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ABSTRACT Una de las principales preocupaciones de 1los
mejoradores de plantas es la evaluacidén de la estabilidad
fenotipica mediante la realizacidén de pruebas regionales o
multiambiente. Existen numerosos métodos propuestos para el
andlisis de estas pruebas regionales y la estimacidén de la
estabilidad fenotipica. En este trabajo se compara el método
de regresidén propuesto por Eberhart & Russell y el de
componentes de varianza propuesto por Shukla, siguiendo un
esquema de validacidén cruzada, utilizando como indicador de un
mejor modelo el parametro RDMSP (Root of mean squared error of
prediction). Adicionalmente, se calculd la cantidad de veces
que un modelo fue mejor que el otro, en el esquema de
validacién cruzada. Fueron utilizados datos provenientes de
20 pruebas multiambiente de maiz, cada una con nueve
genotipos, plantadas bajo un DBCA (disefio en bloques completos
al azar) con cuatro repeticiones. Se encontrd que, segun el
RDMSP, el mejor modelo para predecir el rendimiento futuro de
un genotipo es el método de Eberhart & Russell, lo cual
ocurridé el 90.6% de la veces evaluadas.
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Introduccién

Actualmente existen muchas metodologias de andlisis de
estabilidad fenotipica. El método tradicional consiste
en el anadlisis conjunto de los experimentos,
considerando  todos los ambientes y el posterior
desdoblamiento de la suma de cuadrados de efectos de
los ambientes vy de la interaccién genotipo-ambiente
(GxA), en efectos de ambientes dentro de cada genotipo.
La variacidén de ambientes dentro de cada genotipo es
utilizada como un estimado de la estabilidad, de tal
forma que el genotipo que tenga un menor cuadrado medio
en los ambientes, serd considerado el méds estable (Cruz

& Regazzi 2001).

Los estudios de la interaccién genotipo-ambiente
proveen informacidén sobre el comportamiento de cada
genotipo frente a variaciones ambientales. Por esto, se
realizan andlisis de estabilidad y adaptabilidad
fenotipica, mediante los cuales es posible identificar
cultivares de comportamiento relativamente previsible.
En este trabajo, la estabilidad fenotipica se estima por
los métodos de Shukla (1972) y de Eberhart & Russell
(1966) sobre los rendimientos de nueve variedades de
maiz evaluados en 20 ambientes, en pruebas
internacionales realizadas por el CIMMIT (Centro de

mejoramiento de maiz y trigo).

La base de datos fue dividida wusando un esquema de

muestreo aleatorio que extraia, de cada celda de la



tabla de rendimientos genotipo x ambiente, una replica.
Con la informacidédn modificada de esta manera, se
calcularon de nuevo los estadisticos de estabilidad por
los métodos Shukla vy Eberhart & Russell. Con los
percentiles 2.5 y 97.5 se consigue un intervalo de
confianza tipo Jackknife para los parémetros de
estabilidad, también se compara la eficiencia relativa
de los dos métodos con la media cuadratica de los

desvios.

Con los dos modelos se estima el rendimiento para casda
genotipo y ambiente y la diferencia en la estimacidn
(que excluye la i-ésima observacidn) con respecto a la
que arroja usando el conjunto completo de observaciones,

que se asume como la verdadera.

El proceso se realizé 25000 veces, con nueve genotipos vy
20 localidades. Para tal efecto se implementaron
rutinas de computador (en SAS) que permiten realizar el
proceso de forma aleatoria, pero controlando no repetir

alguna combinacidén extraida.



Marco Tedbrico

Modelo de Eberhart y Russell

Los métodos propuestos por Finlay & Wilkinson (1963) vy
mejorado por Eberhart & Russell (1966) se basan en el
andlisis de regresiédn lineal, que mide la respuesta de

cada genotipo con la variaciones ambientales.

La regresidén de Eberhart & Russell (E&R) difiere de 1la

regresién de Finlay - Wilkinson en que las desviaciones
dij tienen una varianza separada para cada genotipo
(Piepho 1999). Estas varianzas pueden ser denotadas
como: Oldm \Y% OjQU (Piepho 1999). Los paréametros de

estabilidad se proveen por la regresidédn sobre un indice
ambiental para cada variedad (genotipo) una funcidén de
desviaciones al cuadrado. Estos parametros son

definidos por el modelo (Eberhart & Russell 1966):

Yi- =+ 51 +E; [1]

Ul

Con i=1,...,v (genotipos); j=1,...,n (ambientes); [ la

media de cada cultivar vy /Z los coeficientes de
regresidén que miden la respuesta de cada genotipo al

cambio en indice ambiental; h es el indice ambiental

obtenido como el promedio de todas las variedades en el
j-ésimo ambiente menos la gran media o media general
(Eberhart & Russell 1966)
Z Vi 2 Z Yi
| ]

1, - [2]
\Y vn




Con §:|j=0.
i

El primer paradmetro de estabilidad es el coeficiente de

regresién de forma usual:

zj:Yijlj
j

La suma de las desviaciones -valor observado respecto

b

del wvalor estimado- proveen una aproximacién al
pardmetro de estabilidad fenotipica dado por (Eberhart &

Russell 1966):

2:&5 Sz

=1 e (4]
d.
" (n=-2) r
2
donde —& es el error residual del andlisis de

varianza (ANAVA) combinado (que incluye todas las pruebas
regionales) :
2
PRAY
ZSIJZ = ZYij2 -Y;? —]le [5]
j j -]
J

Asi, este modelo permite una forma de particionar la
interaccién genotipo-ambiente de cada cultivar en dos
partes:
e desviacidén debida a la respuesta de la variedad al
cambio en indice ambiental (suma de cuadrados de

la regresién) y;
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e desviaciones no explicadas por el modelo; las
cuales son una aproximacién a la estabilidad

fenotipica del cultivar.

E1l concepto de estabilidad descrito, permite clasificar
los cultivares como lo propone Vallejo y Estrada (2002)

y se presenta en la Tabla 1.

Tabla 1. Significado de los pardmetros de estabilidad
obtenidos por la metodologia de Eberhart y Russell.

Coeficiente de C.M. de 1la Significado
Regresién desviacién de la
( Z dijg ) regresién
=1 =0 Variedad estable vy
predecible
=1 >0 Buena respuesta en

todos los ambientes,
pero poco predecible

<1 =0 Mejor respuesta en
ambientes desfavorables
y predecible.

<1 > 0 Mejor respuesta en
ambientes
desfavorables, pero
poco predecible.

> 1 =0 Mejor respuesta en
ambientes favorables vy
predecible.

> 1 > 0 Mejor respuesta en

ambientes favorables ,
pero poco predecible.

Fuente: Vallejo y Estrada (2002)

Modelo de componentes de varianza de Shukla

Este propone la estimacidén de componentes de varianza
dentro del efecto de la interaccidén genotipo ambiente,
con un modelo lineal de la forma propuesta por Piepho

(1999) :

11



yijk:ﬂ+gi+rjk+uj+(95)ij+eijk [6]
donde yijk (i=1,..,I genotipos; j=1,..,J ambientes; k=1,..,K

repeticiones) es la respuesta en la k-ésima repeticidn

del 1i-ésimo genotipo en el Jj-ésimo ambiente, 4 es 1la

media general, §J; el efecto del i-ésimo genotipo, gj es

el efecto del j-ésimo ambiente, (gg)ij es el efecto de la
interaccién del genotipo 1 en el ambiente j, y eijk es el

término del error experimental asociado a Yy (Shukla

1972) .

Los efectos aleatorios [y, &, (gé‘)ij y €j son asumidos

independientemente distribuidos con media cero %

varianzas O-rjk'o-sj'o-(ga)ij (estabilidad de varianzas) vy %jk
respectivamente (Piepho 1999). Trabajando con los
promedios, el modelo Yy =p+Q;+¢; +(gg)ij +€ se define
como (Shukla 1972):

Vi =u+0;i+e;+(9¢); +€ [7]
Se asume que E(éi,j)zo; V(éi,j)=0'§, para todo 1 y 3,
donde éij es la media de los €y vy O'g es la varianza del

error dentro de los ambientes. Ademds también se asume

que los efectos ambientales son aleatorios con media
. . 2 .
poblacional cero y varianza O.. Se selecciona una

P

muestra aleatoria de S ambientes en una infinita

12



poblacién de ambientes. Gg es estimada por 65 (Shukla

1972), donde
A2 2
Oy :Z Z Z(Yijk_Yij) [str(r—1) [8]
i i k
Con st(r-1) grados de libertad. En adelante se trabaja

con el promedio de los mj (la media de los genotipos en

cada ambiente).

La caracterizacién de los genotipos con base en los
coeficientes de regresidén puede no ser muy efectiva
cuando solo wuna pequefia fraccién de esta suma de
cuadrados (GxA) se puede atribuir a la heterogeneidad
entre las regresiones. Por esto, resulta de interés la

particién de ésta en t componentes, cada uno atribuible

a cada genotipo. Haciendo (gng+eﬁ::wj y asumiendo que

E(v;)=0; V(Vij)=0i2; E(vj,Vj))=0 para todo 1 # i’ o

3#30 V(ggij) = O'\iz ;  también

E(g;,8)=0; 1 =1,...t. [9]
Luego,
Giz za‘iz+0§ (10]

iy 2
En esta expresidn O; puede ser tomado como la suma de

dos componentes, varianza ambiental (Oﬁ) y varianza
ambiental del genotipo i (después de hacer la correccidn
para el efecto aditivo comin del ambiente Ej), vy se

denomina estabilidad de varianza (“stability variance”)

del i-ésimo genotipo (Shukla 1972). Se va denominar un

13



genotipo estable a aquel que tenga estabilidad de

. . . . 2

varianza igual a la varianza ambiental (0,) lo que
e 2 .

significa que 0}220. Valores relativamente grandes de

Gf pueden ser indicadores de mas inestabilidad ambiental

del genotipo.

Evitando entrar en detalles, se obtiene una estimacidn

insesgada de Of, denotada por 5?, como (Shukla 1972):

6 =KItt-D2 (¥ = ¥i-= ¥ + V.0 = 2, 2 (% = ¥ity.)*

67 =K t(t_l)Z(uij_Ui')z_Z Z(uij_ui')z [11]

u

1 Yii
S

K= '
(s-D(t-1(t-2)

son obtenidos como combinaciones lineales de la suma de

Donde Estos

Uy =Yy =Yy v G.=D
j

cuadrados de los residuales (yu—-yr—-yj +-y“), de esta

forma, son independientes de W, d. y de la varianza de

&

- No es muy dificil wverificar que éstos son

estimadores insesgados de Gf (Shukla, 1972). Bajo el

supuesto de tener una distribucidén simétrica para los

05, Rao (1970) ha probado gque en promedio, gque tienen

una varianza minima, entre todos los posibles

estimadores cuadraticos insesgados (MINQUE) de O‘-2

-
Tampoco es dificil ver que su promedio es el mismo que
la media de 1la suma de cuadrados de la interaccién

genotipo ambiente (GxA). De esta forma, al multiplicar

14



cada 6i2 por (t=1)(s—1)/t se obtienen t componentes de

GxA, cada uno correspondiente a cada genotipo (Shukla
1972) . Estos componentes no son estadisticamente
independientes; por ser éstos diferencias de dos sumas
de cuadrados, pueden ser negativos, ©pero estimados
negativos de varianzas no son poco comunes en problemas

de componentes de varianzas.

. ~2 , . 2 . .
La varianza de O; no es s6lo funcidén de O; sino también

de las wvarianzas de los otros genotipos Gf (J=1)

tomados en el ensayo. Tales estimadores solo son

disponibles cuando t>3.

Resulta de interés probar si ciertos genotipos son

estables o no. Johnson (1962) sugiere un criterio de

, A2 [ A2
prueba basado en la razén O0; /Ob.

Es dificil derivar la distribucidén exacta de &f, pero
cuando t es grande, la varianza de 65 se estima
aproximadamente como lo propone Shukla (1972):

V(7)) =20 I(s-1) [12]

La anterior expresidén ayuda a obtener una distribucidén
aproximada. Cuando t es grande, (S—4)6f/0€ sera
aproximadamente distribuida como una 22 con (s-1) grados
de libertad (Shukla 1972); asi, bajo la hipdtesis de que
09%:0, F* tendrd una distribucidén F aproximada con (s-

1) y st(r-1) grados de libertad donde

15



F'=6718¢ [13]
~2 . ~2 A2
Cuando O; es negativa o menor que O, entonces O ; puede

ser tomada como igual a cero como es usual.

La necesidad de esta aproximacién® es una de las razones
por las cuales en este trabajo se recurre al estimador

tipo Jackknife para calcular la estabilidad fenotipica.

La técnica de validacién cruzada

Esta técnica se recomienda como una de las mejores
formas de probar un modelo, pues es bien sabido que se
introduce un sesgo al probar la validez de un modelo con
los mismos datos con los que fueron estimados sus
parédmetros (Cooil et gl 1987) . La validacidén cruzada
muchas veces es tomada como sindénimo de particidén de los
datos, pero segun este autor, existen tres
aproximaciones a la misma: i) Particidén de los datos, la
cual separa la estimacién del modelo de la validaciédn,
ii) métodos de uso repetido de la muestra tales como el
Jackknife, los cuales se concentran principalmente en la
estimacidén de pardmetros vy, 1ii) los métodos gque estos
mismos autores llaman métodos simultaneos, en los cuales

se estima y se valida el modelo.

Mosier (citado por Cooil 1987), define 1la wvalidacién

cruzada como la prueba de efectividad en una parte de la

3 a1 igual que la no independencia de los estimados de los

[ﬂﬁ) en el modelo de Eberhart y Russell.

16



muestra, tomada de forma independiente de la muestra
total. Con el tiempo, el término ha 1llegado a
significar el andlisis de una muestra por divisién de la

misma en submuestras.

Usualmente, el investigador divide la muestra en dos
partes y a continuacién, usa una parte llamada muestra
de estimacidén para calcular los paradmetros del modelo.
La ecuacidén resultante es usada para predecir los
valores de la variable dependiente del resto de las
observaciones -las que se dejaron por fuera (Steckel &

Vanhonaker 1993).

La aproximacién a la wvalidacidén cruzada en forma de
subdivisién de la muestra puede ser rastreada hasta
Larson (1931) mas aun no se plantean respuestas a
preguntas como: 1) (Qué reglas formales o heuristicas
existen para decidir si el modelo estimado es estable?
Y, ii) ¢Qué proporcién de la muestra dedicar a la

estimacidén sin ir contra el principio de suficiencia?

Un tratamiento més formal sobre la validacidén cruzada y
en términos de espacios coordenados, sobre los que se
estiman familias de modelos lineales se encuentra en

Venter & Snyman (1995).

Jackknife

Esta técnica pueden ser usadas para estimar la precisiédn
de coeficientes, sobre todo cuando no se conoce la
distribucidén exacta para estimar la varianza de los

paradmetros estimados y/o 1la distribucién muestral es

17



desconocida. Esta técnica -usada para responder a la
pregunta “;Qué tan preciso es mi estimador?”- puede ser

usada para estimar sesgo o error estandar, mas no para

estimar intervalos de confianza (Efron 1982); Manly
(1996), establece que la técnica falla cuando el
estimador no se distribuye normalmente; sin embargo,

puede mejorar su desempefio cuando se utilizan
transformaciones que lo normalicen; este autor sugiere
trabajar con la transformacién logaritmo natural.
Dixon (1993) afilade gque intervalos de confianza basados
en error estandar estimado con Jackknife asumen que el
estadistico tiene una distribucidén normal y que si esta
distribucidén es asimétrica o tiene colas pesadas, 1los

intervalos son imprecisos.

La idea bésica en el proceso Jackknife es que el sesgo y
el error estéandar de un estadistico pueden ser estimados
por el recdlculo del estadistico en un subgrupo de los
datos (Dixon 1993), lo que lo convierte en una forma de
validacién cruzada. Algunos resultados tedbricos
muestran dgue en muestras extremadamente grandes las
técnicas de Bootstrap y Jackknife arrojan resultados

similares (Efron 1982 citado por Dixon 1993).

La palabra “jackknife” describe un gran numero de
herramientas que pueden ser usadas en muchas tareas, si
bien, raramente es 1ideal para alguna de ellas (Manly
1996) . La palabra “jackknife” fue propuesta por Tukey
(1958) para usar en estadistica al describir wuna
aproximacidén general para pruebas de hipdtesis y el

cidlculo de intervalos de confianza en situaciones en las

18



cuales otros métodos -mejores métodos- no pueden ser

facilmente usados.

Una forma de Jjustificar el wuso de 1los estimadores
“Jackknife” es pensar en términos de lo que se hace con
la estimacién de la media, pero desde un punto de vista

inusual. Suponga que se tiene una muestra aleatoria de

X, X, X
n valores pazeen iy se estima la media de la
poblacién

n

D%
e
n

Suponga dque este promedio es calculado otra vez, pero

con la j-ésima observacién perdida arrojando:

(iixi_)ﬂ)

X =
n-1 [14]

Las dos ultimas ecuaciones pueden ser resueltas para Xj

resultando:
X;=nX-(n-1)X;
De esta forma, es posible determinar el valor de Xj de la

media general y la media excluida la j-ésima

observacidn.

En general, suponga que un parametro 6 es estimado por

alguna funcidén de N valores muestrales, este estimado

E(X,, X, X,)

puede ser denotado por y escrito

brevemente por E. Con la exclusidén de Xj, el estimado

19



>

parcial de 6 es -1, Ppor analogia con la ecuacién [14],

existe un conjunto de “pseudo valores”
E'j=nE-(n-DE [15]

Para j = 1,2,...,Nn. Estos pseudo valores Jjuegan el
mismo papel que los X; en la estimacién de la media y el

promedio de los pseudo valores.

n
2.5
*_ j:l

n

A

E [16]

Es el estimador Jjackknife de 6 (Manly 1996). Si se
tratan los pseudo valores como una muestra aleatoria de
estimaciones independientes, entonces se sugiere que la
varianza de este estimador jackknife puede ser estimada
por S°/n, donde S° es la varianza muestral de los pseudo
valores estimados. Avanzando un poco més, se sugiere

que un intervalo al (l-o)100% para ©6 estd dado por

A

E*ita S/\ﬂ{, donde t, es el valor que excede la
—(n-1) —(n-1)
2

probabilidad de o/2 en la distribucién de t con n-1

grados de libertad (Manly 1996).

Se puede decir que se transforma un problema de
estimacién en la tarea de hallar un promedio muestral.
Todo lo que se necesita es que el estimador del
pardmetro usual de interés sea una funcidén de los
valores de la muestra. En particular, los pseudo
valores posiblemente estadn correlacionados vy asi la
varianza estimada del estimador Jjackknife presenta

alguna forma de sesgo y particularmente, predecir si es

20



el caso o no, es tedricamente dificil. Usualmente la
varianza del estimador jackknife necesita ser
justificada por estudios numéricos de rango antes que

pueda ser confiable.

Antes de Tukey, Quenouille (1956) habia sefialado que el
reemplazar un estimador por su versién “Jackknife” tenia
el efecto de remover sesgo de orden 1/n. Para verlo,

suponga que el valor esperado (la media) del estimador

E de ©, basado en toda la muestra, sea ©(l+A/n).

Entonces el valor esperado del estimador parcial Eﬂ,
con la j-ésima removida, es ©6{(1+A/(n)}. Se sigue que
el valor esperado del Jj-ésimo pseudo valor como es
definido por la ecuacidén [18] es (Manly 1996):

n[6(1 + A /n)] - (n-1)[ 6{1 + A /(n-1)} ] = O, con el

factor de sesgo simplificado. Asi, para cada valor de j

A

*
y consecuentemente para cada valor esperado de E, el

promedio de los pseudo valores es también ©.

Esta cualidad de los estimadores Jjackknife se pretende
utilizar para los estimadores de estabilidad genotipica
de Shukla y de Eberhart & Russell. En el anexo 1 se
encuentra el cédigo para el programa SAS'™ con el que se
realizaron los anadlisis completos vy el ©proceso de
obtener la estimacidén Jjackknife de las medidas de

estabilidad mencionadas.

21



Metodologia

Se utilizaran datos provenientes de 20 pruebas
multiambientales, las cuales fueron establecidas bajo un
disefio en bloques completos al azar con cuatro
repeticiones para nueve lineas elites de mejoramiento,

en cada localidad o ambiente.

Inicialmente se realizdé un andlisis combinado de las

pruebas regionales segun el siguiente modelo:

Y =XB+X,6,+X;5,+ZU +e (171

Donde Y es el vector de observaciones (nx1l), X, v B

son, respectivamente, la matriz de disefio (nxa) y el

vector (ax1) de efectos fijos de los ambientes
(3=1,...a); X2 y ﬁ% son, respectivamente, la matriz de
disefio (nxg) y el vector (gxl) de efectos fijos de los
genotipos (i=1,...q9); X3 % /% son, respectivamente, la
matriz de disefio (nxag) y el vector (agxl) de efectos

fijos de la interaccién genotipo por ambiente, Z y U
son, respectivamente, la matriz de incidencia (nxab) vy

el vector (abxl) de efectos aleatorios de los Dbloques

(r=1,...,b) dentro de los genotipos, y € es el vector
(nx1) asociado al error. Se supone que U ~ N(Oﬂji) y
e~N(0,0%).

Para la implementacién de las metodologias de Eberhart y

. Ca e . 2
Russell y wvarianza de Shukla se utilizdé la varianza O
estimada del modelo anterior. Para esto fue

implementado en un médulo en el programa SAS®  que
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realiza la rutina RDMSP (anexo 1). Mdbédulos adicionales
permitieron la comparacién por conteo de las veces en
que el estadistico de Shukla resultd mejor que el de

Eberhart & Russell.

Un MACRO elimina a cada combinacidén genotipo por
ambiente, alguna de sus cuatro repeticiones; Un billdn
(1099511627776) de posibles subconjuntos puede ser
tomado para estimar de nuevo la estabilidad. Los
posibles subconjuntos diferentes que se pueden tomar son
muestreados de forma aleatoria, y cuidando de no repetir
una combinacién de exclusiones; ésta forma de muestreo
hace del procedimiento una forma de estimacidén tipo
Jackknife. Para efectos de garantizar la estimacién,
siempre con una combinacién diferente de repeticiones,
le fue asignado a cada una de éstas una identificacién

numérica.

En el primer médulo de ese programa se escriben las
operaciones de lectura y ordenacién de la base de datos,
se toma una muestra de n-1 elementos (el programa extrae
subconjuntos siempre diferentes de este tamafio) y se
llaman las rutinas almacenadas en el segundo mdédulo.

En el segundo médulo, se calculan los estadisticos (E&R
y Shukla) vy se estiman los valores esperados del
rendimiento para cada genotipo 'y con éstos, la
diferencia respecto de los valores estimados con todos
los datos. Tanto los pardmetros como la diferencia
respecto de la informacién completa son almacenados en
archivos separados; el programa retorna estos valores al

médulo principal (Teste.sas).
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En este punto se repite el proceso hasta el numero

especificado de muestreos.

El proceso de validacidén cruzada permite obtener la
diferencia entre el wvalor observado y el estimado
(independientemente) . En el conjunto de tales
diferencias, cada una se elevd al cuadrado y se acumuld

en el estadistico RDMSP para cada método.

25000 180

Z Z (Y’\Shukla - Yobs ) ’

RDMSP, ,\, = — ‘:125000 [18]
25000 [180 R )
z z (YEberhart&Russell - Yobs )

i=1 |\ j=1
[19]

RDMSPEberhart&Russell = 25000

Con el conjunto de pardmetros estimados se calcularon
los percentiles 2.5 vy 97.5 que permitieron hallar
intervalos de confianza tipo Jackknife para los
paradmetros de estabilidad wvia Shukla vy Eberhart &

Russell.

Posteriormente, se realizéd la comparacidén de la
eficiencia relativa de los dos métodos mediante 1los
desvios al cuadrado del estimado con la base de datos
completa usando la suma de distancias descrita por [18]

versus la descrita por [19].

También, fueron comparadas las diferencias entre 1la

estimacién puntual con los datos completos vy la
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estimacidén jacknife por los dos métodos de estabilidad.
Una a una, en el orden de aparicién, sobre las

componentes de estos vectores y se contabilizdé 1la

frecuencia, ﬂ, en que E&R arrojara menor diferencia que

Shukla. Dicho conteo se expresdé como una frecuencia
f;
25000

100 .

relativa en porcentaje: F =

Modelo de Eberhart y Russell
Este método utiliza el modelo de medias de genotipos por

ambientes de la siguiente manera:

Y=X[+e [20]

Donde Y es el vector (agxl) de promedios de los
genotipos en cada ambiente, X es la matriz de disefio
bloque diagonal (agx2g), [} es el vector de coeficientes
de regresidén (2gxl) y € es el vector (abxl) de efectos

del error.

El modelo se puede expresar como:

P
P
i r AP | o
Y, : . B

Y : . Po
' Py

Poa
| Bia
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Yiu A €i1
Yio A, €,

Yi A e,

_yia_ _Aa_ _eia_

donde Y, es el vector de medias de cada ambiente para el

i-ésimo genotipo, A es el vector de indices ambientales

para el ambiente Jj-ésimo, 1, es un vector columna de
unos, de tamafio “a”, [%i (el intercepto para cada
genotipo) es el promedio de rendimiento para el i-ésimo
genotipo, /%i (el coeficiente de regresidén) es el indice

de adaptabilidad asociado al genotipo 1, y € es el

vector de efectos del error para el i-ésimo genotipo.

Se asume €; ~ N(O,Gﬁ).

Modelo de Shukla
Este método también wutiliza el modelo de medias de

genotipos por ambiente de la siguiente forma:

Y =X +X,p,+e [c1]
Donde Y es el vector (agx1) de promedios de los
genotipos en cada ambiente, X1 % /% son,

respectivamente, la matriz de disefio (agxa) y el vector

(axl) de efectos fijos de los ambientes, X2 \% /% son,

respectivamente, la matriz de disefio (agxg) y el vector
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de efectos fijos de los genotipos; e==k}“qe}“”e5]‘ de
efectos aleatorios de 1la interaccidén genotipo por

2
ambiente. Se asume que €; ~ N(O,Gi).

Resultados y discusién

Se realizaron 25000 muestreos excluyendo alguna
combinacién diferente de repeticiones eliminadas en cada
celda de la tabla Genotipo Ambiente. El tiempo real de
computo se estima en 28 horas en una maquina Pentium 4,
con una giga de memoria RAM. Un resumen de la

estimacién se halla en la Tabla 2.

Tabla 2. Estadisticos béasicos para el wvalor del RDMSP al
realizar 25000 iteraciones del proceso de validacidén cruzada
sobre los datos de trigo.

Método X S Maéximo | Minimo | L.Inf. | L. Sup.

Shukla 13285.04 | 648.59 | 15632 |10627.66 | 13235.12 | 13334.96

Eberhart & Russell | 12997.56 | 660.76 | 15341.64 | 9998.89 | 12947.18 | 13047.94

Con intervalos relativamente equivalentes en amplitud,
el estadistico RDMSP para el método de Eberhart &
Russell es mas efectivo al estimar el futuro valor de
los rendimientos de un genotipo en un determinado
ambiente. La dispersidén en ambos estadisticos es
aproximadamente la misma, pero los intervalos no se
traslapan. En promedio, los métodos difieren en 1000
unidades como se observa en las figuras 3 y 4, siendo el
método de Eberhart & Russell el que mejor estimaciones

produce.
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Tabla 3. Pendiente de la recta estimada por el estadistico de
Eberhart & Russell, con base en 25000 remuestreos sin
reemplazo.

Genotipo Percentil Percentil | Estimacién
2.5 97.5 puntual
Gl 0.9080 1.0551| 0.98139452
G2 0.8878 1.0493| 0.96505717
G3 0.8598 1.0474| 0.95400058
G4 1.2182 1.4279| 1.31430365
G5 1.1402 1.3125| 1.22808766
G6 0.9441 1.1684 1.0574938
G7 0.7760 0.9378| 0.85756455
G8 0.4494 0.5992| 0.52397566
G9 1.0158 1.2170| 1.11812242

Seguin los valores de estabilidad fenotipica, ﬁ&, los

genotipos 4, 5 vy 9 ©presentan mejor <respuesta en
ambientes favorables; los genotipos 7 y 8 tienen mejor
respuesta en ambientes desfavorables. Los deméas
genotipos son clasificados como estables (tabla 3 vy

Figura 1).

1.6000
1.4000 ‘

1.2000 + ﬁ; %
1.0000 % % % E % % ¢ Percentil 2.5

0.8000 ‘ < Percentil 97.5
0.6000 — Estima Puntual

0.4000 ~

HO

0.2000
0.0000 1 1 1 1 1 1 1 1
Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9

Figura 1. Intervalos de confianza al 95% para la estabilidad
genotipica de nueve genotipos de trigo ensayados en 20
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localidades. Los genotipos 4, 5 y 9 presentan mejor respuesta
en ambientes favorables.

Otra forma de verificar el desempefio de los métodos de
Shukla y Eberhart & Russell puede ensayarse sustrayendo
de la base de datos otros subconjuntos de observaciones
(una manera de hacer esto es cambiando la semilla
“seed()” en el cédigo) -extrayendo més de una repeticiédn
por celda para conocer el comportamiento en ensayos

desbalanceados, situacidén que este trabajo no considera.

Las figuras 2 y 3 muestran la distribucién de los
estadisticos de estabilidad calculados por el método de
Eberhart & Russell, vy la varianza de estabilidad

fenotipica de Shukla.
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Figura 2. RDMSP para el estadistico de Eberhart & Russell
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2000

1730

1250
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10680 11040 11400 17780 1©120 1480 12840 13200 13560 13920 14280 &40 15000 15360

Figura 3. RDMSP para el estadistico de Shukla
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Utilizando el esquema de validacidn cruzada se estimaron
por el método de Jjacknife los intervalos de confianza
para los pardmetros de estabilidad fenotipica de
Eberhart & Russell y de Shukla. La tabla 4 muestra la
estimacién puntual con los datos completos de 1la
varianza en la estimacidén del pardmetro de estabilidad

de Eberhart & Russell.

Tabla 4. Sigma-i para cada genotipo estimado por el
estadistico de Eberhart & Russell con base en 25000 remuestros
sin reemplazo.

Genotipo Percentil Percentil Sigma i
2.5 97.5
Gl 181754.34 499400.26 336926.285
G2 0.00 178168.56 87267.1056
G3 0.00 90093.62 0
G4 132005.82 456532.32 289074.063
G5 18416.44 250068.36 134316.44
G6 0.00 162347.16 61646.4955
G7 21292.92 237488.94 131417.849
G8 103100.83 398915.05 251205.412
G9 29533.53 350769.06 183460.79
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100000.00 =
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Figura 4. Intervalos de confianza al 95% para Sigma en cada
genotipo en la estimacién de Eberhart y Russell, con base en
25000 remuestros sin reemplazo. Los genotipos 2, 3 y 6, cuyos
intervalos contienen el cero, se clasifican como estables.

Como se observa, los intervalos son bastante amplios, lo cual
concuerda con lo reportado por Efron (1982). Sin embargo, son
una buena alternativa para su utilizacidén, en este caso,
porque éstos dan una buena respuesta al problema de las
aproximaciones presentadas originalmente por los autores de

estos métodos.

Tabla 5. Estimacién de intervalos de confianza al 95% para la
varianza de Shukla, con base en 25000 remuestreos sin
reemplazo.

Percentil Percentil |Estimacién
Genotipo 2.5 97.5 puntual

Gl 1279237.36|2357446.67 | 2143751.64
G2 546908.12|1239125.99|933876.337
G3 243765.77| 956868.99|501068.847
G4 1539437.13|2964306.33|2643059.81
G5 927492.85(1764221.68|1541111.52
G6 563817.92|1170913.87|824558.204
G7 761271.57(1588103.49|1290854.72
G8 1992492.30|3417850.65|3409551.99
G9 796806.99|1903565.97|1497281.76
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Figura 5. Intervalos de confianza al 95% para la varianza de
Shukla, con base en 25000 remuestreos sin reemplazo.
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ANEXO

TESTE.SAS:
dm "log;clear;output;clear"
libname jairo "C:\Jdairo";
%include "C:\Jairo\pgm2.sas";
data jairo.trial;
infile "C:\Jairo\EVT16B_84.dat";
input env $ gen$ rep $ yraw;
run;

R
’

*Nota el archivo debe estar ordenado por gen, env y rep;
*******************************************************;
proc sort data=jairo.trial;
by gen env rep;
run;
%smacro remover(in,out,criterio);
p=loc(&criterio);
y=remove (t(&in),p);
&out=y";
%smend remover;
proc iml;
load module=_all_;
use jairo.trial;
read all;
start split;
aleat=j(180,1,0);
do i=1 to 180;
aleat[i,]=int(1+4*ranuni(12345));
end;
tmp=j (4,1,1);
aleat2=aleat@tmp;
tmp=num(rep);
h=(tmp=aleat2);
h2=(tmp~=aleat2);
sremover (yraw,yrawi,h);
sremover(gen,geni,h);
sremover(env,envi,h);
repi=repeat({1,2,3},180,1);
sremover(yraw,yraw2,h2) ;
%sremover(gen,gen2,h2);
%sremover(env,env2,h2);
rep2=j(180,1,1);
cromosoma=num(rowcatc(char(aleat)));
free tmp h h2 aleat2 aleat;
finish;
start crossvalidation;
run
error(envi,geni,repi,yrawi,gen_mi,env_mi,totall,averagel,msel,dfel,ri);
run shukla(mset, dfetl, r1, gen_mi, env_mi,
totall,out1_shuklal,out2_shuklal,y sht);
run er(msel, dfet, ri1, gen_mi, env_mi,
averagel,outi1_ER1,out2_ER1,y_ert);

36



run
error(env2,gen2,rep2,yraw2,gen_m2,env_m2,total2,average2,mse2,dfe2,r2);
run shukla(mse2, dfe2, r2, gen_m2, env_m2,
total2,out1_shukla2,out2_shukla2,y sh2);
run er(mse2, dfe2, r2, gen_m2, env_m2,
average2,outi_ER2,out2_ER2,y er2);
finish;
do k=1 to 10000; *< Colocar cuantas veces : 1000 iterac tardan 20 min;
until(control=1); *Esto es para evitar que se repita dos veces la misma
secuencia;
run split;
v=cromosoma;
verif=0;
if k>1 then verif=verif//v;
if (verif=v) then control=0;else control=1;
end;
run crossvalidation; *Aqui fisicamente es correr la validacién
cruzada;
*Aqui de preparan los archivos de salida;
s1=k||out1_shuklal]||out2_shukla2;
shukla=shukla//s1;
s2=k||y_sh1’ | |yraw2";
s_pred=s_pred//s2;
s3=k| |outl1_ert||out2_er2;
er=er//s3;
s4=k||y_er1’||yraw2’;
er_pred=er_pred//s4;
end;
create shukla_val from shukla;
APPEND from shukla;
close;
create shukla_pred from s_pred;
APPEND from s_pred;
close;
create er_val from er;
APPEND from er;
close;
create er_pred from er_pred;
APPEND from er_pred;
close;
quit;
%smacro rdmsp(method) ;
data RDMSP_pred_&method;
set &method._pred;
array cross (180) col2-col181;
array val (180) co0l182-col361;
array difference (180) dif1-dif180;
do i=1 to 180;
difference{i}=(cross{i}-val{i})**2;
end;
RDMSP=sqrt(sum(of dif1-dif180));
run;
proc means data=RDMSP_pred_&method;
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var RDMSP;
title "&Method";
run;
quit;
title;
%mend rdmsp;
%srdmsp (Shukla) ;
srdmsp (ER) ;

%smacro limits(method,clase,begin,fin,correction);
proc delete data=limits_&method._&clase; run;

quit;
%do i=&begin %to &fin;
data work;
informat name $12.;
set &method._val;
y=Cc01l&1i;
%let j=%eval(&i-&correction-1);
name="G&j";
run;
proc univariate data=work noprint;
var y;
output out=limits pctlpre=P_ pctlpts=2.5 , 97.5;
by name;
run;
proc append base=limits_&method._&clase data=limits;
run;
quit;
%send;

%smend limits;
%limits(Shukla,Variance,2,10,0);
%limits(ER,Average,2,10,0);
%limits(ER,Beta,11,19,9);
%limits(ER,Sigmai,38,46,36);

PGM.SAS:

dm "log;clear;output;clear"

proc iml;

start error(a,b,c,d,g,f,h,1,m,o,r)
free f ghlmor;
************Input*****************
a=>environment
b=>genotype
c=>block
d=>response
************Output*****************
g=>genotype vector of the mean
f=>enviroment vector of the mean
h=>Vector with total of genotype by environment
1=>Vector with mean of genotype by environment
m=>Mean Square Error
o=>Degree of Fredom Error
r=>Number of block

38



e

*A continuacién se obtiene el cuadrado medio del error de un andlisis de
varianza combinado *
***********************************************************;
n=nrow(d) ;
mu=j(n,1,1);
d_a=design(a);
d_c=design(c);
d_c_a=hdir(d_c,d_a);
d_b=design(b);
d_b_a=hdir(d_b,d_a);
X=mu||d_a||d_c_a||d_b]||d_b_a;

bhat=ginv (X *X)*X *d;
ypred=X*bhat;

e=ypred-d;

sse=e’ *e;
o=ncol(d_a)*(ncol(d_c)-1)*(ncol(d_b)-1);
if 0=0 then m=.; else m=sse/o0;

r=ncol(d_c);
EEEEEEEEEEE SRR E SRR R SRR R R ERE R R EREEEEEEEEEEEEEEEEEEESESE]
* A continuacidén se obtienen los h por genotipo y ambiente *
**************************************************************;
h=t(ypred *d_b_a);
1=h/r;
**************************************************************;
*A continuacion se obtienen los nombres para el archivo de medias, lo
importante es que el archivo original este ordena como se indica al principio de
este programa y que todos los genotipos tengan igual numero de repeticiones, es
decir, no acepta datos faltantes;
*************************************************************;
do i=1 to n by r;
z=b[1]
e=a[i];
9=9//z;
f=f//e;
end;
free mu X bhat n d_ d_c d_c_a d_b d_b_a;
finish error;
EEEEE R SRR S E R RS RS RS R R R R R EEEEEEEEEEEREEEEEEEE SRS
Aqui inicia Shukla *x
*************************************************************;
start shukla(m, o, r, g, f, h, o1, 02,03);
free o1 02 03;
************Input*****************
m=>Mean Square Error
o=>Degree of Fredom Error
r=>Number of block
g=>genotype vector of the mean
f=>enviroment vector of the mean
h=>Vector with total of genotype by environment

************Output*****************

o1=>Row vector with Shukla’s variance , F test and p value
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02=>Row vector with Shukla’s variance

o3=>Predicted values for genotype by environment;

ntotal=nrow(h);

uno=j (ntotal,1,1);

denv=design(f);

nenv=ncol(denv);

dgen=design(g);

ngen=ncol(dgen);

X=uno| |denv| |dgen;

bhat=ginv (t(X)*X)*t(X)*h;

med=X*bhat;

03=med/r;

e=h-med;

ee=t(e)*e;

eg=dgentte;

egeg=vecdiag(t(eg)*eg);

suma=ngen*(ngen-1)*egeg-ee;

factor=1/((nenv-1)*(ngen-1)*(ngen-2));

shukla=factor*suma/r;

Fi=shukla/m;

ProbFi=1-probf (Fi,ngen-1,0);
*A continuacidn se obtienen los nombres de los genotipos y se imprime los
resultados;

do i=1 to ntotal by nenv;

z=g[i];
genotipo=genotipo//z;

end;

*print genotipo Shukla Fi ProbFi;

o1=Shukla" | |Fi" | |ProbFi";

02=Shukla";

free uno ntotal denv nenv dgen ngen X bhat med e ee eg egeg suma factor
Shukla Fi ProbFi z genotipo;
*Aqui se libera la memoria y se deja solo lo que se necesita;
finish shukla;

*run shukla(m, o, r, g, f, h, out_shukla);
**********************Aqui termina Shukla*********************;

khkkhkhkhhhkhkhkhhhhkhkhkhkhhhhkhhkhhhhkhkhkhhhhkhkhkhhkhhkhkhkhkhhhhkhkhkhhhhkhkhhkhhhkhkx
Aqui inicia Eberhart y Russell *x
**************************************************************;
start ER(m, o, r, g, f, 1, o1, 02, 03);

free o1 02 03;

************Input*****************

m=>Mean Square Error

o=>Degree of Fredom Error

r=>Number of block

g=>genotype vector of the mean

f=>enviroment vector of the mean

1=>Vector with mean of genotype by environment

************Output*****************

o1=>Row vector with Shukla’s variance , F test and p value

02=>Row vector with Shukla’s variance

o3=>Predicted values for genotype by environment ;

ntotal=nrow(l); * N *;
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uno=j (ntotal,1,1); * Matriz de unos *3
denv=design(f); * Matriz disefo para Ambientes *;

nenv=ncol(denv); * Numero de ambientes x5
dgen=design(g); * Matriz disefo para genotipos  *;
ngen=ncol(dgen); * Numero de genotipos *5
sum_env=t(denv)*1; * Suma de 1 para cada ambiente *;
n_env=t(denv)*uno; * Numero de genotipos en cada ambiente *;

prom_env=sum_env/n_env; * Promedio de 1 para cada ambiente *;
prom_general=(t(uno)*1l)/ntotal; * Promedio general *3
indice=prom_env-prom_general; * 1Indice de productividad *;
tmp=j (nenv,1,1); * unos para la matriz de disefo de regresion *;
X=tmp| | indice;
XX=inv(t(X)*X); * inversa ( Equix transpuesta Equix ) x5
Y_mod=dgen#1; * Matrix de disefo regresiones por cada genotipo *;
XXinv_mod=1i(ngen)@XxX;
X_mod=1i(ngen)eX;
XY=T(X_mod) *1;
bhat=XXinv_mod*XY; * Matriz de betas estimada *;
03=X_mod*bhat;
i2=t(indice)*indice*r;
tmp=repeat(i(2),ngen);
tmp2=tmp#bhat;
tmp3=i(ngen)@j(1,2,1);
beta=tmp3*tmp2;
YY=t (Y_mod)*Y_mod;
tmp4=i(ngen)@j(2,1,1);
tmp5=tmp4#XY;
tmp6=tmp4#bhat;
tmp7=t (tmp6) *tmp5;
dif=vecdiag(r*(YY-tmp7));
oreg=nenv-2;
CMD=dif/oreg;
sigmai=(CMD-m)/r;
do i=1 to ngen;
if sigmai[i]<0 then sigmai[i]=0;
end;
if m*=. then do;
var_Betal=m/i2;
var_BetaO=m/(r*nenv) ;
tbetatl=(beta[,2]-1)/root(var_Betal);
probtbetal=2*(1-probt(abs(tbetal),o0));
tbetaO=(beta[,2]-0)/root(var_Beta0);
probtbeta0=2*(1-probt(abs(tbetal),0));
Fi=CMD/m;
ProbFi=1-probf(Fi,oreg,0);
end;
else do;*Aqui es para cuando solo hay una repeticion;
tbetal=j(ngen,1,.);
probtbetal=j(ngen,1,.);
tbetaO=j (ngen,1,.);
probtbetaO=j(ngen,1,.);
Fi=j(ngen,1,.);
ProbFi=j(ngen,1,.);
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sigmai=j(ngen,1,.);
end;
*A continuacién se obtienen los nombres de los genotipos y se imprime los
resultados;
do i=1 to ntotal by nenv;
z=g[i];
genotipo=genotipo//z;

end;
Promedio=Betal[,1];
Adap=Betal[,2];

Estab=sigmaij;
ol=promedio’ | |adap’ | |tbetal | |probtbetal’||estab’||Fi'||ProbFi’;
02=promedio’ | |adap";
*free /m o r g f totales o1 012; *Aqui se libera la memoria y se deja solo lo
que se necesita;
finish ER;
**********************Aqui Eber-hart y RuSSell *********************;
store module=_all_;
quit;
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