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RESUMEN

Los ensayos multiambientales son conducidos para evaluar genotipos a través de
localidades y afios, generando bases de datos que frecuentemente estdn incompletas debido
a algunos genotipos no evaluados en algunos ambientes. El sesgo en las estimaciones de
componentes de varianza derivadas de estas bases de datos, depende de la dimension de los
datos, la proporcion de valores faltantes y el mecanimos de reemplazo de genotipos. El
objetivo de este estudio es proponer y evaluar estrategias para el analisis estadistico confiable
del mérito genético y la estabilidad de genotipos vegetales a través de ambientes en redes de
ensayos. Los resultados, basados en datos reales y simulaciones, muestran que a pesar de la
incompletitud de los ensayos, cuatro afios de evaluacion son preferidos para obtener
estimaciones de componentes de varianza. Adicionar afnos al analisis de ensayos
multiambientales es beneficioso para el entendimiento del desempeiio de genotipos en
sentido amplio y en sentido especifico. Esto beneficia la recomendacion de genotipos y
deberia ser considerado al momento de tomar decisiones relacionadas al reemplazo de
genotipos. Los valores faltantes aumentan el sesgo de las estimaciones de componentes de
varianza obtenidas mediante maxima verosimilitud restringida. No obstante, su efecto es
menor cuando se analizan varios anos de ensayos. El analisis de ensayos multiambientales
necesita de mediciones del rendimiento parcelario que usualmente se obtiene luego de la
cosecha. Sin embargo, existen nuevas metodologias para obtener informacion fenotipica
antes del momento de cosecha que pueden agilizar la toma de decisiones y posiblemente
reducir los recursos destinados al fenotipado. Mediante camara hiperespectrales se mide la
reflectancia a cientos de longitudes de onda, que puede usarse para predecir el rendimiento.
En este estudio se compararon modelos predictivos usando informacion espectral para la
prediccion del valor fenotipico parcelario. Los resultados indicaron que un modelo
bayesiano se destaca en su capacidad predictiva combinando informacidén espectral.
Finalmente, esta tesis propone el uso protocolar de algunas herramientas estadisticas para el

analisis de ensayos multiambientales.

Palabras clave: estimacion de componentes de varianza, interaccion genotipo-

ambiente, modelos lineales mixtos, prediccion fenotipica, seleccion de genotipos.



ABSTRACT

Multi-environment trials are conducted to evaluate cultivars across locations and
years, generating datasets that are often incomplete due to cultivars not tested in some
environments. The bias of variance component estimations derived from these datasets
depends on data dimension, proportion of missing values and the drop-out mechanism
implemented for cultivar selection. The objective of this study is to propose and evaluate
strategies of statistical analysis to derive genetic merits and genotype stability of cultivars
across environments in networks of trials. Results based in real and simulated data, showed
that, regardless of the existing imbalance in the datasets, four or more years of evaluation
are prefered to obtain estimations of variance components. Adding years to the analysis of
multi-environment trials is beneficial to the understanding of cultivar performance in broad
and narrow senses. This improve cultivar recommendations and should be consider when
taking decisions of cultivar replacements. Missing values increase bias in variance
component estimates obtained with restricted maximum likelihood methodolgy.
Nevertheless, their effect is attenuated when analyzing several years of data. The analysis of
multi-environment trials needs yield measurement of plots that are usually obtained after
harvesting. However, new methodologies can obtain phenotypic data before harvesting,
possibly expediting the decision-making process and reducing resources allocated to
phenotyping. Hiper-spectral cameras measure reflectance at potencially hundreds of wave-
lengths, which can be used to predict grain yield. This study compared predictive models
using spectral information to obtain plot phenotypic values. Results showed that a bayesian
model performs particularly well in predictive capacity combining spectral data. Finally, this
thesis proposes a protocole using some statistical tools for the analysis of multi-environment

trials.

Key words: Variance component estimation, genotype-by-environment interaction, mixed

linear models, phenotypic prediction, cultivar selection.
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CAPITULO 1
INTRODUCCION GENERAL

La evaluacion de variedades de distintos cultivos es una de las practicas de
investigacion mas antigua dentro de las ciencias agricolas y ha tenido un enorme impacto en
la produccion mundial de alimentos, particularmente en los tltimos 100 afios. El aumento
sostenido de la produccion agricola orienta a la investigacion hacia alcanzar la produccion
de mayores cantidades y mejores calidades de commodities y productos agro-alimentarios
en un marco de agricultura sostenible. La busqueda de genotipos de buen desempefio a través
de los ambientes de cultivo de una region, o de genotipos destacados en ambientes
especificos, es critica en la produccion de agroalimentos (Khalil ef al., 2011). Con el desafio
de aumentar la produccién de cultivos a una tasa suficiente que asegure la soberania
alimenticia, es necesario la investigacion tanto en herramientas biotecnoldgicas como en
métodos de mejoramiento vegetal convencional. Para esto, resulta necesario que los métodos
estadisticos utilizados sean capaces de analizar datos de evaluacion de genotipos de la forma
mas eficiente e informativa posible. Resulta crucial identificar diferencias entre los
genotipos vegetales y ajustar la tecnologia productiva al ambiente biofisico y socio-

economico del cultivo en cada territorio.

En Argentina, las regiones de produccion de los principales cultivos para grano cubren
extensas areas geograficas, a lo largo de un amplio rango latitudinal, observdndose
importantes variaciones de condiciones climdticas (en especial balance hidrico, radiacion y
temperatura) y edaficas (tipos de suelo y manejo que condicionan aspectos tales como el
nivel de materia organica, compactaciéon de suelo y agua util al incio del cultivo). Estas
contribuyen fuertemente a las variaciones observadas en el comportamiento de los genotipos
a través de los ambientes. La interaccion genotipoxambiente (GXE) influencia tanto el
rendimiento como la calidad de grano y por tanto el mercado de valores de los productos
derivados (Dardanelli et al., 2006; Munaro et al., 2011). Para mejorar la comprension de este
fendmeno, existen numerosos ensayos multiambientales (EM) comparativos de genotipos.
Los EM proveen datos para (i) evaluar el desempefio agrondémico promedio de los genotipos
y la estabilidad tanto en ambientes individuales como a través de los ambientes, e identificar
asi a los genotipos superiores; (ii) evaluar la relacion entre ambientes de ensayos y definir si

la region de interés puede ser dividida en diferentes mega-ambientes (Yan et al., 2000) (iii)



estimar brechas de rendimientos entre el rendimiento alcanzable en situaciones controladas
de ensayos y el rendimiento alcanzado por los productores en los distintos ambientes (Hall
et. al., 2012); (iv) identificar los caracteres genotipicos mas sensibles a las variaciones
ambientales asi como las variables climaticas y de suelo de mayor contribucion en la
explicacion de la variabilidad de las respuestas de los genotipos en cada ambiente (Vargas

et al., 1999; Cirilo et al., 2009; Bacigaluppo et al., 2011).

Los estudios de interaccion GXE y de comparacion de rendimientos en EM
contribuyen a comprender procesos que son cruciales para obtener desarrollos tecnoldgicos
de alta especializacion y diferenciacion en ambientes o grupos de ambientes particulares. Es
por esto, que los programas de mejoramiento genético de los principales cultivos en todo el
mundo obtienen informacion de sus materiales a partir de la implementacion de EM para la
seleccion de genotipos superiores. El andlisis correcto y la efectiva interpretacion de la
informacion proveniente de estos ensayos constituyen una parte fundamental de todo

programa de evaluacion de genotipos.

Para la evaluacion de EM existen modelos estadisticos contemporaneos que permiten
el estudio de estabilidad de genotipos, conocer la contribucion relativa de las diferentes
fuentes de variacion (usualmente afio y localidad) y principalmente brindan herramientas de
seleccion en funcion de las caracteristicas en estudio. Con el desarrollo informatico que
caracteriza al siglo XXI se extendi6 al contexto de evaluacion de EM el uso de modelos
lineales mixtos (MLM) (West et al., 2007). Estos consisten en la estimacion o prediccion de
una combinacion lineal de efectos fijos y aleatorios para los términos especificados del
modelo, resultando en la valoracion ajustada de los efectos fijos y de las componentes de
varianza (VC) asociadas a los efectos aleatorios. Existe un gran nimero de MLM que pueden
ajustarse de acuerdo al objetivo del andlisis, la informacion con la que se cuenta y la
interpretacion del problema. Particularmente, en el contexto de EM, existen muchas aristas
de los MLM que atin no han sido evaluadas, algunas de las cuales seran abordadas en esta

tesis.

La mayoria de las bases de datos que reunen EM para realizar analisis multi-anuales,
no son balanceadas, es decir, no todas tienen la totalidad de los genotipos bajo ensayo en
todos los afos. Los genotipos de pobre desempefio son descartados tempranamente y

continuamente se agregan nuevos genotipos cada afio, lo que da lugar a bases de datos



fuertemente desbalanceadas. Desde el punto de vista estadistico, esto puede suponer un
problema de anélisis cuando el grado de desbalance alcanza niveles criticos. Particularmente,
el desbalance afecta las estimaciones de varianzas en los modelos estadisticos y complica su
procedimiento de calculo. En la practica, una soluciéon comun a este problema, fue el ajuste
de modelos por afio, tratando de unir sus resultados en una conclusiéon mas general. Con el
desarrollo de modelos estadisticos mds avanzados, se hizo posible la obtencion de mejores
estimaciones combinando informacion de varios afios de analisis, ain cuando no fuere
balanceada. Las estimaciones de VC en EM permiten derivar medidas de estabilidad de los
genotipos a través de los afios y localidades, informacion 1til en la toma de decisiones para
la seleccion de genotipos. A pesar de la evolucion en las metodologias de analisis estadistico,
las cuales permiten el analisis de multiples afios de EM desbalanceados, las consecuencias
de derivar estimaciones de VC desde estos datos no son claras. Segiin algunos autores
(Piepho et al., 2012; Arief et al., 2015) existe un beneficio en analizar conjuntamente mayor
cantidad de datos provenientes de EM. En la mayoria de las redes de EM de los principales
cultivos en Argentina (soja, maiz, trigo, etc.), es comun observar por ensayo un niimero de
genotipos evaluados mayor a 20, y un numero de ambientes por afio que, si bien varia, es
generalmente mayor a 10. Ademas, es comin observar que los porcentajes de valores
faltantes superen el 50% luego de 3-4 afios de evaluacion. La causa principal de esto es el
dinamismo del mercado de semillas (no confundir con el porcentaje de adopcion, que suele
ser bastante menor). Bajo estas condiciones, los MLM suelen ser capaces de estimar la
magnitud de las VC consideradas en el modelo. La cuantificacion de las componentes de
varianza genética y de interaccion GXE provee informacion valiosa para investigar la
naturaleza y la causa de efectos de interés en el mejoramiento genético de los cultivos. Sin
embargo, estas estimaciones podrian ser mas o menos sensibles a la proporcion de datos
faltantes en funcion de la cantidad y la calidad de datos disponibles para el analisis. Los
sesgos en las estimaciones son dificiles de cuantificar mediante datos experimentales de EM
ya que no se conoce el verdadero valor de las VC que se quiere estimar. Por el contrario, los
estudios de simulacion estocéstica permiten cuantificar estos sesgos usando los parametros

de simulacion como los verdaderos valores a estimar.

Los MLM no sélo permiten obtener estimaciones ajustadas por el desbalance en la
informacion, sino que también facilitan la modelacion de correlaciones, por ejemplo

espaciales, debidas a condiciones experimentales usadas en los ensayos de cada ambiente y



heterogeneidades de varianza de los datos provenientes de distintos ensayos (Balzarini et al.,
2002; Casanoves et al., 2005). No obstante, el rol de los MLM en la interpretacion de
interacciones aun sigue siendo materia de discusion (Crossa et al, 2010) y no cualquier
MLM produce buen resultado bajo situaciones de desbalance. De esto se deriva la necesidad
de desarrollar un protocolo de andlisis para la evaluacion de genotipos bajo contextos
experimentales que conllevan a bases de datos desbalanceadas, por ejemplo, analisis multi-

anuales.

Por otro lado, y haciendo uso del avance tecnoldgico en instrumentos de medicion
remota, actualmente los rendimientos de los genotipos que se evaluan pueden ser predichos
mas que obtenidos fisicamente. La prediccion se realiza en base a informacion espectral que
emiten y que son posibles de captar mediante cdmaras o satélites. Mediante cdmaras
hiperespectrales, la reflectancia de cada parcela de un ensayo puede ser medida a diferentes
longitudes de onda. Con esta informacion suelen derivarse indices de vegetacion (IV) (Babar
et al., 2006) que pueden estar correlacionados a caracteres agrondmicos de interés, como el
rendimiento en granos. Esta tecnologia supone una herramienta répida de fenotipado
automatico, cuyos datos generados pueden usarse luego para la comparacion de genotipos.
Las técnicas de calibracion y la transformacion de las medidas de reflectancia en una
prediccion certera del valor fenotipico, constituyen una limitacion tecnologica (Montes et
al., 2007). Ademas de los IV, existen distintos modelos predictivos que pueden construirse
a partir de la informacion espectral (es decir, reflectancia a diferentes longitudes de onda)
para producir predicciones de rendimiento y otros caracteres de interés. Los modelos de
regresion lineal que combinan la informacion espectral han sido estimados, generalmente,
con métodos clasicos como minimos cuadrados ordinarios (OLS). No obstante, métodos de
estimacion basados en minimos cuadrados parciales u otros emparentados a los MLM,
podrian proveer mejores predicciones de rendimiento en el contexto de abundante

informacion espectral.

El primer capitulo de esta tesis introduce el marco tedrico correspondiente al analisis
de EM mediante MLM. El segundo capitulo, ilustra el analisis multi-anual de EM de
genotipos comerciales de trigo, estimando VC que serdn usadas para disefar simulaciones
con potencialidad para cuantificar sesgos de estimaciones de varianzas genotipicas y de
interaccion GXE en el capitulo subsiguiente. El estudio por simulacién pretende cuantificar

la bondad de las estimaciones obtenidas mediante MLM e interpretar como éstas se ven



afectadas por la falta de datos en escenarios que difieren en el niimero de genotipos
evaluados por afio, el nimero de localidades y el numero de anos de ensayos que conforman
la base de datos para el analisis multi-anual. En el cuarto capitulo se propone un protocolo
de analisis para EM comparativos de genotipos que puede usarse para analizar bases de datos
desbalanceadas. En el capitulo 5 se evaluan distintos modelos estadisitcos para predecir
rendimiento a partir de informacién espectral medida en las parcelas de los ensayos en
distintos momentos del ciclo del cultivo. Finalmente, se realizan comentarios generelares

sobre las nuevas tecnologias, tanto de captura como de analisis de datos en series de EM.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Evaluar el impacto de extender el numero de afios de evaluacion de ensayos multi-

ambientales en las recomendaciones de genotipos.

2. Cuantificar la bondad de estimaciones de componentes de varianza obtenidas con
maxima verosimilitud restringida en ensayos multiambientales bajo escenarios de bases de

datos multi-anuales desbalanceadas debido al reemplazo de genotipos.

3. Desarrollar protocolos para el andlisis de series multi-anuales de ensayos

comparativos de rendimiento de genotipos precomerciales y comerciales.

4. Implementar el flujo de procesamientos de datos recomendados para el analisis de

series de ensayos multiambientales (protocolo) en rutinas de software.

5. Investigar las diferencias en desempefio estadistico de modelos aplicables a nuevos

datos provenientes de fenotipado automatico en ensayos comparativos de genotipos.



MARCO TEORICO

En esta seccion se introducirdn los modelos estadisticos que mas adelante seran
aplicados para el andlisis de datos provenientes de EM. Vale aclarar que esta seccion esta
inspirada principalmente en los trabajos de Smith et al. (2005) y van Eeuwijk et al. (2001),
que describen en detalle la teoria necesaria para comprender las herramientas estadisticas

mencionadas a lo largo de esta tesis.

La evaluacion de genotipos estd generalmente enfocada al andlisis de datos de
rendimiento. A pesar de que la metodologia usada podria aplicarse a otras variables, como
caracteres de calidad, este trabajo se basa principalmente en el estudio del rendimiento en
grano en cultivos extensivos. El objetivo de los EM es el estudio del desempefio de los
genotipos a través de un rango de localidades geograficas y afios. De aqui se deriva la
necesidad de cuantificar las fuentes de variacion debidas a los genotipos, los ambientes
(localidades y/o afios), la interaccion entre genotipos y ambientes, y la variacion residual o
del error dentro del ensayo. Ademas, usualmente se necesita una medida de la estabilidad de
los genotipos a través de los ambientes, con los propositos de identificar genotipos de alto
rendimiento y estables (adaptacién en sentido amplio) o para identificar variedades que
tienen alto desempefio bajo ciertas condiciones (adaptaciones a ambientes especificos). En
este contexto, el uso de MLM ha tomado gran importancia en el analisis de EM. En los
siguientes parrafos se detalla la formulacion general de los modelos mixtos y algunas

alternativas que éstos ofrecen.

En el modelo clasico para el analisis de EM, los efectos del i-ésimo cultivar (o
genotipo), de un total de m, en el j-ésimo ambiente, de un total de ¢, estan dados por la

siguiente ecuacion:
nij=u+a+6+35; [1.1]
donde u es el efecto de la media general, ; es el efecto principal para el genotipo i, 6;
es el efecto principal para el ambiente j y §;; es el efecto de interaccion entre el i-€simo

genotipo y el j-ésimo ambiente. Este modelo puede re-escribirse en notacion matricial de la

siguiente manera:

n=1ppu+ AR+ (11,)0+6  [1.2]



donde a = (a; ...a;;)" es un vector de dimensiones m x 1 que contiene los efectos
principales de genotipos, @ = (0, ... 6;)" es un vector de dimensiones ¢ x 1 que contiene los
efectos principales de ambientes y & es un vector mt X 1 con los efectos de interaccion
genotipo-ambiente. Siguiendo la notacion estandar para matrices, el vector 1,,; denota un
vector unitario de tamafio mt y la matriz I,,, denota una matriz identidad de tamafio m X m.
El simbolo ® representa el producto Kronecker de dos matrices. Historicamente, todos los
efectos de este modelo se trataban como efectos fijos, pero luego se popularizaron versiones
mixtas de este modelo. El efecto de interaccion GXE, junto con al menos un efecto principal,
son usualmente tratados como efectos aleatorios. El modelo asume a cada conjunto de
efectos aleatorios como independientes, con una distribuciéon normal de media nula y

varianza constante.

Un escenario comun en la practica es considerar el efecto de cultivar como aleatorio y
el efecto del ambiente como fijo. Para este caso, el vector @ contiene los efectos fijos del

modelo, & y é contienen los efectos aleatorios:

a 0 O-O%Im 0
ER CIL AN e

donde 02 y o4 son los componentes de varianza (VC) para el efecto principal de

genotipo y la interaccion GxE, respectivamente. Entonces:

E(m) = 1+ (1:®1,)0 [1.4]
var(n) = (O-c%]t + O-(%It)lm

donde J, es una matriz unitaria de dimensiones ¢ x ¢ (es decir, con todos los elementos
iguales a uno). La expansion de esta estructura de varianzas revelaria que todos los efectos
de interaccion GxE tienen la misma varianza (62 + ¢#), no estan correlacionados entre
genotipos y para diferentes pares de ambientes (para el mismo genotipo) existe una misma
covarianza (¢2) y por tanto estan correlacionados. Esta estructura de covarianzas es conocida

con el nombre de estructura uniforme o de simetria compuesta.

Si se asume el escenario opuesto (donde los efectos de genotipos son fijos y los de

ambientes aleatorios), también existiria una estructura de covarianzas uniforme, pero ahora



los efectos de interaccion GXE para diferentes ambientes no estarian correlacionados y para

pares de genotipos (en el mismo ambiente) existiria una misma covarianza (g ).

Con datos balanceados, es decir, todos los genotipos evaluados en todos los ambientes,
un modelo solo de efectos fijos (tipo analisis de la varianza, ANOVA) seria posible y la
estimacion de las VC seria estimable usando los cuadrados medios de una Tabla de ANOVA
comun. Sin embargo, en la practica los datos de EM son comunmente desbalanceados y por
tanto el ANOVA no puede realizarse. Para derivar las VC de datos desbalanceados, el
método mas popular es el de maxima verosimilitud restringida o residual (REML; Patterson
y Thompson, 1971). Una vez obtenidas las VC, los efectos fijos pueden estimarse usando
estimadores lineales insesgados empiricos (E-BLUE) y los efectos aleatorios pueden
predecirse mediante predictores lineales insesgados empiricos (E-BLUP), los cuales seran

detallados mas adelante.

El analisis descripto hasta ahora puede tener el problema bastante frecuente de asumir
una estructura de varianzas uniforme, que puede no ser adecuada si existen varianzas y
covarianzas heterogéneas. Ademas, es posible explorar formalmente la interaccion GxE
mediante métodos basados en regresiones que relacionan el desempefio de los genotipos con
informacion ambiental como precipitaciones, humedad del suelo y fecha de siembra. El

lector puede remitirse al modelo propuesto por Piepho et al. (1998a) para incluir covariables.

Para resumir los patrones de interaccion GXE es posible utilizar analisis de
componentes principales (PCA), que consisten en la descomposicion de la matriz de los
efectos de interaccion en un nimero de términos multiplicativos. Esto se basa en la idea que
los efectos de interaccion GxE pueden explicarse con pocos términos desde un PCA, y que
estos términos tienen una interpretacion significativa. En el analisis de EM, a este método se
lo conoce con el nombre de AMMI (Additive Main effects and Multiplicative Interaction,
Gauch y Zobel 1996). También existen variantes de este método, como el llamado Regresion
por sitio (SREQ), el cual descompone el efecto principal de genotipo o ambiente mas el
efecto de interaccion GXE, interpretando los resultados del PCA como efectos combinados
(Crossa and Cornelius, 1997). En el contexto de modelos mixtos con efectos de genotipos
aleatorios, es posible descomponer los efectos de interaccion dentro del modelo

considerando:

n=1,pu+ A, )a+ (I:81,,)0 + (A QIL,)f,+ 6 [1.5]



donde A, es una matriz ¢ x K de los pesos ambientales (autovalores para los ambientes

obtenidos mediante PCA), f, es el vector mK x 1 asociado a los autovectores de genotipos
y K es el nimero de componentes principales (términos multiplicativos) incluidos en el
andlisis. El vector @ contiene los efectos fijos, los vectores &, f,, y & contienen efectos

aleatorios definidos como:

a o\ [c2l, O 0
(f,,) ~N|[o]l o L®I, o0 [1.6]
5 o/\ o 0 v.Ql,

donde W, es una matriz diagonal ¢ x ¢ con varianzas especificas, desde lo cual se

deriva:
E(m = 1u+ (I.81,)0 [1.7]

var(n) = f(J; + Iy) + (A A, + W)y,
= (Ae*Ae*’ + ll,e)®1m

donde A,” = [0,1; A.]. Esta estructura de varianzas es conocida como Factor

Analytic (FA) de orden K. Una de las ventajas de este modelo es que puede modelar
covarianzas heterogéneas entre ambientes de una forma parsimoniosa en comparacion al
modelo mas general, que tendria una estructura de varianzas “no estructurada” (Meyer,
2009). El modelo FA tiene algunas semejanzas con el modelo de regresiones mencionado
anteriormente: puede ser visto como una regresion del rendimiento de los genotipos en
covariables ambientales (pesos ambientales), pero estas covariables son estimadas desde los
datos en lugar de ser medidas externamente. La desventaja de este método es que las
covariables ambientales son dependientes de los datos, y por tanto, no pueden usarse para

predicciones locales.

Cuando el objetivo del andlisis de un EM es la seleccion (es decir, identificar los
mejores genotipos) entonces el ordenamiento de los efectos predichos de genotipos requiere
ser lo més parecido al ordenamiento de los verdaderos efectos de genotipos. Los BLUP de
los efectos de genotipos, cuando estos son tratados como aleatorios, resultan 6ptimos para
este ordenamiento (Robinson 1991). Las propiedades 6ptimas de los BLUP (ser insesgados,

de minima varianza uniformemente) se dan cuando las VC del modelo son conocidas. En la



préctica este no suele ser el caso, los pardmetros de varianza son estimados desde los datos.
Cuando los VC son estimados con suficiente precision, el ordenamiento de genotipos
mediante BLUP empiricos (E-BLUP) es confiable. Por otro lado, si el objetivo es determinar
diferencias entre genotipos especificos (realizar una prueba de hipotesis para la diferencia
de medias), el uso de medias de genotipos es mas recomendable. Por lo tanto, en este caso
el efecto de genotipos, debiera ser considerado como efecto fijo. Cabe aclarar que con datos
balanceados, el ordenamiento de genotipos seria el mismo sin importar si fue considerado

como efecto fijo o aleatorio.

Hasta ahora, no se ha especificado ninguna estructura para el vector de residuos,
denotado como €. Los modelos para € pueden especificarse en forma de un andlisis para
cada ambiente individual, lo que permite varianzas heterogéneas entre estos ambientes. Un
modelo general para los errores dentro de cada ambiente podria especificarse de la siguiente

manecra:
Sj =ijij+ijupj+ej [18]

donde 7,; y u,; son vectores de efectos fijos y aleatorios, respectivamente, con

matrices asociadas X,,; y Zp;; €; son vectores de error entre parcelas para el j-€simo

pi>
ambiente. Por lo general, T,; y u,; son efectos relacionados al disefio experimental y por
tanto, no forman parte del objetivo central de analisis, pero deben ser considerados para
aumentar la “confiabilidad” de las inferencias. Por lo general, los vectores u,; y e; se
asumen con distribucion normal de media nula y matriz de covarianzas dada por:

var (*zz;j) _ [Ggi 1(2)]-] [1.9]

Para cada ambiente pueden obtenerse medias ajustadas a partir del siguiente modelo:

donde 1 representa los efectos de los genotipos en el j-¢simo ambiente siendo M jla
matriz de disefio de estos efectos. Si el experimento fue disefiado en bloques completos

aleatorizados con n,; réplicas, entonces Uy tendria una longitud de n,; y asumiendo los

efectos independientes con varianza constante, entonces Gp j= afjlnrj y si los efectos de
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error son independientes con varianza ajz, entonces R i = 0]2 I ny En un disefio de bloques
incompletos con n,; réplicas y np; bloques incompletos por réplica (por ejemplo, un disefio
alpha latice), habria dos sub-vectores U, j, uno con los efectos de replicas y el otro con los
efectos anidados de bloques dentro de réplicas. Asumiendo independencia y varianzas arzj y
a,fj para réplicas y Dbloques dentro de réplicas respectivamente, Gp j=
diag(agjlnrj, aﬁjlnbj), R j mantendria la misma estructura que en el disefio con bloques

completos.

Cuando los ensayos son de gran tamano (posiblemente varias hectareas), pueden
existir diferencias de fertilidad del suelo dentro del ensayo, que puede controlarse
considerando la estructura espacial. Existen varias posibilidades para removen la
heterogeneidad espacial de las estimaciones. Los métodos mas antiguos consisten en agregar
covariables que marcan la posicion de las parcelas al modelo. Otros modelos consideran dos
fuentes de variacion espacial, la variacion a gran escala, que se modela a través de las medias,

y la variacion a pequeiia escala, que es modelada a través de la estructura de correlacion de

los errores. Las tendencias globales pueden modelarse incluyendo efectos en Ty ; y/o Uy ;.

Las tendencias locales suelen contemplarse especificando una estructura de correlacion para

R j- Existen diferentes estructuras de correlacion que pueden considerarse para esta matriz.

En general, un proceso autorregresivo de orden uno (AR1) suele ajustar satisfactoriamente.
Para elegir la estructura mas adecuada existen herramientas de diagndstico de los modelos

que seran tratadas mas adelante.

Finalmente, el modelo completo para el analisis de EM puede escribirse de la siguiente

manera:
yin=Mn+X,t,+Z,u, +e [1.11]
n = X,t, +Zu,

donden = (111'n;")" es el vector de efectos de interaccion GXE con su matriz de disefio
asociada M = diag(M;). Los vectores 7,, y u, de longitud ¢, contienen efectos ensayo
especificos (fijos y aleatorios, respectivamente) que modelan el disefio experimental y la

variabilidad espacial y e son los efectos del error, combinados para todos los ensayos. Las
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matrices de disefio para estos efectos estan dadas por X, = diag(Xy;) y Z, = diag(Zy;).
Los efectos T, y u, (con sus matrices de disefio X, y Zy) son efectos fijos y aleatorios,
respectivamente, asociados con el modelo de interaccion GXE. Los efectos aleatorios u,, se
asumen con distribuciéon normal de media nula y matriz de varianzas Gn' Siguiendo la

notacion previa para el caso de efectos de ambiente considerados como fijo, el vector de

efectos fijos seria T, = (1, 0")" con matriz de disefio X, = [1: I:®1,,] vy el vector de
efectos aleatorios estaria dado por u, = (a’,8)" con matriz de disefio Z,=
[1,®I,, I,®I,,] y matriz de varianzas G, = diag(cZ1,y, 051,®I,).

Los efectos aleatorios del modelo completo tienen distribucion normal con media nula

y matriz de covarianzas respectivas. Los vectores aleatorios se asumen independientes, es

por eso la matriz 1.12 tiene una estructura diagonal.
u, [Gn O O
var(uy, |=10 G, O [1.12]
e 0 0 R

A continuacion se dard una revision general del método REML para la estimacion de
los parametros de varianza que luego son usados para la estimacion y prediccion de los
efectos fijos y aleatorios, respectivamente. Para esto, re-escribiremos el modelo completo en

su forma mas general:
y=Xt+Zu+e [1.13]

donde T = (tn'rp ) es el vector de efectos fijos asociado a la matriz de disefio X =
[X;,Xp] (asumida de rango completo) y u = (u,,'up')' es el vector de efectos aleatorios
asociado a la matriz de disefio Z = [Z;, Z,]. Puede asumirse que la distribucion conjunta de

u y e es normal con media nula y matriz de varianzas

var(*) = [g g [1.14]

donde G = G(y) y R=R(¢), y = (yn', yp')' y ¢ son los pardmetros de

varianza que deben ser estimados. Ademas, y tiene distribucion normal con media Xt y

matriz de varianzas ZGZ  + R.
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Los efectos fijos del modelo son estimados mediante BLUE y los aleatorios predichos
mediante BLUP, siguiendo las formulas:
T= (X'H_lX)_lX'H_ly [1.15]
= GZ'H '(y — X?)
Generalmente, los parametros en H son desconocidos y en la practica son

reemplazados por estimadores REML. El método REML consiste en maximizar el logaritmo

de la funcién de verosimilitud residual, que puede escribirse de la siguiente manera:
1 p— ,
lp = —>{log|H| + log|X'H 1X| + y'Py} [1.16]

donde P= H ' — H'X(X’H X)) 'X'H'.

En general, la maximizacion de esta verosimilitud con respecto a los pardmetros de
varianza k = (¥’, ¢p")" no tiene una solucién matematica cerrada y, en la practica, se hace
mediante algoritmos iterativos. El el trabajo original, Patterson y Thompson (1971) utilizan
un algoritmo llamado Fisher Scoring (FS) que requiere el calculo de las esperanzas de las
derivadas parciales respecto a cada pardmetro en k. Este algoritmo suele ser
computacionalmente muy demandante, especialmente para grandes bases de datos o cuando
existen muchos pardmetros de varianzas a estimar. Como resultado, se han desarrollado
nuevos métodos menos intensivos para trabajar con matrices dispersas (matrices con muchos
elementos iguales a cero). Existen métodos para obtener estimaciones REML, como por
ejemplo Direct-Inversion Newton-Raphson, Direct-Inversion Average information,
Expectation-Maximization, por mencionar algunos. La elecciéon de uno u otro método no
deberia cambiar demasiado las estimaciones, pero si posiblemente el tiempo de

procesamiento.
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CAPITULO 2

IMPACTO DEL NUMERO DE ANOS INCLUIDOS EN
ANALISIS MULTI-ANUALES DE REDES DE ENSAYOS
COMPARATIVOS DE GENOTIPOS

INTRODUCCION

Luego del proceso de seleccion de genotipos candidatos en un plan de mejoramiento
genético, el desempefio de los nuevos genotipos es evaluado rutinariamente a través del
tiempo y el espacio (Basford y Cooper 1998; Roozeboom et al, 2008). La evaluacion
multiambiental es de interés para productores y mejoradores porque permite comparar el
desempefio de genotipos recientemente liberados contra un amplio rango de genotipos
comerciales. Estos estudios suelen considerar estadisticamente los efectos de afios y
localidades en la variabilidad del rendimiento, pero frecuentemente usan combinaciones de
localidad-afio como término para los efectos ambientales, sin separar la influencia de
componentes de manejo del efecto ambiental (Anderson, 2010). La variacion ambiental
del rendimiento en la mayoria de los cultivos es mayor que la variacion debida a genotipos,
manejo o efectos de interaccion GXE (Laidig et al., 2008). En paises productores de trigo
para pan (7riticum aestivum L.), los genotipos comerciales son evaluados anualmente en
ensayos multilocalidad para seleccionar los adaptados localmente. En estos ensayos, el
cultivo crece bajo influencia de un rango de condiciones ambientales, generalmente
combinadas con varias practicas de manejo como la eleccion de la fecha de siembra de
acuerdo al largo de ciclo o el control de enfermedades. Consecuentemente, evaluar genotipos
nuevos implica la existencia de varias fuentes de variacion que impactan el rendimiento en
granos, el cardcter mas evaluado en la comparacion de genotipos de trigo desde ensayos

replicados.

En general, los datos para estudios multi-anuales estan altamente desbalanceados
porque la mayoria de los genotipos son reemplazados luego de algunos afos. En series de
ensayos que se extienden por varios afos, los datos faltantes se acumulan. Esto resulta en un

nivel de desbalance que se incrementa a medida que se van incorporando mas afios de
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evaluacion en el anélisis. En la mayoria de los EM, los datos dentro de un afio tienden a estar
completos con respecto a los genotipos y localidades evaluadas. Sin embargo, ésto no suele
cumplirse cuando se consideran las combinaciones de genotipos y afios dentro de una base
de datos que compila varios afios de evaluacion (Laidig et al., 2008). Para evitar el problema
del desbalance, el andlisis estadistico es usualmente realizado por afio. No obstante, el
estudio de la adaptacion especifica o de la estabilidad de los genotipos requiere un niimero
de afios adecuado para determinar qué genotipos se adaptan mejor a la region objetivo.
Brennan et al. (1981) considera que periodos de cuatro afios de ensayos de trigo son
necesarios para identificar grupos de ambientes consistentes. El andlisis de un tnico afio de
evaluacion de genotipos ha sido criticado debido a que no provee estimaciones de la
interaccion entre genotipos y afios. El andlisis de un afio de evaluacion puede producir
estimadores sesgados de la varianza genética y la varianza de interaccion genotipo-localidad
(Arief et al., 2015). Por el contrario, el analisis multi-anual permite separar la interaccion
GxE es sus componentes: genotipo-localidad (GxL), genotipo-ano (GXY) y su interaccion
triple (GxLxY). El andlisis multi-anual es importante porque provee estimaciones de la
variabilidad genética interanual, lo que reduce el porcentaje de varianza de interaccion GXE
no explicada y mejora la estimacion de los efectos genotipicos. Sin embargo, este andlisis
puede no ser posible debido a restricciones computacionales o a la falta de conexion de los
datos a través de los afios. Piepho et al. (2012) proponen un método de ajuste de modelos
estadisticos en varios pasos para el andlisis de grandes series de EM (datos multi-anuales).
El método mas simple consiste en dos pasos: en primer lugar, obtener medias ajustadas desde
localidades individuales y, en segundo lugar, ajustar un modelo que integre estas medias a
través de series de ensayos anuales. Sin embargo, los analisis anuales nunca aproximan la
eficiencia estadistica de los analisis multi-anuales, excepto en los casos mas simples donde
la porporcion de interaccidon GxY es excepcionalmente baja. Otra alternativa de analisis
consiste en separar datos en periodos de algunos afios y analizarlos separadamente para luego
elaborar conclusiones generales. El nimero de afios a usar para la evaluacion confiable de
genotipos estd todavia en debate y deberia variar con la magnitud relativa de VC y el grado
de conexion de los datos a través de los afios (es decir, el reemplazo de los genotipos en la

red de ensayos).

Laidig et al. (2008), estimaron la variabilidad genotipica y ambiental del rendimiento

para genotipos de 30 cultivos diferentes. Segun sus resultados, menores valores de
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interaccion GXE, especialmente para el componentes GXY, conducen a menores errores

estandar para la comparacion entre genotipos.

Uno de los principales objetivos de los EM es inferir el desempefio (media general y
estabilidad) de los genotipos en estudio en sitios potenciales. Los efectos genotipicos, GXL
y GXY a predecir podrian ser tratados como aleatorios para este fin. La metodologia estandar
para las estimaciones de fuentes aleatorias de variacion es la de modelos lineales mixtos
(MLM), que producen BLUP de los efectos aleatorios (West et al., 2007). Existe un nimero
considerable de publicaciones que demuestran los beneficios de obtener BLUP comparados
a otros procedimientos para evaluar efectos genotipicos y estabilidad a través de ambientes

(Balzarini et al., 2001; Piepho et al., 2008).

Para evaluar el impacto de la cantidad de afos de evaluacion en las estimaciones de
VC de interés, en esta tesis se realizd un estudio por simulaciones, que requiere de
parametros iniciales para las componentes de varianza. Con la finalidad de proveer a las
simulaciones de valores paramétricos similares a los reales, se estimaron componentes de
varianza a partir de la red oficial de ensayos de genotipos comerciales de trigo para pan
(RET), establecida en Argentina en el afio 1935. Esta red es actualmente coordinada por el
Instituto Nacional de Semillas (INASE), y conducida por el Instituto Nacional de Tecnologia
Agropecuaria (INTA) junto con otras instituciones publicas y privadas, a través de toda la
region triguera nacional. La evaluacion de genotipos liberados recientemente con algunos
genotipos comerciales es obligatoria y se realiza bajo dos condiciones de manejo: con
tratamiento de fungicidas y sin tratamiento. Cuatro ensayos con diferentes fechas de siembra
(que varian en largo de ciclo) son conducidos paralelamente en cada localidad y afio. La tasa
de renovacion de genotipos alcanza el 50% en tres afios, lo que resulta en bases de datos
altamente desbalanceadas para el anélisis multi-anual. En este capitulo se evaluan: (1) los
cambios en las VC estimadas desde periodos de afios de longitud variable; (2) los efectos de
interaccion y medidas de estabilidad de genotipos de trigo derivadas de ensayos bajo
diferentes condiciones de manejo; (3) la asociacion entre la estabilidad de genotipos a través

de los afos y a través de las localidades.
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MATERIAL Y METODOS
DATOS

Los datos del rendimiento en grano de genotipos de trigo para pan estan disponibles

en la pagina del INASE (www.inase.gov.ar). Los datos considerados en este estudio cuentan

con ocho afios (2007 a 2014) de EM, llevados a cabo en la regiéon comprendida entre 23° a
40° latitud sur y 57° a 67° latitud oeste, cubriendo cinco de las nueve subregiones argentinas
de produccion de trigo. Estas cinco subregiones se denominan: I, IIN, IIS, IV y VN. La
subregion I comprende el norte de la provincia de Santa F¢; la subregion I[IN comprende el
sur de esta provincia; la subregion IIS, el norte de la provincia de Buenos Aires; la subregion
IV, el sur de esta provincia; y la subregion VN, gran parte de la provincia de Cérdoba. En la
RET se evaluan aproximadamente 10 localidades por subregion y por afio. Los genotipos
que forman parte de la RET son variedades de trigo desarrolladas por todas las empresas
semilleras del pais y comienzan a evaluarse en su primer afio comercial. En el estudio de
ocho afios, un total de 171 genotipos comerciales de trigo para pan fueron evaluados. Existen
diferencias importantes de suelo y condiciones climaticas entre subregiones, que forman
parte de un gran area de 46000 km cuadrados de superficie, comprendiendo la mayor parte
del este argentino. La subregion I cuenta con clima célido y seco, siendo la subregion con
las condiciones climaticas mas adversas. La subregion IV estd localizada al sur-este
pampeano, con clima templado y himedo. De acuerdo al largo de ciclo de crecimiento, los
genotipos fueron agrupades en cuatro categorias: ciclo corto (CC), corto-intermedio (CI),
largo-intermedio (LI) y largo (CL). Los genotipos fueron sembrados en dos fechas en una
misma localidad, de acuerdo a su largo de ciclo y recomendaciones de las companias
semilleras. Como resultado, genotipos de diferente largo de ciclo florecieron en
aproximadamente la misma fecha. La mayoria de los genotipos fueron evaluados solo en su
subregion recomendada. Sin embargo, existido conexion a través de subregiones: 8 de 38
genotipos fueron evaluados en todas las subregiones en cualquier afio. Cada categoria de
largo de ciclo consistié en dos ensayos, uno tratado con fungicidas (CF) y uno no tratado
(SF). No obstante, hubo menos ensayos CF que ensayos SF, porque en areas marginales el
uso de fungicida no es necesario. Los tratamientos fueron llevados a cabo con una mezcla
de Triasol y fungicidas del grupo de las estrobirulinas, aplicados cuando el 50% de las
parcelas tuvieron la hoja bandera completamente expandida (3.7 en escala Zadoks, Zadoks

et al., 1974). El uso de fungicidas apunta al control de varios patdgenos presentes
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frecuentemente en esta regidon, como Puccinia triticina, que causa roya de la hoja,
Drechslera tritici-repentis, que causa mancha amarilla y Septoria tritici, que causa
septoriosis. Una importante enfermedad fungica que escapa este control es el golpe blanco,
causado por Fusarium graminearum, el cual afecta por lo general en las zonas centro-norte
de la region triguera. Los ensayos fueron establecidos bajo un disefio en bloques completos
aleatorizados con tres o cuatro repeticiones. El tamafio de las parcelas fue de siete surcos
distanciados cada 20 cm y de 5 metros de largo. Se cosecharon los cinco surcos centrales,
determinando su rendimiento en grano y extrapolando a kilogramos por hectarea. La Tabla
2.1 muestra la estructura de los datos. Estos son altamente desbalanceados debido
principalmente al reemplazo anual de genotipos. Cada afio, ocho ensayos fueron llevados a
cabo considerando las cuatro categorias de largo de ciclo en combinacion con dos niveles de
manejo (con y sin fungicidas). Mas de 40 genotipos diferentes entraron en ensayos cada afio
y fueron evaluados por varios afios. Alrededor de 17% de los genotipos fueron descartados
luego del primer ano de evaluacion. Aproximadamente, 22% de genotipos dejaron los
ensayos luego del segundo afio de evaluacion. En el periodo de ocho afios de ensayos, menos

de cinco genotipos de los sembrados inicialmente permanecieron en evaluacion.

ANALISIS DEL RENDIMIENTO

Un modelo factorial a tres vias fue implementado, con efectos debidos a genotipos
(m = total de genotipos en el modelo), localidades (¢ = total de localidades en el modelo) y

afos (¢ = total de afios en el modelo):
Nijk = a; +6; + B + (BO)y; + (a8);; + (aB) i + (@BB) i [2.1]
M ijrr = 1+ Nijk + (BO/D)kjr + €ijir
donde 7); i, es el efecto del i-ésimo genotipo en la j-ésima localidad y el k-€simo afio,
a; es el efecto principal del i-ésimo genotipo, 9]- es el efecto principal de la j-ésima
localidad, f8) es el efecto principal del k-ésimo afio, (50) j es el efecto de interaccion entre

el k-ésimo afio y la j-ésima localidad, (a8); j es el efecto de interaccion entre el i-esimo

genotipo y la j-ésima localidad, (8) es el efecto de interaccion entre el i-esimo genotipo

y el k-ésimo afo y (aff); jk s el efecto de la triple interaccion genotipo-localidad-afio.
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Ademés, (¥|n);jkr es el rendimiento parcelario de la r-ésima repeticion (de un total de n

repeticiones de genotipos por ambiente) condicionada a los efectos antes mencionados, L es

la media general, (f6/b)j/r es el efecto de la r-ésima repeticion del disefio en bloques

completos para el kj-ésimo ensayo y €y es el término de error asociado a la observacion.

Todos los efectos en el modelo, excepto p, fueron asumidos como aleatorios,
independientes y distribuidos normales con media nula y varianzas 6@, of, 0%, 041, O&L,
aéy, O'éLy, 0% y of, para los efectos de genotipo, localidad, afio, interaccion afioxlocalidad,
GxL, GxY, GxLxY, bloque y error, respectivamente. La diagonal de la matriz de
covarianzas para los efectos aleatorios del modelo es: ol,,, o1, a%lq, agLIq X I,
06dm ® I, 0GyIm @ 1, 061yl @I @ 1, 051, ® I @ 1, 01, respectivamente, y

los elementos fuera de la diagonal son todos ceros.

Los datos fueron divididos en periodos de dos a ocho afios y las VC fueron estimadas
separadamente para cada uno de los siete periodos que resultaron de esta particion. Las
estimaciones de VC fueron obtenidas dos veces: hacia delante, comenzando desde el afio
2007 (es decir, el periodo de dos anos considera los afios 2007 y 2008, el periodo de tres
afos, desde 2007 a 2009, etcétera); hacia atras, comenzando desde el ultimo afio (es decir,
el periodo de dos afios comprende los anos 2013 y 2014, el de tres afios desde 2012 a 2014,
etcétera). Combinar afios hacia adelante y hacia atras tiene el objetivo de comparar las
estimaciones de VC entre periodos de igual longitud pero diferente secuencia cronologica,
distinguiendo asi entre tendencias repetibles debidas al nimero de afios y no repetibles,
debidas a los afios cronologicos que entran en el analisis. Las estimaciones fueron obtenidas
desde modelos de efectos aleatorios ajustados a cada ensayo usando REML (Patterson y
Thompson, 1971) de la manera que estd implementada en el paquete “/me4” dentro del
software de programacion estadistica R (version 3.2.3, R core team, 2015). Las estimaciones
de VC de los términos genéticos (0&, 0&y, 041, Y 0&yL) ¥ la varianza del error (o) fueron
combinadas para obtener la repetibilidad de la media de genotipos (H, Fehr, 1987, p. 97)

mediante la formula:

g
H = R ) 2 [2.2]
g g g ag
o24+2GY, %GL, °GYL , E
G l yl " ylb
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donde y, [ 'y b son promedios ponderados del nimero de anos (g), localidades (¢) y

réplicas (n) respectivamente, calculados como:

— I'mq ; _ Mmgt N
y_ m’l_nmq’Yb_nmqt [23]

dénde g es el numero de combinaciones Unicas de genotipos y afos, Nyq; €s el

numero de combinaciones unicas de genotipos, afios y localidades y N es el nimero de

observaciones.

ANALISIS DE ESTABILIDAD DEL RENDIMIENTO

La evaluacion de la estabilidad de los genotipos se basé en las predicciones de los
términos de interaccion genética. Los BLUP derivados de los términos aleatorios GXL y
GxY fueron usados para evaluar la estabilidad a través de las localidades y a través de los
afios, respectivamente. Una medida de la variacion en la estabilidad de genotipos a través de
las localidades se derivd calculando la desviacion estandar de los BLUP de los efectos de
interaccion GXL. De igual manera, una medida de la variacion de la estabilidad a través de
los afos se calculé mediante la desviacion estandar de los BLUP para los efectos de
interaccion GxY. Estas dos medidas de variacion de estabilidad para los genotipos fueron
obtenidas separadamente, solo para genotipos evaluados en tres o mas localidades y en tres
0 mas anos. En ambos casos, valores altos indican genotipos inestables. Estas varianzas de
estabilidad fueron obtenidas por subregion, porque usualmente se requieren
recomendaciones especificas para cada subregion (es de interés la busqueda de adaptaciones
especificas dentro de subregiones). La correlacion entre medidas de varianza de estabilidad

de genotipos se obtuvo mediante el coeficiente de correlacion de Pearson.
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RESULTADOS Y DISCUSION

La evaluacion de genotipos implica el desafio de analizar EM llevados a cabo en varios
afios y localidades. La incorporacion de estos efectos ambientales en un andlisis estadistico
multi-anual permite la interpretacion de los efectos de interaccion GXE. En particular, para
la RET el rendimiento en grano fue mayor en ensayos CF respecto a ensayos SF (Tabla 2.1).
La respuesta promedio de genotipos al tratamiento con fungicidas a través de toda la base de
datos fue 6% mayor con respecto a los ensayos sin tratar. Por otro lado, los genotipos de CL
tuvieron medias mayores a los genotipos de CC (Tabla 2.1). Las subregiones,
ambientalmente diferentes, tuvieron medias que variaron desde 3828 kg/ha en el norte
(subregion I) a 5209 kg/ha en el sur-este (subregion IV). El porcentaje de datos faltantes para
el andlisis involucrando los ocho afios de datos, fue en promedio 85%. Esto es debido
principalmente al reemplazo de genotipos a través de los afios. Sin embargo, la presencia de
genotipos testigo (cultivares que por su éxito comercial fueron mantenidos varios afos) a
través de la mayoria de ambientes resulto en suficiente conexion para derivar estimaciones
de VC mediante MLM. So6lo en un porcentaje menor de situaciones, el criterio de
convergencia de REML para la estimacion de estos modelos, no fue alcanzado (esto explica

las celdas faltantes en la Tabla 2.1).

COMPONENTES DE VARIANZA

Los componentes de varianza estimados para los periodos de afios seleccionados hacia
atras, se presentan en la Tabla 2.1. Por cuestiones de simplicidad, sélo cuatro de los ocho
ensayos analizados son presentados (en la seccion Anexo 1 hay informacion complementaria
relacionada al resto de los periodos de afios armados). La cantidad de afos usados en el
analisis multi-anual mostr6 un pequeio impacto en las estimaciones de la varianza genética.
En contraste, los VC para las interacciones genéticas fueron mas afectados cuando se trabajo
con pocos ainos de ensayos. La componente de varianza genética fue sustancialmente mayor
en ensayos CF en comparacion con ensayos SF, e incrementd cuando mayor cantidad de
afios fueron incluidos en el analisis. El control de factores ambientales externos, como el
control de la influencia de enfermedades fungicas mediante fungicidas, disminuye la
variabilidad no controlada por el modelo y mejora las estimaciones de VC. Atlin y Frey

(1990) describen como la varianza genética se ve enmascarada por mayor influencia
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ambiental al pasar de un ambiente de mayor manejo (en este caso, ensayos CF) a uno de
menor manejo (ensayos SF). Con menores varianzas genéticas, las diferencias entre
genotipos son menos probables de ser detectadas si la variacién en el error permanece
constante. Los ensayos SF tuvieron, en general, menor varianza asociada al término de error
comparados contra los ensayos CF, pero tuvieron mayor variacion dada por las componentes
ambientales, principalmente variacion entre localidades. Las estimaciones de VC genética
obtenidas a partir de dos y tres afios de ensayos fueron menores y mas sensibles a efectos
anuales que las estimaciones desde cuatro o mas afios de ensayos. Esto se observo
consistentemente tanto en periodos tomados hacia atrds o hacia adelante, en ensayos CF o
en ensayos SF, sugiriendo que este resultado es repetible bajo distintas condiciones. El
porcentaje de valores faltantes increment6 desde un promedio de 54% en bases de datos que
involucraban dos afios de ensayos, a 85% con ocho afios. Las estimaciones fueron mas
robustas cuando fueron obtenidas desde varios afios de evaluacion. Siempre que se cuente
con suficiente conexion a través de los afios (materiales comunes en varios afos), es
esperable una mejora en las estimaciones de las varianzas genotipicas y de interaccion con

bases de datos que involucran cuatro o mas afios de ensayo.
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Tabla 2.1. Rendimiento (Rto) en granos, numero de localidades (L) y nimero de genotipos
(G), porcentaje de valores faltantes (VF) y estimacion de componentes de varianza (CV)
para cuatro tipos de ensayos multiambientales comparativos de rendimiento de trigo.

Ensayo  Rto  Perfodo! VF  CV (expresadas como desviacion estandar)
(kg/ha) L G %) L Y LY G GL GY GLY Error

CFCL
5167 2013/14 14 52 55 832 542 1025 221 300 262 418 502
4944 2012/14 15 58 63 1046 516 840 235 325 251 414 536
5297 2011/14 16 69 71 927 757 838 262 301 241 400 515
5426 2010/14 17 73 75 795 852 832 264 257 229 408 557
5256 2009/14 17 80 76 756 816 997 253 229 211 403 538
5131 2008/14 19 89 81 631 793 1069 251 212 200 405 529
5052 2007/14 21 99 84 459 703 1165 252 200 213 410 512

CFCC
5147 2013/14 10 34 57 nd 268 1376 210 203 nd 256 737
4747 2012/14 12 43 70 549 519 1209 241 228 224 268 692
5294 2011/14 14 53 78 663 835 1064 275 191 233 296 567
5346 2010/14 14 59 79 444 710 1257 247 174 218 339 602
5242 2009/14 14 64 8l 301 638 1263 250 155 197 317 586
5070 2008/14 15 71 84 397 680 1189 261 145 191 303 561
4973 2007/14 15 75 84 241 610 1243 274 132 182 307 539

SFCL
4201 2013/14 21 54 59 583 567 1223 179 274 337 397 456
4096 2012/14 25 63 71 898 405 973 200 268 288 386 502
4426 2011/14 26 73 76 875 591 933 204 243 268 398 459
4538 2010/14 28 77 80 837 661 924 204 235 237 385 497
4459 2009/14 29 87 83 824 623 1009 189 194 221 392 481
4307 2008/14 33 97 86 740 663 1058 190 189 204 390 484
4233 2007/14 39 160 89 726 588 1108 178 176 216 386 473

SFCC

4003 2013/14 20 38 59 1040 nd 1164 206 202 224 328 519
3802 2012/14 23 51 72 958 nd 1158 247 174 209 343 510
4252 2011/14 24 59 76 943 492 1129 258 131 203 358 450
4334 2010/14 25 62 78 846 482 1185 223 140 215 368 480
4281 2009/14 25 69 80 760 429 1209 199 131 206 351 467
4067 2008/14 28 82 85 778 557 1161 202 126 194 330 471
3970 2007/14 32 8 86 831 480 1168 211 119 182 332 455

tafio inicial y final del periodo de evaluacion.
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CFCL: con fungicida, genotipos de ciclo largo; CFCC: con fungicida, genotipos de ciclo corto; SFCL: sin fungicida,
genotipos de ciclo largo; SFCC: sin fungicida, genotipos de ciclo corto.

La estimacion de varianza genética, expresada como porcentaje de la varianza total
(sin considerar la varianza del término de error) en periodos de longitud variable, permite
visualizar las diferencias que existen entre los ensayos CF y SF (Figura 1). Estos ultimos
tuvieron un menor porcentaje de variacion genotipica. La contribucion relativa de la
variacion genética al total de variacion se incremento significativamente (p-valor < 0,001 de
acuerdo al test de Tukey para comparaciones de a pares) cuando las estimaciones fueron
obtenidas con cuatro afios de analisis, en comparacion a un analisis bianual. Con periodos
de cuatro o mas afos de andlisis, los porcentajes de varianza genética estimada mostraron

bajas fluctuaciones.

Independientemente del nimero de afios considerados en el analisis, las componentes
de variacion ambiental (debidas a las localidades, los afios y su interaccion) fueron
dominantes en la variacion total, resultando en un 88% del total de variacion. Por otro lado,
la variacion genotipica y sus interacciones (GxL, GXY y GxXLxY) fueron considerablemente
menores. Laidig et al. (2008) presentaron estimaciones de VC para ensayos conducidos por
16 afios, al evaluar 30 cultivos diferentes e informaron en todos los casos al ambiente como
la mayor fuente de variacion. Ademas, para la mayoria de los cultivos encontraron varianzas
GxL mayores que GxY. Para el caso de los ensayos de la RET, las varianzas GXY y GxL
son de magnitudes similares. Ademas, la varianza de triple interaccion (GxLxY) fue mayor
que los efectos de interaccion GXL y GXY. Este resultado también fue obtenido para los
ensayos evaluados por Basford y Cooper (1998) en Australia. Aparentemente, ampliar el
rango de variabilidad geografica diluye el efecto de los afios, mientras que el impacto de las
localidades es mas fuerte. Los resultados obtenidos mostraron que extendiendo el periodo
de afios de evaluacion, disminuy6 las varianza de interaccion GXL y GXY. Menores
varianzas GXE conducen a menor error estandar para la comparacion de genotipos (Laidig
et al., 2008), especialmente con menor varianza de interaccion GxY. Los resultados también
muestran varianzas de interaccion GXE mas estables con cuatro o mas afios de evaluacion,
tanto en periodos tomados hacia adelante, como hacia atras (Figura 2.1). Para el porcentaje
de la CV GxY, las diferencias entre ensayos CF y SF fueron menores cuando se increment6

el nimero de afios. Ademas, ensayos SF siempre tuvieron mayor contribucion de la varianza
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de interaccion que ensayos CF. Con seis o mas afos, el porcentaje de variacion GXY se

estabiliza alrededor de 2% y 1,5% para ensayos SF y CF, respectivamente.
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Figura 2.1. Componentes de varianza en ensayos multiambientales de trigo, segin cantidad
de afios que conforman la base de datos. Informacion presentada para ensayos tratados con
fungicidas (cuadrados) y sin tratar (circulos). Barras verticales representan error estandar de
las estimaciones. Las Figuras a la izquierda muestran resultados de los periodos de afos
hacia atras y las Figuras a la derecha de los periodos hacia adelante.
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En periodos de dos afios, genotipos de ciclo corto tuvieron menor varianza de
interaccion GXE (considerando los efectos de interacciones GXL, GXY y GXLXY, sobre
otras fuentes de variacion no atribuibles al término de error) que genotipos de ciclo largo.
Los promedios en el porcentaje de varianza GXE fueron de 7,8% y 12,4% para genotipos de
CC y genotipos de CL, respectivamente. Ademas, periodos de ocho afios de analisis
mostraron una disminucion proporcional de estas magnitudes (6,7% y 9% respectivamente).
A pesar que el desempeiio de los genotipos evaluados en un rango de ambientes diferentes
es siempre afectado por interaccion GXE (Mohammadi y Amri, 2009), la evaluacion de
genotipos en pocos afos (dos o tres afios) puede conducir a sobreestimaciones de los efectos

de interaccion GxE.

La Figura 2.2 muestra los efectos del niimero de afios en evaluacién en la
repetibilidad de la media de genotipos en los cuatro tipos de ensayos (CF o SF y CL o CC).
Como era de esperarse, la repetibilidad incrementd, con algunas variaciones debidas a error
de muestreo, desde un promedio de 0,43 con dos afios de datos, a 0,7 con ocho afos. El
mayor incremento fue de 18,6%, obtenido al adicionar un afio al andlisis bianual. Ensayos
con genotipos de CC tuvieron menor repetibilidad, pero las diferencias entre ensayos no
fueron consistentes con periodos de varios afnos (mas de cuatro afios). La repetibilidad de la
media de genotipos es altamente afectada por cambios en las estimaciones de VC y

claramente se beneficia con datos tomados por varios afios.
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Figura 2.2. Repetibilidad de la media de genotipos (H) obtenida de ensayos de genotipos de
trigo en funcion de la base de datos. Informacion presentada para ensayos tratados con
fungicidas (CF) y sin tratar (SF), para ensayos de genotipos de ciclo corto (CC) y de ciclo
largo (CL). Las Figuras a la izquierda muestran resultados de los periodos de afios hacia
atras y las Figuras a la derecha de los periodos hacia adelante.

MEDIDAS DE ESTABILIDAD

Las mediciones de estabilidad pueden agruparse en dos categorias: estabilidad en
sentido estricto y estabilidad en sentido dindmico. El concepto de estabilidad en sentido
estatico se refiere al rendimiento constante de un cultivar a través de ambientes. Mientras
que la estabilidad en sentido dindmico se refiere al rendimiento estable de un cultivar con
respecto a la media ambiental, calculada con un grupo de genotipos evaluados en esos
ambientes (Becker y Leon, 1988). Mediante los BLUP de los efectos aleatorios de
interaccion GxY y GxL se calcul6 la estabilidad de genotipos en sentido dindmico, siendo
este sentido de mayor interés agrondmico. Una clara ventaja de derivar varianzas de
estabilidad desde modelos mixtos es que no requieren de una Tabla de datos completa. Este
es un escenario comuin en ensayos multiambientales, especialmente en ensayos que
comprenden varios afos de evaluacion. Yan (2013) propuso un método de imputacion de
valores faltantes para datos de ensayos multiambientales, basado en una descomposicion por
valor singular (SVD, singular value decomposition) de la matriz que contiene efectos de
interaccion GXE. Este método predice satifactoriamente datos faltantes cuando el porcentaje
es menor al 40%. Con mayores desbalances, como los encontrados en este trabajo (ver Tabla

2.1), los métodos basados en SVD, como los modelos AMMI, no son apropiados para el
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estudio de la estabilidad de genotipos. En este contexto, los MLM son el método
implementado para el analisis de series de ensayos (Smith et al, 2005), no solo por la
facilidad con la que trabaja con datos faltantes, sino tambien por su habilidad para predecir
méritos genéticos e interacciones genéticas. Ademas, estos modelos permiten considerar
estructuras de las matrices de varianza-covarianza para los efectos aleatorios para modelar
efectos de interaccion GXE (Balzarini ez al., 2001), lo cual puede potencialmente incremental
la habilidad predictiva del modelo. En EM, muchas veces la estructura de varianza-
covarianza FA (Piepho, 1998b) suele ser mas parsimoniosa y flexible que otras estructuras.
Burgueio et al. (2011) realizaron un estudio comparando la capacidad predictiva de modelos
con y sin estructura FA. Ese trabajo concluye que si la estructura GXE no es demasiado
compleja, los modelos FA tienen similar capacidad predictiva que los modelos con estructura
simple (una matriz de varianza-covarianza diagonal). Para los datos presentados en este
trabajo, con interacciones GXL y GxY menores al 4%, el beneficio de un modelo mas
complejo (es decir, un modelo FA) seria insignificante. Adicionar afios al analisis disminuy6
los porcentajes de interaccion GXE, y esto justifica el uso del modelo simple aqui

implementado.

En este trabajo, las medidas de varianzas de estabilidad a través de las localidades y
a través de los afos fueron expresadas como desviaciones estandar. La varianza de
estabilidad GXL esta asociada a efectos repetibles de la interaccion GXE, los cuales pueden
ser explotados mediante seleccion para adaptaciones amplias y/o especificas (Basford et al.,
1996). En contraste, la varianza de estabilidad GxY corresponde a efectos de interaccion
GX*E no repetibles, y a inconsistencias del desempefio de genotipos a través de los afios. Los
resultados mostraron mayores medianas de la varianza de estabilidad entre afios con respecto
a la varianza de estabilidad entre localidades para todas las subregiones (Tabla 2.2). La
mediana fue usada en lugar de la media debido a la distribucion asimétrica de los estadisticos
de varianza de estabilidad. La Tabla 2.2 muestra las varianzas de estabilidad para la
subregion IV, el minimo y maximo en estas varianzas y la correlacion entre ambas medidas
de estabilidad (mayor informacion puede encontrarse en el Anexo 1). Genotipos de CC
tuvieron menor varianza de estabilidad a través de las localidades, es decir, fueron mas
estables que genotipos de CL. El menor tiempo de exposicion a condiciones ambientales de
los genotipos de CC posiblemente explica la menor interaccion GXL. Las diferencias entre

ensayos CF y ensayos SF en términos de varianza de estabilidad no fueron claras. Las
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correlaciones entre ambas varianzas de estabilidad fueron en general bajas (0,32 en
promedio), pero significativas en la mayoria de los casos (intervalos de confianza para las
correlaciones excluyendo el cero). Adicionar afios de analisis resulté en un aumento
insignificante de estas correlaciones (3% en promedio, desde tres a ocho afos). La
proporcion de genotipos comunes en el tercio superior de ambas varianzas de estabilidad fue
en promedio alrededor de 46%. Esto significa que genotipos altamente inestables a través de
las localidades (para una subregion en particular) fueron menos de la mitad de las veces
igualmente inestables a través de los afios. Considerando la baja correlacion, un productor
situado en una localidad particular, deberia sembrar-utilizar genotipos estables a través de
los afios, sin interés en que se desempefien bien en otras localidades. Por otro lado, un
mejorador deberia considerar ambas medidas de estabilidad, especialmente cuando el
objetivo es la biisqueda de adaptacion amplia. Esto favoreceria genotipos que se desempefien
bien en amplias subregiones, siendo esto ultimo frecuentemente conveniente desde un punto
de vista econémico. La varianza de estabilidad de genotipos a través de localidades es
particularmente importante para mejoradores, que frecuentemente prefieren evaluar ensayos
en un rango amplio de localidades en lugar de hacerlo por varios afios porque resulta mas
costoso. Sin embargo, el objetivo de la RET es proveer informacion sobre el desempefio de
los genotipos comerciales evaluados principalmente para productores. Esto ultimo justifica
que la RET utilize recursos en evaluar genotipos por varios afos, generando datos que

permitan a productores seleccionar los genotipos con mayor estabilidad inter-anual.

Dada la variacion interanual observada, los resultados indican que tener cuatro o mas
afos de ensayos potencialmente ayudarian a productores a una mejor seleccion de genotipos.
Similarmente, de la Vega y Chapman (2006) determinaron que para obtener repetibilidad
superior al 0,80 en cultivos de girasol, son necesarios al menos cuatro afios de evaluacion.
Reducir el nimero de afios deberia afectar negativamente la habilidad para predecir el

desempefio de genotipos en EM.
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Tabla 2.2. Varianza de estabilidad de genotipos de trigo (expresada como desviacion
estandar) a través de localidades (SL) y afos (SY) en la subregion IV de la region triguera
argentina. Correlacion entre medidas de estabilidad y proporcion de genotipos comunes en
el tercio superior de ambas medidas de estabilidad.

Ensayo SL SY Correlacién SLvs. SY I Lerclo
superior
CFCL 83 218 0.26 [0.00 ; 0.50] 0.39
CFLI 38 139 0.07[-0.17 ; 0.30] 0.35
CFCI 60 148 0.17 [-0.07 ; 0.40] 0.41
CFCC 50 97 0.12[-0.18 ; 0.39] 0.44
SFCL 143 165 0.21 [-0.06 ; 0.45] 0.39
SFLI 86 204 0.25[0.01 ; 0.45] 0.50
SFCI 33 165 0.3910.17 ; 0.58] 0.59
SFCC 33 94 0.57[0.34 ; 0.73] 0.62

T Intervalos de confianza entre corchetes.

CFCL: con fungicida, genotipos de ciclo largo; CFLI: con fungicida, genotipos de ciclo largo-intermedio; CFCI: con
fungicida, genotipos de ciclo corto-intermedio; CFCC: con fungicida, genotipos de ciclo corto; SFCL: sin fungicida,
genotipos de ciclo largo; SFLI: sin fungicida, genotipos de ciclo largo-intermedio; SFCI: sin fungicida, genotipos de ciclo
corto-intermedio; SFCC: sin fungicida, genotipos de ciclo corto.

EJEMPLO ILUSTRATIVO

Esta seccion fue pensada para ilustrar un andlisis de EM de genotipos de trigo para
pan, obteniendo medidas del mérito genético de genotipos y de su estabilidad. Para este
proposito se seleccionaron datos de 8 afios de ensayos CF evaluando genotipos de CC (ver
ensayo CFCC en Tabla 2.1). Las varianzas de estabilidad de genotipos a través de afos y
localidades fue evaluada dentro de cada una de 4 subregiones. El numero de genotipos
evaluados varid6 poco a través de los afios, porque genotipos descartados fueron
reemplazados por nuevos genotipos nunca antes evaluados. Alrededor del 70% de genotipos
evaluados en un afio fueron evaluados al afio siguiente. Dos genotipos testigos conectaron el
primer afio de evaluacion con el ultimo. En total, 73 genotipos fueron evaluados en 13

localidades.

Las VC de los efectos genéticos y su interaccion y la repetibilidad en los ensayos en
4 subregiones son presentadas en la Tabla 2.3. Las localidades de la subregion IIN son
bastante homogéneas en términos climaticos; los rendimientos mas altos fueron obtenidos
en esta subregion. Sin embargo, el porcentaje de valores faltantes también fue el mayor
(87%) resultando en baja repetibilidad. En cambio, la subregion IIS tuvo la mayor
repetibilidad y la menor varianza de error (resultado no presentado), y por ende, la mayor

aptitud para la evaluacion de genotipos (es decir, los genotipos evaluados aqui se
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desempefiaron consistentemente). Las subregiones IV y VN tuvieron baja repetibilidad, con

baja habilidad para obtener consistentes diferencias entre genotipos.

Tabla 2.3. Rendimiento de trigo, nimero de localidades (L) y genotipos (G), porcentaje de
valores faltantes (VF), componentes de varianza genética (G) e interaccionces (GXL y GXY)
y repetibilidad genética (H) de ensayos en 4 subregiones dentro de la region triguera
Argentina.

., Media Numero VF
Subregion (kg/ha) de %) G GL GY H
L G
1IN 5521 3 53 87 303 15 515 0.37
IIS 4912 4 53 75 239 236 250 0.55
v 5095 4 59 61 158 206 258 0.38

VN 4193 2 29 68 357 330 372 0.32

Ensayos bajo tratamiento con fungicidas de genotipos de ciclo corto.

Estimar las varianzas de estabilidad a través de MLM tiene la mayor ventaja en
aplicabilidad para analizar datos desbalanceados usando la metodologia REML (Kassa et
al., 2006). Piepho y Mohring (2006) también demuestran los beneficios de obtener BLUP
por sobre la obtencion de BLUE mediante simulaciones en contexto de seleccion y datos
faltantes. En este trabajo, la recomendacion de genotipos se realizd con un ordenamiento
basado en BLUP del efecto principal de genotipos y las varianzas de estabilidad a través de
las subregiones, que también son derivadas desde predicciones BLUP. Esto permite la
seleccion de genotipos con alto mérito genético, adaptacion amplia y estabilidad a través de
los afos. Basado en estas predicciones, los genotipos AREX, BAGUETTE 501,
BAGUETTE 9 y KLEIN RAYO fueron seleccionados como altamente estables con alto
desempetio a através de los ambientes evaluados (Figura 2.3). Resultados mas detallados

para la comparacion de genotipos pueden encontrarse en el Anexo 1.
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Figura 2.3. Varianza de estabilidad de genotipos a través de afios (panel izquierdo) y a través
de las localidades (panel derecho), expresadas en desvios estandar, y méritos genéticos
(BLUP) de genotipos de ciclo corto evaluados en ensayos con tratamiento con fungicidas.
Lineas de puntos horizontales y verticales representan la mediana de cada eje. Circulos
negros representan genotipos con desempefio deseable.

CONCLUSIONES

Tanto el nimero de afios como el control de factores ambientales externos (control de
enfermedades fingicas) afectan positivamente la relacion entre la varianza genética y las
varianzas ambientales. Las varianzas de interacciones genéticas son las mas afectadas
cuando se cuentan con pocos afios de evaluacion. Ensayos con 4 o més afios de evaluacion
generan estimaciones de varianza genética mas altas. Ademas, en estos ensayos las varianzas
de interaccion GxE resultan menos sobreestimadas. La consecuente relaciéon entre
componentes de varianza provoca un incremento de la repetibilidad de la media de
genotipos, incluso cuando es calculada a partir de datos con alta proporcion de desbalance
dado por el reemplazo anual de cultivares. Con modelos lineales mixtos estimados con
suficiente informacion, es posible derivar medidas de estabilidad de los genotipos a través
de las localidades y a través de los afos a partir de los BLUP de los efectos GXL y GXY. Es
de esperar poca correlacion entre la estabilidad de los genotipos a través de las localidades
y la estabilidad de los genotipos a través de los afios, sin importar la repetibilidad de la media

de los genotipos.
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CAPITULO 3

EFECTO DE VALORES FALTANTES EN LOS
ESTIMADORES DE COMPONENTES DE VARIANZA EN
ENSAYOS MULTIAMBIENTALES

INTRODUCCION

El éxito de un programa de mejoramiento genético vegetal es reflejado en su capacidad
para producir genotipos superiores para una variedad de ambientes objetivo. En
concordancia con esto, en los programas se llevan a cabo EM para evaluar genotipos a través
de ambientes y estudiar la interaccion GXE. Estas interacciones se expresan como respuestas
inconsistentes por parte de algunos genotipos relativos a otros debido al cambio del
ordenamiento genético (llamado interaccion crossing over) o a cambios en las diferencias
absolutas entre genotipos sin cambio de rango (Bénziger and Cooper, 2001). Las
interacciones crossing over son responsables por la falta de correlacion genética a través de
los ambientes, la cual complica la recomendacion de genotipos. Resulta escencial particionar
el total de la variabilidad en VC de efectos genéticos, ambientales y de interaccion GXE, no
solo para disefiar estrategias de mejoramiento sino también para derivar estadisticos que
hagan posible la cuantificaciéon de las ventajas en el desempefio de genotipos y sus

estabilidades.

Calcular la repetibilidad del desempefio de un cultivar desde EM da una medida de
calidad a las recomendaciones, la cual se espera que se incremente con mas afios de
evaluacion. Con mas afios, pocos genotipos comunes a través de los afios son esperados. El
reemplazo de genotipos en EM que evaluan genotipos comerciales es una practica comun,;
algunos genotipos son introducidos y otros descartados cada afio resultando en bases de datos
incompletas. Los métodos para obtener la estimacion de VC estaban historicamente basados
en un ANOVA, que particiona el total de la variacion en fuentes debidas al genotipo, el
ambiente y la interaccion GxE, como asi tambien de fuentes de variacion del error dentro de
cada ensayo. Con bases de datos completos (es decir, con todas las combinaciones de

genotipos y ambientes), las VC pueden ser estimadas igualando las medias cuadraticas en el
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ANOVA con sus valores esperados (Searle et al., 1992). En cambio, con datos de ensayos
desbalanceados, el método estandar para la estimacion de VC es el de REML. La estimacion
de MLM mediante REML tiene varias ventajas, como la capacidad de trabajar con bases de
datos incompletas, la posibilidad de ajustar heterogeneidades entre y dentro de ensayos, y la
de asumir algunos efectos aleatorios en lugar de fijos, permitiendo asi modelar efectos con

estructuras de varianza-covarianza.

Los MLM son eficientes ante el desbalance cuando faltan datos de forma
completamente aleatoria, situacion definida por Little y Rubin (2002) con las siglas CMAR
(missing completely at random). Particularmente, en los ensayos de evaluacion de genotipos
en multiples ambientes, los valores faltantes se producen por el descarte de los genotipos de
bajo desempefio evaluados en funcion a la informacion previa. Como resultado, el patron de
falta de datos depende de valores observados hasta el momento, que se encuentran
temporalmente dispuestos. Little y Rubin (2002) llamaron a este patrén con las siglas MAR
(missing at random), refiriendose principalmente a datos provenientes de evaluaciones
clinicas, pero que también es valido para datos de ensayos agricolas. La complejidad del
mecanismo de descarte de genotipos no es trivial ya que puede causar sesgos en las
estimaciones de VC y otros estadisticos derivados, como la repetibilidad. Para lidiar con
valores faltantes, algunos estudios se han enfocado en métodos de imputacion (Little y
Rubin, 2002) que pueden ser usados para llenar celdas vacias de una tabla GXE incompleta.
Entre los métodos mas populares de imputacion de datos de ensayos agricolas se encuentran
los basados en SVD (Yan, 2013; Nuvunga, 2015). Sin embargo, atin no esta claro si estos
procesos de imputacion son capaces de disminuir el sesgo en las estimaciones, o si por el
contrario, tienen a aumentarlo. Obtener conclusiones a partir de bases de datos
desbalanceadas puede llevar a inferencias inapropiadas y a una errébnea comparacion entre
genotipos (Arciniegas-Alarcon et al., 2010). Piepho y Mohring (2006) estudiaron los efectos
de la seleccion de genotipos bajo diferentes mecanismos de descarte en la validez de ciertos
procesos relacionados a los MLM, como la obtencion de estimaciones de VC obtenidas por
REML o méxima verosimilitud (ML), la estimacion de BLUE y la prediccion de BLUP. Los
resultados muestran que los MLM generan resultados validos cuando se analizan EM con
patrones MAR, siempre que toda la informacidén usada en el proceso de seleccion esté
incluida en el analisis. Adicionalmente, Arief et al. (2015) sugirieron que pueden obtenerse

estimaciones robustas de VC mediante MLM ajustados juntando series de afios de ensayos
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a campo conectados por algunos genotipos testigo presentes en varios afios. La bondad de
las estimaciones finalmente depende de tres factores principales: (i) la dimension de los
datos, (ii) la proporcion de valores faltantes, y (iii) el mecanismo de descarte de genotipos.
Arief et al. (2015) trabajaron sobre lo primero y Piepho y Mdhring (2006) sobre lo ultimo.
No obstante, el impacto de los valores faltantes en las estimaciones de VC obtenidas desde
ensayos multiambientales solo ha sido mencionado, pero nunca antes cuantificado,
probablemente debido a que requiere una gran base de datos o un amplio rango de
simulaciones computacionalmente demandantes. Los principales objetivos de este capitulo
fueron: (1) analizar el impacto de diferentes proporciones de valores faltantes en el sesgo de
las estimaciones de VC, y (2) su impacto sobre la repetibilidad de la media de genotipos

calculada a partir de EM de trigo con diferentes candidades de datos.

MATERIAL Y METODOS

Un estudio basado en simulaciones se implementd para generar cuatro escenarios
hipotéticos con diferentes numeros de genotipos, localidades y afos. El proceso de
simulacion se realizé para medir el sesgo relativo y el error cuadratico medio (RMSE) de
estimaciones de varianzas obtenidas desde datos de EM desbalanceados. Los escenarios
simulados se basaron en resultados obtenidos de bases de datos reales de una red de ensayos
de trigo para pan (Triticum aestrivum) que evalua genotipos comercales en Argentina. Las
CV obtenidas desde estos datos reales fueron ttiles para definir pardmetros iniciales en las
simulaciones. El patron de valores faltantes observado en los datos reales inspird la
generacion de simulaciones con valores faltantes como se describen mas abajo. Las
dimensiones de los datos (en términos del nimero de genotipos, localidades y afios) también

fueron intencionalmente similares entre los datos reales y las simulaciones.

DATOS REALES

Los datos reales estdn compuestos por ocho bases de datos, cada una contiene registros
del rendimiento en granos de genotipos de trigo para pan que forman parte de una red de
ensayos multiambientales. Los ensayos son conducidos anualmente por el Instituto Nacional
de Semillas (INASE), una institucion gubernamental que evalta el desempeio de todos los

genotipos comerciales de trigo en Argentina. Las ocho bases de datos difieren en términos
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del manejo y del largo de ciclo de los genotipos evaluados; la mitad de los ensayos fueron
tratados con fungicidas, y la otra mitad no tuvo tratamiento fingico. Bajo cada manejo, se
evaluaron cuatro categorias de largo de ciclo (corto, corto-intermedio, intermedio-largo, y
largo, respectivamente). Cada tabla (que resulta de la combinacion de manejo y largo de
ciclo) contiene ocho afios de datos provenientes de ensayos multiambientales, desde el afio
2007 hasta el ano 2014. En promedio, 40 genotipos fueron evaluados por afo, con tres
repeticiones en 16 localidades. Para un analisis anual, los datos estan balanceados (es decir,
todos los genotipos fueron evaluados en todas las localidades), pero para un analisis multi-
anual los datos estan desbalanceados debido a la seleccion de genotipos. Cada afio,
aproximadamente el 75% de los genotipos son seleccionados, el resto son descartados y
reemplazados por nuevos genotipos nunca antes evaluados. El proceso de seleccion consiste
en ordenar a los genotipos de acuerdo a su desempefio promedio obtenido desde los datos

colectados hasta el momento (el patron de valores faltantes resulta de tipo MAR).

Cada base de datos se utilizd para obtener estimaciones de VC mediante el clasico

modelo de tres vias de efectos aleatorios, de la siguiente manera:
Yijit =+ a;+ 0 + B + (BO); + (@8)j + (aB)i + (@) ji + €iji [3.1]

donde ;i es el rendimiento en granos observado de la /-€sima repeticion, del i-€simo
genotipo en la j-ésima localidad y el k-ésimo afio, p es la media general, a; es el efecto
principal del i-€simo genotipo, 8; es el efecto principal de la j-¢sima localidad, B, es el efecto
principal del k-ésimo afio, (86)y; es el kj-ésimo efecto de interaccion localidadxafio, (a8);;
es el ij-ésimo efecto de interaccion GXL, (af); es el ik-ésimo efecto de interaccion GXY,
(aBpB);jk es el efecto de interaccion triple GXLXY, y &, es el efecto del error aleatorio,
cuya variacion esta asociada a las diferencias entre repeticiones del mismo i-€simo genotipo,
j-ésima localidad y k-ésimo afio. Todos estos efectos fueron considerados como aleatorios,
distribuidos normales, con media centrada en cero y varianzas homoscedasticas. Los
estimadores REML de las VC, obtenidos desde los datos reales, fueron usados como valores
iniciales en las simulaciones. La Tabla 3.1 muestra los valores iniciales para las varianzas
de los efectos aleatorios. La varianza genotipica () y las varianzas correspondientes a los
términos de interaccion con el efecto genotipico (02, 02y y 0ZLy) explicaron

aproximadamente 7,4% del total de variacion no residual. Esta proporcion es baja en relacion
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a la informada por Arief et al. (2015) o por Basford y Cooper (1997), pero estd dentro de los

rangos posibles observados en la mayoria de los cultivos (Laiding et al., 2008).

Tabla 3.1. Estimadores promedio obtenidos desde ocho Tablas de datos reales provenientes
de evaluaciones multiambientales de genotipos de trigo para pan.
Estadistico Tamafo % de la variacidn total

oL, 696 17,4
Oy 578 12,0
OLy 1200 51,6
oG 234 2,0
ocL 158 0,9
Ogy 203 1,5
OcLy 346 4,3
O 540 10,4
U 4593

DATOS SIMULADOS

Las simulaciones se generaron considerando el modelo presentado en la ecuacion 3.1.
Los efectos de este modelo se simularon mediante un procedimiento Monte-Carlo, que
consistié en el remuestreo de distribuciones aleatorias independientes centradas en cero, de
varianza constante y con funcioén de densidad normal (Tabla 1). Las estimaciones de VC se
obtuvieron mediante REML y tuvieron naturaleza homoscedastica. En notacion matricial, la

variacion residual fue e~N (0, I62), donde I es una matriz identidad de dimensiones n xn.

Se simularon cuatro escenarios de diferentes nimero de genotipos por afio y
localidades, intentando recrear el rango de dimensiones comunmente encontrado en EM de
trigo. El escenario uno consistio en la evaluacion de 40 genotipos por afio en 10 localidades;
el escenario dos también consistio en la evaluacion de 40 genotipos por afio, pero en 40
localidades; el escenario tres, consistio en 80 genotipos evaluados por afio en 10 localidades;
el escenario cuatro, el de mayor dimension, consistio en 80 genotipos por afio en 40
localidades. Inicialmente, todos los escenarios se simularon completamente balanceados
(todos los genotipos evaluados en todas las combinaciones de localidades y afios), con tres
repeticiones. Empezando por estos ensayos balanceados, los valores faltantes se generaron
siguiendo un patron MAR: en un afio de ensayo, los genotipos se seleccionaron basados en

BLUP (Robinson, 1991) predichos con datos de los afios previos de evaluacion. El proceso
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de seleccion consistié en ordenar a los genotipos de acuerdo a su BLUP y seleccionar un
porcentaje de los superiores. Estos continuaron su evaluacion el aio siguiente, mientras que
los remanentes genotipos se descartaron y reemplazaron por nuevos genotipos de efecto
desconocido (remuestreados de la poblacion de genotipos simulados). Los datos siguieron
balanceados en términos de las combinaciones cultivar-localidad; el desbalance fue solo
observable en combinaciones cultivar-afio (los valores faltantes fueron causados unicamente
por el reemplazo anual de genotipos). Con el objetivo de generar intensidad de seleccion
variable, el porcentaje de genotipos descartados fue intencionalmente variado desde 10 a
90%. La cantidad de anos de evaluacion simulados también se vario de dos a ocho afios,
aplicando el proceso de seleccion y reemplazo cada afio. Debido a que el nimero de
genotipos evaluados anualmente se mantuvo fijo, el porcentaje de valores faltantes dependi6
del porcentaje de genotipos descartados y del periodo en estudio o del numero de afios (Tabla
3.2). Cada escenario simulado tuvo un niimero fijo de localidades con el mismo efecto a
través de los afios. El nimero de genotipos evaluados anualmente también se mantuvo fijo,
pero con mas afnos de ensayos, el numero total de genotipos evaluados aumenta (una
consecuencia natural del reemplazo de genotipos). Como resultado, el porcentaje de valores
faltantes cambia drasticamente, desde 9.1% con dos afos de datos y 10% de valores faltantes
(equivalente a 90% de seleccion de genotipos), a 86% con ocho afios de datos y 90% de

descarte.

Tabla 3.2. Porcentaje de valores faltantes en relacion al porcentaje de descarte de genotipos
y del nlimero de afios en evaluacion.
Descarte ~ Numero de afios

(%) 2 3 4 5 6 7 8
10 9 17 23 29 33 38 41
20 17 29 38 44 50 55 58
30 23 38 47 55 60 64 68
40 29 44 55 62 67 71 74
50 33 50 60 67 71 75 78
60 38 55 64 71 75 78 81
70 41 58 68 74 78 81 83
80 44 62 71 76 80 83 85
90 47 64 73 78 82 84 86

Para cada combinacion de la Tabla 2 con escenario, se simularon 300 corridas que

resultaron en un total de 75600 Tablas simuladas (9 proporciones de descarte x 7 niveles de
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nimero de anos X 4 escenarios x 300 corridas). El proceso total de simulacion fue
computacionalmente demandante, llevd aproximadamente tres semanas de procesado en
paralelo utilizando el software R (version 3.2.3, R Core Team, 2015). Los modelos lineales
mixtos fueron ajustados en el ambiente de R utilizando el paquete /me4 como se encuentra
definido en Bates et al. (2015). Cada una de las Tablas simuladas fue utilizada para estimar
VCy calcular el sesgo relativo (diferencia promedio entre los estimadores y el valor esperado
expresado en porcentaje del valor esperado), y la raiz cuadrada del error cuadratico medio
(RMSE) de estimacion. Finalmente, las estimaciones de VC fueron combinadas para derivar
una medida de la repetibilidad de estimar la media de genotipos. Su calculo fue descripto en

el capitulo anterior.

RESULTADOS

A partir de 75600 tablas de datos simuladas, se obtuvieron estimaciones de VC
ajustando el modelo lineal mixto descripto en la ecuacion 3.1. En el 99% de las tablas
simuladas, las estimaciones de la varianza genotipica y sus interacciones con los efectos de
afios y localidades tuvieron valores mayores a cero. Solo el 1% de estas estimaciones fue
exactamente cero (el método de estimacion no permite valores de VC negativos); estas
estimaciones fueron descartadas para el andlisis. El sesgo relativo tuvo una distribucion

simétrica y normal en todos los escenarios simulados.

El sesgo de las estimaciones de varianza genotipica fue menor a 20% en todos los
escenarios simulados y disminuy6 con el incremento de afios de ensayos (Figura 3.1). La
Figura 1 muestra que el impacto de los valores faltantes fue mayor en simulaciones de solo
dos afios en comparacion a simulaciones de mas afos; simulaciones con cuatro o mas afios
de ensayos generaron estimaciones con 10% o menos sesgo relativo. Incrementando el
nimero de anos de muestreo de dos a ocho, progresivamente disminuy6 el impacto de los
valores faltantes, de 18% con dos afios de ensayos a menos del 10% con ocho afos. Las
formas de las curvas en la Figura 3.1 estan relacionadas al mecanismo implementado en la
simulacion de los datos; los incrementos en el sesgo relativo observables con el aumento del
% de valores faltantes, son una consecuencia del reemplazo de genotipos. Simulaciones
realizadas sin reemplazo de genotipos resultaron siempre en subestimaciones de o& cuando
el % de valores faltantes incrementa (resultados no mostrados). Los efectos del descarte de

genotipos que causan subestimacion de o&, y los efectos del reemplazo de genotipos que
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causan sobreestimacion de o&, quedan compensados en el punto menor de sesgo relativo en
valores absolutos. Este punto esté entre el 30 y el 78% de valores faltantes dependiendo del
numero de afios de ensayos. Las diferencias entre escenarios en términos de sesgo relativo
fueron pequeiias, esto indica que el nimero de localidades y genotipos evaluados anualmente
tiene poco impacto en las estimaciones de 6. En casos donde el niimero total de genotipos
evaluados fue el mayor (>220 en escanarios uno y dos; >440 en escenarios tres y cuatro) las
estimaciones de o estuvieron menos sesgadas, sin importar el nimero de afios. En términos
de RMSE, las diferencias entre escenarios fueron importantes: con respecto al escenario uno,

el RMSE de los escenarios dos, tres y cuatro fue menor en porcentajes de 13, 26 y 35%,

respectivamente.
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Figura 3.1. Sesgo relativo (%) de la estimacion de varianza genotipica en relacion al
porcentaje de valores faltantes y al nimero de afios de evaluacion. Cuatro escenarios con
diferentes nimeros de genotipos por afio (G) y localidades (L) son presentados: Escenario
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uno, 40 G en 10 L; Escenario dos, 40 G en 40 L; Escenario tres, 80 G en 10 L; Escenario
cuatro, 80 Gen 40 L.

El incremento del porcentaje de valores faltantes tuvo un impacto diferente sobre el
sesgo de las estimaciones de varianza GXL (0, Figura 3.2); los escenarios dos y cuatro,
con 40 localidades bajo ensayo, generaron estimadores de o4, menos sesgados comparados
con los escenarios uno y tres (con 10 localidades bajo ensayo). El escenario cuatro generd
los estimadores mas robustos de 6, incluso bajo altas proporciones de valores faltantes. En
contraste, el escenario uno gener6 estimadores de hasta 80% de sesgo con dos afos de
ensayos, 38% con tres afios, y menos de 22% con cuatro o mas afnos de ensayos.

Ensayos llevados a cabo por dos afios generaron estimadores de o2, con un 15% de
sesgo relativo en escenario dos y 48% de sesgo en escenario tres. Las diferencias de sesgo
relativo entre escenarios estuvieron dadas por un numero diferente de localidades. El RMSE
de la varianza GxL fue 2,78 veces menor con ocho afios de ensayos en relacion a dos afios
de ensayos, y 2,84 veces menor entre escenarios uno a cuatro. El escenario tres genero

estimaciones con 1,45 veces mayor RMSE que el escenario dos.
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Figura 3.2. Sesgo relativo (%) de la estimacion de varianza de interaccion
genotipoxlocalidad en relacion al porcentaje de valores faltantes y al nimero de afios de
evaluacion. Cuatro escenarios con diferentes nimeros de genotipos por afio (G) y localidades
(L) son presentados: Escenario uno, 40 G en 10 L; Escenario dos, 40 G en 40 L; Escenario
tres, 80 G en 10 L; Escenario cuatro, 80 G en 40 L.

En contraste con la estimacion de oZ;, las estimaciones de o2, fueron bastante
afectadas por el desbalance, siendo subestimadas hasta un 15% con 40-50% de datos
faltantes (Figura 3.3). Luego del punto méaximo de sesgo relativo, el incremento en el nimero
de genotipos evaluados parcialmente lo compensa, observandose una reduccion en el sesgo.
El numero de afios de evaluacion de genotipos influye considerablemente en el sesgo de las
estimaciones de varianza GxY; con cuatro o mas afos de evaluacion, el sesgo relativo en
todos los escenarios fue menor al 10%. El nimero de afios también tuvo un efecto en el

RMSE de las estimaciones: EM simulados con ocho afios generaron estimaciones de la
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varianza GXY con un RMSE 1,94 veces menor que el obtenido a partir de EM con dos afios.
No existieron diferencias claras entre escenarios con respecto al porcentaje de sesgo relativo.
Sin embargo, el escenario uno tuvo 1,87 veces menor RMSE que el escenario cuatro. El
RMSE de las estimaciones de 62, fue similar en los escenarios dos y tres, con magnitudes

entre los escenarios uno y cuatro.
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Figura 3.3. Sesgo relativo de la estimacion de varianza de interaccion genotipoxafio en
relacion al porcentaje de valores faltantes y al nimero de afios de evaluacion. Cuatro
escenarios con diferentes niimeros de genotipos por afio (G) y localidades (L) son
presentados: Escenario uno, 40 G en 10 L; Escenario dos, 40 G en 40 L; Escenario tres, 80
G en 10 L; Escenario cuatro, 80 Gen 40 L.

Las estimaciones de la varianza de interaccion triple GXLxY (c&yy) fue la menos

afectada por la presencia de valores faltantes (Tabla 3.3). Los escenarios dos y cuatro

generaron estimaciones con sesgo relativo menor al 4%. En cambio, los escenarios dos y
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tres generaron estimacioens que alcanzaron un sesgo negativo de 15 y 9%, respectivamente.
Sin embargo, todos los escenarios simulados resultaron menos del 5% sesgados para
estimaciones de la varianza de interaccion triple con cuatro o mas afios de evaluacion. Por
cuestiones de practicidad, la Tabla 3.3 resume los resultados obtenidos solo para el escenario
uno en casos con bajo, medio y alto porcentaje de datos faltantes (con 10, 50 y 90% de
descarte, respectivamente). Las comparaciones entre escenarios pueden hacerse comparando

las Tablas presentadas en el Anexo 2.

Tabla 3.3. Efectos del numero de afos y porcentaje de valores faltantes (VF) en las

estimaciones de las componentes de varianza relacionadas a los efectos genotipicos (G, GL,
GY y GLY).

Numero VF Sesgo relativo (%) RMSE
de afios (%)
G GL GY GLY G GL GY GLY

2 9 82 6,0 -3,4 -1,3 21305 12345 15641 16210
33 92 142 -134 -2,3 24723 15380 18528 18340
47 11,3 80,6 -2,0 - 26344 34701 24777 36351
3 17 -73 1,8 -1,3 -0,6 19492 8711 10880 12512

50 5,8 7,0 -5,4 -1,0 19761 11009 14422 13181
64 73 384 -1,1 -8,0 23230 24663 21136 27098
4 23 52 1,0 -1,8 -0,5 17278 6592 8905 10667
60 80 49 -5,5 -0,9 16824 9602 11798 12227
73 83 21,7 -34 -4,5 19077 19046 16640 20912
5 29 46 1,6 -2,1 -0,6 16129 5478 7621 9444
67 8,1 3.8 -6,2 -0,7 15559 8633 9869 10351
78 6,6 146 -35 -3,0 16142 15881 15084 17949
6 33 4,7 0,1 -2,0 -0,2 16123 4791 6606 8223
71 70 25 -5,2 -0,5 13906 7574 8997 9039
82 50 10,6 4,1 -2,2 14812 15138 13926 16623
7 38 -3,7 03 -1,6 -0,3 15483 4284 6225 7183
75 6,1 1,5 -4.,4 -0,1 12771 6895 8253 8222
84 3,5 7,3 -2,3 -1,4 13536 13744 12466 15337
8 41 32 -0,6  -1,1 -0,1 15445 4032 5645 6628
78 5,8 1,7 -3,9 0,0 11782 6468 7366 7734
86 2,6 6,1 -2,2 -0,9 12093 13602 11376 14888

Escenario uno (datos con 40 genotipos evaluados por afio en 10 localidades).

La repetibilidad de la media de genotipos fue siempre negativamente afectada por el
porcentaje de valores faltantes (Figura 3.4). Al igual que a los VC descriptos hasta el
momento, el nimero de afios en evaluacion tuvo un importante impacto positivo en este

parametro. La repetibilidad alcanzé un valor aproximado de 0,6 en escenarios con 40
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localidades, cuatro o mas afios de datos y menos de 50% de valores faltantes. Las

estimaciones de repetibilidad fueron similares en los escenarios dos y cuatro; ambos

escenarios tuvieron estimaciones mayores a los escenarios uno y tres.

Repetibilidad
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04 05 06 07 08 0904 05 06 07 08 09
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Figura 3.4. Impacto de los valores faltantes en la repetibilidad de la media de genotipos con
nimero variable de afios. Cuatro escenarios con diferentes nimeros de genotipos por afno
(G) y localidades (L) son presentados: Escenario uno, 40 G en 10 L; Escenario dos, 40 G en
40 L; Escenario tres, 80 G en 10 L; Escenario cuatro, 80 G en 40 L.
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DISCUSION

Las redes oficiales de evaluacion de genotipos consisten en ensayos conducidos en
multiples localidades por varios afios. Cada afo, estos ensayos evaluan los mejores genotipos
comerciales y pre-comerciales por un periodo de tiempo. Seleccionar estos genotipos
basados en informacidén de varios afios consecutivos puede incrementar la ganancia de
seleccion (Curnow, 1961). Descartar algunos genotipos permite hacer espacio para la
evaluacion de nuevos genotipos prometedores a ser evaluados. Tambien reduce el costo que
se afronta cuando se siguen evaluando genotipos no prometedores (Xu et al., 1995). Muchas
organizaciones publicas y privadas obtienen gran cantidad de datos fenotipicos desde la
evaluacion de genotipos en multiples localidades y por varios afios. Sin embargo, los datos
resultantes suelen ser altamente desbalanceados: la mayoria de los genotipos son superados
luego de algunos afios y reemplazados por nuevos genotipos (Mackay et al, 2011; Yan,
2013). A pesar del desbalance, es comln el andlisis de varios afios de ensayos para
cuantificar los factores genéticos y ambientales de la varianza total; esta practica es util en
diversas areas relacionadas a la genética de cultivos. La estimacion a largo plazo de las
varianzas genotipicas, ambientales y de interaccion GXE desde EM permite describir
tendencias en las variaciones del rendimiento a lo largo del tiempo, asi como también evaluar
la adecuacion de estratégias en la evaluacion de genotipos (Talbot, 1984; Robinson, 1984;

Laidig et al., 2008; Mi et al., 2014; Kleinknecht et al., 2016).

Las estimaciones de VC desde ensayos de comparacion de genotipos son utiles para el
disefio e interpretacion de los ensayos. Por ejemplo, la varianza genotipica mide el tamaino
de las diferencias genéticas entre los genotipos evaluados. Cuando la varianza genética es
grande y la varianza del error pequena, las diferencias genéticas entre genotipos son mas
faciles de detectar. La correcta cuantificacion del efecto de interaccion GXE en los datos
también resulta una etapa importante de analisis. Esto resulta informativo para cuantificar la
estabilidad de los genotipos a través de los ambientes y explotar esta fuente de variacion en
la busqueda de adaptaciones especificas (Finlay y Wilkinson, 1963). La interacciéon GXE
puede particionarse en dos componentes: un componente estatico, que estd dominado por
factores locales, més permanentes, que influencian un sitio particular (interaccion GXL); y
un componente dindmico, que es usualmente mas erratico porque esté relacionado a eventos
climaticos que frecuentemente resultan dificiles de predecir (interaccion GXY). La correcta

cuantificacion de la varianza de interaccion GxL puede motivar el desarrollo de programas
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comerciales enfocados en ciertas subregiones. Por otro lado, una estimacion sesgada de la
varianza GxL puede causar la pérdida de muchos recursos en la busqueda infructuosa de

adaptaciones especificas a ciertos ambientes.

La calidad de las estimaciones se ve afectada por la remocidn e inclusion de nuevos
materiales, algo comun en ensayos de genotipos a través de los afios. Debido a los datos
incompletos, la estimacion de varianzas mediante REML es el método estandar usado para
resolver las ecuaciones de los MLM (Henderson, 1986; Piepho et al., 2008). Un analisis
basado en REML tiene la ventaja de que un patrén de datos faltantes de tipo MAR puede ser
ignorado (Little y Rubin, 2002; Piepho y Mdhring, 2006), siempre que todos los datos usados
para la seleccion se incluyan en el andlisis. Descartar genotipos completamente al azar tiende
a generar menores RMSE que si se sigue un patron MAR. Los resultados obtenidos muestran
que las estimaciones de VC se sesgan con el reemplazo de genotipos y el consecuente
incremento en el porcentaje de valores faltantes. La calidad de las estimaciones estuvo
altamente influenciada por el nimero de afios de ensayos y la proporcion de valores faltantes.
Es deseable usar la mayor cantidad posible de datos para estimar VC, pero las simulaciones

sugieren que agregar afios de evaluacion es mas beneficioso que agregar localidades.

Este trabajo analiza el impacto de diferentes proporciones de valores faltantes en las
estimaciones de VC usando una aproximacién basada en simulaciones. Para realizar el
proceso de simulacion, se sumaron efectos aleatorios muestreados desde realizaciones de
distribuciones normales, independientes y de varianza constante. El proceso de simulacion
implementado es una simplificacion estocastica de los procesos observados en datos reales
de EM. Estas suposiciones son comunes en programas de optimizaciéon de datos para el
mejoramiento genético (e.g., Curnow, 1961; Robinson, 1984; Xu et al, 1995; Mi et al.,
2014). En EM reales, algunos autores (Frensham et al., 1997; Cullis et al., 1998) han
reconocido la posibilidad de varianzas heterogéneas entre los efectos de interaccion GXE.
La presencia de varianzas genéticas heteroscedasticas entre localidades incrementa las
estimaciones de varianza GXL si los efectos de interaccion sin cambio de rango son
importantes (Crossa et al., 2004). Sin embargo, las simulaciones en este trabajo asumen que
las interacciones con cambio de rango (crossing over) son predominantes, entonces una gran
proporcion del total de interaccion GXE es causada por correlaciones genéticas imperfectas
entre ambientes. Las varianzas dentro de todas las localidades fueron asumidas de igual

magnitud, sin covarianzas porque las localidades se generaron independientemente. Este es

48



el caso mas simple de estructura de varianza-covarianzas para el analisis de EM. Existen
algunas otras opciones para el modelado de la matriz de varianza-covarianza que relaciona
los genotipos a través de las localidades. En el contexto de ensayos multiambientales, es
comun trabajar con una estructura FA para expresar el término de interaccion GXE, porque
se asume mas parsimoniosa y flexible que otras estructuras de varianza-covarianza (Kang et
al., 2004; Resende y Thompson, 2004; Smith et al., 2005). Sin embargo, es de esperar que
complicar las simulaciones usando una estructura FA no traiga beneficios, principalmente
porque las varianzas fueron simuladas homoscedasticas en primer lugar. Adicionalmente,
Burguefio et al. (2011) reportaron ganancias en predictibilidad, de modelos que consideran
varianzas heteroscedasticas, no superiores al 6% bajo estructuras de interaccion GXE
complejas. Kleinknecht et al. (2016) también trabajaron con datos simulados para evaluar la
influencia de algunas variables relacionadas al disefio de EM en la ganancia genética
potencial. El procedimiento de simulacidn utilizado en esta tesis es similar al procedimiento
naive descripto en el trabajo de Kleinknecht et al. (2016). Ellos abandonan la idea de simular
Yijk porque reportan una carga computacional prohibitiva. No obstante, en esta tesis esto fue
resuelto mediante procedimientos de paralelizacion en lenguaje R, que permitié procesar
todas las simulaciones en menos de un mes de trabajo. El procedimiento naive es también
implentado en el trabajo de Piepho y Mohring (2006) usando el software estadistico SAS
(SAS Institute, 1999). La mayor diferencia entre este Gltimo trabajo y esta tesis, es que el
numero inicial de genotipos en las series de afios es reducido cada ano (simulando un proceso
de seleccion sin reemplazo). En cambio, en esta tesis el nimero de genotipos evaluados cada
aflo se mantuvo fijo, mediante la incorporacién de nuevos genotipos. Esto ultimo parece
reflejar mejor lo observado en los datos reales de EM y hace que los resultados sean

dependientes del nimero total de genotipos evaluados.

Tal como otros estudios han sefialado, los resultados indican que es deseable tener
tantos datos como sea posible para estimar las VC (Piepho y Mohring, 2006; Arief et al.,
2015). Las estimaciones deben obtenerse desde datos colectados en multiples localidades y
durante varios afios o podrian estar sesgadas, a menos que la varianza GXE sea despreciable,
aunque rara vez sucede (Holland y Nyquist, 2010). La causa del sesgo es el confundimiento
entre la varianza de interaccion GxE y la varianza genética si son estimadas a partir de un
solo ambiente (afio o localidad) o a partir de una muestra de ambientes solamente (Nyquist

1991). Los resultados muestran que incrementando el nimero de afios de evaluacion se
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obtienen grandes beneficios: ensayos evaluados por ocho afos generaron estimaciones de
VC que estuvieron sesgadas en menos del 5% y con menor RMSE, incluso en contexto de
alto desbalance (hasta 86%). Sin embargo, si al adicionar localidades y afios de evaluacion
se introduce una cantidad considerable de desbalance, las estimaciones estaran sesgadas. Los
resultados mostraron que las estimaciones de la interaccion triple (GXLxY) son las mas
robustas a la incorporacion de valores faltantes. Referencias a esta componente de varianza
no son faciles de encontrar, ya que es el resultado de las practicas de manejo y la fluctuacion
de las condiciones ambientales a través de las combinaciones localidad-ano (Cooper ef al.,
2001). Es dificil identificar los efectos de interaccion triple que son ttiles para un programa
de seleccion de genotipos, en algunos casos estos efectos quedan confundidos con el término
de error, o necesitan evaluacion extensiva de genotipos para caracterizar los genotipos por
sus diferencias en rendimiento y adaptacion (Bénziger y Cooper, 2001). Finalmente, la
repetibilidad de la media de genotipos también se beneficié por un incremento en la cantidad
de los datos analizados, particularmente cuando se adicionan afios de evaluacion. También
resultd afectada por el incremento en la proporcion de valores faltantes. Eligiendo
cuidadosamente el porcentaje de genotipos selectos, adicionando afos de evaluacion para el
analisis de EM y manteniendo suficiente conectividad entre genotipos y localidades a través
de los afios permite incrementar la repetibilidad y beneficia las estimaciones de VC

reduciendo su sesgo y RMSE.

CONCLUSIONES

La alta proporcion de valores faltantes es una de las principales causas de sesgos en
las estimaciones de componentes de varianza obtenidas mediante REML. Los valores
faltantes también incrementan el RMSE de las estimaciones, incluso en situaciones donde el
sesgo es menor al 5%. Las estimaciones de varianzas genotipicas pueden sesgarse 10% o
mas cuando el porcentaje de valores faltantes es mayor al 40%. Sin embargo, adicionar afios
de ensayos al analisis beneficia las estimaciones, reduciendo su sesgo y también su RMSE.
Estimaciones de VC obtenidas a partir de bases de datos con ocho afios de ensayos tienen
sesgos menores al 5%. En un contexto de reemplazo anual de cultivares, adicionar afios de
ensayos resulta mas beneficioso, en términos de sesgo y RMSE, que incrementar el nimero
de localidades o genotipos evaluados por afo. La repetibilidad de la media de genotipos

también se ve disminuida por incrementos en el porcentaje de valores faltantes.
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CAPITULO 4

PROTOCOLO PARA EL ANALISIS DE ENSAYOS
MULTIAMBIENTALES COMPARATIVOS DE GENOTIPOS

INTRODUCCION

En las ultimas dos décadas, se han publicado numerosas aplicaciones de herramientas
estadisticas para el andlisis de EM (Gauch, 2013; Malosetti ef al., 2013). Sin embargo, las
aplicaciones con buenas practicas de analisis no son tan comunes. Desafortunadamente, esto

trae como consecuencia el desaprovechamiento de valiosa informacién y recursos.

El siguiente trabajo propone un protocolo para un efectivo andlisis de ensayos
multiambientales comparativos de genotipos comerciales y precomerciales. Este protocolo
es ilustrado con datos provenientes de la red nacional de ensayos de trigo (Triticum aestivum
L.), coordinada por el INTA, en Argentina. Finalmente se provee el codigo para su

implementacion en lenguaje R (R Core Team, 2017).

Los ensayos agricolas tienen generalmente un disefio experimental, que involucra
aleatorizacion, replicacion, bloqueo y/o el uso de informacion espacial. El objetivo principal
del diseno experimental es aumentar la presicion de las comparaciones entre tratamientos,
es decir, disminuir el error experimental. Los disefios mas implementados en ensayos
comparativos de genotipos son el disefio en bloques completos aleatorizados (BCA), para
ensayos con pocos genotipos, y el disefio en bloques incompletos, para ensayos con un alto

numero de materiales a evaluar.

En muchos cultivos, generalmente se miden varios caracteres, incluyendo el
rendimiento en grano y sus componentes, resistencia bidtica y abiotica y calidad. El presente
trabajo se enfoca en el rendimiento en grano como Unica variable respuesta, pero debe
tenerse en cuenta que muchas de las herramientas estadisticas mencionadas pueden

implementarse también para otros caracteres de variacion continua.

Mediante MLM, es posible separar la variacion existente en variacion debida a
genotipos, al ambiente y a su interaccion. A pesar de las diferencias posibles entre ensayos

de rendimiento en granos, para la mayoria de los ensayos bien disefiados las proporciones
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de estas varianzas suelen ser bastante estables. En ensayos de genotipos comerciales y
precomerciales, es comuin observar una variacion genética menor al 10%, una interaccion
GxE moderada (15-20%) y una alta variacion ambiental (>70%). La blsqueda de
adaptaciones generales estd asociada con la variacion entre genotipos, mientras que la
adaptacion especifica estd asociada con efectos GXE. La interaccion GXE puede ocurrir con
o sin cambio del ordenamiento de genotipos a través de ambientes. La interaccion sin cambio
de rango tiene poca importancia agrondémica, al igual que las interacciones con cambio de
rango de genotipos de pobre desempefio. Es la interaccion con cambio de rango de genotipos
superiores la que complica la recomendacion de genotipos. Cuando esta interaccion es alta
y repetible en el tiempo, puede requerirse la particion de los ambientes de ensayo en dos o
mas grupos de ambientes, que en casos de EM de alta extension geografica suelen llamarse
mega-ambientes. Un mega-ambiente es definido como un subconjunto de ambientes donde

el ordenamiento de genotipos es consistentemente el mismo (o similar).

El hecho de que el andlisis esté dirigido a genotipos establecidos (comerciales y
precomerciales) supone algunas particularidades. Por ejemplo, es poco probable que exista
una complicada relacion de parentesco entre los genotipos. Cuando los genotipos estan
correlacionados la incorporacion de informacion de pedigree en el modelo podria mejorar la
precision de las comparaciones entre genotipos. Debido a que estamos considerando
genotipos establecidos, no existe depresion por endocria, y por consecuencia, no es necesario
hacer una distincion entre especies autdgamas y aldégamas. Ademads, el nimero de genotipos
evaluados se supone relativamente grande (>15) y también se supone que el objetivo del
analisis es identificar genotipos superiores. El protocolo que se propone sera presentado en
tres etapas: una etapa de modelacion estadistica y diagnostico, donde se mencionaran
algunas variantes de MLM que pueden implementarse y herramientas de diagnostico, una
segunda etapa de explorar interaccion G*E y una ultima de recomendaciones de genotipos

basada en la informacion generada mediante el modelo ajustado en la primera etapa.
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ETAPA I: MODELACION ESTADISTICA

En los EM, diferentes genotipos son evaluados en distintas localidades geograficas por
un namero de afios para que el comportamiento de los genotipos sea representativo de su
desempefio cuando sean liberados al mercado (ambientes futuros). Una forma conveniente
de resumir los datos provenientes de EM es mediante Tablas de medias de genotipos en los
distintos ambientes (Tablas de dos vias). Los modelos estadisticos a ajustar sobre estas
Tablas son parte de una estratégia de andlisis que consta de dos etapas. En la primera,
ensayos individuales son analizados con modelos incluyendo términos para cuestiones de
disefio y variabilidad espacial. Desde estos analisis de ensayos individuales se obtienen
medias ajustadas y pesos (usualmente reciprocos de la varianza de las medias) que son
utilizados en la segunda etapa, para modelar estas medias. Existen diversas metodologias
para obtener los ponderadores necesarios en un analisis de dos etapas (Welham et al., 2010).
Una buena eleccion de estos procedimientos puede llevar al analisis en dos etapas a producir
resultados similares al andlisis en una sola etapa (siempre mas 6ptimo), con la ventaja que

el analisis en dos etapas puede ser computacionalmente mas sencillo.

Existen varios modelos posibles para el analisis de EM. La idea de esta seccion es
comenzar con modelos sencillos y avanzar paulatinamente hacia modelos mas complejos.

Partiendo desde el mas sencilo y primitivo, un ANOVA simple podria escribirse como:
nij=,u+ai+9j+6ij+eij [41]

Cuando se esta trabajando con una Tabla de dos vias con medias ya ajustadas, no hay

una manera sencilla de separar los efectos de interaccion (J; j) de los efectos de error

aleatorio (€;;). Para identificar el término de error experimental, es necesario desarrollar un

modelo basado en observaciones parcelarias. El uso de este modelo basado en datos por
parcela puede ser no deseable en términos de parsimonia y solo permite estimar el
desempefio de los genotipos en los ambientes que fueron incluidos en el EM. El modelo
desarrollado por Finlay y Wilkinson (1963) result6 una alternativa mas atractiva al modelo
de analisis de varianza para explicar los efectos de interaccion. Este modelo, llamado modelo
de regresion en la media, describe los efectos de interaccion GXE como una recta
regresionada en la calidad ambiental. La calidad ambiental es lo que el ambiente puede

ofrecer para el desarrollo de los genotipos; por ejemplo, un ambiente de buena calidad ofrece
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condiciones de suelo y meteorologicas propicias para el desarrollo de genotipos. Cuantificar
la calidad ambiental suele requerir de mediciones meteoroldgicas y buen entendimiento de
como éstas afectan la fisiologia de los genotipos. Para su cuantificacion, suele utilizarse
genotipos testigos, estables a través de los afnos. En ausencia de medidas de calidad ambiental
especificas, una posible medida de la calidad bioldgica de cada ambiente es el desempefio
promedio de los genotipos evaluados en ese ambiente. Basicamante, un ambiente bueno
tendra una media de genotipos alta y un ambiente malo, tendrd un desempefio bajo de
genotipos. Los efectos de interaccion en el modelo pueden verse como pendientes de
regresion para cada cultivar en funcion de la medida de calidad ambiental. Este modelo

puede escribirse como:
nij =M+ai+9j+bi6j+8ij [42]

El término bi9j esta capturando la variacion debida a la interaccion G*E mediante

una pendiente b; para el i-ésimo cultivar por cada efecto ambiental Qj- En este modelo de
regresion, la interaccion GXE puede explicarse en términos de la sensibilidad de los
genotipos ante variaciones en la calidad ambiental. Algunos genotipos (los de mayor b;) se
benefician mas que otros por un incremento en la calidad ambiental. En este sentido, un
genotipo que copia perfectamente la media ambiental, tendra un b; igual a cero. A diferencia

del primer modelo presentado, este modelo puede predecir el desempefio de los genotipos
en ambientes que no fueron evaluados en el EM, siempre que €stos se encuentren en un
rango comprendido entre ambientes que si fueron evaluados. La gran desventaja de este
modelo es que la caracterizacion ambiental estd basada en una sola variable modelada
linealmente (a través de las medias de cada localidad), lo que puede resultar en una gran
proporcién de interaccion GXE no explicada. Esta limitacion puede superarse planteando un
modelo mas flexible, que permita que més de una variable caracterice la calidad ambiental.
El modelo mas popular es el modelo AMMI (Gauch and Zobel, 1988) que, siguiendo con la

notacion, puede escribirse como:
— K
nij =u-+ a; + 9] + Zk:l biijk + gij [43]

donde ahora la interaccion GXE es explicada a través de K términos multiplicativos,

cada uno formado por el producto de la sensibilidad genotipica (b;j, pesos genotipicos) y
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una hipotética caracterizacion ambiental Zjy (pesos ambientales). Esta descomposicion de

los efectos de interaccion proviene de un PCA, que maximiza la variacion explicada por el
producto de los pesos genotipicos y ambientales. De forma ordenada, se espera que el primer
término (k = 1, primera componente principal) exprese la mayor variaciéon debida a la
interaccion, seguido por el segundo, luego el tercero, etc. Los primeros términos pueden
graficarse en lo que se conoce como biplots. Estos facilitan la exploracion de la interaccion
entre genotipos y ambientes: genotipos que son mas similares en su desempefio evaluado a
través de los EM se posicionan cercanos en el grafico con respecto a otros menos similares.
Lo mismo ocurre con los ambientes. Una modificacion del modelo AMMI es considerar los
efectos conjuntos de genotipos y de interaccion GXE en los términos residuales a explorar
mediante PCA. Este modelo se conoce como regresion por sitio (SREG) (Crossa and

Cornelius, 1997) y puede especificarse como:
— K
Nij = U+ 6 + X1 binzjx + &5 [4.4]

Para este modelo, los pesos de los genotipos en los graficos de dimension reducida
describen en conjunto las medias de genotipos y su interaccion con el ambiente. El biplot

resultante de un modelo SREG se conoce como GGE biplot (Zobel et al., 1988).

Las variables de calidad ambiental o scores de ambientes, obtenidas en los modelos
AMMI, no tienen interpretacion en términos de variables cuantificables como la
temperatura, las precipitaciones, los nutrientes, etc. Una forma sencilla de evaluar el efecto
ambiental seria de correlacionar los pesos ambientales obtenidos en el modelo AMMI con
covariables ambientales. Tambien es posible incluir estas variables directamente en el

modelo, mediante modelos de regresion factorial (Denis, 1988). Este modelo puede

escribirse de forma similar al modelo AMMI, con la diferencia fundamental que Zjj, es ahora

una covariable ambiental y no una variable artificial. Esta distincion permite entender mejor
el modelo de regresion factorial, siendo posible explicar la sensibilidad de algunos genotipos
a variables cuantificables del ambiente, como la concentracion de cierto nutriente o la

disponibilidad hidrica.

Los modelos descriptos arriba han sido ajustados primeramente como modelos de
efectos fijos, pero también como MLM. Por ejemplo, los genotipos pueden considerarse

como factores de efectos aleatorios (particularmente cuando se estd evaluando un numero
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grande de genotipos). El modelo aditivo de efectos principales para el analisis de EM podria

definirse como:
nij=u+ﬁ+9j+i [4.5]
donde el subrayado indica que el efecto tiene una distribucion aleatoria, en este caso:
a;~N(0,0¢) &;~N(0,0%) [4.6]

En este caso, el término de interaccion GXE y el término de error se encuentran
confundidos. Este modelo seria apropiado si 0. 3 es pequefia relativa a O'Gz, lo que indicaria
que no hay un efecto importante de interaccion GXE, por tanto existe una alta correlacion
del ordenamiento de genotipos en cada ambiente. En este contexto, el ordenamiento de los
genotipos podria obtenerse solo del ambiente que mejor separe las medias de los genotipos.
Bajo este escenario de falta de interaccion GxE, cuando se cuenta con varios afnos de
evaluacion y repeticiones dentro cada afio, es aconsejable separar los efectos ambientales en

efectos de localidades, efectos de afios y su interaccion, como en el siguiente modelo:
Mijre = W+ ai + 65+ Bic + (0F) jic + Eijik [4.7]

Sin embargo, resulta poco probable que en el contexto de EM la interaccion GXE sea
despreciable. El modelo de analisis deberia incluir la interaccion entre los genotipos y las

localidades y entre los genotipos y los afios de la siguiente manera:

Nijk = W+ a; +60; + B + (08)jx + (@) + (aB)ix + €ijx [4.8]

La teoria de los MLM indica que los efectos de interaccion entre un efecto aleatorio y
uno fijo deben ser aleatorios. Por lo tanto, suponiendo independencia los efectos de

interaccion tienen distribucion aleatoria:

2 2 2
Bk~N(0,07) (ab);j~N(0,05,) (aB)u~N(0,05y)  [4.9]
Este modelo resulta mas apropiado para modelar la interaccion GxE pudiendo
interpretarla en términos de patrones repetibles de interaccion (dados por (a0); j) ¥ patrones

no repetibles de interaccion (dados por (@f3) ;). Este ultimo patrén de interaccion estaria

modelando condiciones ambientales cambiantes afio a afo (las condiciones ambientales que

se dan en un afio en particular, no necesariamente se repetiran al ano siguiente). Una
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complejizacion de este ultimo modelo suele darse en cultivos perennes, como la cafia de
azucar, donde los ensayos multiambientales pueden conducirse en las mismas parcelas por
varios anos (Ostengo et al., 2013). Para este cultivo, o bien se utilizan los modelos descriptos
hasta el momento para comparar genotipos evaluados en la misma edad, o se considera la
correlaciéon que existe entre medidas de una parcela en diferentes tiempos. Los MLM

permiten modelar esta correlacion temporal planteando diferentes estructuras para la matriz

de varianzas y covarianzas de los términos de error (R) o sobre la matriz G. La estructura

mas comun para modelar correlaciones en la matriz R es la llamada autorregresiva de orden

uno (AR1), que considera que la correlacion entre observaciones de una misma parcela decae
con la distancia temporal. Tambien es posible incorporar un efecto aleatorio asociado a la
unidad experimental o parcela en el modelo (Littell et al., 2000), para inducir una correlacion
de simetria compuesta (SC) entre observaciones dentro de una misma parcela. Tanto las
estructuras SC y ARI suponen que las correlaciones entre pares de observaciones
equidistantes y las varianzas a través del tiempo son constantes. La diferencia entre estas
estructuras radica en que, para la AR1 la correlacion disminuye exponencialmente a medida
que las distancias en el tiempo aumentan (siempre que las distancias sean equidistantes);

mientras que para la estructura SC, la correlacion es la misma, independientemente del
tiempo transcurrido. Si bien existen otros modelos para la matriz R, el modelado de la

correlacion temporal suele hacerse con estas estructuras sencillas, porque frecuentemente
resultan las mas parsimoniosas. Los modelos mencionados hasta ahora, no contemplan la
estructura del disefio experimental que debe considerarse para la obtencion de la Tabla de
medias de genotipos en ambientes (ver capitulo 1). Para la obtencion de esta Tabla de dos
vias, si se cuentan con datos georrefernciados, es posible ajustar un MLM que considere la
correlacion espacial si existe. Una forma simple de explorar y detectar variabilidad espacial
es agrupar las observaciones disponibles en funcion de la distancia que las separa en el
espacio y analizar las diferencias entre observaciones como funcion de la distancia espacial
entre ellas. Sin profundizar en detalles, existen diferentes modelos tedricos que relacionan

la varianza de las observaciones con la distancia. Estas funciones permiten calcular las
covarianzas entre las observaciones para la matriz R, mediante la estimacion de unos pocos

parametros que las definen. Los modelos tedricos mas utilizados son el exponencial, el
esférico y el gaussiano. La seleccion entre un modelo u otro depende del beneficio obtenido

en el ajuste del modelo.
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Al ajustar distintos modelos a un mismo conjunto de datos, es necesario utilizar
criterios para la comparacion de los ajustes. Una de las herramientas utilizadas para la
seleccion de modelos se conoce como criterios de informacion. Los criterios de informacion
proporcionan una forma de evaluar el ajuste de un modelo basado en el logaritmo de su valor
de verosimilitud (log-likelihood), después de aplicar una funcion de penalizacion debida a
la cantidad de parametros que se estima en el ajuste del modelo. Un menor valor del criterio
indica un "mejor" ajuste. El criterio de informacion de Akaike (AIC) se puede calcular sobre
la base (ML o REML) de la funcién de verosimilitud del modelo (L) de la siguiente manera
(Akaike, 1973):

AIC = =2In(L) +2p  [4.10]

donde p representa el nimero total de parametros que estima el modelo. El criterio
de informacion de Bayes (BIC)(Schwarz, 1978) también es cominmente utilizado y se

calcula de la siguiente manera:
BIC = =2In(L) + p In(n) [4.11]

El BIC aplica una penalizaciéon mayor para los modelos con mas parametros respecto
a AIC, ya que multiplica el niimero de pardmetros estimandos por el logaritmo natural de n,
siendo 1 el niimero total de observaciones utilizadas en la estimacién del modelo. Otra
herramienta que permite comparar MLM es la prueba de cocientes de verosimilitud (LRT,
Neyman and Pearson, 1928). Este método permite comparar modelos anidados en sus
parametros mediante una prueba de hipdtesis, donde la hipotesis nula establece que el
modelo més simple (con menos pardmetros, ;) es igual o mejor al modelo con mas

parametros estimados ().

LRT = 2log (£0) = 2[1(0) - 1(60)] ~ 2, [4.12]

El estadistico LRT se aproxima asintdticamente a una distribucion chi-cuadrado con
grados de libertad iguales a la diferencia en el nimero de pardmetros entre ambos modelos.
Utilizando esta ecuacion puede decidirse si la presencia de cierto efecto, o efectos, en el
modelo resulta significativamente informativa. Si el estadistico LRT es suficientemente
grande, existe evidencia suficiente para rechazar la hipotesis nula y por lo tanto aceptar el

modelo mas complejo. Este test es especialmente util para comparar modelos con diferente
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nimero de componentes principales para el modelo AMMI o SREG (K términos
multiplicativos 6ptimos). En el caso en el que los modelos que deseen compararse no se
encuentren anidados, pueden usarse los criterios de informacidn penalizada para seleccionar

el modelo de mejor ajuste.

ETAPA II: EXPLORACION DE LA INTERACCION GxE

En esta segunda etapa se explora la interaccion de los efectos de genotipos con los
efectos de sitios o localidades, partiendo que la VC de interaccion GXL es importante. La
contribucion relativa de los distintos términos aleatorios del modelo ajustado a la
variabilidad total de los rendimientos, se obtiene expresando cada VC como porcentaje de
la varianza total (suma de las VC del modelo) de la variable respuesta. La exploracion de
una varianza de interaccion entre genotipos y un efecto ambiental permite determinar si esta
interaccion conduce a cambios de rango en el ordenamiento de los genotipos en los distintos
ambientes. Sino existe interaccion con cambio de rango, los genotipos superiores pueden ser
identificados en cualquier ambiente, aunque usualmente existe un ambiente de evaluacion
ideal en donde los efectos de genotipos son mas evidentes. Existiendo interaccion GxL con
cambio de rango, resulta necesario determinar si los patrones de la interaccion se repiten a
través de los afios (para responder esto es necesario contar con evaluaciones en varios anos).
Si las interacciones GxL resultan repetibles a través de los afios en un EM con numerosas
localidades, éstas podrian agruparse en mega-ambientes y la evaluacion de genotipos deberia
conducirse separadamente por cada mega-ambiente (Yan y Tinker, 2006). Si no existe un
patron de interaccion GxL repetible, entonces los efectos de localidades pueden tratarse

como aleatorios en el MLM ajustado para derivar los efectos de genotipos.

La interaccion GxL sin cambio de rango no justifica la busqueda de adaptaciones
especificas y puede descontarse del efecto aleatorio de interaccion GxE especificando en el
modelo la existencia de varianzas heterogéneas entre localidades. Asi, el término de
interaccion GxL estara dado por variacion exclusivamente de interacciones con cambio de
rango. Ademads, existe una forma grafica de diferenciar efectos de interaccion con y sin
cambio de rango: Yan et al. (2000) sugiere que la primera componente principal (PC1) del

biplot resultante de un modelo SREG representa respuestas de los genotipos que son
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proporcionales a los ambientes (interaccion sin cambio de rango) y que la segunda

componente (PC2) provee informacion sobre la interaccién con cambio de rango.

Las estimaciones y predicciones del modelo ajustado permiten comparar los genotipos
en cuanto a su desempefio general, derivar medidas de estabilidad a través de las localidades
y a través de los afios, y calcular la correlacion genética a través de los ambientes. Utilizando
predicciones de los efectos aleatorios de interaccion GXL y GXY es posible derivar medidas
de estabilidad genética a través de las localidades y a través de los afos. Supongamos que
los efectos de interaccion GXL estan dispuestos en una matriz donde, cada fila corresponde
a un genotipo diferente y cada columna a una localidad. Calculando el desvio estandar por
fila, se obtiene una medida de inestabilidad de los genotipos a través de las localidades. De
la misma manera, puede obtenerse la inestabilidad de genotipos a través de los afios. El
calculo de inestabilidad a través de las localidades puede hacerse agrupando localidades
similares, con el fin de maximizar la estabilidad dentro de estas localidades. La division de
una region en subregiones mas homogéneas puede incrementar la varianza genética (o el
cociente entre ésta y la interaccion GxL). La eficiencia relativa de la estrategia de dividir las
localidades en grupo respecto a la de mantener un Gnico mega-ambiente depende de la
correlacion genética (7¢) entre ensayos dentro de la subregion (s7) y en la region sin dividir
(ur), asi como de la repetibilidad calculada en la subregion (Hy) y en la region (H,-) (Atlin
et al., 2000). Para determinar si la identificacion de genotipos resultara efectiva considerando

subregiones, puede usarse la siguiente formula:

= =1y [Hy/Hyr  [4.13]

donde rc es la respuesta correlacionada en una subregion a la seleccion indirecta a
través de la region sin dividir y rd es la respuesta directa a la seleccion dentro de una
subregion (Atlin et al., 2000). Cuando el cociente entre ambos tipos de respuesta es menor
a 1, dividir la region resultaria en una seleccion mas efectiva de los genotipos. La correlacion
genética entre la region y sus divisiones puede estimarse usando las VC derivadas de un

MLM con interaccidon genotipo X subregion:
Nijrg = L+ a; + (0/w) /1 + B + 0 + Bwgg + (08/w) jiyn + (@w)y +

(aB)ix + (aB/®) i + aBwi + €ijia [4.14]
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donde (8/w);/; es el efecto de la j-ésima localidad anidado dentro de la I-ésima
subregion, w; es el efecto de la I-ésima subregion, Swy; es el efecto de interaccion entre el
k-ésimo afio y la I-ésima subregion, (68/w)ji/; es el efecto de interaccion entre la
localidad j y el afio k anidados dentro de la subregion /, (@w);; es el efecto de interaccion

entre el j-ésimo cultivar y la /-ésima subregion, (@f/w);/; es el efecto de interaccion

entre el i-ésimo cultivar y el k-ésimo afio anidados dentro de la /-ésima subregion y @Sy,
es la interaccion triple entre el cultivar i, el afio £ y la subregion /. Exceptuando los efectos
wW; y W, el resto de los efectos son considerados aleatorios, todos independientes con

distribucion normal de media nula y varianza constante. De la estimacion de estas varianzas

puede derivarse:

= =% [415
g = (o2+0és) [4.15]

donde o es el componente de varianza genética y 025 es el de la interaccion entre

genotipos y las subregiones. Las repetibilidades también pueden derivarse de este modelo:

2
— oG
Hyr = o2 0% o2y o2 2 [4.16]
o24+2GS GL(S)+ Gy, %Gys  9e
G" s Is y ys  lys
2
o = 96(s)
T 2 GCZ':'L(S) ody | Obys , 0
Oy T + =4+ ——=4+—
(S) l y s Ly

donde 0'(?(5) = JGZ + O'GZS; [, y, s son el nimero ponderado de localidades, afios y

subregiones, respectivamente.

| = Zmta yZ% g = Lmas [4.17]

Nmgq m Nmq
donde My, es el nimero de combinaciones tnicas de genotipos, localidades y afios,
Nmq €8 €l nimero de combinaciones unicas de genotipos y afios, m es el nimero de genotipos

Y Mmgs €8 €l nimero de combinaciones de genotipos, afios y subregiones. La idea es
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maximizar la repetibilidad dentro de la subregion, para que la separacidon en subregiones

tenga sentido.

ETAPA III: RECOMENDACION DE GENOTIPOS

Como resultado de los EM comparativos de genotipos, se seleccionan los genotipos
que continuaran en ensayo hasta la recomendacion de los mejores genotipos para una region
en particular. Cominmente se busca en la seleccion, genotipos que tengan alto rendimiento
y estabilidad. Sin embargo, existen algunas cuestiones que deben considerarse al momento
de realizar una recomendacion basada en estos criterios. En primera medida, existen muchos
parametros de estabilidad que pueden llevar a conclusiones diferentes. En este trabajo, dos
medidas de estabilidad derivadas de los efectos aleatorios de interaccion han sido propuestas,
al considerarlas particularmente tutiles porque pueden ser derivadas de Tablas de datos no
necesariamente balanceadas. Especialmente util resulta la medida de estabilidad a través de
los afos dentro de un mega-ambiente porque reduce la suceptibilidad de la seleccion de
genotipos a interacciones GXE impredecibles. La seleccion de genotipos estables solo tiene
sentido dentro de un mega-ambiente, no a través de mega-ambientes. En efecto, la seleccion
de genotipos estables a través de los mega-ambientes es un sacrificio de potenciales
ganancias en el rendimiento dadas por adaptaciones especificas (DeLacy et al., 1996). Otra
consideracion importante debe hacerse en cuanto al numero de ensayos, que debe ser
razonablemente alto para obtener medidas confiables de estabilidad. Annicchiarico (2002)
propone para derivar medidas de estabilidad al menos 7 localidades. Por ultimo, pensar a la
inestabilidad solo como un problema a ser minimizado es un paradigma defectuoso porque
la inestabilidad también representa para los mejoradores una fuente de oportunidades (Kang
and Gauch, 1996) que, mediante las herramientas estadisticas propuestas, deberian ser

aprovechadas.

Mirabella et al. (2016) propusieron una medida de estabilidad de los genotipos
derivada desde los datos originales en lugar de usar parametros de un modelo que debe
estimarse. En primera medida, el rendimiento de los genotipos se expresa como la diferencia

porcentual respecto del rendimiento promedio del ensayo mediante:
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dy; =212100  [4.18]

Yj
donde d;; es la diferencia porcentual en el rendimiento del i-ésimo cultivar con la

media del j-€simo ensayo (¥;). Estas medias, pueden ser medias ajustadas por el disefio del

ensayo. Luego por cultivar, se obtiene la variabilidad de estas diferencias a través los ensayos

calculando:

i/Z?:l(dij_ai)Z/(t_l)

= 100  [4.19]

cvd; =

donde cvd; es el coeficiente de variacion de la diferencia porcentual del i-ésimo cultivar
y t es el nimero de ensayos considerados. El promedio de las diferencias porcentuales para
un cultivar y su coeficiente de variacion a través de los ambientes, pueden visualizarse
conjuntamente en graficos de dispersion que resultan adecuados para identificar genotipos
de alto rendimiento y mayor estabilidad. No obstante, estas medidas, simples de obtener, no
incorporan la informacion disponible de ensayos de rendimiento donde el cultivar en

cuestion no ha sido evaluado.

Por el contrario, con el uso de medidas de desempefio promedio y de estabilidad
derivadas desde un MLM, toda la informacién disponible es usada para ajustar los
estadisticos referidos a cada cultivar. En el contexto de los MLM planteados en este capitulo,
la recomendacion o seleccion de los mejores genotipos en términos de rendimiento tambien
puede hacerse con los BLUP de efectos de genotipos (Robinson, 1991). Estos, junto a los
BLUP de efectos de interaccion GXY y/o GXL, usados como medida de estabilidad dentro
de la region o subregion de interés, permiten identificar los genotipos de mas altos

rendimientos y mayor estabilidad.
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RUTINAS DE SOFTWARE PARA EL ANALISIS DE ENSAYOS
MULTIAMBIENTALES

Las rutinas desarrolladas se ilustraran con ejemplos reales de ensayos de genotipos
comerciales de trigo para pan llevados a cabo por INASE y coordinados por INTA, en

periodo de afos 2007 y 2014.

Las rutinas han sido desarrolladas en R (R Core Team 2017, version 3.4.2). Para su
correcto funcionamiento, es necesario instalar los paquetes de R que permiten ajustar MLM
(nlme y Ime4) y el que permite realizar descomposicion por valor singular (bcv). El siguiente

codigo debe escribirse dentro de la consola de R:

install.packages("nlme","1lmed", "bcv")

Los colores en el codigo presentado son simplemente a modo de simplificar su lectura.
Las entradas de codigo al programa seran identificadas con fondo celeste y las salidas con
fondo gris. Existen muchos caminos posibles para cargar los datos dentro del programa. En
este caso, un archivo con extension .rdata (descargar  desde:

https://drive.google.com/file/d/IyBaLyl 9ZERIeSIOfedV-Hb8P-O636KX/view?usp=sharing) contiene la

Tabla de datos en un objeto llamado justamente datos, que puede cargarse mediante:

load (choose.files ())

Una primera exploracion de los datos permite comprobar su formato:

head (datos)

ANO LoC CUL REP RTO
1 2007 MANFREDI ACA 201 1 3445.74
2 2007 MANFREDI ACA 303 1 3501.20
3 2007 MANFREDI ACA 304 1 4251.43
4 2007 MANFREDI ACA 315 1 3832.95
5 2007 MANFREDI BAGUETTE 19 1 4564.79
6 2007 MANFREDI BAGUETTE PREMIUM 11 1 5151.07
summary (datos[,c(2,3,5)])

LoC cuL RTO
BALCARCE :1485 ACA 315 : 364 Min. T 44.99
PERGAMINO: 738  KLEIN GUERRERO : 354  1st Qu.: 4020.00
TANDIL : 729 BAGUETTE PREMIUM 11: 342 Median : 5192.96
CHACABUCO: 723 LE 2330 : 302 Mean : 5088.26
LADULCE : 651 BIOINTA 3005 : 300 3rd Qu.: 6227.04
BARROW : 645 BIOINTA 3004 : 291 Max. :10877.89
(other) :4800 (other) 17818

Para las columnas de localidad y cultivar se muestran las cantidades de observaciones
para cada nivel y para rendimiento una estadistica descriptiva propia de variables
cuantitativas. Los datos se encuentran en kilogramos por hectarea y algunos valores atipicos
de rendimiento (incluyendo ceros) han sido eliminados. Los datos de rendimiento se

transformaron a valores enteros:

datos$RTO = as.integer (datos$SRTO)
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Es importante que los modelos que se ajustardn mas adelante, identifiquen las variables
numéricas como categorias cuando se desea interpretarlas como niveles. De lo contrario,
tratard de ajustar un modelo de regresion lineal, aumentando los residuales del modelo si la
variable no es interpretable linealmente. Un ejemplo serian las medias anuales, ya que no es
de esperar que haya una tendencia lineal entre afos consecutivos. Para evitar una mala
interpretacion por parte del modelo, es recomendable transformar a factor las variables que

deseen interpretarte como niveles:

datos$SANO as.factor (datos$SANO)

datos$SREP as.factor (datos$SREP)

La combinacion entre la columna que identifica los afos y la que identifica las
localidades forma la columna que identifica al ensayo. Osea que un ensayo es un conjunto
de parcelas llevadas a cabo en una localidad en particular y en un afio en particular. En total,

la base de datos cuenta con 101:

datosS$SENS = with(datos, as.numeric (as.factor (paste (ANO, LOC))))
length (unique (datos$SENS) )
[1] 101

Para realizar un analisis de valores extremos se pueden utilizar los cuantiles de la
distribucion de rendimiento dentro de cada ensayo. Se puede considerar como extremo,
valores que distan de los cuantiles 0,25 o 0,75 en una distancia superior a 1,4 veces el rango
intercuantilico. En una distribucion normal, sin importar su desviacion estandar, solo el 1%
de los datos quedarian fuera de este intervalo. Mas atlin, si se considerara una distancia de 2
veces el rango intercuantilico, solo el 0,1% de los datos quedaria fuera de ese intervalo (y

por tanto seria considerado extremo). Este ultimo limite sera utilizado para considerar un

valor como extremo dentro de cada ensayo:

out. = with(datos, boxplot (RTO ~ ENS, range=2, plot=FALSE) Sout)
lo. = with(datos, boxplot (RTO ~ ENS, range=2, plot=FALSE) Sgroup)
na. = with(datos, boxplot (RTO ~ ENS, range=2, plot=FALSE) $Snames)
outlier = data.frame (

"trial"=factor (lo.,levels=1:1length(na.),labels=na.),

"outlier"=out.)
nrow (outlier) /nrow (datos) *100

[1] 0.5935933

Los valores extremos representan el 0,59% de las filas en la tabla (una fila es una
repeticion de una variedad llevada a cabo en un ensayo en particular). Para eliminar valores

atipicos, se identificara las filas de la Tabla que los contienen y se descartara cada fila.
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atipico = unlist (apply(outlier, 1, function (x){ which (datos$ENS ==
as.numeric(x[1l]) & datosSRTO == as.numeric(x[2]))

1))

datos = datos[-atipico, ]
Algunas medidas generales de los datos pueden ayudar a entenderlos mejor luego de

la depuracion. Por ejemplo, la media general de rendimiento:

mean (datos$SRTO)
[1] 5089.736

El numero de observaciones, genotipos, localidades y afios:

nrow (datos)
[1] 9713
length (unique (datos$CUL) )
[1] 99
length (unique (datos$LOC) )
[1] 18
length (unique (datosS$SANO) )
[1] 8
El rendimiento por localidad:

aggregate (RTO ~ LOC, datos, mean)
LOC RTO

1 9DEJULIO 4140.655
2 BALCARCE 5848.321
3 BARROW 4714.075
4 BELLOCQ 3801.003
5 CHACABUCO 5496.687
6 GRAL.VILLEGAS 3881.782
7 HUANGUELEN 4592.510
8 LADULCE 6419.270
9 MACIEL 5414.690
10 MANFREDI 4480.335
11 MARCOSJUAREZ 5011.525
12 MIRAMAR 5682.300
13 PARANA 4351.990
14 PERGAMINO 4488.747
15 PLA 4901.894
16 RAFAELA 4127.592
17 TANDIL 5552.946

18 VENADO TUERTO 4851.494

El nimero de genotipos evaluados por ensayo:

table (do.call ("rbind", as.list (by(datos, datosS$SENS,
function (x) { length (unique (xSCUL))} ))))

15 17 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34
2 1 3 2 613 6 424 31011 4 4 4 3 1

De 15 a 34 genotipos fueron evaluados por ensayo. En 24 ensayos se evaluaron 26
genotipos, siendo esta la cantidad de genotipos por ensayo mds comun. De los genotipos

evaluados, ;Existe alguno que haya sido evaluado en todos los ensayos?

any (colSums (table (datosSENS, datos$SCUL) !=0)==1length (unique (datosS$SENS)))
[1] FALSE
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No existe. En este caso, ;Cuales son los genotipos que estan en al menos el 90% de

los ensayos si es que existen?

names (which (colSums (table (datos$SENS, datos$CUL) !=0) >
(length (unique (datos$ENS) ) *.9)))

[1] "AcCA 315" "BAGUETTE PREMIUM 11" "KLEIN GUERRERO"

Hay 3 genotipos que estdn presentes en el 90% de los ensayos. Probablemente estos
fueron usados como testigos y debieran proveer suficiente conexion entre ensayos para evitar

problemas de convergencia.
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ETAPA I: MODELACION

A continuacion, se ajustaran MLM, con diferentes grados de complejidad. Para esto es

necesario cargar la libreria nime.

library(nlme)

En caso de contar con datos espaciales, estos pueden usarse para el ajuste de medias
considerando la correlacion espacial mediante una funcion que mida la distancia euclidea
entre puntos en el espacio y estime la correlacion en funcion de esa distancia. A continuacion
se proveen dos funciones para el ajuste de medias (ajustarMedias y SPajustarMedias).
Ambas funciones pueden ajustar medias en ensayos con un disefio en bloques completos
aleatorizados (design = “rcb”) o un disefio en bloques incompletos en lattice (design =
“lattice”). La diferencia entre funciones es que la segunda ajusta un modelo espacial (se
debe contar con las posiciones de las parcelas en filas y columnas) con funcion de correlacion
exponencial. Las librerias de nlme permite el ajuste de otras funciones de correlacion, que
pueden ser implementadas en el codigo provisto cambiando el argumento donde se indica el

tipo de correlacion espacial a considerar.

ajustarMedias = function (Ensayo, design = "rcb") {
require (lmed)
miModelo = switch (design,

lattice = lmer (RTO ~ CUL + (1|REP/BLOQUE), data=Ensayo,
REML=TRUE) ,
rcb = lmer (RTO ~ CUL + (1|REP), data=Ensayo, REML= TRUE)
)
Ensayo$RTOaj = predict (miModelo)
aggregate (RTOaj ~ ANO + LOC + CUL + ENS, data=Ensayo, mean)
}

SPajustarMedias = function (Ensayo, design = "rcb") {
require (nlme)
miModelo = switch (design,
lattice = lme (RTO ~ CUL, random=list (REP=pdIdent (~1),
BLOQUE=pdIdent (~1)), correlation=corExp (form=~as.numeric (as.character (columnas))
+ as.numeric (as.character(filas)), metric="euclidean", nugget=FALSE),
method="REML", data=Ensayo),
rcb = lme (RTO ~ CUL, random=list (REP=pdIdent (~1)),
correlation=corExp (form=~as.numeric (as.character (columnas)) +
as.numeric (as.character (filas)), metric="euclidean", nugget=FALSE),
method="REML", data=Ensayo)
)
Ensayo$RTOaj = predict (miModelo)
aggregate (RTOaj ~ ANO + LOC + CUL + ENS, data=Ensayo, mean)
}

Como en el conjunto de datos de ilustracion las parcelas no han sido georreferenciadas (no

existen coordenadas espaciales), se ajustaran las medias con la primera funcion:

datosaj = do.call ("rbind", by (datos, datos$SENS, ajustarMedias))
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datosaj$RTOaj = round(datosajS$SRTOaj)
Un MLM a ajustar podria considerar efectos fijos de afio y localidad y un efecto aleatorio de

cultivar:

Modelol = Ilme (RTOaj ~ ANO + LOC, random=list (CUL=pdIdent (~1)),
method="REML", data=datosaj)

Podria también incluirse la interaccion GXL y GxY:

Modelo2 = lme (RTOaj ~ ANO + LOC, random=list (CUL=pdIdent (~1),
CUL=pdIdent (~ANO), CUL=pdIdent (~LOC)), method="REML", data=datosa7j)

La interaccion localidadxafo, no es estimable cuando existe desbalance y es considerada
como un factor de efectos fijos. Por ello, puede estimarse un modelo con todos los efectos
como efectos aleatorios. Esto permite incluir la interaccion afioxlocalidad como efecto
aleatorio. La libreria /me4 permite correr modelos con muchos efectos aleatorios de una

forma mas eficiente que la libreria n/me (Bates et al., 2015).

library (lme4)
Modelo3 = lmer (RTOaj ~ 1 + (1|CUL) + (1|ANO) + (1|LOC) + (1|CUL:ANO) +
(1|CUL:LOC) + (1|ANO:LOC), REML=T, data=datosaj)

Las VC, expresadas como desvio estandar, estimadas con el modelo 3, son:

VarCorr (Modelo3)

Groups Name Std.Dev.
Cultivar:Location (Intercept) 205.53
Cultivar:Year (Intercept) 208.19
Year:Location (Intercept) 1183.74
Cultivar (Intercept) 229.56
Location (Intercept) 450.52
Year (Intercept) 688.15
Residual 476.60

Con la libreria nlme es posible especificar varianzas heterogéneas por localidad. Se propone
un modelo anidado al 2 con pesos para las varianzas de cada localidad. El modelo que se
propone (modelo 4) estd mas parametrizado que el modelo 2, para asegurar su convergencia

se agregod un argumento a la funcion que controla el nimero méximo de iteraciones.

Modelo4 = lme (RTOaj ~ ANO + LOC, random=list (CUL=pdIdent (~1),
CUL=pdIdent (~ANO), CUL=pdIdent (~LOC)),
weights=varComb (varIdent (form=~1|L0OC)), control=1lmeControl (niterEM=350,
msMaxIter=600), method="REML", data=datosaj)

Para la comparacion de los modelos ajustados, puede obtenerse el criterio de bondad de

ajuste AIC o BIC:

round (sapply (list (Modelol, Modelo2, Modelo3, Modelo4),AIC))
[1] 44505 44509 41188 44201

round (sapply (list (Modelol, Modelo2, Modelo3, Modelo4),BIC))
[1] 44664 44679 41235 44471
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Los modelos anidados 2 y 4 pueden compararse mediante la prueba LRT:
anova (Modelo2, Modelo4)

Model df AIC BIC logLik Test L.Ratio p-value
Modelo2 1 29 44509.20 44679.33 -22225.60
Modelo4 2 46 44200.77 44470.63 -22054.39 1 vs 2 342.4286 <.0001

El valor p significativo indica que hay diferencias significativas a favor del modelo con

mas numero de parametros (modelo 4).

ETAPA II: INTERACCION CON EL AMBIENTE

Obtener una Tabla de dos vias, con medias de genotipos en filas y ambientes en
columnas, puede ser una forma practica de resumir los datos provenientes de EM para
realizar estudios exploratorios de interaccion GxE. Para obtener esta Tabla, es necesario
ajustar las medias por ensayo, descontando los efectos de disefio experimental. Con las
medias ajustadas, es posible correr un ANOVA de efectos principales (sin interaccion).
Modelo5 = Im(RTOaj ~ CUL + LOC + ANO, data=datosaj)

anova (Modelob)
Analysis of variance Table

Response: RTOaj

Df sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
CUL 98 555108738 5664375 4.1481 < 2.2e-16 ***
LOC 17 1101787196 64811012 47.4620 < 2.2e-16 ***
ANO 7 1137427986 162489712 118.9935 < 2.2e-16 ***

Residuals 2510 3427491599 1365535

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * ’ 1
Para ajustar el modelo de regresion en la media, es necesario una medida de la calidad

ambiental, que puede obtenerse calculando la media de cada ambiente:

mediaAMB = aggregate (RTOaj ~ ANO + LOC, datosaj, function (x)

round (mean (x,na.rm=T)) )

colnames (mediaAMB) [3] = "mediaAMB"

datosajma = merge (datosaj, mediaAMB, by=c ("ANO", "LOC"), all.x= TRUE)

El modelo de regresion en la media puede pedirse mediante el siguiente codigo:

Modelo6 = 1m(RTOaj ~ CUL + CUL:mediaAMB, data=datosajma)

Debido al desbalance, los efectos ambientales calculados a partir de medias aritméticas de
los ambientes pueden estar sesgadas. En lugar de usar las medias, el modelo 6 puede
ajustarse con predicciones insesgadas de los efectos de localidades y afos e interaccion
localidad-ano, extraidas del modelo de efectos aleatorios (modelo 3). A este modelo de

regresion, que considera una medida de calidad ambiental derivada a partir de estos BLUP
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de efectos ambientales, le llamaremos modelo 6-bis. Para los genotipos seleccionados
(Figura 4.7) la diferencia entre usar medias o BLUPs, para evaluar la calidad ambiental, fue

pequeinia debido a que estos genotipos estan profusamente evaluados.

LOCb = ranef (Modelo3)$SLOC ; colnames (LOCb) = "LOCb" ; LOCbSLOC =
row.names (LOCDb)

AMBBLUP = merge (mediaAMB, LOCb, by = "LOC")

ANOb = ranef (Modelo3)SANO ; colnames (ANOb) = "ANOb" ; ANObLSANO =
row.names (ANODb)

AMBBLUP = merge (AMBBLUP, ANOb, by = "ANO")

ANOLOCb = ranef (Modelo3) $"ANO:LOC" ; colnames (ANOLOCb) = "ANOLOCbL"
ANOLOCbSANOLOC = row.names (ANOLOCD)

AMBBLUPSANOLOC = paSteO(AMBBLUP$ANO, ":", AMBBLUPSLOC)

AMBBLUP = merge (AMBBLUP, ANOLOCb, by = c ("ANOLOC"))

AMBBLUPSAMBb = AMBBLUPSLOCb + AMBBLUPSANOb + AMBBLUPSANOLOCb +

mean (AMBBLUPSmediaAMB)

datosajma2 = merge (datosaj, AMBBLUP, by=c ("ANO", "LOC"), all.x= TRUE)
Modelo6bis = 1Im(RTOaj ~ CUL - 1 + CUL:AMBb, data=datosajmaZ2)

El ajuste de un modelo AMMI puede hacerse descomponiendo los efectos de interaccion
GxE que se encuentran confundidos con los residuos del modelo aditivo (modelo 5). De
igual manera, para ajustar un modelo que permita obtener un GGE, se necesitan solo ajustar
los efectos ambientales, para que los efectos de interés (de cultivar y su interaccion con el

ambiente) estén confundidos en los efectos residuales.

Modelo7 = 1m(RTOaj ~ LOC + ANO, data=datosaj)
Estos residuos deben disponerse en forma matricial para realizar el PCA. Para llevar los

residuos a su forma matricial, se puede usar la siguiente funcion:

thematrix = function (mycultivars, myenvironments, myresiduals)
{
thedata = data.frame (
"y"=as.factor (mycultivars),
"x"= as.factor (myenvironments),
"z" = myresiduals)
thematrix = matrix (NA,
nrow=length (unique (thedataly)),
ncol=length (unique (thedatas$x)))
colnames (thematrix) = unique (thedata$x)
rownames (thematrix) = unique (thedata$y)
for (w in 1l:nrow(thedata)) {
thematrix[as.character (thedataSyl[w]),
as.character (thedata$x[w]) ]=thedata$z[w] }
thematrix

}
A continuacion, se pediran los residuos del modelo 5y 7 y se llevaran a su forma matricial

mediante la funcion propuesta.

GEres = thematrix (datosajSCUL, paste (datosajSANO, datosajSLoC),
residuals (Modelob))
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GGEres = thematrix(datosajS$CUL, paste (datosajS$ANO, datosajS$LoC),
residuals (Modelo7))

Esta matriz tiene valores faltantes correspondientes a las combinaciones faltantes de
genotipos y ambientes. La proporcion de valores faltantes es igual en ambas matrices y puede

calcularse mediante:

sum(is.na (GEres) )/ (nrow (GEres) *ncol (GEres) )

[1] 0.7366737

El PCA requiere que la matriz esté completa. Usualmente, cuando las proporciones de
valores faltantes son bajas (menores al 40%), los datos faltantes pueden imputarse con
errores pequefios. En este caso, con una proporcion de valores faltantes tan alta, los errores
de prediccion seran demasiado altos (Yan, 2013). El siguiente codigo separa los datos por
afo, calcula las dimensiones de las matrices resultantes y la proporcion de valores faltantes
dentro de cada afio. Ademads descarta genotipos que fueron evaluados menos de 4 veces por

aflo, disminuyendo asi el porcentaje de valores faltantes.

yearl = unlist (lapply(strsplit (colnames (GEres)," "), function(x)x[1]))
yearC = unique (yearI)

GEyear = list()

GGEyear = list()

for(i in l:length(yearC)) {

GEyear[[1i]] = GEres|[,yearl == yearC[i]]
GGEyear[[1i]] = GGEres|[,yearl == yearC[i]]
colnames (GEyear[[1i]]) = gsub('[0-9]+ ', '', colnames (GEyear[[i]]))
colnames (GGEyear[[1i]]) = gsub('[0-9]+ ', '', colnames (GGEyear[[i]]))
GEyear[[i]] = GEyear[[i]] [rowSums (!is.na (GEyear[[i]]))>3,]
GGEyear[[i]] = GGEyear[[i]] [rowSums (!is.na (GGEyear[[i]]))>3,]
GEyear[[i]] = GEyear[[i]][,colSums (!is.na(GEyear[[i]])) >3]
GGEyear[[1i]] = GGEyear([[i]][,colSums (!is.na(GGEyear[[i]]))>3]
print (paste ("year =", yearC[i], "dim =", paste(dim(GEyear[[i]]),

collapse="x"),

"MVp =", round(sum(is.na (GEyear[[i]])) / (nrow(GEyear[[i]])

* ncol (GEyear[[i]])), 2) ))

}

[1] "year = 2007 dim = 32x17 Mvp = 0.24"

[1] "year = 2008 dim = 32x11 Mvp = 0.15"

[1] "year = 2009 dim = 34x14 Mvp = 0.26"

[1] "year = 2010 dim = 30x11 Mvp = 0.2"

[1] "year = 2011 dim = 31x13 Mvp = 0.25"

[1] "year = 2012 dim = 29x13 Mvp = 0.2"

[1] "year = 2013 dim = 32x12 Mvp = 0.23"

[1] "year = 2014 dim = 37x10 Mvp = 0.21"

De aqui puede observarse que, luego del descarte, un promedio de 32 genotipos fueron

evaluados en 12 localidades cada afio. Ademas, el porcentaje de valores faltantes siempre
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resulta menor al 26%, un valor que podria ser razonable para imputar. Para esto, es necesario

cargar la libreria bcv que permite realizar la imputacion mediante SVD de las matrices.

library (bcv)
A modo didactico, la imputacion de los valores faltantes puede observarse graficamente

comparando las Figuras, o esquema de Tablas de datos, que produce el siguiente codigo:

image (GEyear[[2]], yaxt='n', xaxt='n")
image (impute.svd (GEyear[[2]], k=1, maxiter = 10000)$x, yaxt='n',
xaxt='n")

g}

BN e
11

Figura 4.1. Esquema de valores faltantes en la matriz de residuos de interacciéon GXL; sin

imputar (izquierda) y luego de la imputacion de datos faltantes (derecha). Color blanco

representa valores faltantes; de amarillo a rojo se indican valores decrecientes de residuos

de interaccion.

Para imputar dentro de cada afio:

for (i in l:length(yearC)) {
GEyear[[1i]1]1[,] = impute.svd(GEyear[[i]], k=
GGEyear[[1]][,] = impute.svd(GGEyear[[i]],
}

, maxiter=10000) $x

1
k=1, maxiter=10000) $x
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La siguiente funcion permite graficar un biplot:

ObtainBiplot = function (mymatrix, mylim=.5, Labcex=c (.8, .8), PCs

c(l,2)){
windows (300, 300)
Limits = c(-mylim, mylim)

PC = prcomp (scale (mymatrix))
thesv = round(((PCS$Ssdev) "2 / sum(PC$Ssdev”2))*100, 1)
lambda = PCS$sdev * sqrt (nrow (PCS$x))
plot (£t (t (PC$Sx) / lambda) [, PCs], pch=16,
ylab=pasteO('PC', PCs[2], ' - ', thesv[PCs[2]], '% de varianza
explicada'), cex=0,
xlab=pasteO('PC', PCs[1l], ' - ', thesv[PCs[l]], '$ de varianza
explicada'), xlim=Limits, ylim=Limits)
if (is.numeric (Labcex[1])) {
text (t (t (PCS$x) / lambda) [,
lambda) [, PCs]), cex=Labcex[1])
telse{
points (t (t (PC$x) /lambda) [, PCs])

PCs], labels=rownames (t (t (PCSx) /

}

par (new=T)

Rot = t(t (PCSrotation) *lambda)

XLIM = c(-max (abs(Rot[, PCs[1l]])), max(abs(Rot[, PCs[1]]1)))

XLIM = XLIM+ (XLIM*0.1)

plot (Rot[,PCs], col=4, axes=FALSE, x1im=XLIM, ylim=XLIM, pch="",
ylab="'"', xlab='")

arrows (rep (0, nrow (PCSrotation))*.9, rep(0,nrow(PCSrotation))*.9, Rot|[,
PCs[1]]1*.9, Rot[, PCs[2]]*.9, col='red')

text (Rot[, PCs], rownames (Rot), col='red', cex=as.numeric (Labcex[2]))

}

14

Con esta funcion obtuvo, a modo de ilustracion, un biplot para el modelo AMMI del

primer afio de evaluacion:
ObtainBiplot (GEyear[[1]], Labcex=c(.7, .7))
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Figura 4.2. Biplot de un modelo AMMI. La informacién presentada corresponde al primer
afio de evaluacion de 32 genotipos de trigo para pan en 17 localidades de la region triguera
argentina.

El angulo que forman los vectores de las localidades representa la correlacion entre
estas localidades: un angulo agudo entre dos localidades representa una correlacion positiva,
un angulo recto correlacidon cercana a cero y un angulo obtuso una correlacion negativa o
inversa en términos de interaccion GxL. La posicion de los genotipos en el grafico representa
su interaccion con las localidades: un genotipo que se orienta en el mismo sentido a un vector
de localidad (por ejemplo, Klein Gavlan esta orientado hacia el cuadrante inferior derecho
al igual que Marcos Juarez) significa una interaccion positiva de ese genotipo en esa
localidad. Cuando esta relacion se da en sentido horizontal, la correlacion que mide la
interaccion del genotipo con el ambiente es mas fuerte que cuando se observa sobre la PC2.
Asumiendo que una gran proporcion de la variabilidad total en los residuos es debida a
efectos de interaccion y no a efectos propios del error, las componentes principales capturan
las fuentes de variacidn mas importantes para explorar los patrones de interaccion. En este
grafico se ha considerado las primeras dos componentes principales, que explican un 55%

de la variabilidad total en los residuos. Cuando el porcentaje de variabilidad explicado por
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las primeras dos PCs es bajo, es necesario definir cudntas componentes principales mas
deben analizarse para analizar la interaccion. Mediante la prueba LRT se pueden comparar
dos modelos anidados, uno con un determinado nimero de componentes, y otro con mas
PCs. Si el LRT resulta en diferencias estadisticamente significativas entre ambos modelos,
el analisis debe realizarse con el modelo que incluye mayor nimero de componentes. Para
el conjunto de datos de ilustracién se compard mediante LRT, un modelo con las primeras

2 PCs con otro que usa las primeras 3 PCs para representar la interaccion GXE.

PC = prcomp (scale (GEyear[[1]]))

thesv = round(((PCSsdev) "2 / sum(PCS$Ssdev”2))*100, 1)

lambda = PCSsdev * sqgrt (nrow (PCS$x))

PCs = as.data.frame (t (t (PC$x) / lambda))

PCs$SCUL = row.names (PCs)

datosaj2 = merge (datosaj[datosaj$SANO == 2007,], PCs, by = "CUL")
ModPC2 = 1m(RTOaj ~ LOC + PCl + PC2, data=datosaj2)

ModPC3 = 1m(RTOaj ~ LOC + PCl + PC2 + PC3, data=datosaj2)

anova (ModPC2, ModPC3)

Analysis of variance Table

Model 1: RTOaj ~ LOC + PCl + PC2

Model 2: RTOaj ~ LOC + PCl + PC2 + PC3
Res.Df RSS Df Sum of Sq F Pr(>F)

1 392 121057675

2 391 120422605 1 635070 2.062 0.1518

Para el primer afio de evaluacién de genotipos, no hay ganancia en el porcentaje de
variabilidad total explicada cuando se consideran 3 PCs en lugar de 2. Se podria seguir
probando con un mayor nimero de componentes, pero dada la dificultad de interpretar un
numero alto de componentes, se decide explorar el patron que surge en el grafico de las dos
primeras, conociendo que algunas correlaciones entre localidades y genotipos, de menor
cuantia a las que se ven en el grafico, no seran identificadas.

La funcion ObtainBiplot propuesta, permite graficar componentes principales
diferentes a las primeras dos, cambiando el argumento PCs de la funcion. Puede observarse,
en la Figura 4.3, como algunas localidades estan correlacionadas en términos de interaccion
en el biplot conformado con las 2 primeras PCs. Claro que esto no significa que estas
localidades sean similares en términos de rendimiento o calidad ambiental, ni que estas
localidades deban formar un mega-ambiente. Para continuar la ilustracion, se muestra biplot

para el segundo ano de evaluacion:

ObtainBiplot (GEyear[[2]], Labcex = c (.7, .7))
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Figura 4.3. Biplot de un modelo AMMI. La informacién presentada corresponde al segundo
afo de evaluacion (2008) de 32 genotipos de trigo para pan en 11 localidades de la region
triguera argentina.

La comparacion de la estructura de correlacion entre localidades a través de distintos
biplots anuales puede soportar inferencias sobre la existencia o no de mega-ambientes. No
obstante, la técnica mas recomendada para la formacién de mega-ambientes, es el GGE
biplot. Usualmente, la primera componente principal de este modelo representa respuestas
de los genotipos que son proporcionales a través de los ambientes, las cuales se asocian con
la interaccion GxE sin cambio de rango. Mientras que la PC2 representa respuestas de los
genotipos no proporcionales a través de los ambientes, es decir aquellas responsables de la

interaccion GXE con cambio de rango.

ObtainBiplot (GGEyear[[1]], Labcex=c (.7, .7))
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Figura 4.4. GGE biplot. Informacién presentada correspondiente al primer afo de
evaluacion, de 32 genotipos de trigo para pan en 17 localidades de la region triguera
argentina.

En esta Figura, localidades de mayor rendimiento estan ubicadas a la derecha del
grafico, discriminadas por la primera componente principal. Ademads, puede observarse
interaccion con cambio de rango entre algunas localidades que forman angulos obtusos,
como es el caso de Barrow 'y Venado Tuerto. Ademas, en las localidades Parana, Pergamino
y Maciel los genotipos se ordenaron de forma similar, con un alto rendimiento en el primer
afio de evaluacion. El cultivar Baguette Premium 11 se destacé dentro el ambiente
comprendido entre estas localidades. La interaccion con cambio de rango fue pobremente
representada en este grafico (solo el 17% de la varianza total est4 representada en la PC2).
En casos como este, es recomendable observar la tercera componente principal, en busca de

interacciones con cambio de rango no representadas en esta segunda componente:
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ObtainBiplot (GGEyear[[1]], Labcex=c(.7, .7), PCs=c(l,3))

N
© BUCK RANQUEL
MANFREDI
MARCOSJUAREZ
o GRAL MIZIEGAS
©
8 S
9O RROW
= LADULEE
P BIOINTA 300! BUCK S
©
N PRONN S ALIFAI0 AR
g A TLE i -J;,":.g ,>
£ 9 ACA 3 KL \ FECoRRIE
g S LN T
o AR § '
o ACA 303 KLEN@S THEMIX L MACIEL
> KLEIN CARRICORNIG
- BAGUETTE 19
- UAPO PERGAMNO
= Buck NGRIERE TANDL
~
8 S KLEN JABALI
o
HUANGUELEN
< BUCK GUATIMOZIN KLEIN CARPINCHO
<
T T T T T
-04 -0.2 0.0 0.2 04

PC1 - 36.6% de varianza explicada

Figura 4.5. GGE Biplot construido con la primera y la tercera componente principal. La
informacion presentada corresponde al primer afio de evaluacion (2007) de 32 genotipos de
trigo para pan en 17 localidades de la region triguera argentina.

En la tercera componente principal sigue observandose diferencias entre las
localidades Venado Tuerto y Barrow, pero ahora la relacion entre Barrow y otras
localidades, (como Tandil) es opuesta. Estos graficos y patrones deberian ser analizados en
todos los afios antes de poder sugerir un mega-ambiente que resulte estable con el paso de
los afios.

Otra forma de explorar la interaccion cultivar-localidad es usando una matriz GxL
conteniendo los BLUP de interaccion para cada genotipo en cada ambiente. Algunos de los
genotipos podrian no haber sido evaluados en alguna localidad y, en ese caso, se propone
imputar los datos faltantes, con un algoritmo SVD, los valores faltantes. El siguiente codigo,

identifica los términos de interaccion faltantes.
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GLeffect = as.data.frame (ranef (Modelo3) $"CUL:LOC")
GLlmatrix = thematrix (sapply (rownames (GLeffect),
function (x)unlist (strsplit(x, ":"))I[[1]]),

sapply (rownames (GLeffect),
function (x)unlist (strsplit(x, ":"))I[[2]]),

GLeffect$  (Intercept) ')
sum(is.na (GLmatrix)) / (nrow (GLmatrix)*ncol (GLmatrix))

[1] 0.4214366

Estas predicciones tienen un 42% de valores faltantes que deberian imputarse. Aunque
es posible reducir este valor descartando algunos genotipos probados en muy pocas
localidades o eliminando genotipos de un desempefio promedio muy bajo, ya que la
interaccion de importancia se relaciona a los genotipos de mejor desempefio. En este
ejemplo, se eliminaron los genotipos (filas de la matriz de interaccion GxL) evaluados en

menos de 3 localidades.

GxILmm = GLmatrix[rowSums (!is.na (GLmatrix))>3, ]
dim (GxLmm)

[1] 84 18

sum (is.na (GxLmm)) / (nrow (GxLmm)*ncol (GxLmm) )

[1] 0.3353175
Eliminando genotipos que fueron evaluados en 3 o menos localidades el porcentaje de

valores faltantes disminuye de 42% a 33%. Posteriormente, se procede a la imputacion.

GxLmm[ , ] = impute.svd(GxLmm, k=1, maxiter=10000) $x

Esta misma matriz puede graficarse mediante:

ObtainBiplot (GxLmm, Labcex=c("", .7))
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Figura 4.6. Biplot AMMI de la interaccion entre 84 genotipos de trigo para pan y 18

localidades de la region triguera argentina.

Enla Figura 4.6 se omitieron los nombres de los genotipos. Las correlaciones genéticas
entre localidades son asi elaboradas a partir de la informacion de todos los afios. Por lo tanto,

desde este grafico es posible armar subregiones que, en promedio, resultan consistentes a

través de los afios.




A continuacion, se proponen 4 posibles subregiones derivadas del agrupamiento de

localidades:

Subregion = data.frame ("LOC"=colnames (GxLmm), "Subregion"=rep(0,18))
Subregion[Subregion$LOC %$in% c ("PARANA", "MACIEL", "RAFAELA"), 2] = "A"
Subregion[Subreglon$LOC %in% c ("MIRAMAR", "BARROW", "BALCARCE",
"LADULCE"), 2] = "B"

Subregion[Subregion$LOC %$in% c ("9DEJULIO", "GRAL.VILLEGAS", "BELLOCQ",
"PLA", "VENADO TUERTO"), 2] = "C"

Subregion[Subregion$LOC %$in% c ("CHACABUCO", "PERGAMINO", "TANDIL",
"MANFREDI", "MARCOSJUAREZ", "HUANGUELEN"), 2] = "D"

datosaj?2 = merge (datosaj, Subregion, by="LOC")
datosaj2$LSR = paste (datosaj2SLOC, datosaj2$Subregion)

Para calcular la correlacion genética entre ensayos dentro de las subregiones es
necesario ajustar un nuevo MLM, que considere el efecto de subregion y nuevos términos
de interaccion con este efecto (Atlin et al.,, 2000). A partir de este modelo, se extrajeron las

VC.

Modelo8 = lmer (RTOaj ~ 1 + (1|ANO) + Subregion + (1|LSR) +
(1|ANO:Subregion) + (1|ANO:LSR) + (1|CUL) + (1|CUL:ANO) +
(1|CUL:Subregion) + (1|CUL:LSR) + (1|CUL:ANO:Subregion), REML=T,
data=datosaj?2)

varmodelo8 = as.data.frame (VarCorr (Modelo8)) [, c(1,4)]

Vg = varmodelo8|[varmodelo8$grp=="CUL", 2]

Vgs = varmodelo8[varmodelo8$grp=="CUL:Subregion", 2]

Vg s = Vg + Vgs

Vgl s = varmodelo8[varmodelo8Sgrp=="CUL:LSR", 2]

Vgy = varmodelo8[varmodelo8$Sgrp=="CUL:ANO", 2]

Vgys = varmodelo8[varmodelo8S$grp=="CUL:ANO:Subregion", 2]
Ve = varmodelo8[varmodelo8$grp=="Residual", 2]

rg = Vg / sqrt (Vg* (Vg+Vgs))

Usando estas VC estimadas, puede calcularse la repetibilidad genética agrupando en
subregiones y la repetibilidad genética en la regidn sin particionar. Para esto, es necesario
obtener medias ponderadas del numero de afios, localidades y subregiones, mediante el
siguiente codigo:
datosaj2$YG = paste (datosaj2$ANO, datosaj2$CUL)

datosaj2$YLG = paste (datosaj2SANO, datosaj2$CUL, datosaj2S$SLOC)
datosaj2$YSG = paste (datosaj2$ANO, datosaj2$CUL, datosaj2SSubregion)

y = with(datosaj2, length (unique(YG)) / length (unique (datosaj2S$CUL)))

1 = with(datosaj2, length (unique (YLG)) / length (unique (YG)))

s = with(datosaj2, length (unique (YSG)) / length (unique (YG)))

Hur = Vg / (Vg+Vgs / s+Vgl s / (1*s)+Vgy / y+Vgys / (y*s)+Ve / (1*y*s))
))

Hsr = Vg s / (Vg s+Vgl s / 1l+Vgy / y+Vgys / yt+Ve / (l*y
rg * sqrt (Hur / Hsr)
[1] 0.5181309
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Este cociente de respuestas es menor a uno, por lo tanto, las subregiones armadas son
validas. Sin embargo, en la Gltima Figura no resulta claro si las localidades Marcos Judrez
y Huanguelen pertenecen realmente a la subregion D o podrian considerarse dentro de la
subregion B. Un posible indicador de la conveniencia de incluir estas localidades dentro de
la subregion B seria preguntarse si este cambio produce una disminucion del cociente de
respuestas. Reajustando el modelo en funcidén de estos cambios propuestos, se observo un
aumento en el cociente de respuestas (0.53) y, por lo tanto, se concluyd que seria

recomendable mantener la localidad dentro de la subregion D.

ETAPA III: IDENTIFICACION DE GENOTIPOS SUPERIORES

Basado en el modelo de regresion del desempefio de los genotipos en relacion con la
calidad ambiental, se pueden obtener graficos utiles para evaluar diferencias entre genotipos
a nivel de su respuesta al ambiente (Figura 4.7). Es importante notar que no se esta
linealizando la respuesta promedio de los genotipos sino su interaccion con el ambiente. A
continuacion, se presentard un ejemplo para 3 genotipos ampliamente ensayados en el

conjunto de datos de ilustracion.

genotipos = c("ACA 315", "BAGUETTE PREMIUM 11", "KLEIN GUERRERO")

plot (c (min (datosajma2$AMBb), max (datosajma2S$SAMBD) ),

c (min (datosajma2$AMBb), max (datosajma2$AMBb)), xlab="Calidad ambiental
(kg/ha)", ylab="Rendimiento (kg/ha)", pch="")

abline (0, 1, 1lty=2)
for (i in 1l:length(genotipos)) {
param = coef (Modelob6bbis) [grepl (genotipos([i], names (coef (Modelo6bis)),
fixed=T) ]
abline (param, col=i+1l)
}
legend ("bottomright", legend=genotipos, lty=1,
col=(l:1length (genotipos))+1l, cex=0.7)
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Figura 4.7. Relacion lineal entre el rendimiento y la calidad ambiental (medida como la
media del rendimiento en cada ambiente) de 3 genotipos de trigo para pan.

En este ejemplo, puede observarse como el cultivar en color verde interacciona
positivamente con ambientes de alta calidad (es decir, ambientes cuyas medias estan por
encima de 5000 kg/ha), superando la linea de puntos con pendiente a 45 grados que
representa la no interaccion. Para ambientes de baja calidad (es decir, ambientes cuyas
medias de rendimiento estan por debajo de 3000 kg/ha) en cambio, el cultivar representado

en azul tiene interaccidn mas positiva.
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Para derivar una medida de estabilidad a través de los ambientes, se propone la
siguiente funcidn, cuyo argumento principal son los BLUP de interaccion derivados del

MLM ajustado.

estBLUP = function (BLUP, gpos, func) {

genotypes = names (lapply (by (BLUP[,1], do.call ("rbind",
strsplit (rownames (BLUP), ":"))[,gpos], I), length)) [
which (unlist (lapply (by (BLUP[,1], do.call ("rbind",
strsplit (rownames (BLUP), ":")) [,gpos], I), length))>1)]
if (length (genotypes)==0) {return ('NA"') }else{
if ("AsIs" %$in% class (BLUP)) {
class (BLUP) <- class (BLUP) [-match ("AsIs", class (BLUP)) ]}
BLUP = cbind (BLUP, 1)
BLUP2 = BLUP[which(do.call ("rbind", strsplit (rownames (BLUP), ":")) [,gpos]
%1in% genotypes), |
BLUPv = unlist (lapply (by(BLUP2[,1], do.call ("rbind",
strsplit (rownames (BLUP2), ":")) [, gpos], I), func))

data.frame (BLUPv) }

}

La inestabilidad genotipica a través de las localidades se obtiene mediante esta funcion y el

objeto de efectos de interaccion GxL anteriormente evaluado.

estGL = estBLUP (GLeffect, 1, sd)
Esta medida de inestabilidad es 1til para la busqueda de adaptaciones generales. También

puede obtenerse una medida de inestabilidad genotipica dentro de cada subregion evaluada.

locorder = factor (do.call ("rbind", strsplit (rownames (GLeffect),
"M [,2])
levels (locorder) = Subregion[match (as.factor (levels(locorder)),

Subregion$LOC), 2]
estA = estBLUP (GLeffect[locorder=="A", , drop=FALSE], 1, sd)
estB = estBLUP (GLeffect[locorder=="B", , drop=FALSE], 1, sd)

( [ 1, 1, sd)

estC = estBLUP (GLeffect[locorder=="C", , drop=FALSE], ,
estD = estBLUP (GLeffect[locorder=="D", , drop=FALSE], 1, sd)

La funcidon también puede usarse para obtener una medida de inestabilidad de los genotipos

a través de los afos:

estGY = estBLUP (ranef (Modelo3)S"CUL:ANO", 1, sd)
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La férmula descripta por Mirabella et al., (2016) permite calcular el coeficiente de variacion

de la diferencia porcentual de un cultivar respecto del rendimiento promedio del ensayo.

datosaj = merge (datosaj, aggregate (RTOaj ~ ENS, datosaj, mean), by="ENS",
all.x=T)
datosajs$dij = (datosaj$RTOaj.x - datosaj$RTOaj.y) / datosajS$RTOaj.y*100
cvd = as.data.frame (sapply (by(datosaj, datosajS$CUL, I), function (x)
sd(x$dij) / abs (mean (x$dij))*100))
colnames (cvd) = "cvd"
head (round (cvd) )
cvd
ACA 201 365
ACA 202 77
ACA 223 155
ACA 302 NA
ACA 303 336
ACA 304 256

El programa asignara “NA” a valores para genotipos que no pueden obtenerse por falta de
datos. Esta Tabla tendrd tantas filas como genotipos evaluados. Por cuestiones de

simplicidad, solo se presentan los 6 primeros registros usando la funcion kead.

Finalmente, la recomendacion de un genotipo por adaptacion general con los BLUP
obtenidos y su estabilidad a través de las localidades. Una vez mas se presentaran solo los

primeros 6 registros:

estab = merge (estGL, ranef (Modelo3)$CUL, by="row.names")

colnames (estab) = c("Cultivar", "Inest", "BLUP")
head (estab)
Cultivar Inest BLUP
1 ACA 201 69.30534 -123.19846
2 ACA 202 44.15279 -243.22299
3 ACA 223 112.20138 -249.49660
4 ACA 303 103.60524 -167.35981
5 ACA 304 99.47754 -202.59565
6 ACA 307 122.20250 12.33256
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Para recomendar un genotipo por adaptacion especifica dentro de una subregion, se
usaran los BLUP de la interaccion cultivarxsubregion y los BLUP del efecto principal de
cultivar. Ambos BLUP escalados, mas la estimacion del intercepto pueden utilizarse para
obtener una prediccion del rendimiento promedio del cultivar dentro de cierta subregion. En
este caso, y amodo de ejemplo, se presentaran graficos de recomendaciones especificas para
la subregion “A”.

estab = merge (estGL, ranef (Modelo3)S$CUL, by="row.names")
colnames (estab) = c("Cultivar", "Inest", "BLUP")

head (estab)

BLUPGS = ranef (Modelo8) $"CUL:Subregion" / sqgrt (Vgs)

srorder = factor(do.call ("rbind", strsplit (rownames (BLUPGS), ":")) [, 2])
BLUPA = BLUPGS|[srorder=="A", , drop=FALSE]
row.names (BLUPA) = gsub(":A", '', row.names (BLUPA))

BLUPA = transform(merge (BLUPA, ranef (Modelo8)$"CUL" / sqgrt (Vg), by=0),
row.names=Row.names, Row.names=NULL)
BLUPASBLUP = BLUPA[, 1]+BLUPA[, 2]

BLUPASRTOaj = BLUPASBLUP*sqgrt (Vg) + fixed.effects (Modelo8) [" (Intercept)"]
SRA = merge (BLUPA[, 4, drop=F], estA, by="row.names")
colnames (SRA) = c("CUL", "RTOaj", "Inest")

plot (SRASInest, SRASRTOaj, xlab="Inestabilidad", ylab="Rendimiento",
main="Subregion A", cex=0.5)

abline (h=fixed.effects (Modelo8) [" (Intercept)"], col=2)

Selected = SRA[SRASRTOaj > 4600 & SRASInest < 90, ]

text (SelectedS$Inest, Selected$RTOaj + 20, labels=Selected$CUL, cex=0.5)
points (SelectedS$Inest, Selected$RTOaj, pch=19, cex=0.5)
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Figura 4.8. Identificacion de genotipos superiores en rendimiento y de mayor estabilidad a
través de ambientes formados por las localidades de Parand, Rafaela y Maciel, que forman
parte del norte de la region triguera argentina. La linea roja marca la media de genotipos
evaluados.
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En la Figura 4.8 se identifican 3 genotipos con alto rendimiento y que resultan
relativamente estables dentro de esta subregion. Cuando se cuenta con un numero suficiente
de afios de evaluacion, es recomendable que los genotipos selectos sean evaluados también

en funcion de su estabilidad a través de los afios. Para tal fin se presenta el siguiente codigo:

SRAGY = merge (BLUPA[, 4, drop=F], estGY, by="row.names")

colnames (SRAGY) = c("CUL", "RTOaj", "Inest")

plot (SRAGYSInest, SRAGYSRTOaj, xlab="Inestabilidad", ylab="Rendimiento",
main="Subregion A", cex=0.5)

abline (h=fixed.effects (Modelo8) [" (Intercept)"], col=2)

SelectedY = SRAGY[SRAGYSCUL %in% SelectedS$CUL, ]

text (SelectedY$Inest, SelectedY$RTOaj + 20, labels=SelectedYS$SCUL,
cex=0.5)

points (SelectedY$Inest, SelectedYS$SRTOaj, pch=19, cex=0.5)
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Figura 4.9. Recomendacion de genotipos basada en predicciones del rendimiento promedio
de los genotipos y sus inestabilidades a través de 8 afios de evaluacion. La linea roja marca
el rendimiento medio.
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CONCLUSION

Distintos MLM deben ser usados en la secuencia de analisis de los EM para llegar a
identificar los genotipos a recomendar. Los cddigos provistos permiten el ajuste de MLM
con efectos aleatorios de genotipo y con interacciones modeladas a través de componentes
principales para obtener los BLUP de los efectos de genotipos, explorar la interaccion GXE
y cuantificarla a través de los BLUP de interaccion. El uso del marco tedrico de MLM

permite un analisis completo de varios ainos de EM bajo desbalance.
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CAPITULO 5

DESEMPENO ESTADISTICO DE MODELOS PARA
FENOTIPADO AUTOMATICO DE ENSAYOS
COMPARATIVOS DE GENOTIPOS

INTRODUCCION

El rendimiento en granos es afectado por un gran nimero de factores genéticos y
ambientales (Lee and Tollenaar, 2007), excluyendo enfermedades, el estrés caldrico e
hidrico estdn considerados entre los mas importantes (Wang et al., 2003). Estos factores
afectan muchos aspectos de la fisiologia de las plantas, incluyendo el contenido de clorofila,
la biomasa aerea, el contenido hidrico de la planta y, finalmente el rendimiento en granos
(Yordanov et al., 2000; Sinsawat et al., 2004). Muchos aspectos fisiologicos y caracteristicas
agronomicas que afectan el rendimiento en grano de un cultivo, también producen
diferencias en la reflectancia de la radiacion electromagnética a diferentes longitudes de
onda. Estas diferencias pueden ser medidas usando camaras hiperespectrales que colectan

datos a diferentes fases del desarrollo del cultivo (Hatfield y Prueger, 2010).

Las plataformas de fenotipado automatico se utilizan para evaluar un gran nimero de
genotipos a un costo relativamente pequefio mediante un método no destructivo (Montes ef
al., 2007; Andrade-Sanchez ef al., 2014). Los datos de reflectancia son comunmente usados
para derivar indices de vegetacion (IV) que son predictivos de caracteres como el area foliar
total, el contenido de clorofila, el contenido hidrico de la planta, biomasa o rendimiento
(Thorp et al., 2015). La mayoria de los IV estan basados en algunas bandas de reflectancia
del espectro medido. Por ejemplo, el indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI)
esta basado en la relacion de la diferencia entre la reflectancia en el espectro del infrarojo
cercano (llamado NIR, por sus siglas en inglés), desde 700 nm a 1100 nm, y parte del
espectro en el color rojo (a 670 nm), relativizada a la suma de ambos (Tucker, 1979). Otros
indices comunmente usados para el estudio de caracteres agrondomicos incluyen el indice de
agua en el canopeo (CWMI, Winterhalter ef al., 2011), el indice de la diferencia normalizada

a 705 nm (mND, Sims y Gamon, 2002), el indice de clorofila terrestre basado en el satélite
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MERIS (MTCI, Dash y Curran, 2004), el nuevo indice modificado de la relacion de
absorbancia de la clorofila (MCARI2, Haboudane et al., 2004), y el indice de la reflectancia
fotoquimica (PRI, Gamon et al.,, 1992). Cabe destacar que las traducciones al espaiol de

estos indices pueden variar, para mayor informacion, remitirse a la bibliografia citada.

Las camaras hiperespectrales pueden medir reflectancias a muchas longitudes de onda
(también llamadas bandas). El presente trabajo se basa en la hipdtesis que los modelos
predictivos alimentados con datos de todas las bandas medidas pueden alcanzar mayor
capacidad predictiva que los modelos basados en un IV. De esta manera, el primer objetivo
del presente trabajo fue cuantificar la capacidad predictiva que pueden alcanzar ecuaciones
de regresion que usan datos de todo el espectro medido y compararla con predicciones

basadas en IV.

Los modelos predictivos basados en datos de imagenes hiperespectrales pueden
constituirse de un gran numero de coeficientes de regresion. Estimar estos parametros
frecuentemente requiere el uso de métodologia que sea capaz de lidiar con los desafios
estadisticos que surgen en modelos con gran nimero de parametros: la comunmente llamada
“maldicion de la dimensionalidad”. En las ultimas décadas, hubo un importante desarrollo
de metodologias estadisticas para regresiones de gran dimension (Friedman et al., 2001).
Recientemente, algunos autores consideraron el uso de métodos de penalizacion y seleccion
de variables para ajustar regresiones con informacion de todo el espectro para predecir el
rendimiento de cultivos (Hernandez et al., 2015) o componentes de la leche en ganado
vacuno (Ferragina et al., 2015). Basado en esto, el segundo objetivo de este trabajo fue
evaluar métodos alternativos de prediccion considerando 3 propuestas: regresion por
minimos cuadrados (OLS) con toda la informacién de las bandas disponibles, regresion por
minimos cuadrados parciales (PLS, un método de reduccion de dimensionalidad, Kramer,
1998), y un método bayesiano de penalizacion y seleccion de variables (BayesB, Meuwissen

etal., 2001).

Los datos de reflectancia pueden ser medidos en multiples fases del desarrollo del
cultivo. Las mediciones de la reflectancia del cultivo en diferentes puntos temporales
proveen informacion de diferentes aspectos de la fisiologia del cultivo. Basado en esto
ultimo, se hipotetiz6 que combinando informacion recolectada en multiples momentos en un

mismo modelo predictivo, puede usarse para incrementar la capacidad predictiva en
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comparacion a la alcanzada usando una sola imagen de reflectancia. Finalmente, el tercer
objetivo fue cuantificar los efectos de combinar datos espectrales tomados desde multiples
puntos temporales durante el ciclo del cultivo en la prediccion del rendimiento en granos.
Para este fin, para cada método considerado, se compararon los desempeinos predictivos
alcanzados usando datos tomados en un nico punto temporal con predicciones hechas con

datos de multiples momentos.

MATERIALES Y METODOS

Las bases de datos analizadas en este capitulo consisten en 11 ensayos que evaluan el
rendimiento de 467 hibridos precomerciales de maiz. Los ensayos se llevaron a cabo en
condiciones de estrés térmico e hidrico en la estacion experimental del Centro Internacional
de mejoramiento de maiz y trigo (CIMMYT) en Ciudad Obregon, Sonora, Mexico (27°20’
N, 109°54" W, a 38 metros sobre el nivel del mar). Los datos fueron recolectados durante la
estacion calida (verano-otofio) del afio 2014 (ver Anexo 3 para un resumen de las
condiciones ambientales, el nimero de genotipos y replicas de cada ensayo). Las
temperaturas durante la temporada de crecimiento variaron desde 22°C a medianoche a 41°C
al mediodia durante floracion. Los ensayos se plantaron el 20 de junio en parcelas de dos
surcos y 4,5 metros de longitud, a una densidad de 6,9 plantas por metro cuadrado con 80
cm de espaciado entre surcos y fueron cosechados el 5 de octubre del mismo afio. Los
ensayos fueron plantados con un disefio de bloques incompletos tipo alpha lattice con 2
(ensayos 1, 5 al 11) o 3 repeticiones (ensayos 2 al 4). Durante los primeros 45 dias luego de
la siembra, las perdidas por evapotranspiracion fueron completamente compensadas cada
semana mediante riego. Transcurrido ese tiempo, el crecimiento del cultivo se valio
unicamente del agua residual y dos pequeias lluvias ocurridas los dias 21 (de 15 mm) y 31
(10 mm) luego de floracion (definida como la fecha en que el 50% de las plantas comenzara
a producir polen). Todos los ensayos recibieron dos tratamientos fertilizantes: 100 kg/ha de
(NH4)H2PO4 y 500 kg/ha de (NH4)2SO4 al momento de la siembra y 250 kg/ha de (NH4)2SO4
al comienzo del periodo V5 (segun la escala fenoldgica definida por Hanway, 1963).
Malezas, insectos y enfermedades fueron controladas cuando hizo falta. Las plantas fueron

cosechadas manualmente cuando todas las parcelas tuvieron una humedad en el grano igual
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o inferior a 15%. El carécter analizado en este estudio fue rendimiento en granos, ajustado

al 12,5% de humedad y convertido a ton/ha.

DATOS DE IMAGENES ESPECTRALES

Los datos espectrales se recolectaron usando una camara hiperespectral (VNIR
Headwall Photonics Micro-Hyperspec ARS3, Headwall Photonics, Inc., Fitchburg, MA,
USA) montada en una aeronave mono-motor de dos tripulantes. Los vuelos comenzaron a
los 55 dias luego de la siembra (cuando la mayoria de los ensayos tuvo el 50% de las parcelas
en floracion) y fueron repetidos a los 62, 69, 75 y 83 dias luego de la siembra (desde aqui en
adelante llamados T1, T2, ..., TS5, respectivamente). Para alcanzar la resolucion de 30 cm
por pixel, los vuelos fueron llevados a cabo a una altitud de 300 m y a una velocidad terrestre
de aproximadamente 34 m/s. La camara hiperespectral tuvo una resolucion radiométrica de
10 bits. Esta adquiere imagenes desde los 392 a los 850 nm, subdivididas en 62 bandas
espectralmente equidistantes con una resolucion de 1,9 nm, cubriendo el espectro visible y

parte del espectro infrarojo cercano.

Ademas, se aplico un filtro a las imégenes para excluir pixeles correspondientes a la
mezcla entre el cultivo y el suelo, y para calibrar la intensidad de la reflectancia. La
correccion atmosférica fue llevada a cabo con el modelo de simulacion SMARTS
desarrollado por el Laboratorio Nacional de Energia Renobable, del Departamente
Estadounidense de Energia (Gueymard, 2001). El procedimiento se realizé con mediciones
de la profundidad 6ptica del aerosol a 550 nm con un fotometro solar Micro-Tops II (Solar
LIGHT Co., Philadelphia, PA, USA). Las céamaras hiperespectrales fueron
radiometricamente calibradas con un sistema de fuente de luz uniforme (esféra de
integracion, CSTM-USS 2000C Uniform Source System, LabSphere, NH, USA) a 4 diferentes
niveles de iluminacion y 6 diferentes tiempos de integracion. Las imagenes de las parcelas
fueron recortadas excluyendo 2 o 3 pixeles de borduras por parcela. Las coordenadas de las
parcelas fueron definidas basadas en una grilla de poligonos representando las parcelas de
los ensayos. Esta grilla fue ajustada en el mapa basada en la posicion real medida con un
sistema de posicionamiento global 7Trimble R4. Cada una de las 62 bandas de reflectancia
fue medida usando el valor medio obtenido de los pixeles centrales de cada parcela. A partir
de los datos de reflectancias, varios indices fueron obtenidos (NDVI, CWMI, mND, MTCI,
MCARI2 y PRI) siguiendo las formulas reportadas en la Tabla 5.1.
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MODELOS DE REGRESION

Los modelos lineales ajustados con datos tomados en un punto temporal se obtienen
regresionando medidas fenotipicas (y;; donde i representa al i-€simo ensayo y j a la j-¢sima

parcela dentro del i-ésimo ensayo) sobre entradas obtenidas en un punto temporal (T1, T2,
T3, T4 o TS). Las entradas fueron las 62 bandas, variables latentes (VL) derivadas de las 62
bandas usando PLS, o un IV. Todas las entradas fueron estandarizadas antes de ajustar el
modelo. Las ecuaciones de regresion usadas para ajustar los modelos en un punto en el

tiempo fueron:

Para el modelo basado en 62 bandas: y;; = p) + »oZ x; ik@e)Bry T Eijeo
Para el modelo basado en VLs: Vij = ey T X LViiovien t €ijeo
Para el modelo basado en IV: Yij = Uiy T+ Zijio %) T Eij)

donde p ;) son interceptos, X;jx () representa la reflectancia tomada de la k-€sima
banda collectada al #-€simo punto temporal (=1, 2, ..., 5), LV;j; ) es la [-€sima variable
latente evaluada en la ij-ésima parcela derivada del espectro collectado al 7-ésimo tiempo,
Zij) es un indice de vegetacion (ya sea NDVI, CWMI, mND, MTCI, MCARI2 o PRI)
derivado de datos colectados al z-€simo punto temporal en la ij-€sima parcela, y Bi(t), Vi)
@t son coeficientes de regresion para las entradas mencionadas. El término de error (&)
se asumid independiente con media nula y varianza igual a agz(t). Los coeficientes de
regresion fueron estimados mediante OLS o usando un método de penalizacion y seleccion
de variables (modelo BayesB, Meuwissen et al., 2001). BayesB es un modelo de regresion
lineal bayesiano comunmente usado en el &mbito de prediccion gendmica. En un modelo
BayesB, los efectos a priori son asumidos independientes, e identicamente distribuidos, cada
uno consistid en una mezcla de distribuciones que corresponde a una distribucion ¢ con un
punto de mayor densidad en el cero. Mas precisamente, las distribuciones a priori para cada

efecto siguen la siguiente formula:

P B, S, df) = nt(Brcol, df,S) + (1 — m)1(Br = 0) [5.1]
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donde 7 representa la proporcion de efectos no nulos, t(ﬁ’k(t) |, df,S ) es la densidad
de una distribucion t escalada con grados de libertad df y parametro de escala S), y
1(ﬁk(t) = 0) es el incremento de densidad en el cero, cuyo peso en la distribucion es igual
a (1 —m). El pardmetro 7 controla la proporcion de efectos no nulos (es decir, cuantas
predicciones entrar en el modelo y cuantas son igualadas a cero). Aquellas que entran en el
modelo son estimadas con penalizacion dada por la distribucion t escada. El tamafio de la
seleccion de variables y la penalizacion de los estimadores de los efectos que no son
igualados a cero son controlados por los hiper-parametros {m, df,S}. La implentacion del
modelo BayesB se realizd mediante la libreria “BGLR” en lenguaje R (Pérez y de los
Campos, 2014), T y S son estimados desde los datos y df es fijado por defecto en un valor
igual a 5, lo cual confiere a la distribucion ¢ una densidad mayor que la normal en las colas.
Mayores detalles acerca de este modelo pueden encontrarse en Meuwissen et al. (2001) y de
los Campos et al. (2013). Un resumen de los modelos de regresion considerados se provee

en la Tabla 1.
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Tabla 5.1. Modelos de regresion usados para predecir el rendimiendo en granos desde 62
bandas de reflectancia capturadas mediante cdmaras hiperespectrales.

Modelo" Entradas® f# de MeftOdO. (’ie
entradas estimacion
Modelos basados en IV:
NDVI (Rgoo — Re70)/ (Rgoo + Re70) 1 OLS
CWMI Rgso/R755 1 OLS
mND (R750 — R705)/(R750 + R705 — 2R445) 1 OLS
PRI (Rs31 — Rs70)/(Rs31 + Rs70) 1 OLS
MTCI (R753 — R708)/ (R708 + Reg1) 1 OLS
1.5[2.5(Rgoo — Re70) — 1.3(Rgoo — Rs50)
MCARI2 1 OLS
J (2Rg00 + 1)% — (6Rg00 — 5+/Re70) — 0.5
Modelo PLS:
PLS Variables latentes derivadas de 62 bandas 2238 PLS
Regresion con 62 bandas:
OLS 62 bandas 62 OLS
BayesB 62 bandas 62 BayesB

+ NDVI = Indice de vegetacion de diferencia normalizada; CWMI = Indice de agua en el canopeo; mND = Indice de la
diferencia normalizada a 705nm; MTCI = Indice de clorofila terrestre basado en MERIS; MCARI2= indice modificado
de la relacion de absorbancia de la clorofila; PRI = Indice de la reflectancia fotoquimica; OLS = Estimacién por minimos
cuadrados ordinarios; PLS = Regresion por minimos cuadrados ordinarios; BayesB = Método bayesiano de penalizacion
y seleccion de variables.

1 Para los indices de vegetacion, las formulas se reportan con un sub-indice indicando las longitudes de onda (en nm).
Para el resto de los modelos, las entradas son 62 bandas de reflectancia o variables latentes derivadas de éstas.

§ El nimero de variables latentes fue elegido usando validacion cruzada (en el set de entrenamiento). Los numeros de la
Tabla representan el rango del nimero de variables latentes obtenido para los diferentes modelos considerados. Para mas
detalles, ver Tabla 2 en anexos.

Los modelos utilizando informacién de multiples momentos fueron similares a los
modelos descriptos hasta el momento, pero se ajustaron con entradas de multiples puntos
temporales (T#:TS donde ¢ fue 1, 2, 3, 4 0 5). Por ejemplo, modelos T1:T5 incluyeron datos
provenientes de todos los puntos temporales, mientras que modelos T2: TS incluyeron datos
provenientes de los puntos temporales 2, 3, 4 y 5, asi sucesivamente. El modelo NDVI;:5
incluy6 5 predictores que correspondieron a mediciones de NDVI para datos de iméagenes
colectados al tiempo T1, T2, ..., y TS. Para el modelo BayesB, al usar datos provenientes de
varios puntos temporales, se estimaron diferentes parametros de regularizacion (escala y

proporcion de efectos no nulos) para punto temporal.
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COMPARACION ENTRE MODELOS Y ESTIMACION

La comparacion entre modelos se realizdo basandose en la habilidad para predecir el
rendimiento en granos de ensayos que no fueron usados para el ajuste de modelos. La
metodologia resultante es una validacion cruzada dejando un ensayo afuera, osea trabajando
con 11 particiones con ensayos enteros asignados a cada particion. Para cada método de
prediccion, la validacion cruzada produjo 11 estimadores (es decir, uno por ensayo) de la
correlacion de prediccion dentro de ensayo (7). Con estas correlaciones se calculdo un

promedio ponderado para cada modelo mediante la siguiente formula:

11 T
— Zi:lv_:: 1—Ti2
F=—" v, = — [5.2]
Yiz1y, ni=2
l

doénde v; es una aproximacion a la varianza de muestreo para los estimadores de la
correlacion, que a su vez es funcion del cuadrado de las correlaciones observadas (r7) y del
numero de datos (7;) usados para calcular esa correlacion (Rahman et al., 1968). Los errores
estandar (ES) de cada 7 fueron estimados mediante un procedimiento bootstrap que generod
30.000 réplicas. El procedimiento bootstrap consiste en un muestreo con reposicion para
generar un gran numero de estimaciones de 7. Los resultados de las muestras bootstrap
también se usaron para estimar la proporcion de veces que un método produjo correlaciones

superiores a otro método.

Todo los procedimientos descriptos en este capitulo fueron llevados a cabo en el
software de programacion estadistica R (R Core Team, 2016). Las regresiones OLS se
ajustaron usando la funcion /m del lenguaje R. El modelo BayesB fue implentado usando la
libreria “BGLR ” (Pérez y de los Campos, 2014). La regresion PLS fue implementada usando
la libreria PLS (Mevik y Wehrens, 2007). El niimero de variables latentes usadas en el
modelo PLS fue elegido mediante validacion interna. Esto significa que en el procedimiento
de validacion cruzada, los 10 ensayos que fueron usados como datos de entrenamiento
fueron nuevamente particionados en dos conjuntos con proporciones 70-30 (entrenamiento-
evaluacion). El modelo PLS fue ajustado con estos datos de entrenamiento, probando un
rango de 1 a 50 variables latentes para la prediccion del 30% de los datos separados para
evaluacion. Finalmente, para cada ensayo, se seleccion6 el numero de VL que logra la mayor

correlacion de las predicciones hechas en el conjunto de evaluacion.
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RESULTADOS

El rango de la mediana del rendimiento por ensayo fue de 2,28 a 3,99 ton/ha (Figura
5.1) y la desviacion estandar se movio en rangos entre 0,59 y 1,12 ton/ha. El rendimiento en
granos tuvo una distribucion relativamente normal dentro de los ensayos, con excepcion del
moderadas asimetrias observadas en el ensayo #2. Un andlisis de la varianza del rendimiento

reveld que el 21% de la variacion total puede atribuirse a las diferencias entre ensayos.
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Figura 5.1. Grafico de cajas del rendimiento en granos en ensayos de hibridos precomerciales
de maiz llevados a cabo en la estacion experimental del CIMMYT en Ciudad Obregon,
Sonora, México, en 2014.

Una observacion de las correlaciones marginales entre las 62 bandas (Figura 5.2)
mostré que las mediciones de reflectancia pueden separarse en 2 grupos de bandas
correlacionadas, uno incluyendo bandas medidas en el espectro visible (entre los 390 a 720
nm) y el otro incluyendo bandas en el espectro NIR (desde 720 a 850 nm). Este agrupamiento
resulta mas claro al observar puntos temporales mas cercanos a cosecha. Un analisis de

componentes principales de las bandas de reflectancia en T5 indico que el espectro puede
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Longitud de onda (nm)

reducirse a 5 componentes principales que juntas logran explicar el 98% de la variacion total

en los datos (ver paner derecho en la Figura 5.2).
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Figura 5.2. Correlacion entre bandas a diferente longitud de onda (nm) en momento préximo
a cosecha (Figura izquierda) y proporcion de varianza explicada de las primeras
componentes principales extraidas desde las 62 bandas.

La Tabla 5.2 muestra las correlaciones obtenidas mediante validacion cruzada usando
datos colectados al tiempo TS5, que fue el de mayor capacidad predictiva. Un resumen de los
resultados obtenidos por punto temporal puede observarse en el panel izquierdo de la Figura
5.3. Las correlaciones obtenidas mediante validacion cruzada variaron entre 0,34 y 0,41.
Entre todos los modelos evaluados, el modelo BayesB produjo predicciones con mayor
presicion (0,41), seguido por los modelos PLS (0,39), PRI y mND (ambos con valores de
0,38), que ademas fueron los indices de mejores predicciones. En comparacion, el modelo
BayesB produjo mejores predicciones que los modelos PRI y mND en 76 y 79% de las
30.000 muestras bootstrap, respectivamente. Los resultados obtenidos con datos de
imagenes espectrales tomadas en otros puntos temporales (T1, T2, T3 y T4) estan
presentados en las Tablas del Anexo 3. En general, la capacidad predictiva de los modelos
baja desde el TS al T1. Sin embargo, esta reduccion es mas notable en los modelos basados

en V.
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Tabla 5.2. Correlacion entre valores observados y ajustados para 9 modelos predictivos
basados en informacion espectral de cultivo proxima a la cosecha.

Correlacién Proporcién de veces que el modelo en la fila tuvo mayor correlacion
promedio dentro que el modelo en la columna
de ensayo (EE) NDVI CWMI mND PRI MTCI MCARI2 OLS PLS BayesB
NDVI 0.35(0.029) 091 023 021 0.60 0.58 0.26 0.13 0.06
CWMI  0.29 (0.032) 0.09 0.02 0.02 0.15 0.12 0.03 0.01 0.00
mND 0.38 (0.028) 0.77 098 0.47 0.83 0.83 0.54 035 0.21
PRI 0.38 (0.031) 0.79 098 0.53 0.84 0.84 0.57 0.38 0.24
MTCI 0.34(0.031) 040 085 0.17 0.16 0.47 0.20 0.09 0.04
MCARI2 0.34(0.028) 042 088 0.17 0.16 0.53 0.20 0.09 0.04
OLS 0.37(0.028) 074 097 046 043 0.80 0.80 0.31 0.18
PLS 0.39 (0.029) 0.87 099 0.65 062 091 0.91 0.69 0.34
BayesB  0.41 (0.028) 094 1.00 0.79 0.76  0.96 0.96 0.82 0.66

Comparaciones obtenidas de 5.000 remuestreos bootstrap.
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Figura 5.3. Correlacion entre valores observados y predichos para distintos modelos
predictivos de rendimiento, ajustados con datos espectrales de distintos momentos entre
floracion y cosecha (T1, ..., TS) y con datos de varios momentos.
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La Tabla 5.3 muestra resultados obtenidos combinando datos provenientes de los T1 a
T5 en un unico modelo. En general, las correlaciones entre rendimientos observados y
predichos incrementaron (entre 10 y 20%, Figura 5.3) comparadas con los resultados
obtenidos con datos colectados en el tiempo T5. Entre todos los métodos evaluados, el
modelo BayesB fue el de mejores predicciones (correlacion estimada de 0,47), seguido por
el modelo mND (0,44). En el andlisis bootstrap, las predicciones del modelo BayesB fueron

superiores a las de los modelos PLS y mND 92 y 72% de las veces, respectivamente.

Los resultados obtenidos combinando datos de otros puntos temporales (T4:T5, T3:T5

y T2:T5) son presentados en el Anexo 3.

Tabla 5.3. Correlacion entre valores observados y ajustados para 9 modelos predictivos
basados en informacién espectral de cultivo en 5 momentos entre floraciéon y cosecha.

Correlacién Proporcion de veces que el modelo en la fila tuvo mayor correlacion
promedio dentro que el modelo en la columna
de ensayo (EE) NDVI CWMI mND PRI MTCI MCARI2 OLS PLS BayesB
NDVI 0.43 (0.029) 099 034 0.8 0.93 0.43 0.96 0.69 0.16
CWMI  0.32(0.033) 0.01 0 0.04 0.14 0 02 0.03 0
mND 0.44 (0.029) 0.66 1 09 097 0.59 0.99 0.81 0.28
PRI 0.39 (0.029) 02 096 0.1 0.77 0.16 0.83 0.38 0.04
MTCI 0.36 (0.030) 0.07 086 0.03 0.23 0.05 0.59 0.17 0.01
MCARI2 0.43 (0.029) 0.57 1 041 084 0095 0.98 0.74 0.21
OLS 0.35(0.029) 0.04 0.8 0.01 0.17 041 0.02 0.12 0
PLS 0.41(0.032) 031 097 0.19 062 0.83 0.26 0.88 0.08
BayesB  0.47 (0.031) 0.84 1 0.72 096 0.99 0.79 1 092

Comparaciones obtenidas de 30.000 remuestreos bootstrap.

DISCUSION

El desarrollo continuo de sensores remotos, equipamiento aéreo (es decir, vehiculos
aéreos no tripulados) y tecnologias de procesamiento de imagenes han abierto grandes
oportunidades para la implentacion de plataformas de fenotipado automatico (Araus y
Cairns, 2014). Estas plataformas pueden ser usadas para recolectar informacion en ensayos
a gran escala (gran numero de parcelas) mediante un procedimiento no destructivo (Cabrera-
Bosquet ef al., 2012). Las camaras hiperespectrales pueden proveer datos de reflectancia a
potencialmente cientos de longitudes de onda; estos datos son de particular interés agricola

porque los pigmentos de las plantas pueden absorber una gran porcion de la radiacion dentro
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del espectro visible (desde 400 a 700 nm) y la mayor parte de la radiacion reflejada por las
estructuras celulares se encuentra en la parte del espectro correspondiente a ondas del
infrarrojo cercano (entre 700 y 1100 nm). Tradicionalmente, los datos de reflectancia han
sido usados para identificar bandas que proveen informacion sobre procesos fisioldgicos
como la actividad fotosintética (Lu ef al., 2015); estas bandas son generalmente combinadas
para formar un indice de vegetacion. Basados en este procedimiento, varios IV han sido
propuestos para el fenotipado a gran escala de la biomasa, el contenido de nitrégeno, la

composicion de los pigmentos y el estado fonosintético (Fiorani y Schurr, 2013).

Sin embargo, al reducir los datos hiperespectrales en un IV derivado de unas pocas
bandas puede llevar a la perdida de informacion espectral. Con esto en mente, el presente
trabajo estudio la capacidad predictiva que puede alcanzarse en la prediccion del rendimiento
en granos de maiz usando modelos con datos hiperespectrales (62 bandas entre los 400 y los
850 nm). En general, los resultados indicaron que reduciendo datos hiperespectrales en un
IV conlleva una pérdida en la capacidad predictiva. En algunos casos, para datos
provenientes de un solo punto temporal, las pérdidas en capacidad predictiva incurridas al
reducir los datos hiperespectrales a indices fue pequena. Sin embargo, en los casos donde se
combino datos hiperespectrales de varios puntos en el tiempo, la capacidad predictiva de los
modelos basados en IV fue substancialmente menor que la de modelos basados en todas las
bandas de reflectancia. Como resultado, se concluye que existen claros beneficios en el uso
de la informacion hiperespectral para la prediccion del rendimiento en granos. No obstante,
es importante recalcar que a diferencia de un IV (que es una funcion deterministica de la
reflectancia dada en ciertas bandas), el uso de modelos de prediccion hiperespectral requiere
la estimacion de coeficientes de regresion en sus ecuaciones. Es probable que estos
coeficientes varien de caracter en caracter y probablemente bajo diferentes condiciones
ambientales. Como consecuencia, a diferencia de los IV, los modelos ajustados con todas

las bandas espectrales necesitan ser calibrados para cada caracter y condicién ambiental.

Entre los modelos basados en datos hiperespectrales, el de mejor capacidad predictiva
fue el modelo BayesB; en todas las situaciones evaluadas este modelo tuvo el mejor
desempefio o estuvo cercano al método de mejor desempetio. Por otro lado, los resultados
obtenidos con otros métodos (OLS, PLS o algunos indices como mND o PRI) fueron menos
estables, su capacidad predictiva tuvo diferencias importantes a través de los ensayos y

puntos temporales.
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Estudios previos también consideraron el usio de datos multi o hiperespectrales para
la prediccion de caracteres agronomicos. Por ejemplo, Hernandez et al. (2015) usaron ridge
regression (también llamada regularizacion de Tikhonov, Hoerl y Kennard, 1970) para
ajustar un modelo lineal para prediccion del rendimiento en granos usando datos de bandas
entre los 350 a los 2500 nm. En ese trabajo, el método ridge regression tuvo un incremento
en la bondad de ajuste en los datos de entrenamiento en relacion al uso de IV. Sin embargo,
Hernandez et al. (2015) compararon modelos basados en la bondad de ajuste en los datos de
entrenamiento y no mediante validacion cruzada. Mas recientemente, Montesinos-Lopez et
al. (2017) también consideraron el uso de datos hiperespectrales para el ajuste de modelos
predictivos del rendimiento en granos de trigo, y reportaron mayor capacidad predictiva

usando datos hiperespectrales en relacion al uso de IV.

El estudio de los patrones de correlacion entre las 62 bandas de reflectancia colectadas,
indico que la reflectancia puede separarse en 2 grupos bien correlacionados (uno con
longitudes de onda por debajo de los 730 nm y otro por encima). Una separacion similar es
reportada en maiz por Weber et al. (2012). Adicionalmente, los primeros 5 autovalores
obtenidos de una reduccion de dimensionalidad mediante componentes principales, lograron
explicar 98% del total de la variacion en el espectro. Estos patrones sugieren que los métodos
de reduccion de dimension como el modelo PLS con algunas variables latentes deberia
desempeniarse satisfactoriamente. El modelo PLS fue capaz de superar al modelo OLS para
casos donde se combiné datos provenientes de multiples puntos temporales, pero no logré
superar al modelo BayesB, sugiriendo que la reduccion de dimensionalidad también puede
llevar a una pérdida parcial de informacion. Ferragina et al. (2015) reportaron resultados
similares cuando compararon PLS contra modelos bayesianos para la prediccion de acidos
grasos en leche vacuna usando datos de transmitancia en el infrarrojo medio. Estudios
prévios también notaron las limitaciones del modelo PLS y sugirieron que la reduccion de
dimension usando algoritmos comunes en estudios genéticos pueden superar al modelo PLS

(Kaleita et al., 2006).

Se consideraron 6 diferentes indices de vegetacion, incluyendo el tradicional NDVI y
otros que fueron disefiados para evaluar caracteristicas del cultivo como el contenido de agua
en el canopeo (CWMI), el contenido de clorofila (mND) o la eficiencia fotosintética (PRI),
u otros propuestos mas recientemente, el MCARI2 y el MTCI. En promedio, la mayoria de

los indices tienen una capacidad predictiva similar; no obstante, los indices mND y PRI
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tuvieron mayor capacidad predictiva del rendimiento en granos de maiz en comparacion con

el resto de los indices evaluados.

Babar et al. (2006) estudio la correlacion entre la biomasa y el NDVI a tres estadios de
crecimiento en trigo: desarrollo de la hoja bandera, espigazon y llenado en granos. Por su
parte, Monteiro et al. (2012) estudiaron la correlacion entre el rendimiento en granos y el
NDVI en legumbres. Al igual que los resultados presentados en esta tesis, ambos trabajos

encontraron mayores correlaciones fenotipicas en periodos de llenado en granos.

En ambientes con limitaciones hidricas severas, la habilidad de las plantas de retener
agua es clave para su supervivencia. Las bandas de reflectancia relacionadas a la eficiencia
del uso del agua son informativas del desempefio del cultivo bajo cirscunstancias de estrés
hidrico (reportados para cereales C3 en Araus et al., 2002). Sin embargo, el modelo basado
en CWMI mostr6 un desempefio pobre en relacion a otros IV evaluados. Winterhalter et al.
(2011) también encontrd correlaciones bajas entre CWMI y el rendimiento en granos de
maiz, atribuyendo la correlacion relativamente baja a la habilidad del cultivo de maiz de

recuperarse de un estrés hidrico.

El indice mND es una modificacion del NDVI que segun Sims y Gamon (2002) resulta
mas correlacionado con el contenido de clorofila (incluso en situaciones de estresantes, como
es el caso de las condiciones predominantes en este trabajo), que otros indices. Los resultados
indican que los indices mND y PRI fueron los de mayor capacidad predictiva. Este tltimo
indice resulta util en las predicciones de pigmentos xanto6filos y de eficiencia fotosintética
en girasol (Gamon et al., 1992), también tiene un buen desempefio en maiz (e.g., Strachan

et al.,, 2002).

Combinar datos de multiples puntos temporales condujo a ganancias moderadas en
capacidad predictiva. Los datos espectrales colectados a diferentes puntos temporales
pueden proveer informacion Util acerca de diferentes aspectos de la fisiologia del cultivo;
esto podria explicar el beneficio dado por la combinacion de datos espectrales en la
capacidad predictiva y en la estabilidad de esas predicciones. Los beneficios mencionados
fueron mas marcados para algunos IV (particularmente NDVI) que para los modelos OLS,
PLS o BayesB. Cuando se combinaron datos espectrales de los 5 puntos temporales
evaluados, los modelos de prediccion OLS y BayesB tuvieron que estimar 310 coeficientes

de regresion. Con esta cantidad de coeficientes en el modelo, las estimaciones OLS tienen
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una gran varianza de muestreo, lo que podria explicar porqué el modelo OLS no mostr6
grandes beneficios al combinar datos en comparacion con el modelo BayesB. Para este tipo
de modelos, los beneficios de usar métodos de seleccion y penalizacion de parametros son

claros.

En este estudio, se asumieron errores independientes dentro de parcelas. Una extension
de la metodologia empleada podria considerarse incluyendo correlaciones espaciales y
varianzas heterogéneas para los términos de error. Es probable que considerando estos
factores pueda mejorarse la prediccion de valores genéticos. Sin embargo, estas
complegizaciones en el modelo podrian no tener un gran impacto en la capacidad de predecir

fenotipos desde datos hiperespectrales, que fue el enfoque dado a este trabajo.

CONCLUSION

Los resultados de este trabajo demuestran que es posible el fenotipado automatico de
caracteres agrondmicos en ensayos comparativos de hibridos de maiz a partir de la
reflectancia del cultivo medida usando camaras hiperespectrales. Existen varias
posibilidades de modelacion para la prediccion fenotipica. Los modelos basados en
reduccion y seleccion de efectos tienen mejor capacidad predictiva que cualquier indice de
vegetacion basado en pocas bandas espectrales. Utilizar toda la informacion disponible para

el analisis es beneficioso para el ajuste de modelos predictivos.
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CONCLUSIONES GENERALES

En el estudio de ensayos agricolas multiambientales para evaluar genotipos
comerciales y pre-comerciales, la variabilidad genética es la fuente para la seleccion de
adaptaciones generales y la variabilidad dada por interacciones con cambio de rango
permiten la seleccion de adaptaciones especificas. La variabilidad puramente atribuida al
ambiente es irrelevante y la interaccion de genotipos con afios resulta perjudicial. En el
primer capitulo de esta tesis se describen aspectos relacionados al ajuste de MLM con datos
de ensayos multiambientales. En contexto de datos desbalanceados, la cantidad de afios en
evaluacion afecta la calidad de las estimaciones de varianzas obtenidas resolviendo los MLM
mediante REML. Cualquier estadistico derivado de estas estimaciones también es afectado
(como los BLUP o la repetibilidad de la media de genotipos). Estimaciones de VC obtenidas
de ensayos multiambientales con datos faltantes suelen tener sesgos indeseables o alto
RMSE. Los capitulos 2 y 3 de esta tesis estudian el beneficio de contar con suficientes datos
para las estimaciones REML de VC obtenidas mediante MLM, desde bases de datos reales
y simuladas. Es necesario al menos 4 afios de ensayos multiambientales para estimar
consistentemente las componentes de varianza relacionadas con la interaccion GxE y
obtener una buena medida de la repetibilidad de la media de los genotipos. Realizar un
analisis combinando informacidon de varios afios suele aumentar el porcentaje de valores
faltantes en los datos, al punto de generar inconectitudes que no permiten el ajuste de MLM.
Los valores faltantes ocasionan sesgos e incrementan el RMSE de las estimaciones. Las
estimaciones de varianzas genotipicas pueden sesgarse 10% o mas cuando el porcentaje de
valores faltantes es mayor al 40%. Sin embargo, adicionar afios de ensayos al andlisis
beneficia las estimaciones, reduciendo tanto su sesgo como su RMSE. El efecto de la
imputacion de valores faltantes como método para disminuir el sesgo y/o el RMSE es una

linea futura de investigacion.

No basta con contar con suficiente informacion para generar estimaciones insesgadas
que permitan entender los patrones de interaccion GXE, también es necesario proponer
técnicas de andlisis adecuadas. En el capitulo 4 de esta tesis se propone un protocolo
implementando métodos que permiten explorar la interaccion GXE y considerar, no solo

medidas de desempefio promedio, sino también de estabilidad en la recomendacion de
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genotipos. Los métodos planteados estan dentro del marco tedrico de los MLM, haciendo
posible su ejecucion atn en series multi-anuales de EM con alto nivel de desbalance dado
por la seleccion de genotipos. Futuros trabajos podrian orientarse a una validacion
exhaustiva de las situaciones de analisis no tratadas en esta tesis y a nuevos métodos de
entendimiento de los patrones GxE, particularmente algoritmos relacionados al Machine

learning como Gradient Boosting Machine.

Por otro lado, existe poca bilbiografia respecto a las nuevas tecnologias de fenotipado
automatico a partir de ensayos multiambientales. El analisis de EM se basa en un supuesto
fundamental: que los datos fenotipicos recolectados de cada parcela representan
fehacientemente el caricter agronomico sobre el cual se pretende realizar el estudio
multiambiental. En el ultimo capitulo de esta tesis se comparan modelos predictivos para el
fenotipado automatico del rendimiento en granos del cultivo de maiz mediante datos
provenientes de ensayos multiambientales. Obtener predicciones del rendimiento mediante
datos hiper-espectrales es posible mediante modelos que permitan reducir la
dimensionalidad de los datos. Particularmente, los modelos bayesianos se destacan por su
capacidad de reduccion de efectos y seleccion de variables, que permite logran alta capacidad
predictiva en este contexto. Las técnicas de prediccion mediante datos hiper-espectrales
estan en pleno desarrollo, su prediccion en diferentes ambientes o de diferentes caracteres
agronoémicos ha sido poco estudiada. Los modelos ajustados basados en la lectura sobre
bandas hiper-espectrales superan en capadidad predictiva a modelos basados en indices de

vegetacion.
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Tabla A1.1. Rendimiento (Rto) en granos, nimero de localidades (L) y nimero de genotipos
(G), porcentaje de valores faltantes (VF) y estimacion de componentes de varianza (CV)
para cuatro tipos de ensayos multiambientales comparativos de rendimiento de trigo.

Rto  Periodo’ VF CV (expresados como desvios estandar)

Ensayo
(kg/ha) L G % L Y LY G GL GY GLY Error

CFCI
5131 2013/14 15 51 54 409 189 1301 242 nd 216 376 628
4868 2012/14 16 63 65 741 341 1224 231 151 231 327 676
5191 2011/14 17 69 69 754 624 1060 245 170 226 331 592
5287 2010/14 18 74 72 680 647 1089 262 162 215 366 624
5117 2009/14 18 82 75 610 676 1203 260 151 192 351 602
4986 2008/14 20 93 80 592 657 1231 252 138 183 337 582
4906 2007/14 22 97 82 490 575 1318 255 135 177 344 562
CFLI
5368 2013/14 9 50 49 791 759 1306 249 252 175 492 624
5104 2012/14 10 58 60 1203 675 919 259 358 189 339 649
5411 2011/14 12 69 71 1067 715 913 264 309 213 354 528
5522 2010/14 12 75 73 907 723 1029 285 261 173 343 620
5289 2009/14 12 84 75 890 769 1102 261 250 171 327 596
5174 2008/14 13 93 79 719 716 1176 257 213 164 327 576
5042 2007/14 15 120 85 682 666 1260 251 190 182 344 557
SFCI
4244 2013/14 23 51 55 1137 Nd 1184 122 nd 339 441 507
4096 2012/14 25 64 67 1058 114 1192 194 145 280 391 548
4430 2011/14 26 71 72 1042 445 1086 208 151 265 376 500
4525 2010/14 28 77 75 966 479 1079 232 141 238 385 537
4453 2009/14 28 86 78 918 483 1111 221 139 222 374 522
4333 2008/14 31 99 83 941 499 1145 210 140 211 359 506
4231 2007/14 37 106 86 877 443 1185 217 148 203 354 508
SFLI
4409 2013/14 20 51 49 1081 Nd 1273 200 195 388 442 479
4207 2012/14 23 61 62 1115 270 1044 205 204 346 401 529
4487 2011/14 24 72 70 1055 482 990 213 203 313 395 476
4603 2010/14 25 78 74 1038 561 928 229 202 288 379 518
4521 2009/14 26 86 78 1025 541 970 230 196 269 368 505
4404 2008/14 27 98 81 955 572 1058 219 177 252 365 491
4317 2007/14 33 127 87 951 517 1081 216 164 256 371 492

T Valores iniciales y finales del periodo de ensayo.
CFCI: con fungicida, genotipos de ciclo corto-intermedio; CFLI: con fungicida, genotipos de ciclo largo-intermedio;
SFCI: sin fungicida, genotipos de ciclo corto-intermedio; SFLI: sin fungicida, genotipos de ciclo largo-intermedio.

120



Tabla A1.2. Varianza de estabilidad de genotipos (expresada como desviacion estandar) a
través de localidades (SL) y afos (SY) en la subregion IV. Correlacion entre ambas medidas
de estabilidad y proporcion de genotipos comunes en el tercio superior de ambas medidas
de estabilidad. Informacion presentada para ensayos con tratamiento de fungicidas (CF) y
ensayos sin tratamiento (SF) de genotipos con 4 niveles de largo de ciclo: ciclo corto (CC),
ciclo corto-intermedio (CI), ciclo largo (CL) y ciclo largo intermedio (LI).

Subregion  Ensayo SL SY Correlacion SLvs. SY ¥ Terqo
superior
1IN CFCI 50 92 0.58[0.36 ; 0.73] 0.65
1IN CFCL 25 54 0.47[0.22 ; 0.66] 0.65
I1S CFCI 39 106 0.34[0.08 ; 0.56] 0.61
IIS CFCL 40 106 0.09 [-0.19; 0.36] 0.35
IIS CFLI 29 105 0.2910.02 ; 0.52] 0.44
VN CFCI 98 61 0.47[0.10;0.72] 0.44
IS SFCL 22 58 0.31[0.04 ; 0.54] 0.53
IIS SFCI 56 141 0.27[0.00; 0.51] 0.61
IIS SFLI 29 188 0.16 [-0.12; 0.41] 0.39
1IN SFCI 92 166  -0.06[-0.32;0.22] 0.35
1IN SFCL 86 151 0.15[-0.13; 0.41] 0.41
VS SFCL 24 168 0.38[0.13; 0.59] 0.5
VS SFLI 12 166 0.29[0.05 ; 0.50] 0.41
VS SFCI 14 93 0.39[0.17; 0.58] 0.59
VN SFCL 80 180 0.68 [0.46 ; 0.82] 0.75
VN SFCC 89 43 0.76 [0.54 ; 0.88] 0.44
NOA SFCL 130 105 0.5410.04 ; 0.82] 0.4
NOA SFCI 109 338 0.26 [-0.18 ; 0.62] 0.43

f Intervalos de confianza entre corchetes.
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Tabla A1.3. Mérito genético (BLUP), varianzas de estabilidad genotipica (expresadas como
desvios estandar) a través de los afios (SY) y a través de las localidades (SL) para genotipos
de ciclo corto evaluados en ensayos multiambientales con tratamiento con fungicidas.

Genotipo BLUP SY SL

SY 300 535 214 86
BUCK PLENO 498 161 73
AREX 415 81 38
BAGUETTE 501 384 23 52
BAGUETTE 9 382 140 22
KLEIN RAYO 329 84 14
KLEIN LEON 272 125 75
ACA 906 270 80 166
ATLAX 253 123 49
BIOINTA 1006 223 250 83
CRONOX 208 146 56
AGP FAST 196 143 144
ACA 901 196 154 89
ONIX 186 72 23

LE 2331 177 116 81
BIOINTA 1005 165 236 71
ACA 908 148 19 43
KLEIN TIGRE 139 68 34
CAMBIUM 134 10 69
KLEIN ZORRO 129 133 53
BAGUETTE PREMIUM 13 91 82 57
KLEIN TAURO 75 116 11
KLEIN NUTRIA 68 158 95
LE 2333 36 156 44
FLORIPAN 100 28 109 19
KLEIN ROBLE 8 49 111
BUCK 75 ANIVERSARIO -10 96 88
ACA 903 B -14 75 32
ACA 801 -17 51 59
BUCK AMANCAY 27 223 27
BIOINTA 1001 33 47 43
BUCK PUELCHE -59 42 65
QALBIS -66 56 87

WB CRISTALLO 79 9 40
KLEIN CHAJA -81 107 22
KLEIN CASTOR -88 69 38
BIOINTA 1002 -138 153 30
CH 12576 -140 103 29
BIOINTA 1000 -159 84 41
SIRIR] -167 84 54
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LE 2294
BIOINTA 1004
BUCK HUANCHEN
CENTINELA
PROINTA GAUCHO
XTENSIBLE 2.0
BIOINTA 1007
KLEIN FLECHA
BIOINTA 1003
BUCK BIGUA

-180
-183
-183
-196
-199
-203
-209
-241
-262
-262

140
57
94
68
56
80
94

139
120

105

50
32
15
19
38
100
145
27
56
50
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Tabla A2.1. Efectos del nimero de afios y porcentaje de valores faltantes (VF) en las
estimaciones de las componentes de varianza relacionadas a los efectos genotipicos (G, GL,
GY y GLY) y en el RMSE para el escenario dos (datos con 40 genotipos evaluados por afio
en 40 localidades).

# VF Sesgo relativo (%) RMSE

= 0

aios (%) 5 GL Gy GLY G GL GY GLY
2 9 161 05 ] 05 19962 6656 10862 8377

33 1,5 1,5 -8,5 0,1 19170 8955 14577 10545
47 12 14,5 -9,5 -3,1 24563 17597 21983 18434
3 17 -124 0,5 0,1 0,5 17773 4397 8034 6224
50 5.8 -0,5 -8 0,3 17767 6017 9790 7558
64 12,8 24 -10,2 -0,3 20101 12404 15957 13383
4 23 -10,7  -19  -0,2 0,6 16900 3540 6776 5174
60 5,1 -09  -7,2 0,5 14736 4766 7931 6180
73 9,2 2,6 -73 0,5 15424 10764 12539 11299
5 29 -8,9 -1 -0,2 0,3 16061 2807 5847 4141
67 4,4 0,1 -6,2 0,2 12383 3838 7138 5004
78 7,6 -1,9 =59 0,4 14274 8928 10951 9662
6 33 83 -0,6 -03 0,2 14951 2462 5132 3781
71 3,8 0,4 -5,2 0,1 11514 3464 6330 4445
82 6,3 -1,3 4,8 0 12388 8025 9731 8689
7 38 -74  -0,5 -0,1 0,2 14464 2208 4692 3503
75 3,6 -0,1 43 0,2 10916 3040 5953 4084
84 5,3 0,5 -3,6 -0,4 11206 7153 8780 7902
8 41 -6,7 -04 -0,1 0,1 14114 2076 4230 3328
78 3,2 -0,2 3,6 0,2 10348 2899 5476 3781
86 4,4 0,6 -2,5 -0,4 10312 6382 8535 7168
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Tabla A2.2. Efectos del nimero de afios y porcentaje de valores faltantes (VF) en las
estimaciones de las componentes de varianza relacionadas a los efectos genotipicos (G, GL,
GY y GLY) y en el RMSE para el escenario tres (datos con 80 genotipos evaluados por afio
en 10 localidades).

# VF Sesgo relativo (%) RMSE

afios (%) G GL GY GLY G GL GY GLY

2 9 10,9 0,9 -0,5 -12 16048 9536 10386 11420
33 4 6,7 98 -0,5 17646 12976 14134 14780
47 152 41,9 -89 -83 22202 25078 19061 27008

3 17 A1 1,7 0 -02 14117 6227 7526 8722

50 4,1 45 -59 0,1 12840 9387 9866 10631
64 9.4 18,6 -59 -42 15750 17608 13219 19073
4 23 -9,6 0 0 -0,5 12728 5037 6568 7339
60 5,5 39 -68 -0,2 11187 7335 8075 8723
73 6,3 12,4 4,6 -2,6 12861 15331 11200 16496
5 29 -7,66 0,4 -0,2 0 12352 4112 5598 6073
67 53 37 -69 -0,2 9906 6113 7188 8109
78 5,5 55 3,7 -1,2 11423 12475 9381 13985
6 33 -7,4 0,1 -0,2 -0,2 11123 3725 4825 5077
71 4,5 3.4 -5 -0,1 8718 5247 6386 6914
82 4,8 2 -4 -0,4 10372 11891 8629 13264
7 38 -74  -0,2 -0,2 -0,1 10911 3215 4435 4703
75 3,4 28 4,1 -0,2 8197 4847 5823 6504
84 3,7 28 -34 -0,6 9583 10926 7986 12209
8 41 -6,7 -04 -0,5 0,1 10554 2960 4049 4462
78 3,5 23  -3,7 -0,1 7635 4350 5312 5833
86 3,2 2,1 -35 -0,5 8748 9993 7370 11145
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Tabla A2.3. Efectos del niimero de afios y porcentaje de valores faltantes (VF) en las
estimaciones de las componentes de varianza relacionadas a los efectos genotipicos (G, GL,
GY y GLY) y en el RMSE para el escenario cuatro (datos con 80 genotipos evaluados por
afno en 40 localidades).

# VF Sesgo relativo (%) RMSE
afios (%)
G GL GY GLY G GL GY GLY

2 9 -12,8 12 -1,1 -0,3 15460 4612 8123 6196
33 2,7 1,6 -6,6 -0,2 14740 6105 10297 6584
47 14,3 3 9,1 -0,4 19758 12322 15824 12964
3 17 -10,2 0,2 -0,6 0 12972 2930 6099 4503
50 3,9 1,9 -49 -04 11503 4030 7176 4652
64 9,9 -1,3 =55 0,4 14458 8561 11241 9285
4 23 91 -05 -04 -0,1 12185 2202 4715 3603
60 2,5 L1 -35 -04 9504 3290 5881 4077
73 5,9 2,1 26 0,5 11461 6958 9124 7374
5 29 8,7  -04 0 -0,1 11602 1963 4058 3118
67 2,9 L1 -32 -04 8388 2870 5340 3601
78 4,8 2 08 04 9683 5911 7721 6189
6 33 83 -02 -0,2 -0,2 11012 1775 3491 2815
71 2,4 1,3 2,7 -03 7749 2594 4534 3235
82 3,7 -0,9 0 0,1 8633 5423 7178 5716
7 38 -74 03 -0,1 -0,1 10549 1653 3262 2548
75 2,1 LT 2,1 -0,3 7331 2350 4084 2982
84 2,9 -09 04 0,1 8014 5050 6688 5177
8 41 -69 -02 -0,2 -0, 10445 1509 2965 2397
78 2,1 0,7 -2 -0,3 6583 2203 3752 2675
86 2,8 0 -0,1 -0,1 7551 4725 6085 4801
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Tabla A3.1. Descripcion de los ensayos evaluados.

# de

Ensayo # nombre tipo Adaptacién * entradas 7 46 réplicas
1 01 14 E-3WH TR 36 2
2 01AS-14 PC-3WH TR 12 3
3 02 14 E-3WH TR 21 3
4 02AS-14 PC-3WH TR 15 3
5 AM Pop SC TR-ST 120 2
6 07 14 SP TR 18 2
7 08 14 SC TR 40 2
8 09 14 SC TR 76 2
9 EILHYBW E-3WH ST 30 2
10 14ST2W114 E-3WH ST 60 2
11 14ST2Y114 E-3WH ST 75 2

1 SC = Simple cruza; SP = Poblacion sintética; PC-3WH = Hibrido pre-comercial 3 vias; E-3WH = Hibrido experimental
3 vias.
i TR = Tropical; ST = Subtropical.

Tabla A3.2. Numero de variables latentes usadas (Seleccionados por validacioén cruzada) en
la regresion por minimos cuadrados parciales (PLS).
Numero méximo y minimo de

variables latentes

Datos usados '

T1 4-10
T2 3-13
T3 11-12
T4 2-14
T5 15-15
T4:T5 21-22
T3:T5 2-26
T2:T5 3-30
T1:TS 3-27

T 62 bandas por cada Ti (i=1,...,5).
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Tabla A3.3. Correlacion estimada mediante validacion cruzada para cada método de
prediccion ajustado con datos de los tiempos T1 al T4. Errores estandar (EE) y
comparaciones obtenidas de 30.000 remuestreos bootstrap.

Proporcion de veces que el modelo en la fila tuvo

Correlaci‘(’)n mayor correlacion que el modelo en la columna.
emo Moo ol T e g
ensayo (EE) g E % e 5 E » o é
N

NDVI -0.12 (0.035) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
CWMI 0.12 (0.036) 1.00 092 026 0.15 095 0.02 0.01 0.00
mND 0.05(0.036) 1.00 0.08 0.02 0.01 0.58 0.00 0.00 0.00
PRI 0.15(0.036) 1.00 0.74 0.98 0.35 099 0.07 0.04 0.02
T1 MTCI 0.17 (0.033) 1.00 0.85 0.99 0.65 1.00 0.12 0.07 0.04
MCARI2 0.04 (0.037) 1.00 0.05 0.42 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
OLS 0.22 (0.033) 1.00 0.98 1.00 0.93 0.88 1.00 0.40 0.31
PLS 0.24 (0.033) 1.00 0.99 1.00 0.96 0.93 1.00 0.06 0.42

BayesB  0.25(0.031) 1.00 1.00 1.00 0.98 0.96 1.00 0.69 0.58
NDVI 0.16 (0.039) 0.93 1.00 1.00 0.61 0.23 0.09 0.34 0.03
CWMI 0.08 (0.037) 0.07 1.00 1.00 0.10 0.01 0.00 0.02 0.00
mND -0.15(0.035) 0.00 0.00 0.62 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
PRI -0.16 (0.033) 0.00 0.00 0.38 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
T2 MTCI 0.15(0.033) 0.39 0.90 1.00 1.00 0.13 0.03 0.22 0.01
MCARI2 0.20(0.037) 0.77 0.99 1.00 1.00 0.87 0.28 0.66 0.12
OLS 0.23(0.031) 091 1.00 1.00 1.00 0.97 0.72 0.86 0.26
PLS 0.18 (0.031) 0.66 0.98 1.00 1.00 0.78 0.34 0.14 0.04

BayesB  0.26 (0.032) 0.97 1.00 1.00 1.00 0.99 0.88 0.74 0.96
NDVI 0.13 (0.038) 0.23 0.02 1.00 0.01 0.68 0.01 0.00 0.00
CWMI 0.17 (0.035) 0.77 0.08 1.00 0.04 0.89 0.07 0.00 0.00
mND 0.24 (0.032) 0.98 0.92 1.00 036 1.00 0.46 0.07 0.03
PRI -0.18 (0.032) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
T3 MTCI 0.25(0.031) 0.99 0.96 0.64 1.00 1.00 0.60 0.14 0.06
MCARI2 0.11(0.038) 0.32 0.11 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
OLS 0.24 (0.033) 0.99 093 0.54 1.00 0.40 1.00 0.09 0.04
PLS 0.30 (0.031) 1.00 1.00 093 1.00 0.86 1.00 0.91 0.34

BayesB  0.32(0.030) 1.00 1.00 0.97 1.00 094 1.00 0.96 0.66
NDVI 0.25 (0.038) 0.50 0.07 0.67 0.09 0.66 0.03 0.04 0.01
CWMI 0.25 (0.035) 0.50 0.06 0.67 0.08 0.66 0.03 0.03 0.01
mND 0.33(0.033) 0.93 0.94 098 0.58 0.97 037 041 0.24
PRI 0.23(0.033) 0.33 0.33 0.02 0.02 0.51 0.01 0.01 0.00
T4 MTCI 0.32 (0.030) 091 0.92 042 0.98 096 0.29 033 0.18
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MCARI2 0.23(0.038) 034 0.34 0.03 0.49 0.04 0.01 0.01 0.00
OLS 0.34(0.029) 0.97 0.97 0.63 0.99 0.71 0.99 0.54 0.35
PLS 0.34(0.029) 0.96 0.97 0.59 0.99 0.67 0.99 0.46 0.31
BayesB  0.36 (0.030) 099 099 0.76 1.00 0.82 1.00 0.65 0.69

Tabla A3.4. Correlacion estimada mediante validacion cruzada para cada método de
prediccion ajustado juntando datos tomados en diferentes tiempos. Errores estandar (EE) y
comparaciones obtenidas de 30.000 remuestreos bootstrap.

Proporcion de veces que el modelo en la fila tuvo mayor

Correlacion correlacion que el modelo en la columna

mados Moo (NN 2z 9 s . 2 B o = B
ensayo (SE) g 2 % o 5 E ™ 5 é
NDVI 0.30 (0.035) 0.79 0.11 0.27 0.24 0.23 0.03 0.00 0.00
CWMI 0.26 (0.036) 0.21 0.02 0.07 0.06 0.32 0.00 0.00 0.00
mND 0.36 (0.031) 0.89 0.98 0.75 0.71 094 0.28 0.06 0.08
PRI 0.33(0.029) 0.73 0.93 0.25 0.45 0.84 0.10 0.01 0.02
T4:T5 MTCI 0.33(0.031) 0.76 094 0.29 0.55 0.86 0.13 0.02 0.03
MCARI2 0.28 (0.035) 0.37 0.68 0.06 0.16 0.14 0.01 0.00 0.00
OLS 0.38(0.029) 097 1.00 0.72 090 0.87 0.99 0.15 0.20
PLS 0.42 (0.028) 1.00 1.00 0.94 0.99 0.98 1.00 0.85 0.58

BayesB  0.41 (0.029) 1.00 1.00 0.92 0.98 0.97 1.00 0.80 0.42
NDVI 0.30 (0.034) 0.84 0.13 0.09 0.23 0.66 0.06 0.02 0.00
CWMI 0.25(0.035) 0.16 0.02 0.01 0.04 0.28 0.01 0.00 0.00
mND 0.35(0.032) 0.87 0.98 0.43 0.67 0.94 036 0.15 0.06
PRI 0.36 (0.030) 091 0.99 0.57 0.74 0.96 042 0.18 0.07
73:T5 MTCI 0.33(0.031) 0.77 0.96 0.33 0.26 0.88 0.20 0.07 0.02
MCARI2 0.28 (0.033) 0.34 0.72 0.06 0.04 0.12 0.02 0.01 0.00
OLS 0.36 (0.030) 094 0.99 0.64 0.58 0.80 0.98 0.23 0.10
PLS 0.40 (0.033) 098 1.00 0.85 0.82 0.93 0.99 0.77 0.32

BayesB  0.42(0.030) 1.00 1.00 0.94 0.93 0.98 1.00 0.90 0.68
NDVI 0.45 (0.028) 1.00 042 097 0.97 0.45 095 0.29 0.34
CWMI 0.31(0.034) 0.00 0.00 0.08 0.08 0.00 0.05 0.00 0.00
mND 0.46 (0.028) 0.58 1.00 0.98 0.98 0.53 0.97 036 0.41
PRI 0.37(0.029) 0.03 0.92 0.02 0.48 0.02 0.39 0.01 0.01
T2:T5 MTCI 0.38 (0.030) 0.03 0.92 0.02 0.52 0.02 0.41 0.01 0.01
MCARI2 0.46 (0.027) 0.55 1.00 047 098 0.98 0.97 033 0.38
OLS 0.39(0.029) 0.05 095 0.03 0.61 0.59 0.03 0.01 0.02
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PLS 0.48(0.028) 0.71 1.00 0.64 0.99 0.99
BayesB  0.47(0.029) 0.66 1.00 0.59 0.99 0.99

0.67 0.99 0.55
0.62 098 0.45

Tabla A3.5. Proporcion estimada de efectos no nulos en el modelo BayesB y region de

confianza al 95% para el parametro.

Datos
usados’

Proporciones estimadas

Modelos con datos de un punto temporal

T1 T2 T3 T4 T5
T1 52 (.33;.72)
T2 .59 (.40 ;.77)
T3 53 (.35;.71)
T4 .55(.37;.73)
T5 .56 (.37 ;.74)
Modelos con multiples puntos temporales
T4:T5 44 (.25;.66) .52(.32;.73)
T3:T5 42 (.23;.66) .42 (.22;.64) .56 (.36;.76)
T2:T5 46 (.27;.67) 42(.16;.71) .40(.19;.65) .55(.34;.75)
T1:T5 54(32;.76)  .46(.25;.69) .42(.16;.72) .46(.23;.72) .50(.31;.70)

162 bandas para el tiempo Tt (t=1,...,5).

Tj rendimiento regresionado con datos espectrales colectados al j-ésimo tiempo.
Tj:Tk rendimiento regresionado con datos espectrales colectados entre el j-€simo y el k-ésimo tiempo.
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