilha tradicional, com eliminacdo das variaveis AIE e NE, também
ocorreu a estabilizacdo dos efeitos diretos (-0,48 < efeito direto < 0,99) (Tabela 21). As
variaveis que apresentaram os maiores efeitos diretos sobre a produtividade de gréos foram
PLI e NP, com coeficientes médios de 0,61 e 0,29, confirmando a atuacdo positiva dessas
varidveis sobre a produtividade de grdos. Assim, como na analise de trilha sob
multicolinearidade, foi verificada alta correlacdo entre os efeitos diretos estimados antes e
apos a transformagao dos dados (0,90 < r < 0,99), sugerindo pequena interferéncia da nédo-
normalidade multivariada, quando os efeitos adversos de multicolinearidade sdo corrigidos.

Em relacdo as médias dos coeficientes de determinacdo das andlises de trilha e dos
efeitos da variavel residual, constatou-se que ndo houve diferencas entre os valores destes sem
e com normalidade multivariada, nas trés formas de analise de trilha (Tabela 22). A anélise de
trilha tradicional, com eliminacdo das varidveis, apresentou maiores coeficientes de
determinacdo e menores efeitos da varidvel residual, em relacdo & anélise de trilha sob

multicolinearidade, com a adi¢do de um valor k = 0,10.
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Tabela 22 - Coeficiente de determinago da anélise de trilha (R?) e efeito da variavel residual em 13
ensaios de competicdo de cultivares de milho que seguiram a distribuicdo normal multivariada apds a
transformacao de dados.

Ensaio® T Coeficiente de determinagdo ------  -------- Efeito da variavel residual --------

NN®@ NO NN NO

---- Andlise de trilha tradicional com sete variaveis explicativas e alto grau de multicolinearidade -----
7 0,66 0,66 0,58 0,58
10 0,82 0,82 0,42 0,43
12 0,86 0,84 0,38 0,40
16 0,80 0,79 0,45 0,46
20 0,62 0,56 0,62 0,66
25 0,47 0,44 0,73 0,75
26 0,91 0,90 0,29 0,31
32 0,85 0,84 0,39 0,40
35 0,63 0,71 0,60 0,54
36 0,80 0,82 0,45 0,42
37 0,73 0,74 0,52 0,51
39 0,98 0,98 0,14 0,16
44 0,48 0,48 0,72 0,72
Média 0,74 0,74 0,48 0,49

Anélise de trilha sob multicolinearidade, com acréscimo de valor k = 0,10 na diagonal da matriz X’X

7 0,60 0,61 0,63 0,63
10 0,76 0,75 0,49 0,50
12 0,76 0,70 0,49 0,55
16 0,72 0,72 0,53 0,53
20 0,53 0,51 0,69 0,70
25 0,37 0,38 0,79 0,78
26 0,87 0,87 0,36 0,36
32 0,68 0,71 0,56 0,54
35 0,55 0,53 0,67 0,68
36 0,74 0,76 0,51 0,49
37 0,69 0,69 0,55 0,56
39 0,89 0,88 0,32 0,35
44 0,42 0,45 0,76 0,74
Média 0,66 0,66 0,57 0,57

--- Andlise de trilha tradicional com eliminacdo de variaveis e reduzido grau de multicolinearidade ---
7 0,63 0,63 0,61 0,61
10 0,79 0,79 0,46 0,45
12 0,80 0,75 0,45 0,50
16 0,77 0,77 0,48 0,48
20 0,57 0,52 0,66 0,69
25 0,40 0,42 0,78 0,76
26 0,91 0,90 0,29 0,32
32 0,73 0,76 0,52 0,49
35 0,57 0,53 0,65 0,69
36 0,77 0,80 0,48 0,45
37 0,73 0,73 0,52 0,52
39 0,97 0,97 0,17 0,17
44 0,46 0,48 0,74 0,72
Média 0,70 0,70 0,52 0,53

@ Ensaios definidos na Tabela 1. @ NN: distribuicdo multivariada ndo-normal, NO: distribuicdo multivariada normal apés a
transformacdo de variaveis.
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Por fim, com base nos 13 ensaios do caso 2, concluiu-se que a transformacéo de dados
para a obtencdo de distribuicdo normal multivariada atenua os efeitos adversos do elevado
grau de multicolinearidade na analise de trilha. Quando o grau de multicolinearidade é
reduzido mediante a adicdo de um valor k = 0,10 na diagonal da matriz de correlagdo X’X ou
através da eliminacdo de variaveis, os efeitos diretos estimados antes e apds a transformacéo
de dados sdo similares, ou seja, 0 impacto da ndo-normalidade multivariada nessa condigédo
ndo € elevado. Por ser mais eficiente na reducdo da multicolinearidade e apresentar maior
coeficiente de determinacgdo, a técnica de analise de trilha tradicional, com eliminacdo de

variaveis, deve ser preferencialmente utilizada.

Caso 3 - Ensaios sem distribuicdo normal multivariada e com multicolinearidade

Dos 44 ensaios, 14 apresentaram distribuicdo normal multivariada, 13 apresentaram
distribuicdo normal multivariada apés a transformacdo de dados e 17 ndo apresentaram
distribuicdo normal multivariada, mesmo apos a transformacgdo de dados (Tabelas 10, 11 e
12). Esses 17 ensaios foram mantidos, a fim de verificar a interferéncia da transformacéao de
dados e da multicolinearidade em analises de trilha, na auséncia de normalidade multivariada,
antes e apo6s a transformacéo de dados.

Conforme j& verificado nos 14 ensaios do caso 1 e nos 13 ensaios do caso 2, 0S
maiores coeficientes de correlagdo no caso 3, também foram entre NE e PROD (r = 0,71), PLI
e PROD (r = 0,55) e entre NP e PROD (r = 0,29) (Tabela 23). As demais variaveis
apresentaram coeficientes de correlacdo com a produtividade de graos de baixa magnitude (-
0,04 <r<0,14). Os coeficientes de correlagdo das variaveis explicativas com a produtividade
de gréos, estimados sem e com transformacdo de dados, foram similares (0,95 < r < 1,00),
indicando que a utilizacdo dos dados originais ou transformados resultam em matrizes de
correlagdo semelhantes.

O fator de inflacdo de variancia médio, dos 17 ensaios, foi de 2,3 para a variavel FM
sem e com transformacao de dados. Para as demais variaveis explicativas, houve alto grau de
multicolinearidade, com média geral de FIV = 1.597,8 e amplitude de 30,1 < FIV < 17.085,5
(Tabela 24). O valor médio de FIV com dados transformados foi de 520,8, com amplitude de
2,8 <FIV <16.016,3. Portanto, constatou-se que, assim como Verificado no estudo do caso 2,
a transformacédo dos dados contribuiu na reducdo do grau de multicolinearidade, embora a

pressuposicdo de normalidade multivariada néo tenha sido atendida no caso 3.
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Tabela 23 - Valores do coeficiente de correlagdo linear de Pearson das varidveis explicativas com a
produtividade de grdos em 17 ensaios de competicdo de cultivares de milho, que ndo apresentaram
distribuicdo normal multivariada antes e apds a transformacdo de dados, e valores de coeficiente de
correlacdo linear de Pearson ajustado entre os valores antes e ap0s a transformacdo de variaveis (r

entre grupos).

Ensaio®

Variaveis explicativas®

FM EP AlE PRE NP NE PLI

---------------- Coeficientes de correlacdo de Pearson antes da transformacao de variaveis ----------------
3 0,29™ 0,86 * 0,48™ -0,33"™ 0,57™ 0,73* 0,14™

4 -0,16™ 0,50™ 0,34™ -0,39"™ 0,43™ 062* 044"

6 0,28 0,19™ 0,37 * 0,49 * -0,02"™ 066*  0,67*

8 -0,12"™ 0,34 * 0,40 * 0,37 * 0,38 * 0,67* 0,66 *

9 0,44 * 0,26™ 0,10™ -0,09™ 0,61~* 062* 014"
11 -0,30™ 0,01™ -0,14"™ -0,13™ 0,68 * 0,78* 0,22™
14 0,05™ -0,18"™ -0,05™ 0,14™ 0,17"™ 0,70* 0,75*
15 0,30™ 0,49 * 0,41* 0,10™ 0,03™ 069* 0,65*
22 0,09™ 0,04™ 0,07™ 0,06™ 0,18™ 051* 047%*
29 -0,20™ -0,15"™ -0,15"™ -0,09™ 0,12"™ 0,64* 0,58 *
30 -0,18"™ -0,38"™ -0,35™ -0,20™ -0,38™ 083* 080*
33 -0,52 * -0,01™ -0,36"™ -0,37™ 0,49 * 0,75*  043™
34 0,38™ 0,82 * 0,61* 0,08™ 0,71 * 092* 0,75*
38 -0,09™ 0,19™ 0,08™ -0,03™ 0,15™ 0,79* 0,71 *
40 -0,69 * -0,27"™ -0,37™ -0,29"™ 0,30™ 089* 0,79*
42 -0,10™ -0,30™ -0,20™ -0,03™ 0,12"™ 066* 0,58 *
43 -0,14™ 0,02™ 0,03™ 0,03™ 0,35™ 0,66* 0,56 *

Média -0,04 0,14 0,07 -0,04 0,29 0,71 0,55

————————————————— Coeficientes de correlagdo de Pearson ap0s a transformacéo de varidveis -----------------
3 0,32"™ 0,86 * 0,48™ -0,33™ 0,62 * 0,73* 011"

4 -0,18™ 0,50™ 0,34™ -0,39™ 0,44™ 064* 043"

6 0,22"™ 0,14™ 0,28™ 0,48 * -0,01™ 067* 0,68*

8 -0,13"™ 0,32"™ 0,37 * 0,32"™ 0,38 * 0,71* 0,69 *

9 0,33 * 0,22"™ 0,09™ -0,11™ 0,56 * 058* 0,18™
11 -0,26 ™ 0,05™ -0,07™ -0,11"™ 0,66 * 0,74* 0,18™
14 -0,05™ -0,26"™ -0,14"™ 0,08™ 0,14™ 067* 0,72*
15 0,30™ 0,49 * 0,41* 0,10™ 0,02™ 064*  0,64*
22 0,10™ 0,01™ 0,04™ 0,05™ 0,18™ 051* 047*
29 -0,09™ -0,15"™ -0,13"™ -0,06 ™ 0,14™ 053* 047%*
30 -0,17"™ -0,38"™ -0,35™ -0,25"™ -0,42 * 085* 0,79*
33 -0,52 * -0,02"™ -0,36"™ -0,37™ 0,49 * 0,75* 042"
34 0,38"™ 0,82 * 0,58 * 0,08™ 0,71 * 092* 0,75*
38 -0,11"™ 0,20™ 0,12"™ -0,02"™ 0,13™ 0,79* 0,72*
40 -0,70 * -0,28"™ -0,37™ -0,30™ 0,32"™ 089* 0,76 *
42 -0,10™ -0,30™ -0,19™ -0,03™ 0,05™ 062* 0/54*
43 -0,15™ 0,04"™ 0,04™ 0,04™ 0,35™ 0,70* 0,59 *

Média -0,05 0,13 0,07 -0,05 0,28 0,70 0,54

r entre grupos 0,99 * 1,00 * 0,99 * 0,99 * 099*  095* 0,99*

@ Ensaios definidos na Tabela 1. ® FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insergdo da espiga,
PRE: posicio relativa da espiga, NP: nimero de plantas, NE: nlimero de espigas, PLI: prolificadade. © *Coeficiente de
correlacdo linear de Pearson significativo a 5% de probabilidade de erro, pelo teste t, com n-2 graus de liberdade, sendo n =
ntimero de cultivares do ensaio. ™ = Néo significativo. ¥ *Coeficiente de correlago linear de Pearson significativo a 5% de

probabilidade de erro, pelo teste t, com 15 graus de liberdade. ™ = N4o significativo.
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Tabela 24 - Fator de inflagdo da variancia (FIV) para variaveis explicativas em 17 ensaios de
competicdo de cultivares de milho, que ndo apresentaram distribuicdo normal multivariada antes e
apos a transformacéo de dados.

T ——————— Variaveis explicativas®
Ensaio ® --FM --  ---EP ---- - AIE---- ----PRE---- --=-NP----  -—-NE---- - PL| -
ST CT ST CT ST CT ST CIT ST CT ST CT ST CT

Para sete variaveis explicativas
26 33 53660 1470 85171 2081 31907 780 6177 603 5233 472 5623 500
13 13 23165 539 10562 2975 10732 2711 106254 4127 170855 628 66608 2235
50 42 3216 315 7444 487 2065 157 3075 189 21259 805 21124 841
11 11 1539 534 5327 1533 2128 569 443 66 P11 1662 769 1377
23 22 2168 1863 4523 3985 1848 1684 16069 279 22424 394 10296 216
33 29 2720 25 550 411 6498 45 7809 311 9080 R2 3665 142
9811 279 2739 89 18111 636 45927 1807 28661 1238
9236 10301 5290 5895 301 32 928 66 873 63
797 2173 3842 1101 484 15198 51481 160163 50078 155562
9027 28 19994 21910 R4
18716 98 15593 22146 541
19 23 181,2 1253 9317 6515 8531 5810 2981 6119 2495 1392
35856
2290
8.7400
11566
13889

1529 28,7
1679 323
536,6 3328

720 18247 377 789 800 3494  3H471 2061 2092
6039 973 2348 1H0 W6 2766 1997 2539 1861
13098 45286 6250 507 362 33514 158 32503 1948
3620 5384 1774 1279 94 2562 200 2618 20,7
. 4208 3371 1018 93v5 2749 42789 8800 33689 6484
ia 23 23 9841 1829 19605 3%69 975 2009 11150 1738 27287 11287 18509 10413
—————————————— Para sete variaveis explicativas, adicionando valor k = 0,10 na diagonal da matriz XX --------------
15 17 50 51 6,6 64 32 33 50 49 47 45 46 40
12 12 6,/ 66 37 38 39 37 44 46 64 64 34 32
30 24 42 44 76 6.1 36 29 19 21 6,0 55 6,0 55
12 12 33 34 74 71 39 36 17 16 69 6.7 58 53
19 19 38 38 6,7 6,7 35 36 47 41 59 53 34 35
23 20 32 32 54 49 58 51 51 48 57 50 31 28
21 20 42 39 75 6.1 34 29 32 29 6.3 61 43 45
15 15 39 39 63 64 41 42 27 22 56 34 52 32
13 13 33 32 6,7 6,6 40 40 17 17 6.2 6.2 6.1 6,0
12 12 38 38 70 70 33 33 15 15 59 51 64 56
11 11 32 26 69 53 40 31 19 23 54 44 70 65
16 17 21 22 6.1 6.1 57 57 51 51 59 53 32 32
14 14 44 46 6,6 59 39 36 26 26 71 71 48 48
14 14 32 34 71 72 40 38 31 31 54 53 50 50
34 33 36 36 76 7.7 46 44 30 26 6.3 57 6,6 71
15 15 35 36 70 69 40 41 32 26 52 45 53 46
15 15 42 42 73 73 30 30 22 2.7 6.3 6.2 52 48
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Média 17 17 39 38 6,7 63 40 38 31 30 6,0 55 50 47
Para cinco variaveis explicativas, excluindo AIE e NE
3 15 18 29 34 - - 11 12 32 35 - - 25 22
4 12 12 27 24 - - 27 24 12 12 - - 15 15
6 37 28 20 18 - - 27 19 11 12 - - 11 11
8 11 11 14 13 - - 15 14 13 13 - - 16 15
9 20 20 12 13 - - 13 13 15 15 - - 12 13
11 24 19 22 19 - - 27 21 13 14 - - 14 14
14 22 21 20 20 - - 17 16 11 11 - - 10 10
15 15 15 19 18 - - 12 13 17 17 - - 13 13
2 13 13 11 11 - - 12 12 12 12 - - 12 12
29 12 12 12 12 - - 11 11 12 13 - - 11 12
30 10 10 11 11 - - 11 11 19 21 - - 19 21
33 16 17 12 12 - - 13 13 15 15 - - 18 19
A 14 14 27 27 - - 13 13 15 15 - - 20 20
38 14 14 13 12 - - 16 156 11 11 - - 12 12
40 49 46 36 33 - - 42 38 33 26 - - 31 41
Viv} 14 16 18 19 - - 11 11 14 14 - - 13 13
43 14 14 13 13 - - 15 16 10 10 - - 10 10
Média 18 17 18 18 - - 17 16 16 16 - - 15 16

@ Ensaios definidos na Tabela 1. ® FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AlE: altura de insergdo da espiga, PRE: posig&o
relativa da espiga, NP: namero de plantas, NE: nimero de espigas, PLI: prolificadade. ® ST: distribuicdo multivariada ndo-normal sem
transformac&o de variaveis, CT: distribuicdo multivariada ndo-normal com transformag&o de variveis.
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A utilizagcdo da constante k = 0,10 foi eficiente na redugéo de FIV em todas as
varidveis dos 17 ensaios (Tabela 24) e assim como no caso 2, as varidveis transformadas
apresentaram FIV um pouco inferiores em relacdo as varidveis sem transformacdo. A
eliminacdo das variaveis AIE e NE também foi eficiente na reducdo do fator de inflacdo de
variancia, sendo os valores de FIV antes e apés a transformacao de varidveis similares entre si
e menores em relacdo aos valores de FIV obtidos pela adigéo da constante k = 0,10.

Como ja verificado nos casos 1 e 2, no caso 3, com excecdo de FM, todas as demais
variaveis apresentaram tolerdncia < 0,03 (Tabela 25), indicando existéncia de
multicolinearidade severa entre as variaveis EP, AIE, PRE, NP, NE e PLI. Na média geral, a
transformacédo de dados elevou os valores de tolerancia, mas em apenas algumas variaveis e
ensaios, esse aumento foi satisfatorio ( tolerancia > 0,10). Tanto no caso de adi¢do de k = 0,10
na diagonal da matriz de correlagdo X’X, como no caso de eliminacdo de variaveis, os valores
de toleréncia sem e com a transformacéo de dados foram similares. Além disso, a tolerancia
esteve acima dos limites criticos nessas duas situagdes (0,13 < tolerdncia < 0,99). A
eliminacdo de variaveis foi mais eficiente que a adicao de k = 0,10 no aumento da tolerancia,
ou seja, na reducdo do grau de multicolinearidade.

Todos os 17 ensaios apresentaram multicolinearidade severa com base no numero de
condigdo, sem a transformacédo de dados (1.763,46 < NC < 100.562,94), com média de NC =
25.020,58 (Tabela 26). O diagnostico com base nos dados transformados indicou a reducao
média de NC para 7.593,11. A adicdo da constante k = 0,10 na diagonal da matriz de
correlagdo X’X (24,59 < NC <43,13) e a eliminag¢ao de variaveis (3,02 < NC < 32,89) foram
eficientes na reducdo do grau de multicolinearidade. Nessas duas técnicas, os resultados de
NC obtidos sem e com a transformacgdo de dados foram similares e a eliminagdo de variaveis
promoveu maior reducdo do grau de multicolinearidade.

Os valores de determinante da matriz de correlagao X’X, para as sete varidveis
explicativas sem e com transformacéo de dados, iguais a zero, comprovam o elevado grau de
multicolinearidade dos 17 ensaios (Tabela 26). Os determinantes das matrizes obtidos apos a
eliminacdo de variaveis superaram os obtidos com base na adi¢do da constante k = 0,10 na
diagonal da matriz de correlagdo X X. Assim, com base nos quatro métodos de diagndstico de
multicolinearidade, verificou-se a existéncia de multicolinearidade severa nos 17 ensaios. A
eliminacdo de variaveis foi mais eficiente que a adicdo de k = 0,10, na reducdo do grau de
multicolinearidade, conforme relatado para os casos 1 e 2 e, a utilizacdo de dados
transformados contribuiu para a redugdo parcial do grau de multicolinearidade, quando a

mesma foi severa.
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Tabela 25 - Tolerancia para as varidveis explicativas em 17 ensaios de competicdo de cultivares de
milho, que ndo apresentaram distribuicdo normal multivariada antes e ap6s a transformacéo de dados.

; Variaveis explicativas®
E”S?'O -FM -~  =—-EP---- - AIE---- --=-PRE ---- ---=NP -=== === NE ---=  ---- PL| ----
sT® ¢T ST €T ST CT ST CT ST CT ST CT ST CT

Para sete variaveis explicativas
3 0,38 0,31 o000 001 000 000 000 001 000 002 000 0,02 0,00 0,02
4 0,75 0,77 000 000 0,00 000 0,00 000 000 000 000 0,00 000 0,00
6 0,20 0,24 0,00 003 000 002 000 0,06 000 005 000 0,01 0,00 0,01
8
9

09 09 001 002 000 001 000 002 002 015 000 0,01 0,00 0,01

0,44 046 000 001 000 000 001 001 000 004 000 0,03 000 0,05

11 0,30 0,34 0,00 004 000 002 000 002 000 003 000 0,03 0,00 0,07
14 0,40 045 0,00 0,07 000 004 000 0,11 0,00 0,02 000 0,01 0,00 0,01
15 0,62 0,65 000 000 000 000 000 000 003 032 001 015 0,01 0,16
22 0,76 0,78 000 001 0,00 000 000 001 000 000 000 0,00 000 0,00
29 0,83 0,77 000 000 000 000 000 000 001 03 000 0,03 0,00 0,03
30 09 09 000 015 000 006 000 0,12 0,01 0,10 0,00 0,03 0,00 0,02
33 0,52 043 001 001 000 000 000 000 000 000 000 0,00 0,00 0,01
34 059 066 000 002 000 001 000 003 001 001 000 0,00 0,00 0,00
38 069 071 001 000 000 000 001 000 001 001 000 0,01 0,00 0,01
40 0,3 0,12 0,00 000 0,00 000 000 000 000 003 000 0,01 0,00 0,01
42 0,65 054 000 001 000 000 000 001 001 0,11 0,00 0,05 0,00 0,05
43 069 059 000 001 000 000 000 001 000 000 000 0,00 000 0,00
Média 058 0,57 0,00 002 000 001 000 002 001 007 000 0,02 0,00 0,03
——————————————— Para sete variaveis explicativas, adicionando valor k = 0,10 na diagonal da matriz X’X --------------
3 0,66 060 020 020 0415 0,16 031 031 0,20 0,20 0,21 0,22 0,22 0,25

4 0,80 080 0,15 0,15 027 026 0,26 027 023 0,22 0,16 0,16 0,29 0,32

6 033 042 024 023 013 016 0,28 034 054 047 0,17 0,18 0,17 0,18

8 0,84 084 031 029 014 014 025 0,28 059 064 0,14 0,15 0,17 0,17

9 053 052 026 026 0415 0,15 028 0,28 0,21 025 0,17 0,19 0,29 0,29
11 044 049 032 031 0419 021 0,17 020 0,19 0,21 0,18 0,20 0,32 0,36
14 049 050 0,24 026 013 016 030 034 031 035 0,16 0,16 0,23 0,22
15 065 067 025 026 016 0,16 024 024 036 046 0,18 0,29 0,19 0,31
22 07 075 031 032 0415 015 025 0,25 060 060 0,16 0,16 0,17 0,17
29 0,80 080 0,26 026 014 014 030 030 065 069 0,17 0,19 0,16 0,18
30 0,88 088 032 038 0415 019 025 032 052 044 0,18 0,23 0,14 0,15
33 061 060 047 046 016 0,16 0,17 0,18 0,20 0,20 0,17 0,17 0,32 0,31
34 0,70 0,70 0,23 0,22 0415 0,17 026 0,28 0,38 0,38 0,14 0,14 021 0,21
38 069 070 031 029 014 014 025 0,26 0,32 032 019 0,19 0,20 0,20
40 0,30 030 0,28 028 013 013 0,22 023 033 038 0,16 0,18 0,15 0,14
42 069 065 029 028 014 015 025 025 031 038 0,19 0,22 0,19 0,22
43 0,67 067 024 024 014 014 033 033 045 037 0,16 0,16 0,19 0,21
Média 064 064 0,27 028 015 0,16 026 0,27 038 0,39 0,17 0,19 0,21 0,23
Para cinco variaveis explicativas, excluindo AIE e NE

3 065 056 035 0,29 - - 091 083 031 0,29 - - 0,40 0,45
4 086 087 0,38 041 - - 037 042 085 0,82 - - 0,65 0,67
6 0,27 036 050 0,55 - - 037 053 0,88 0,86 - - 0,93 0,89
8 092 091 0,72 0,74 - - 066 0,71 0,77 0,79 - - 0,63 0,68
9 051 050 0,80 0,79 - - 0,74 0,75 0,68 0,68 - - 0,82 0,79
11 041 053 046 0,51 - - 037 049 0,79 0,74 - - 0,74 0,74
14 046 048 050 0,50 - - 0,60 063 094 095 - - 0,99 0,98
15 066 069 053 0,57 - - 081 0,77 0,60 0,60 - - 0,79 0,79
22 080 0,79 09 091 - - 086 086 0,84 0,85 - - 0,82 0,85
29 086 086 085 0,85 - - 089 089 083 0,78 - - 0,89 0,83
30 09 097 0,89 0,90 - - 093 092 053 048 - - 052 047
33 061 059 086 084 - - 0,75 0,76 0,66 0,66 - - 0,55 0,53
34 0,73 0,73 037 0,37 - - 0,80 080 0,67 0,67 - - 0,50 0,50
38 0,72 073 0,79 0,83 - - 063 066 089 0,88 - - 0,84 0,84
40 020 022 0,28 0,31 - - 024 0,26 031 0,38 - - 0,32 0,24
42 0,70 064 057 0,53 - - 090 09 0,71 0,70 - - 0,77 0,76
43 0,70 0,70 0,79 0,78 - - 065 064 099 099 - - 097 0,97
Meédia 0,65 065 0,62 0,63 - - 068 069 0,72 0,71 - - 071 0,71

@ Ensaios definidos na Tabela 1. ® FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insergdo da espiga, PRE: posig&o
relativa da espiga, NP: niimero de plantas, NE: niimero de espigas, PLI: prolificadade. ® ST: distribuicdo multivariada ndo-normal sem
transformac&o de variaveis, CT: distribuicdo multivariada ndo-normal com transformag&o de variaveis.
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Tabela 26 - Nimero de condicdo e determinante da matriz de correlagdo X’X, em 17 ensaios de
competicdo de cultivares de milho, que ndo apresentaram distribuicdo normal multivariada antes e

apos a transformacéo de dados.

e Ndmero de condicdo Determinante da matriz --------------
Ensalo ST cT ST cT
Para sete variaveis explicativas
3 52.304,09 1.557,25 0,00 0,00
4 100.562,94 3.807,78 0,00 0,00
6 15.978,42 632,58 0,00 0,00
8 6.677,53 1.185,46 0,00 0,00
9 12.466,96 1.937,16 0,00 0,00
11 6.524,39 282,34 0,00 0,00
14 30.110,94 1.154,61 0,00 0,00
15 5.237,57 5.777,62 0,00 0,00
22 27.313,20 81.493,86 0,00 0,00
29 10.895,77 4.049,23 0,00 0,00
30 11.606,92 249,23 0,00 0,00
33 5.886,57 4.372,12 0,00 0,00
34 27.035,32 2.370,26 0,00 0,00
38 1.763,46 2.730,12 0,00 0,00
40 80.732,39 10.606,66 0,00 0,00
42 5.993,49 1.772,71 0,00 0,00
43 24.259,98 5.103,88 0,00 0,00
Média 25.020,58 7.593,11 0,00 0,00
———————————————— Para sete variaveis explicativas, adicionando valor k = 0,10 na diagonal da matriz X’X -------------
3 31,45 31,47 0,02 0,02
4 30,24 29,77 0,03 0,03
6 34,47 30,21 0,01 0,03
8 37,29 35,43 0,02 0,03
9 26,40 26,33 0,03 0,03
11 28,17 24,93 0,03 0,04
14 33,43 31,62 0,02 0,03
15 28,61 28,37 0,03 0,05
22 26,64 25,62 0,04 0,04
29 25,25 26,62 0,04 0,05
30 27,38 24,59 0,04 0,05
33 30,79 30,79 0,03 0,03
34 38,58 37,68 0,02 0,02
38 27,17 26,83 0,04 0,04
40 42,75 43,13 0,01 0,01
42 28,08 27,57 0,04 0,04
43 29,21 29,06 0,03 0,03
Média 30,94 30,00 0,03 0,03
Para cinco variaveis explicativas, excluindo AIE e NE

3 13,50 15,53 0,20 0,17
4 10,29 8,88 0,23 0,26
6 14,19 9,57 0,17 0,27
8 5,17 4,42 0,42 0,47
9 5,87 6,08 0,43 0,42
11 11,35 8,44 0,23 0,28
14 7,52 7,19 0,31 0,33
15 5,64 5,24 0,40 0,41
22 3,14 3,04 0,68 0,69
29 3,02 3,33 0,70 0,66
30 5,69 6,56 0,47 0,43
33 6,04 6,38 0,41 0,39
34 9,64 9,64 0,26 0,26
38 4,29 3,96 0,51 0,54
40 32,89 27,30 0,05 0,05
42 571 6,41 0,46 0,43
43 4,20 4,24 0,56 0,55
Média 8,71 8,01 0,38 0,39

@ Ensaios definidos na Tabela 1. @ ST: distribuicio multivariada ndo-normal sem transformagdo de variaveis, CT:
distribuicdo multivariada ndo-normal com transformagao de variaveis.
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Os altos coeficientes de correlacdo entre os efeitos diretos estimados sem e com
transformagdo de dados, nas andlises de trilha tradicional (0,56 < r < 0,92), sob
multicolinearidade (0,82 < r < 0,98) e tradicional, com eliminagdo de variaveis (0,93 <r <
0,99), indica pouca interferéncia da transformacdo de dados na estimativa dos efeitos diretos
(Tabela 27).

Assim como nos 13 ensaios do caso 2, o florescimento masculino apresentou efeito
direto médio negativo e de baixa magnitude nas andlises de trilha tradicional, sob
multicolinearidade e tradicional com eliminacdo de variaveis (Tabela 27). Os valores de
efeitos diretos estimados foram concordantes entre as trés formas de analise de trilha devido
ao baixo grau de multicolinearidade nessa varidvel (Tabelas 24 e 25). Os efeitos diretos
estimados para as demais seis varidveis explicativas por meio da analise de trilha tradicional
apresentaram ampla variacdo entre os 17 ensaios (-51,98 < efeito direto < 66,42) (Tabela 27).
Esses resultados sdo concordantes com os obtidos nos 13 ensaios do caso 2 e a interpretacéo
dos efeitos diretos estimados em condigéo de elevado grau de multicolinearidade ndo deve ser
realizada.

De modo semelhante aos casos 1 e 2, a realizacdo da andlise de trilha sob
multicolinearidade, com adicdo de um valor k = 0,10 na diagonal da matriz de correlacéo
XX, permitiu a estabilizacdo dos efeitos diretos (-0,42 < efeito direto < 0,56) (Tabela 27). Os
maiores coeficientes de correlacdo médios obtidos nos 17 ensaios entre NE e PROD, PLI e
PROD e entre NP e PROD, resultaram nos maiores efeitos diretos medios de NE, PLI e NP
sobre a produtividade de gréos, nessa ordem de importancia. A eliminacdo das variaveis AIE
e NE também permitiu a estabilizacdo dos efeitos diretos (-0,39 < efeito direto < 0,96) e as
variaveis que apresentaram os maiores efeitos diretos sobre a produtividade de gréos foram
PLI e NP, com coeficientes médios de 0,59 e 0,35, respectivamente.

A andlise de trilha tradicional, com eliminacdo de variaveis, apresentou maior
coeficiente de determinacdo médio em relacdo a andlise de trilha sob multicolinearidade e
menor efeito da variavel residual (Tabela 28). Como ja relatado nos casos 1 e 2, por reduzir de
forma mais expressiva o0 grau de multicolinearidade, apresentar maior coeficiente de
determinacdo e menor efeito da variavel residual, a analise de trilha tradicional com

eliminacdo de variaveis deve ser preferencialmente utilizada.
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Tabela 27 - Efeitos diretos das variaveis explicativas sobre a produtividade de grdos em 17 ensaios de
competicdo de cultivares de milho, sem distribuicdo normal multivariada antes e apds a transformagéo
de dados.

. Variaveis explicativas®
E”S)a'o w-FM === =---EP === == AIE ---- ----PRE === ====NP === === NE === === PL| ----
sT® CcT ST CT_ ST _CT ST _CT ST _CT ST __CT ST _CT

---------- Anélise de trilha tradicional com sete varidveis explicativas e alto arau de multicolinearidade -----------

3 -0,09 0,17 -066 -2,03 180 327 -147 -234 -252 072 263 -029 -252 0,65
4 -0,29 -0,28 580 -2,33 -364 187 390 -163 -5198 -990 6642 12,67 -41,14 -7,24
6 -012 0,01 124 031 -179 -043 146 067 026 043 -004 -029 070 0,96
8 -0,16 -0,16 146 040 -261 -057 1,72 039 -103 -019 540 152 -424 -0,77

9 025 017 315 1,16 -440 -151 266 091 -546 017 7,05 049 -457 -0,05
11 0,08 003 182 005 -245 0,13 264 -0,12 -0,14 055 100 024 -0,15 0,29
14 006 006 4,11 009 -7,11 -0,72 3,95 057 158 034 -213 -025 240 0,91
15 022 017 360 429 -500 -579 3,90 4,47 -144 -017 273 043 -2,05 0,18
22 0,12 -0,13 -1,98 1,13 294 -204 -208 142 583 268 -17,98 -7,68 1830 8,12
29 001 002 -275 -183 391 249 -231 -149 182 024 -544 075 6,37 -0,15
30 -0,10 -0,07 -169 -028 263 016 -1,97 -025 -0,17 -0,32 1,40 1,30 -0,73 -0,69
33 0,15 -0,35 -1,71 -2,14 371 491 -350 -457 -543 -523 639 6,10 -352 -3,37
34 004 009 526 064 -717 -052 504 030 -051 -065 192 228 -116 -1,34
38 012 0,10 006 -086 016 1,74 -0,15 -1,12 -026 -0,38 0,99 1,12 -0,11 -0,26
40 -0,84 -0,77 -9,11 -328 1693 6,17 -11,84 -450 -7,66 -155 20,33 455 -19,11 -4,14
42 -0,18 -0,20 4,01 201 -7,28 -3,72 497 263 238 -007 -297 052 368 0,15
43 0,12 -0,02 341 305 -482 -437 228 209 420 376 -819 -599 7.84 570
Média  -0,08 -0,07 094 002 -0,83 006 054 -015 -356 -056 4,68 1,03 -2,35 -0,06
Correlacio® 0,92 * 0,56 * 0,73 * 0,71 % 0,88 * 0,88 * 0,86 *

------ Anélise de trilha sob multicolinearidade, com acréscimo de valor k = 0,10 na diagonal da matriz X’X -------
3 0,05 007 045 039 014 021 -036 -042 016 015 0,22 0,23 0,02 0,03
4 -0,11 -0,12 0,18 0,13 023 024 001 -002 021 014 027 036 010 0,06
6 0,00 005 -004 -003 0413 001 037 039 009 013 034 029 031 036
8 -0,16 -0,15 0,05 0,05 004 0,03 008 004 003 004 029 033 0,26 0,28

9 025 0,18 0,17 013 -0,03 001 -0,04 -006 026 025 030 031 0,06 0,06
11 -0,02 0,00 0,0 0,09 001 0,07 -002 -004 034 036 041 039 015 0,16
14 0,13 0,06 -024 -021 -011 -019 023 026 -0,01 -002 032 030 043 041
15 0,14 013 020 023 009 011 o000 0,01 -0,14 -011 038 0,26 022 031
22 -0,10 -0,09 -0,08 -0,04 -0,02 -0,09 -002 0,03 0417 0417 027 028 025 0,23
29 -0,05 0,02 -0,09 -0,14 -005 -0,06 -003 000 018 025 033 040 029 0,8
30 -0,10 -0,07 -0,11 -0,18 -0,09 -0,03 -0,06 -0,13 0,08 000 045 054 035 0,22
33 -0,13 -0,13 -0,08 -0,04 -0,01 -0,01 -0,03 -0,04 0,17 014 040 042 023 021
34 0,11 0,12 0,20 021 0,05 002 -0,08 -006 028 028 033 033 019 019
38 0,08 006 0012 012 0,03 006 -0,05 -0006 009 008 044 045 037 037
40 -0,21 -0,19 0,12 0,09 0,11 0,07 007 005 010 013 046 056 037 0,22
42 -0,09 -0,09 -0,08 -0,08 -005 -0,09 0,07 008 0,09 -001 032 03 034 0,26
43 -0,13 -0,13 0,07 0,10 0,00 -0,03 -003 000 019 019 031 030 0,27 031
Média -0,02 -0,02 006 005 003 002 001 000 014 013 034 036 025 0,23
Correlacéo 0,96 * 0,98 * 0,86 * 0,98 * 0,94 * 0,82 * 0,84 *
-------- Anélise de trilha tradicional com eliminacéo de variaveis e reduzido grau de multicolinearidade ---------
3 0,04 008 063 061 - - -0,30 -0,33 0,35 0,34 - - 0,22 0,22
4 -0,13 -0,13 058 051 - - 0,30 0,24 046 045 - - 0,29 0,27
6 -0,06 0,05 0,05 -0,03 - - 0,53 045 0,25 0,30 - - 0,67 0,68
8 -0,17 -0,16 0,07 0,07 - - 0,11 0,06 0,08 0,08 - - 0,55 0,61
9 0,27 018 0,16 0,16 - - -0,06 -0,04 0,53 0,52 - - 0,28 0,30
11 -0,01 0,06 0,211 0,12 - - 0,00 0,00 0,77 0,79 - - 0,44 0,45
14 0,18 0,10 -0,37 -0,39 - - 0,20 0,20 0,19 0,16 - - 0,72 0,70
15 0,13 011 032 036 - - 0,07 0,08 0,05 0,00 - - 0,59 0,56
22 -0,13 -0,11 -0,11 -0,11 - - -0,05 -0,04 029 0,28 - - 0,56 0,54
29 -0,04 0,07 -0,14 -0,18 - - -0,06 -0,01 0,30 0,38 - - 0,67 0,63
30 -0,11 -0,08 -0,17 -0,20 - - -0,14 -0,17 0,28 0,30 - - 0,95 0,96
33 -0,12 -0,11 -0,04 -0,05 - - -0,03 -0,04 057 0,56 - - 0,52 0,52
34 0,13 0413 022 022 - - -0,06 -0,06 046 0,46 - - 0,45 045
38 0,10 0,08 0,16 017 - - -0,04 -0,04 042 042 - - 0,84 0,85
40 -0,29 -0,20 0,31 0,22 - - 0,29 0,27 0,19 0,26 - - 0,94 0,93
42 -0,12 -0,11 -0,09 -0,14 - - 0,04 0,00 0,34 022 - - 0,71 0,64
43 -0,14 -0,14 0,08 0,09 - - -0,04 -0,03 0,35 0,38 - - 0,57 0,60
Média -0,03 -0,01 0,10 0,08 - - 0,04 003 0,35 035 - - 0,59 0,58
Correlacéo 0,93 * 0,99 * - 0,99 * 0,97 * - 0,99 *

@ Ensaios definidos na Tabela 1. ® FM: florescimento masculino, EP: estatura de plantas, AIE: altura de insergio da espiga, PRE: posic&o
relativa da espiga, NP: nimero de plantas, NE: niimero de espigas, PLI: prolificadade. ® ST: distribuicdo multivariada n&o-normal sem
transformagéo de variaveis, CT: distribuigdo multivariada nfo-normal com transformagéo de variaveis. “ *Coeficiente de correlagio linear
de Pearson significativo entre os efeitos diretos estimados antes e ap6s a transformacéo de variaveis, a 5% de probabilidade de erro, pelo
teste t, com 15 graus de liberdade.
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Tabela 28 - Coeficiente de determinacio da analise de trilha (R%) e efeito da variavel residual em 17
ensaios de competi¢do de cultivares de milho, que ndo apresentaram distribuigdo normal multivariada
antes e apés a transformacdo de variaveis.

s (1) mmmmmmemeee- Coeficiente de determinacdo Efeito da variavel residual ------------
Ensaio ST CcT ST CcT
—————————— Analise de trilha tradicional com sete varidveis explicativas e alto arau de multicolinearidade -----------

3 , , , ,
4 0,78 0,78 0,46 0,46
6 0,70 0,69 0,55 0,55
8 0,52 0,53 0,69 0,68
9 0,60 0,45 0,63 0,74
11 0,64 0,60 0,60 0,64
14 0,73 0,65 0,52 0,59
15 0,69 0,62 0,56 0,61
22 0,37 0,31 0,79 0,83
29 0,49 0,40 0,71 0,77
30 0,77 0,82 0,48 0,43
33 0,66 0,69 0,58 0,55
34 0,92 0,91 0,28 0,29
38 0,69 0,70 0,56 0,55
40 0,96 0,92 0,21 0,28
42 0,54 0,47 0,68 0,73
43 0,50 0,60 0,71 0,63
Média 0,67 0,65 0,55 0,56
—————— Andlise de trilha sob multicolinearidade, com acréscimo de valor k = 0,10 na diagonal da matriz X’X -------
3 0,84 0,86 0,40 0,37
4 0,48 0,50 0,72 0,71
6 0,65 0,64 0,59 0,60
8 0,46 0,50 0,73 0,71
9 0,51 0,42 0,70 0,76
11 0,59 0,56 0,64 0,66
14 0,63 0,60 0,61 0,63
15 0,58 0,56 0,65 0,66
22 0,27 0,27 0,85 0,85
29 0,44 0,36 0,75 0,80
30 0,73 0,75 0,52 0,50
33 0,56 0,56 0,66 0,67
34 0,87 0,87 0,36 0,36
38 0,65 0,65 0,59 0,59
40 0,79 0,77 0,46 0,48
42 0,46 0,40 0,74 0,77
43 0,44 0,49 0,75 0,72
Média 0,58 0,57 0,63 0,64
———————— Anédlise de trilha tradicional com eliminacdo de variaveis e reduzido grau de multicolinearidade ---------
3 0,88 0,89 0,35 0,32
4 0,51 0,50 0,70 0,70
6 0,69 0,69 0,55 0,56
8 0,48 0,52 0,72 0,70
9 0,53 0,44 0,69 0,75
11 0,63 0,59 0,61 0,64
14 0,67 0,64 0,57 0,60
15 0,59 0,58 0,64 0,65
22 0,29 0,29 0,84 0,84
29 0,46 0,37 0,73 0,80
30 0,77 0,76 0,48 0,49
33 0,58 0,57 0,65 0,66
34 0,90 0,90 0,32 0,32
38 0,68 0,69 0,56 0,56
40 0,83 0,78 0,41 0,46
42 0,49 0,41 0,72 0,77
43 0,46 0,52 0,73 0,69
Média 0,61 0,60 0,60 0,62

@ Ensaios definidos na Tabela 1. @ ST: distribuicio multivariada ndo-normal sem transformagdo de variaveis, CT:
distribuicdo multivariada ndo-normal com transformagao de variaveis.
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4.1 Consideracdes finais

Com base nos 44 ensaios utilizados nesse trabalho, constatou-se que, na maioria das
variaveis mensuradas, os dados se ajustaram a distribuicdo normal univariada (67,9% dos
casos). No entanto, apenas 14 ensaios (31,8% dos ensaios) apresentaram distribuicdo normal
multivariada (Tabela 10). Assim, além do diagnostico da normalidade univariada, existe a
necessidade da verificacdo da distribuicdo normal multivariada. Nos 30 ensaios que ndo se
ajustaram a normal multivariada, a transformacdo de dados através da familia de
transformagdes Box-Cox foi eficiente em 13 ensaios (43,3% dos ensaios sem distribuigdo
normal multivariada). Ndo foram encontrados dados na literatura, indicando as possiveis
implicacdes da ndo-normalidade multivariada sobre os efeitos diretos estimados pela analise
de trilha.

Em relacdo aos coeficientes de correlacdo das variaveis explicativas com a
produtividade de grdos (PROD), verificou-se maior intensidade de associacdo do nimero de
espigas (NE), da prolificidade (PLI) e do numero de plantas (NP) sobre a produtividade de
grdos, nessa ordem de importancia. Os coeficientes de correlacdo entre as varidveis
explicativas e a produtividade de gréos, estimados antes e ap6s a transformacdo de dados de
ensaios que ndo apresentaram distribuicdo normal multivariada foram semelhantes entre si (r
>0,95) (Tabelas 17 e 23).

A utilizacdo dos quatro métodos de diagnostico de multicolinearidade foi eficiente na
mensuracdo do grau de multicolinearidade entre as varidveis explicativas, na matriz de
correlagdo X’X. Houve multicolinearidade severa nos 44 ensaios e o fator de inflacdo de
variancia juntamente com a tolerdncia foram importantes na mensuracdo da
multicolinearidade de cada varidvel explicativa com as demais variaveis explicativas. Ja o
namero de condicdo e o determinante da matriz foram importantes na mensuragdo do grau de
multicolinearidade na matriz de correlagio X’X como um todo, permitindo identificar
problemas de condicionamento e de singularidade da matriz.

Verificou-se que de modo geral, a transformacdo de dados reduziu o grau de
multicolinearidade e a variabilidade dos efeitos diretos estimados na analise de trilha
tradicional, com alto grau de multicolinearidade. No entanto, quando o grau de
multicolinearidade foi reduzido pela adicdo da constate k = 0,10 na diagonal da matriz de
correlagdo X’X ou pela eliminacéo das varidveis AIE e NE, a transformagdo de dados ndo

alterou de modo expressivo o grau de multicolinearidade e os efeitos diretos. Nesses casos, 0
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grau de multicolinearidade foi pequeno antes e ap6s a transformacgdo de dados (Tabelas 18,
19, 20, 24, 25 e 26) e os efeitos diretos, estimados pela analise de trilha sob
multicolinearidade e pela analise de trilha tradicional com eliminacéo de variaveis, também
foram similares antes e apés a transformagdo de dados (r > 0,55) (Tabelas 21 e 27).

Entre as varidveis estudadas, apenas o florescimento masculino ndo apresentou
multicolinearidade severa com as demais variaveis explicativas da matriz de correlagdo X’X.
Assim, seus efeitos diretos estimados através das analises de trilha tradicional, sob
multicolinearidade e tradicional com eliminacao de variaveis foram similares (Tabelas 16, 21
e 27).

Todas as demais variaveis explicativas tiveram elevado grau de multicolinearidade nos
44 ensaios. Assim, os efeitos diretos estimados pela analise de trilha tradicional, com alto
grau de multicolinearidade, ndo apresentaram sentido bioldgico, em ensaios com distribuicéo
normal multivariada (-21,94 < efeito direto < 20,51), com distribui¢do normal multivariada
apos a transformacdo de dados (-23,20 < efeito direto < 29,21) ¢ sem distribui¢do normal
multivariada (-51,98 < efeito direto < 66,42). Nesse sentido, Carvalho (1995) afirma que
qguando o grau de multicolinearidade é elevado, os coeficientes de trilha podem atingir valores
elevados e pouco confidveis, assumindo valores sem nenhum sentido pratico em relagdo ao
fendmeno estudado.

Assim como nos resultados obtidos nesse trabalho, em canola, Coimbra et al. (2005)
verificaram uma super-estimativa dos efeitos diretos sobre a produtividade de grédos (-10,63 <
efeito direto < 6,24). Em arroz, Shrivastava e Sharma (1976) verificaram a ocorréncia de
efeitos diretos negativos de caracteres primarios sobre a produtividade de gréos, devido ao
elevado grau de multicolinearidade. Em feijao, Carvalho e Cruz (1996) observaram que as
consequéncias adversas da multicolinearidade sobre a estimativa dos efeitos diretos tornam se
evidentes na medida em que o grau da multicolinearidade aumenta. Na cultura da soja, Bizeti
et al. (2004) verificaram estimativas de efeitos diretos entre -0,86 e 3,91, na presenca de alto
grau de multicolinearidade. Com base nos resultados desse trabalho e nos trabalhos realizados
por outros pesquisadores, fica evidenciada a importancia da realizagdo do diagndstico de
multicolinearidade e a adocdo de medidas que proporcionem a reducdo dos efeitos adversos
da mesma, sobre a estimativa dos efeitos diretos por meio da andlise de trilha.

A adicédo da constante k = 0,10 na diagonal da matriz de correlagdo X X, foi eficiente
na reducdo do grau de multicolinearidade entre as variaveis explicativas em todos 0s ensaios.
Assim, os valores de fator de inflagdo de variancia foram menores que 10 (Tabelas 14, 18 e

24), a tolerancia foi maior que 0,10 (Tabelas 15, 19 e 25), o nimero de condic¢do foi menor
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que 100 e o determinante da matriz de correlagdo foi maior que zero (Tabelas 15, 20 e 26).
Assim, com base nesses quatro métodos de diagndstico, pode-se concluir que a adi¢do de k =
0,10 é satisfatoria para reduzir a multicolinearidade.

Os efeitos diretos estimados a partir da analise de trilha sob multicolinearidade, com
adicdo de k = 0,10 na diagonal da matriz de correlagdo X’X, foram estaveis nos ensaios com
distribuicdo normal multivariada (-0,50 < efeito direto < 0,60), com distribui¢do normal
multivariada apos a transformacéo de dados (-0,41 < efeito direto < 0,51) e sem distribuig¢do
normal multivariada (-0,42 < efeito direto < 0,56). De modo geral, as variaveis NE, PLI e NP
apresentaram os maiores efeitos diretos sobre a produtividade de grdos, nessa ordem de
importancia. Esses valores estdo de acordo com os maiores coeficientes de correlagdo dessas
varidveis explicativas com a produtividade de grdos. As demais variaveis explicativas
apresentaram efeitos diretos de baixa magnitude.

Como ocorreu a reducdo da multicolinearidade e estabilizagdo das estimativas dos
efeitos diretos, concluiu-se que a andlise de trilha sob multicolinearidade é adequada para a
estimativa dos efeitos diretos na presenca de alto grau de multicolinearidade. A utilizacdo da
analise de trilha sob multicolinearidade, com adicdo de uma constante k na diagonal da matriz
X’X, também foi eficiente para a reducdo dos efeitos adversos do elevado grau de
multicolinearidade nas culturas de pimentdo (CARVALHO et al., 1999), de soja (BIZET]I et
al., 2004), de canola (COIMBRA et al.,, 2005), de girassol (AMORIM et al., 2008), de
mamoeiro (OLIVEIRA et al., 2010) e de amendoim (LUZ et al., 2011). Mas nao foi eficiente
na estabilizacdo dos efeitos diretos na cultura do tomate (RODRIGUES et al., 2010).

A eliminacdo das variaveis AIE e NE também contribuiu para que houvesse uma
reducdo significativa do grau de multicolinearidade, sendo que em todos 0s casos, 0s valores
de fator de inflacdo de variancia foram menores que 10 (Tabelas 14, 18 e 24), a tolerancia foi
maior que 0,10 (Tabelas 15, 19 e 25), o numero de condicdo foi menor que 100 e o
determinante da matriz de correlagdo X’X foi maior que zero (Tabelas 15, 20 e 26). Assim
como na analise de trilha sob multicolinearidade, houve uma estabilizacdo dos efeitos diretos
estimados (Tabelas 16, 21 e 27). De modo geral, os maiores efeitos diretos foram de PLI1 e NP
sobre a produtividade de grdos, nessa ordem de importancia e os efeitos diretos da variavel
NE estdo preditos nessas duas variaveis.

A eliminacgdo de variaveis também apresentou bons resultados na reducéo do grau de
multicolinearidade e na estabilizacdo dos efeitos diretos em arroz (SHRIVASTAVA,
SHARMA, 1976), em pimentdo (CARVALHO et al., 1999), em soja (CARVALHO et al.,
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2002; BIZET] et al., 2004), em milho (LOPES et al., 2007), em trigo (GONDIM et al., 2008)
e em tomateiro (RODRIGUES et al., 2010).

Por fim, a analise de trilha sob multicolinearidade ¢ indicada quando o pesquisador
ndo deseja excluir varidveis explicativas importantes na predi¢do de uma variavel basica. Com
base nos 44 ensaios, ficou evidenciado que essa técnica pode ser utilizada com alto grau de
confiabilidade nas estimativas dos efeitos diretos. A andlise de trilha tradicional, com
eliminacdo de variaveis, também é eficiente na reducdo da multicolinearidade e proporciona
confiabilidade das estimativas de efeitos diretos. O maior problema, associado a eliminagéo
de variaveis, é a possibilidade de se cometer erros de especificacdo pela exclusdo de variaveis
importantes na predicdo de uma varidvel basica. No entanto, a manutencdo de varidveis com
informac@es redundantes também ndo é recomendada. Assim, é importante o conhecimento
prévio das possiveis associa¢des entre variaveis por parte do pesquisador.

No caso particular dos 44 ensaios de competicdo de cultivares de milho, constatou-se
que, quando eliminou-se variaveis, os efeitos diretos de NE sobre a produtividade de graos
passaram a ser explicados por PLI e NP. Assim, ndo houve perdas de predicdo nas analises de
trilha. Além disso, os quatro métodos de diagnéstico de multicolinearidade evidenciaram que
a eliminagdo de variaveis foi mais eficiente na redugdo do grau de multicolinearidade em
relacdo a adicdo de k = 0,10 na diagonal da matriz de correlacdo X’X e tem como vantagem o
fato dos estimadores ndo serem viesados. Os coeficientes de determinacdo das analises de
trilha tradicional, com eliminacdo de variaveis, foram superiores aos obtidos pela analise de
trilha sob multicolinearidade e assim, verificou-se que a produtividade de grdos € melhor

explicada mediante a utilizacdo da anélise de trilha tradicional, com eliminagdo de variaveis.



5 CONCLUSOES

A transformacéo de dados a fim de obter a normalidade multivariada contribui para a redugéo
do grau de multicolinearidade e na estabilizagdo das estimativas dos efeitos diretos em anélise
de trilha com alto grau de multicolinearidade.

Os efeitos adversos do alto grau de multicolinearidade na estimativa dos efeitos diretos de
analises de trilha sdo maiores que a ndo-normalidade multivariada.

A anélise de trilha tradicional com eliminagdo de variaveis é mais adequada que & andlise de
trilha sob multicolinearidade.
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