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1 Introducao

O estuda da relacao entre carcteres da planta de milho e sua produtividade € tema de estudo em
diversos trabalhos, conduzidos em centros de pesquisa sobre melhoramento genético, objetivando
encontrar caracteres que sejam mais relacionados com a produtividade de graos. Em sua grande
parte, é utilizada a anélise de correlacdo nesses estudos, entretanto, deve-se ressaltar que o estudo
de correlacdes entre caracteres nao permitem tirar conclusdes sobre relacdes de causa e efeito, ou
seja, a correlacdo € apenas uma medida de associacao. Pela importancia de se conhecer as relagdes
de causa e efeito entre varidveis, Wright (1921) desenvolveu a andlise de trilha (“path analysis”),
esse método desdobra as correlagdes entre cada par de varidvel de um conjunto em efeitos diretos
e indiretos. Com esse desdobramento, € possivel quantificar a influéncia direta de uma variavel
sobre a outra, independente das demais. Sua utilizacdo apropriada depende do conjunto de ca-
racteres estudados, sendo indispensdvel a elaboracao de um diagrama de causa e efeito, que exibe
graficamente o padrdo de hipdtese das relagdes de causa e efeito entre um conjunto de variaveis, ou
seja, representa a relacdo dos caracteres explicativos sobre uma caracteristica principal (resposta).

Existem muitos estudos que utilizam a andlise de trilha para avaliar qual ou quais carac-
teristicas de plantas de milhos hibridos influenciam de maneira direta a sua produtividade de
graos. A maioria desses trabalhos, como Ivanovic e Rosic (1985), Ottaviano e Camussi (1981),
Balbinot Jr et al. (2005), estudam os efeitos diretos e indiretos através da relacdo entre compo-
nentes de rendimento do milho e sua produtividade. Porém, observa-se que ndo é considerado a
influéncia que caracteristicas morfologicos da planta exercem na sua produtividade.

Este trabalho teve como objetivo identificar caracteres morfolégicos da planta que mais con-
tribuem para a produtividade de graos. Através do desdobramento, em efeitos diretos e indiretos,
das correlagdes entre esses componentes morfoldgicos avaliados e a produtividade, buscou-se de-

terminar a importancia relativa de cada desses componentes na determinagao dessa produtividade.
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2 Material e métodos

O experimento foi conduzido na fazenda experimental da Universidade Federal de Lavras, em
Lavras, a 951 m de altitude, nas coordenadas 44°58’ longitude Oeste e 21°12' latitude Sul.

Foram escolhidas cinco linhagens de milho do programa de melhoramento da UFLA, obtendo-
se 15 tratamentos genéticos. O delineamento utilizado foi o de blocos completos ao acaso com
quatro repeticoes. As parcelas eram constituidas de duas linhas de 2,0 m de comprimento, com
espacamento entre linhas de 0,6 m e quatro plantas por metro linear.

No final do periodo do florescimento masculino, foram realizadas medi¢des de cinco plantas
competitivas no interior da parcela para altura de planta (AP), em metros, considerando a distancia
do solo ao ponto de inser¢ao da folha bandeira, altura de espiga (AE), em metros, do ponto de
inser¢do da espiga superior formada no colmo e o didmetro do colmo (DC), em centimetros, a

partir do primeiro entrené do colmo acima do solo, utilizando-se um paquimetro digital.

2.1 Escolha do diagrama causal

Determinou-se o diagrama causal combinando duas técnicas: hipétese formulada mediante
conhecimento prévio das relagdes entre as varidveis em estudo e o método da correlagdo par-
cial (GOLDSMITH, 1977). Depois de estabelecer a hipétese da relacdo de causa e efeito entre
as variaveis, foi aplicado o método da correlacdo parcial nas varidveis envolvidas no modelo
com o objetivo de verificar a consisténcia dessa formulacao de causa e efeito. De acordo com
esse critério, se a diferenga entre r;; (correlagdo linear simples entre as varidveis X; e X;) € r;j «
(correlagdo parcial linear entre X; e X;, controlando para Xj) € alta, entdo pode ser aceito que Xj
participa da trilha causal entre X; e X;. Essa diferenga € escrita como |ri =T j,k] = Ajj, € sua

significancia estatistica pode ser avaliada pela transformacao de Fisher:

1 147
==l
2=3n =)
que é aproximadamente normal com 6(z) = /1/(n—3), onde n é o nimero de observagdes

independentes.
Segundo Vasconcelos, Almeida e Nobre (1998), na pratica, se A;; < ¢ implica que X; ndo
influencia a relac@o entre X; e X, enquanto A;; > 20 implica que X} € uma parte importante dessa

relagdo.

2.2 Estimacao e desdobramento das correlacoes

Para estimar os coeficientes de trilha € necessario estudar a existéncia de multicolinearidade
entre as variaveis independentes que compdem o modelo. Quando ndo existe multicolineari-
dade entre as varidveis independentes, os parametros dos modelos sdo estimados pelo método

dos minimos quadrados resolvendo o seguinte sistema (X'X)B = XY, em que X'X € a matriz de
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correlagdes entre as varidveis independentes; 3 € o vetor dos estimadores dos coeficientes de tri-
lha; e X'Y é a matriz de correla¢des entre a varidvel dependente com cada varidvel independente
do modelo de regressdao. Mas, a presenca de multicolinearidade entre as varidveis independentes
ocasiona problemas nas estimativas dos coeficientes de trilha, impossibilitando a utiliza¢do dos
estimadores de minimos quadrados. Nessa situacao, utiliza-se como metodologia a regressao em
crista, e os coeficientes de trilha sdo obtidos pela solugdo da equagdo (X'X +cI)p* = X'Y, em que
¢ é uma pequena quantidade adicionada aos elementos da diagonal da matriz X'X; B* é o vetor
dos estimadores dos coeficientes de trilha; e € a matriz identidade.

O grau de multicolinearidade da matriz singular X’X foi estabelecido com base no seu niimero
de condicoes (MONTGOMERY e PECK, 1992). Se NC < 100, a multicolinearidade foi tida como
fraca e ndo constituiu problema sério na anélise. Se 100 < NC < 1000, a multicolinearidade foi
considerada de moderada a forte, e NC > 1000 foi indicativo de multicolinearidade severa.

Neste estudo, estimou-se e desdobrou-se a correlagdo simples usando o estimador da correlagdao
linear de Pearson. Considerou-se como valores nas varidveis a média de cada tratamento dos ex-
perimentos. Depois de desdobradas essas correlacdes, fez-se inferéncias analisando os efeitos
diretos e indiretos das varidveis explicativas sobre a varidvel basica.

Todas andlises e testes estatisticos foram realizados utilizando func¢des desenvolvidas e exis-
tentes no software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2014).

3 Resultados e discussoes

A suposicao de normalidade das varidveis foi avaliada pelo teste de Shapiro-Wilk, onde todas
foram consideradas normais (PROD, valor — p =0,12), (AP, valor — p = 0,07), (AE, valor — p =
0,11), (DC, valor — p = 0,10). Através da construcdo de graficos do tipo boxplot para cada uma
das variadveis verificou-se ndo existir outliers entre os dados.

Na anélise de trilha foi usado um diagrama causal simples, Figura 1. Nessa representagao, a
varidvel dependente € a producdo de graos (PROD) e as varidveis independentes sdo a altura da
planta (AP), a altura de espiga (AE) e o didmetro do colmo da planta (DC). Através do método da
correlagdo parcial foi possivel verificar que todas as varidveis que esse diagrama causal desempe-

nham uma parte importante nessa relagao.
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Figura 1: Diagrama causal da anélise de trilha.

Avaliando a multicolinearidade entre as varidveis explicativas, usando o teste dos autovalores
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e autovetores da matriz de correlacao, foi obtido o nimero de condi¢des igual a 2,5 (NC = 2,5),
ou seja, uma multicolinearidade fraca. Dessa forma, sem a necessidade de se controlar a mul-
ticolinearidade, foi utilizado o método dos minimos quadrados ordindrios para a estimacao dos
coeficientes do modelo.

Depois de estimados os coeficientes, analisando os residuos do modelo ajustado, a inde-
pendéncia foi confirmada pelo teste de Durbin Watson (valor — p = 0,21); a normalidade pdde ser
verificada usando o teste de normalidade Shapiro-Wilk (valor — p = 0,92); e também se verificou
a homocedasticidade pelo teste de Breusch-Pagan (valor — p = 0,95). Pela distancia de cook foi
verificada a ndo existéncia de pontos influentes.

As correlacOes estimadas entre as varidveis independentes e a varidvel dependente foram
desdobradas em efeitos diretos e indiretos das varidveis explicativas sobre a producdo. Essa
correlacdes e coeficientes de trilha encontram-se na Tabela 1. Pode-se verificar pelo coeficiente de
determinagao (R(z),123) que estas variaveis explicaram 90,62% da variacdo da producio de graos.

Analisando os efeitos diretos e indiretos dos componentes morfoldgicos sobre a varidvel prin-
cipal, verificou-se que as varidvel AE apresentou o maior efeito direto sobre a producao de graos
(0,456), e efeitos indiretos baixos. Ainda, a varidvel AE foi a que apresentou a maior correlaciao
com PROD, podendo ser considerada a mais determinante na variacao da produgdo de graos. Chu-
rata e Ayala-Osuna (1996) em seu trabalho, também encontraram um resultado parecido, onde a
altura de espiga foi uma das varidveis explicativas mais fortemente relacionada com a producao,
com efeito direto de 0,39. A varidavel AP apresentou efeitos diretos e indiretos baixos, indicando
ndo influenciar de maneira significante a produtividade. A varidvel DC apresentou efeito direto

alto (-0,428), indicando exercer grande influéncia na produtividade.

Tabela 1: Estimativas dos efeitos diretos e indiretos das varidveis explicativas sobre a varidvel bdsica
producdo de graos (PROD).

Varidveis primdrias  Vias de associa¢io Estimador Estimativa
Efeito direto sobre PROD Po1 0,287
AP Efeito indireto via AE Poarin 0,155
Efeito indireto via DC Posris 0,137
Total 101 0,58
Efeito direto sobre PROD Po2 0,456
AE Efeito indireto via AP Poiri2 0,097
Efeito indireto via DC Posras 0,055
Total ro2 0,61
Efeito direto sobre PROD Po3 -0,428
DC Efeito indireto via AP Poiris -0,092
Efeito indireto via AE Poaras -0,059
Total ro3 -0,58
R%A 123 0,9062
Efeito residual (p¢) 0,306

127



4 Conclusoes

A variavel AE foi a que apresentou a maior correlacio com PROD (0,61) e o maior efei-
tos indireto sobre a PROD (0,45), podendo ser considerada a mais determinante na variacao da
producdo de graos. Sendo assim, € a caracteristica mais indicada para selecdo indireta para a
PROD. Dessa forma, a selecao de plantas com maior AE possibilita a obtencao de plantas com
maior produtividade de graos.

A variavel DC apresentou efeito direto alto (-0,428) e correlacdo com a PROD negativa (-
0,58). Dessa forma, torna-se uma caracteristica influente na producdo de grao, indicando que

plantas com maior colmo apresenta menor produtividade.
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