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RESUMEN

La estimacién de parametros en los experimentos de cruzas dialé-
licas ayuda a tomar decisiones objetivas en los programas de mejo-
ramiento genético. En estos experimentos la estimacién de aptitud
combinatoria especifica se ha efectuado como si el modelo fuera de
efectos fijos, cuando se sabe que su naturaleza es aleatoria. Por ello
en el presente trabajo, para los disefios dos y cuatro de Griffing esta-
blecidos en un disefio experimental de bloques completos al azar, se
derivan los mejores predictores lineales e insesgados de aptitud com-
binatoria especifica, bajo el modelo de efectos mixtos. Ademas, se
presenta un algoritmo computacional en SAS-IML para la obtencién
de estos estimadores.

Palabras clave: Cruzas dialélicas, aptitud combinatoria especifica,
efectos fijos, modelo de efectos mixtos.

SUMMARY

Parameters estimation in diallel crosses experiments aids to ob-
jective decision making in plant breeding programs. In these experi-
ments the estimation of specific combining ability has been done on
the basis of a fixed effects model, in spite of their random nature. For
this reason, in the present work in Griffing’s designs two and four
under the correct mixed effects model, the empirical best linear un-
biased predictors for specific combining abilities, are derived. Furt-
hermore, a computational algorithm in SAS-IML is presented to ob-
tain such predictors.

Index words: Diallel crosses, specific combining ability, fixed ef-
fects, mixed effects model.

INTRODUCCION

Los experimentos de cruzas dialélicas son utilizados
por los genetistas, en investigaciones enfocadas al mejora-
miento de plantas y animales. Los disefios dos y cuatro de
Griffing (1956a, 1956b) han sido extensamente utilizados
para estimar efectos de aptitud combinatoria general
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(ACG) y especifica (ACE) y de sus correspondientes
componentes de varianza; todo esto importante para la to-
ma de decisiones en los programas de mejoramiento.

Sin embargo, la metodologia existente para el anilisis
de estos disefios se ha basado en el modelo de efectos fijos
con el cual se obtienen estimadores insesgados, pero no de
minima varianza. Aunque los estimadores de aptitud com-
binatoria general, sobre la base del modelo de efectos mix-
tos, ya fueron obtenidos por Mastache et al. (1999), con la
metodologia desarrollada por Henderson (1963, 1973),
Harville (1976) y Harville y Carriquiry (1992), hasta ahora
no se ha hecho una investigacién similar sobre los efectos
de aptitud combinatoria especifica.

En esta investigacion se derivé la metodologia para es-
timar los efectos de aptitud combinatoria especifica, en los
disefios dos y cuatro de Griffing, sobre la base del modelo
de efectos mixtos, debido a la naturaleza aleatoria de los
efectos de ACE, se ilustra la metodologia mediante un
ejemplo, y se presenta un algoritmo computacional en
comandos SAS-IML que permite realizar la aplicacion de
la metodologia propuesta.

MARCO TEORICO

Modelo lineal de efectos mixtos

En términos matriciales el modelo lineal de efectos
mixtos se representa como

Y=Xa+Z0+¢ (Ec. 1)

donde Y es un vector nx! de observaciones; X es una ma-
triz disefio nxf conocida; « es un vector fxI de
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pardmetros desconocidos, de efectos fijos; Z es una ma-
triz disefio nxp conocida; @ es el vector pxI no observa-
ble de efectos aleatorios; con 6 ~ (0,Gaez ), Y & €s un
vector nxI no observable de efectos residuales o términos

de error tal que ¢ ~ (0,Ro'ez ).

Ademas,
_v2 _ ' 2 _
Var(y)=Vog =(ZGZ'+R)o; , E(y)=Xca .

En la mayoria de las aplicaciones G es una matriz di-
. 2 .
agonal; es decir, G=( ag / aez Ny, O4 €8 la varianza del

2

término aleatorio 4, o, es la varianza de los términos de

error, I, es una matriz idéntica de tamano pxp; y R fre-
cuentemente es una matriz identidad. Con relacién al mo-
delo (Ec. 1), Henderson (1963, 1973) desarroll6 una técni-

ca para abordar los aspectos aleatorios y derivd los mejo-
res predictores lineales e insesgados (MPLI).

Método de Henderson para obtener los MPLI

El método propuesto por Henderson (1963, 1973) para
obtener los MPLI sobre la base del modelo de efectos mix-
tos (Ec. 1) supone que 4 y ¢ son vectores aleatorios no
observables tales que g ~ Np(o,Gan) y &~ Nn(0,R0'ez) ,
en donde G y R son matrices no singulares. Segin Hen-
derson (1963, 1973), la densidad conjunta de 8 y y es
f(y,8)=d(y/8)c(8), donde ¢(#) es la densidad marginal
de ¢ y d(y/0) es la distribucion condicional de y dado

6. En forma explicita f(y,0) es:

;12 (y-Xa-20)R 1(y-Xa-20)
f(y,8)xie?oe

_—120'0‘10
20,

(Ec. 2)

e

Al maximizar la densidad conjunta (Ec. 2), con respec-
toa a y 6, se derivan las ecuaciones normales del mode-
lo mixto:

xR 1xa + xr1z6 =xr7ly

(Ec. 3)
Z'R_IXd+|:Z'R_IZ +G_I]9 =zr1y
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También se demuestra que las soluciones en ¢ de las
ecuaciones normales (Ec. 3) son idénticas a las de minimos
cuadrados generalizados (EMCG) obtenidas de la ecua-
cion:

1 1

xvIxe=xv-1ly;conv=262"+R y Var(y)=Vol

con la ventaja computacional que en la ecuaciones norma-
les (Ec. 3) no se requiere la inversa de V . De las ecua-
ciones normales (Ec. 3), el mejor predictor lineal e inses-

gado para el vector aleatorio & es:

-1
b= [Z'R_IZ + G_I] (zR 1y_zr 1xa) (Ec.4)
En la mayoria de las aplicaciones los componentes de
la varianza involucrados en Gy R son desconocidos y de-
ben ser estimados a partir de la informacion experimental.
De acuerdo con Harville y Carriquiry (1992), el procedi-
miento de estimacion se parte en dos etapas; en la primera
se estiman los componentes de la varianza y en la segunda
se utilizan estos estimadores y se incluyen en las ecuacio-
nes normales (Ec. 3) y se procede a obtener el MPLI, lla-
mado MPLI empirico. En este trabajo los componentes de
varianza se obtienen por el método derivado del anilisis de
varianza, cuyas propiedades son descritas por Robinson
(1991). Sin embargo, algunas veces ocurren estimaciones
negativas en cuyo caso, de acuerdo con Robinson (1991),
se pueden considerar iguales a cero, aunque esto provoca
que los estimadores sean sesgados.

Modelo lineal en experimentos dialélicos

Cuando los efectos maternos no existen, segiin Marti-
nez (1983, 1988) un modelo lineal apropiado para analizar
experimentos dialélicos, establecidos en disefio de bloques
completos al azar, es:

Yijk =y+gi+gj+sij+é'k +ejjk
(Ec. 5)

1<i,j<p, k=12..,r
donde y;x es el valor fenotipico observado de la cruza

u es el efecto comin a todas las
efecto de aptitud combinatoria

(i,j) en el bloque «k ;

observaciones; g; es el
general del progenitor i ; s; es el efecto de aptitud com-
binatoria especifica de la cruza (i,j); & es el efecto del
bloque k; y ejx es el efecto aleatorio del error corres-
pondiente a la observacioén (i, j, k). Los términos, g; , sij
Y ek se consideran como variables aleatorias normales
no correlacionadas entre y dentro de ellas, con media cero
y varianzas aé , o2 y o? , respectivamente, con sij =i -
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Sin pérdida de generalidad, si s6lo se consideran las me-
dias de las cruzas y se elimina el efecto de bloques, dado
que éste es ortogonal con las cruzas, la representacion en
(Ec. 5) se reduce a:

Yij.=ﬂ+gi+gj+sij+éij. (EC. 6)

RESULTADOS
Estimacion de los MPLI de ACE

Cuando so6lo se ensayan las cruzas directas, se trata del
disefio cuatro de Grififing, por lo que el nimero de trata-
mientos es ¢=p(p-1)/2. Cuando se ensayan tanto las

cruzas directas como las autofecundaciones, se trata del
disefio dos de Griffing, en donde ¢t=p(p+1)/2. La deri-

vacion analitica de los MPLI de ACE es similar para am-
bos disefios. Para facilitar la derivacion de los MPLI de
ACE, se introduce la variable indicadora ¢, donde ¢=1

para el disefio dos de Griffing, mientras que si ¢=0 se
tendré el disefio cuatro de Griffing.

El modelo lineal apropiado para derivar los MPLI para
estos disefios es el descrito en la Ecuacion 6. En notacion
matricial se tiene:

y=jy+Zgg+Zss+E (Ec. 7)

donde y=(y;7,¥12.513.¥.) €sun vector de ¢ variables
aleatorias observables y; ; 4 es la media general;, j es
un vector #xI de unos; Z g €sla matriz disefio correspon-

diente a los efectos de progenitores de dimension mp cuya
forma es igual a:

2 0 0
110 0
100 1

4 _|? 0

& o 0
010 1
0 0 0 2]

Cuando se trata del disefio dos de Griffing la matriz
Zg contiene las autofecundaciones, por lo que aparecen
hileras que tienen un nimero dos. Mientras que cuando se
trata del disefio cuatro estas hileras se eliminan de la ma-
triz Zg, Zs es la matriz disefio correspondiente a la ACE,
la cual es una matriz idéntica de dimensién u,

p— cee 4 .
§=(81,82:8378p)" o6y vector de pxl variables aleato-
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rias; s = (s11, s12, s13,...st) es un vector de £xI variables
aleatorias y e es el vector de errores de dimension #x1.

Ademas,

5)= . Ee)=0. Be)=0. £()=0, varle)= % 1,

Var(g)= aglp, Var(s)= o'szlt y:
var(y)=El(y—ju)(y - in)]

=E|(Zgg+Zgs+e)Zgg+Zss+e)|

2
O,
=|zg0lzy + 25022, +o8n

=[Zgng§+szszg+1,]az* (Ec. 8)
e
2 o2 2
con 62, =%, G, = Tglp’Gs— UTSI, y R=1,
e o, o°,
e e

I, es una matriz identidad de dimensién «r . Con base en
los supuestos descritos para el modelo (Ec. 7) y suponien-
do adicionalmente que g, s y e son vectores aleatorios
no observables tales que

g ~ Np(0,Ggo?, ), s ~ Ny(0,Gso2, ), & ~ Ny(0,1;0%,)
e e e

y que G y R son matrices no singulares, ocurre una ex-
tension del método propuesto por Henderson (1963, 1973),
lo que implica que la densidad conjunta de y, g y s pue-
de expresarse como:

(Ec. 9)

f(y,8,s)=d(y|g,s)ci(g)ca(s)

donde cj(g) es la densidad marginal de g, ca(s) es la

densidad marginal de s y d(yg,s) es la distribucién con-

dicional de y dados g y s .

En forma explicita la Ecuacion 9 es igual a:
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-1

20'2*

f(y,g,s)cie €

(Y-—ju—-Zgg—Zgs)(y—ju-Zgg-Zgs)

- -1 -
3 g'GgIg 3 s'Gg I
207, 207,
e ¢ e ¢ (Ec. 10)

En la bisqueda de los g, g y s que maximizan (Ec.
10) se encuentra el sistema de ecuaciones normales del
modelo mixto:
Jir + jZgg + jZgs =)y
r . _1 r r o
Zg]ﬂ+[Z:g,Zg+Gg ]g+Zng§=Zgy (Ec. 11)
zgm+zgzgg+[zgzs+G;1]§=Zgy

PP
Con las restricciones » '8 =0 y

i<ji=1

£; =0 la soluciéon

IS

del sistema de ecuaciones simultaneas en (Ec. 11), es:

PN 2y... .
=(j = Zoe o Ec. 12
A=) 0= s = ( )
y el MPLI de ACE es igual a:
—1 -1
s=|zizo+67 1| ziy-ziy. - Zizge) (B 13)
En donde
17!
[z;zs+Gs‘ ] - gl (Ec. 14)
para p=1/1+ ez ) con ge(0,1)e I, es una matriz iden-
rog

tidad de tamafio #: . Ademas,
(Z5y—-Z§jy..)=(¥—jy..)="g4 =(91j:92j:'“,ﬁgj) (Ec. 15)

95 =(yj.—y..) para i<j, I<i,j<p es el estimador mi-

nimo cuadratico (EMC) del efecto de cruzas proporciona-
do por Martinez (1983), que coincide con el EMCG debi-
do a que R=1;. Por otra parte,
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gzklqukl(wayquyywqp)’ (EC 16)
con
1
kp= €0,1)y
1+ 1 raf +°'e2
(4g+p-2)| 42
8

N Qi 2y

Wi = _
r(dq+p-2) rp(4q+p-2)

p
donde Q; =( ). yj. +2qvii.) con(yj. =yji.). Aqui wges
Jj#1
el EMC de ACG proporcionado por Martinez (1983), el
cual coincide con el EMCG de ACG. De igual manera el
subindice ¢, también es la variable indicadora, donde si
g=1 se trata del disefio dos y si ¢=0 se trata del disefio
cuatro.

Finalmente sustituyendo las Ecuaciones 14, 15y 16 en
la Ecuacion 13 se obtiene que:

S=@(vg —Zgkpig) (Ec. 17)

Si se conocieran los componentes de varianza o2, o2
y ag , en (Ec. 17) se obtendria el MPLI de ACE, pero si

no se conocen, segin Harville y Carriquiry (1992), éstas
pueden ser sustituidas por sus respectivos estimadores ob-
teniéndose los MPLI empiricos. Martinez (1983) obtuvo
los componentes de varianza en los disefios dos (¢=1) y
cuatro (¢=0) de Griffing, basado en la técnica del analisis
de varianza y en el supuesto de que todos los factores en el
modelo (Ec. 5) son fijos:

62 =CME (Ec. 18)
62 =(CM gcp —CME )/ r (Ec. 19)
62 =(CM ocG -CM acE )/[r(4g+p-2)] (Ec. 20)

donde CME es el cuadrado medio del error; cM4cg es el
cuadrado medio de la aptitud combinatoria especifica y
CM sci es el cuadrado medio de aptitud combinatoria ge-
neral. Sustituyendo las Ecuaciones 18, 19 y 20 en (Ec. 17
), se obtienen los MPLI empiricos de ACE en los disefios
dos y cuatro de Griffing.
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Cuadro 1. Datos ficticios para un dialélico con cuatro progenitores y cuatro repeticiones.

Cruza Progenitor? Dialelo Bloques Y. y.
i j I II I v Y- Y
1 1 2 2 30.780 31.200 30.450 32.040 124.470 31.118
2 1 3 3 33.720 31.200 32.400 67.200 164.520 41.130
3 1 4 4 40.260 38.040 38.520 33.030 149.850 37.463
4 2 3 6 37.620 35.700 32.640 30.390 136.350 34.089
5 2 4 7 37.290 38.640 33.780 32.250 141.960 35.490
6 3 4 9 63.360 63.540 94.020 94.440 315.360 78.840

Yiy j representan los progenitores masculino y femenino; Yij. eslasumade cada una de las cruzas; yj;, es el promedio de cada una de las cruzas.

Ejemplo ilustrativo

En el Cuadro 1 se muestran datos de un dialélico de 4
progenitores y cuatro repeticiones; es decir, p=4 y

r=4. Eneste caso ¢ =4(4—-1)/2 =6 cruzas directas

y estan alojadas en un disefio de bloques completos al azar.
De estos datos se generard estimadores de los efectos de
aptitud combinatoria general y de aptitud combinatoria es-
pecifica.

Método de analisis manual

De acuerdo con la Ecuacion 17 se tiene que el MPLI
de ACE es igual a: §=g(99 - Zgkywg ). Para obtener una

estimacion del mejor predictor lineal e insesgado de aptitud
combinatoria especifica, se requiere calcular cada uno de
los términos involucrados. Para calcular ¢ se requiere

aez y a's2 . Dado que no los conocemos se realizd una es-

timacion de éstos a partir de sus correspondientes estima-
dores (Ecuaciones 18 y 19), con los datos del Cuadro 1:

62 =1117695 'y 67 =189.7434 ,y 6% =84.5435 . Por tanto,

1 1 1
¢ = = =
1+62 /162 1+11L7695/(4)(189.7434)) 11473

Calculo de 170 :

31.118 - 43.0212 —-11.9038
41.130 - 43.0212 -1.8913
50— 37463 — 43.0212 |- 5.5588
34.088 - 43.0212 —-8.9338
35490 - 43.0212 -7.5313
78.840 - 43.0212 35.8188

Calculo de Zgkjwg: como kpwg =g . Para los promedios
de las cruzas:
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1 1 0 0
611 [—4.2305 10 1 0
5 1 0 o0 1
—6.2010
82 = y Zg = )
23 5.4633 0 1 1 0
84 4.9682 0 1 0 1
0o 0 1 1
-10.4315
1.2328
asi Zog 0.7377
8571 —0.7377
—-1.2328
10.4315

Finalmente, como §=¢(9g —Zgkjwg)=p(9g —Zgg) enton-

ces:

(312 —11.9038 + 10.4315 -1.4722] [-1.2832
13 —1.8913 - 1.2328 -3.1241| |-2.7231
S14| 1 | -55588 — 0.7377| 1 |-6.2965| |-5.4883
$23 | 11472| -8.9338 + 0.7377| 1.1472|-8.1960| |—7.1439
$24 -7.5313 + 12328 ~6.2984 | |-5.4899
$34 35.8188 — 10.4315 25.3872 22.128

Método de analisis con SAS

Los MPLI empiricos de ACE se pueden obtener con el
algoritmo computacional en IML de SAS que se describe a
continuacion:
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OPTIONS PS=60 PAGENO=1 NODATE NONUMBER;

DATA MASTACHE,;

INPUT CRUZA 1 J DIALELO REP Y1;

CARDS;

1 1 2 1 1 30.780
1 1 2 1 2 31.200
1 1 2 1 3 30.450
1 1 2 1 4 32.040
2 1 3 2 1 33.720
2 1 3 2 2 31.200
2 1 3 2 3 32.400
2 1 3 2 4 67.200
3 1 4 3 1 40.260
3 1 4 3 2 38.040
3 1 4 3 3 38.520
3 1 4 3 4 33.030
4 2 3 4 1 37.620
4 2 3 4 2 35.700
4 2 3 4 3 32.640
4 2 3 4 4 30.390
5 2 4 5 1 37.290
5 2 4 5 2 38.640
5 2 4 5 3 33.780
5 2 4 5 4 32.250
6 3 4 6 1 63.360
6 3 4 6 2 63.540
6 3 4 6 3 94.020
6 3 4 6 4 94.440

TITLE " LOS MPLI EMPIRICOS EN LOS DISENOS 2 Y 4 DE
GRIFFING ";

PROC IML;SORT MASTACHE OUT=NUEVO BY CRUZA; USE
NUEVO; READ ALL INTO MATRIZ; CRUZA =MATRIZ[,1];
A=MATRIZ[,2]; B=MATRIZ[,3]; REP=MATRIZ[,5];
N=NROW(MATRIZ); UNO=IJ(N,1,1); CERO=J(N,1,0);
MDIS=DESIGN(CRUZA); X=UNO| |MDIS;
XX=X"*X;XXIG=GINV(XX); M=X*XXIG*X;
BLOQ=DESIGN(REP);

W=X| |BLOQ;WW =W" *W;WINV =GINV(WW); WWW = W*WINV*
W*;IDEN=I(N);Z=MDIS;ZZ=Z*Z" ;FIIO=UNO | | BLOQ;
A0=DESIGN(A);B0=DESIGN(B); T=NCOL(MDIS);R =MAX(REP);P
=MAX(B); NC=NCOL(MATRIZ); IF ANY (A=B) THEN Q=1;ELSE
Q=0; IF Q=1 THEN PRINT "DISENO 2 DE GRIFFING";ELSE
PRINT "DISENO 4 DE GRIFFING";IF Q=1 THEN
AB=A0+B0;ELSE

AB=(A0| |CERO)+(CERO| | B0);X0=UNO | | AB;X0X0=X0" *X0;X0I
G=GINV(X0X0); MO=X0*X0IG*X0";
Z=MDIS;ZZ=7*Z";FIIO=UNO | |BLOQ;Zp=AB; ZpZp=Zp" *Zp;
PRINTN T R P;

TITLE " ANALISIS DE VARIANZA ";

FV=I(6, 5, .); UN=J(P,1,1);PROG=I(P, 4, .);PPP=](P,1,.);DO
LLL=1TO P BY 1;PPP[LLL,1]=LLL;END;DO F=6 TO NC BY
1;VARIABLE= F-5; Y =MATRIZ[,F];FC=(UNO" *Y)**2/N; ME-
DIA=UNO" *Y/N;SCTOT=Y" *Y-FC;

SCE=Y " *(IDEN-WWW)*Y; CME=SCE/((R-1)*(T-1));

CV =(CME**.5)¥100/MEDIA; SCB=Y " *(WWW-M)*Y;
CMB=SCB/(R-1); FBLOQ=CMB/CME; SCCRUZA = (Y *M*Y)-FC;
CMCRUZA =SCCRUZA/(T-1); FCRUZA =CMCRUZA/CME;
SCACG=(Y" *MO0*Y)-FC; CMACG=SCACG/(P-1); SCA-
CE=SCCRUZA-SCACG; CMACE =SCACE/(T-
P);FACG=CMACG/CMACE;
FACE=CMACE/CME;GLBLOQ=(R-1); GLCRUZA = (T-1);
GLACG=(P-1); GLACE =(T-P);GLE=(R-1)*(T-1);PROBBLOQ= 1-
PROBF(FBLOQ,GLBLOQ,GLE);PROBCRUZA = 1-
PROBF(FCRUZA,GLCRUZA,GLE);PROBACG= 1-
PROBF(FACG,GLACG,GLACE);
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PROBACE =1-PROBF(FACE,GLACE,GLE);FV[1,1] =R-
1;FV[2,1]=T-1;FV[3,1]=P-1;FV[4,1] =T-P;
FV[5,1]=(R-1)*(T-1);FV[6,1] =T*R-1;
FV[1,2]=SCB;FV[2,2]=SCCRUZA;FV[3,2] =SCACG;
FV[4,2]=SCACE;
FV[5,2]=SCE;FV[6,2]=SCTOT;FV[1,3]=CMB;FV[2,3]=CMCRUZA
:FV[3,3]=CMACG;FV[4,3]=CMACE;FV[5,3]=CME;

FV[1,4] = FBLOQ;FV[2,4]=FCRUZA;FV[3,4]=FACG;
FV[4,4]=FACE; FV[1,5]=PROBBLOQ; FV[2,5]=PROBCRUZA;
FV[3,5]=PROBACG;FV[4,5]=PROBACE; CCC={"GL" "SC" "CM"
"F" "Pr > F"};

DDD={"BLOQUES" "CRUZAS" " ACG" " ACE" "ERROR" "TO-
TAL"}:

TITLE " ESTIMACION DE LOS COMPONENTES DE VARIANZA

9

VARe=CME;VARs=(CMACE-CME)/R;IF VARs >0 THEN

VARs=VARs;ELSE VARs=0;

VARg=(CMACG-CMACE)/(R*(4*Q+P-2));IF VARg >0 THEN

VARg=VARg:ELSE VARg=0;

TITLE " EMC Y EL MPLI DE Gi ;

MED=MEDIA*UN; TE-

TA=GINV(FIJO" *FIJO)*FIJO"* *Y;FIXTETA = FIJO*TETA; ZpY = Zp"

*Y;ZpFIXTTA = Zp" *FIXTETA;

EMCg=(ZpY-ZpFIXTTA)/(R*(4*Q+P-2));EMCGg = EMCg;IF VARg

> 0 THEN K = (4*Q+P-2)/(4*Q+P-2)+

(R*VARs+VARe)/(R*VARg));ELSE

K=1;MPLIg=K*EMCg;MPLIMED = MPLIg+MED;PROG[,1]=EMCg

:PROGI,2]=EMCGg;

PROGI,3]=MPLIg;PROG[,4]=MPLIMED;EEE ={"EMC" "EMCG"

"MPLI" "MPLI+MEDIA"};FFF=CHAR(PPP,3,0);

TITLE " EMC Y MPLIs DE ACE Y DE LOS EFECTO DE CRU-

ZAS";

BLUPSACE=I(T, 4, .); YYY=IT,1,.); BLUPSCRU-

ZAS=BLUPSACE; DO BBB=1TO T BY 1; YYY[BBB,1]=BBB;END;

UNN=J(T,1,1);IF VARs >0 THEN IGs=(VARe/VARs)*I(T); ELSE

IGs=0*I(T); Zs=Z:;Zg=Z7p;IF VARg >0 THEN

Gg=(VARg/VARe)*I(P); ELSE Gg=0%(P);Rg=Zg*Gg*Zg" +I(N);

IRg=GINV(Rg); MEDD =MEDIA*UNN;

EMCc=GINV(Z" *Z)*Z" *(Y-UNO*MEDIA); EMCGc=EMCc;IF

VARs >0 THEN KK =R*VARs/(VARe+R*VARs); ELSE KK=1;

MPLIs =KK*(EMCc-(Z* *Zg/R)*MPLIg); EMCs=EMCec-

(Z**Zg/R)*EMCg; EMCGs=EMCs;MPLIMEDD =MPLIs +MEDD;

FFF1=CHAR(YYY,3,0); BLUP-

SACE[,1]=EMCs;BLUPSACEJ[,2] =EMCGs;BLUPSACE[,3] =MPLISs;

BLUPSACE[,4] =MPLIMEDD;

MPLIc=(Z" *Zg/R)*MPLIg + MPLIs; MPLICMEDD =MPLIc+MEDD;
BLUPSCRUZAS[,1]=EMCc;BLUPSCRUZAS[,2] =EMCGc;

BLUPSCRUZAS[,3] =MPLIc;BLUPSCRUZAS[,4] =MPLICMEDD;

TITLE "LA MATRIZ DE COEFICIENTES: C DE ACG ";

IF VARg >0 THEN INVGp=(VARe/VARg)*I(P);ELSE

INVGp=0+I(P); GRR=GINV((VARs/VARe)*ZZ +1(N));

CC1=(UNO"*GRR*UNO) | | (UNO" *GRR*Zp);CC2=(UNO" *GRR*Zp

)" | |((Zp* *GRR*Zp) +INVGp);CC3=CC1" | |CC2";

CCCACG=GINV(CC3);

TITLE "LA MATRIZ DE COEFICIENTES: Cs DE ACE ";

CCS1=(UNO"*IRg*¥UNO) | | (UNO" *IRg*Zs); CCS2=(UNO" *IRg*Zs)"

| |((Zs* *IRg*Zs)+1Gs); CCS3=CCS1" | [CCS2";

CCCACE=GINV(CCS3);

TITLE " IMPRESION DE RESULTADOS ";

PRINT VARIABLE;PRINT "CUADRO 1. ANALISIS DE VARIAN-

ZA";PRINT FV[ROWNAME=DDD COLNAME=CCC];

PRINT MEDIA[FORMAT=12.5] CV[FORMAT=12.5];PRINT

,;PRINT "ESTIMACION DE LAS COMPONENTES DE VARIAN-

ZA";PRINT VARe[FORMAT=12.5] VARS[FORMAT=12.5]

VARg[FORMAT =12.5];PRINT ,;PRINT "CUADRO 2. ESTIMACION

Y PREDICCION DE ACG";PRINT PROGIROWNAME =FFF COL-

NAME =EEE FORMAT =12.5];PRINT ,;PRINT
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K[FORMAT=12.5];PRINT /;PRINT "CUADRO 3. ESTIMACION Y
PREDICCION DE ACE";PRINT BLUPSACE[ROWNAME =FFF1
COLNAME=EEE FORMAT =12.5];PRINT ,;PRINT "CUADRO 4.
ESTIMACION Y PREDICCION DEL EFECTO DE CRUZAS";PRINT
BLUPSCRUZAS[ROWNAME=FFF1 COLNAME =EEE FOR-
MAT=12.5];PRINT /;PRINT " LA MATRIZ DE COEFICIENTES: C
DE ACG ";PRINT CCCACG[FORMAT=7.3];PRINT ,;PRINT " LA
MATRIZ DE COEFICIENTES: C DE ACE ";PRINT
CCCACE[FORMAT =5.3];PRINT /;END;QUIT;

Cuadro 2. Andlisis de varianza y estimacion de componentes de varianza
generados con el algoritmo en IML de SAS en el disefio 4 de Griffing.

Fv GL SC CM F Pr>F
Bloques 3 268.11 89.37 0.80 0.51
Cruzas 5 6382.76 1276.55 11.42 0.0001
ACG 3 4641.27 1547.09 1.77 0.38
ACE 2 1741.48 870.74 7.79 0.005
Error 15 1676.54 111.77

Total 23 8327.41

La informacién completa proveniente de un experimen-
to en que se evalud las cruzas dialélicas segiin un disefio
dos o cuatro, establecido en bloques completos al azar, de-
be organizarse como se muestra para el disefio cuatro en el
algoritmo IML de SAS, para los datos del Cuadro 1.
Ademas, debe respetarse el nombre del archivo y el orden
de las variables especificadas en el comando INPUT, ya
que el programa hace uso de ellas. En general, se tendran
t cruzas, donde I se refiere al progenitor femenino y J al
masculino con I=i, J=j, 1<i,j< p,en DIALELO
ij=ji, REP se refiere a las repeticiones r ; Y1 es la varia-
ble respuesta. Finalmente, el programa SAS-IML, produce
los resultados que se presentan en los Cuadros 2 y 3, con
lo cual se corrobora la metodologia descrita anteriormente.

DISCUSION

En el Cuadro 3 se presenta la estimacion y prediccion
de ACE por minimos cuadrados, minimos cuadrados gene-
ralizados y bajo el modelo de efectos mixtos (MPLI). Aun-
que estas estimaciones son muy similares las estimaciones
basadas en el modelo de efectos mixtos, tienen menor va-
rianza que las estimaciones basadas en el modelo de efec-
tos fijos. Lo anterior obedece a la manera en que se obtie-
ne el MPLI de ACE, equivalente a la diferencia entre una
constante, que toma valores en el intervalo (0,1), multipli-
cada por el estimador de minimos cuadrados generalizados
de efectos de cruzas (@9, ) menos otra constante que tam-

bién toma valores en el intervalo (0,1), multiplicada por el
estimador de minimos cuadrados generalizados de ACG
(gkywg ). De acuerdo con Henderson (1963, 1973), el

MPLI de ACE difiere de los estimadores basados en el
modelo de efectos fijos por la presencia de la matriz

G5! en la Ecuacién 13, la cual involucra los componentes
de varianza y afecta a la matriz Z}Z, que implica que el
MPLI de ACE tenga menor varianza que los obtenidos del
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modelo de efectos fijos. Por otra parte, Martinez (1983)
demostrd que los estimadores de minimos cuadrados ge-
neralizados de los efectos de cruzas y de ACG, v, y wy,
respectivamente, son insesgados. Propiedad también pre-
sentada por los MPLI de ACE (§), puesto que:

E(8)=E(gg ~ Zggkpivg)=0E(8g )~ Zg@h E(%g)=0

Por 1ltimo, esta técnica de estimacién desarrollada por
Henderson (1963, 1973) para obtener los MPLI tiene ma-
yor precisiéon que la de minimos cuadrados generalizados,
ain cuando se obtienen los MPLI empiricos; es decir,
cuando se sustituye a los componentes de varianza involu-
crados por sus respectivos estimadores.

CONCLUSIONES

En este trabajo se derivan los MPLI de ACE, sobre la
base del modelo de efectos mixtos, para los disefios dos
(¢=1) y cuatro (¢=0) de Griffing, los cuales se obtienen

a partir de la siguiente expresion:

S=p(vg —Zgkpig)

En donde v, y %, son vectores de los estimadores de

minimos cuadrados generalizados de los efectos de cruzas
y de ACG, de dimensiones #I y px1, respectivamente,

Zg es la matriz disefio correspondiente a los efectos de

progenitores de dimensién &xp y con @ y k, segin las
Ecuaciones 14 y 16, respectivamente.
Cuadro 3. Estimacion y prediccion de aptitud combinatoria especifica

para los datos del Cuadro 1. El andlisis se realizo con el algoritmo en
IML de SAS'.

Cruza EMC EMCG MPLI MPLI+MEDIA
1 11.95750 11.95750 -1.28325 41.73800
2 -4.71125 -4.71125 2.72307 40.29818
3 -7.24625 -7.24625 -5.48826 37.53299
4 -7.24625 -7.24625 -7.14397 35.87728
5 -4.71125 471125 -5.48995 37.53130
6 11.95750 11.95750 22.12850 65.14975

T.SAS son las siglas del software Statistical Analysis System; EMC es el
estimador de minimos cuadrados de ACE; EMCG es el estimador de mi-
nimos cuadrados generalizados de ACE; MPLI es el mejor predictor li-
neal e insesgado de ACE; MPLI+MEDIA es el mejor predictor lineal e
insesgado de ACE maés el promedio de todas las cruzas.

Cuando no se conocen los componentes de varianza in-
volucrados en ¢ y kj, éstos se sustituyen por sus respec-
tivos estimadores para obtener los MPLI empiricos de
ACE, que también tienen mejor precisién que los estima-
dores de minimos cuadrados generalizados. Por otro lado,
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el algoritmo computacional proporciona de una forma ra-
pida y compacta un andlisis completo de estimacién y pre-
diccion en los disefios dos y cuatro de Griffing, que consi-
dera aleatorios a los efectos de aptitud combinatoria gene-
ral y especifica, con lo que se obtiene un panorama com-
pleto de estimacién y prediccion.
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