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RESUMEN

Durante el proceso de seleccion en plantas, es importante obtener estimados mas precisos de la superioridad genética de los individuos. En las
plantas perennes, se realizan mediciones durante varias cosechas en las mismas plantas, por lo que se debe utilizar un método de analisis que
tenga en cuenta las medidas repetidas. El procedimiento 6ptimo para la estimacion-prediccion de parametros genéticos en las especies perennes,
es el de Maxima Verosimilitud Restringida-Mejor Predictor Lineal Insesgado. El presente trabajo se realizd con el objetivo de seleccionar la estruc-
tura de covarianza que mejor ajusta los datos y predecir el valor genético individual en progenies de guayabo (Psidium guajava), como criterio de
seleccién de genotipos. Se evaluaron 10 caracteres cuantitativos vegetativos y del fruto durante tres afios, en tres familias de hermanos completos
de guayabo en Cuba. Se realizaron procedimientos MIXED para seleccionar la estructura de covarianza que mejor ajustaba los datos, para cada
de uno de los caracteres, en las tres familias. Posteriormente, se emplearon procedimientos GLIMMIX en los cuales se consideraron los factores
genotipo e interaccion genotipo-afio como aleatorios, se especifico el factor afio como medida repetida y la estructura de covarianza. Los analisis se
realizaron en el programa SAS version 9.3. Se determind que la estructura de covarianza Toeplitz era la mas adecuada. Se seleccionaron ocho geno-
tipos con los mayores valores genéticos para varios caracteres en las tres familias, que pueden considerarse promisorios para disimiles propdsitos.
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ABSTRACT

During the plant selection process, it is important to make more precise estimates of the genetic superiority of individuals. In perennial plants,
repeated measurements are made during several crops in the same plants; therefore, an analysis method involving repeated measures is
appropriate. The optimum procedure for the estimation-prediction of genetic parameters in perennial especies is Restricted Maximum Likelihood
-Best Linear Unbiased Predictor. The objective of the present work is to select the best covariance structure to the data and predict the individual
breeding value in guava (Psidium guajava) progenies, as genotype selection criteria. Ten quantitative plant and fruit traits were evaluated during
three years, in three guava full-sib families in Cuba. MIXED procedures were made to select the best covariance structure, for each trait in the
three families. After that, GLIMMIX procedures were used, in which genotype and genotype-year interaction as random factors, year as repeated
measure and covariance structure were specified. The analysis were made with the employ of SAS program version 9.3. It was determined that
the Toeplitz covariance structure was the best. A group of eight genotypes promissories for dissimilar purposes were selected with the highest
breeding values for various traits in the three families.
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INTRODUCCION un papel importante en la reduccion del colesterol y la
El guayabo (Psidium guajava L.) es considerado, dentro disminucién del riesgo de enfermedad cardiovascular.
del género Psidium, como uno de los representantes de Por estas razones, el guayabo es considerado como “la
mayor valor nutricional, dado fundamentalmente por su manzana de los pobres”, porque es un frutal que tiene
aporte en vitaminas y sales minerales, entre las que se gran disponibilidad en el mercado y esté accesible para
destaca el acido ascérbico (vitamina C), por su impor- las personas de menos recursos (Patel & al. 2015).
tancia para la salud y la dieta humana (Ali & al. 2014). Sus
frutos son utilizados en la industria de jugos, néctares, El guayabo es uno de los frutales tropicales que ha
jaleas, helados, dulces y para el consumo en fresco. Las mostrado un gran incremento en su area de plantacién.
altas concentraciones de pectina en sus frutos, tienen La demanda y expansion del cultivo se ha desarrollado
por la necesidad de obtener cultivares, con frutos de bue-
1%e%a(r1tarlnelr_1|tobde Bicéolgiiaz\gegedftgls, Fa/CiUItidvde Biologia, Univer- na calidad y larga duracién, con alto contenido de nutri-
B aieis d. rcsighone o Py ees y resistentes a enfermedades (Raws & al. 2015)
Tropical, Ave 7ma # 3005 / 30 y 32, Miramar, La Habana, Cuba. El uso de cultivares adaptados a diferentes condiciones
3Insituto de Investigaciones de la Cafia de Aztcar (INICA), Grupo edafoclimaticas, con potencial para producir frutos de
Empresarial AZCUBA, Carretera al CAl Martinez Prieto Km 2%%. buena calidad, ha tenido gran influencia en el incremento
Boyeros, La Habana, Cuba. *Autor para correspondencia (e-mail: . . . ‘r . .
lene@fbio.uh.cu). del area cultivada y la consolidacion del cultivo en varios
Editor encargado: José Angel Garcia-Beltran. paises (Quintal & al. 2017).
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Durante el proceso de seleccion de plantas, es impor-
tante obtener estimados mas precisos de la superiori-
dad genética de los individuos lo que permitira seleccio-
nar aquellos genotipos que presenten los caracteres de
interés para el mejorador, y que a su vez, puedan ser
transmitidos a la descendencia. En las plantas perennes
como el guayabo, se realizan mediciones repetidas en
los individuos, pues se cosechan las mismas plantas
durante varios afos. Por tal razén, resulta apropiado
emplear métodos de andlisis que tengan en cuenta las
mediciones repetidas (Cargnin 2016).

Los experimentos con medidas repetidas no cumplen
con premisas basicas del analisis de varianza como la
normalidad, la homogeneidad de varianzas y la inde-
pendencia de errores, porque las mediciones se reali-
zan sobre la misma unidad experimental en el tiempo,
lo que resulta en una correlacién entre ellas. La correla-
cion entre las mediciones cambia con el tiempo, de
manera que las mediciones tomadas en puntos de
tiempo adyacentes estan mas correlacionadas que las
tomadas en puntos de tiempo mas distantes; lo que
resulta en una compleja estructura de covarianza que
debe ser modelada para brindar los apropiados errores
estandar de la prueba estadistica (Davis 2017).

La metodologia de los modelos mixtos permite analizar
correcta y eficientemente los datos de experimentos
con medidas repetidas, a partir de la modelacion de
la estructura de covarianza, que considera las correla-
ciones entre las medidas y la presencia de varianzas
heterogéneas (Bandera & Pérez 2018). Se han desa-
rrollado varios métodos para facilitar la seleccion de
la estructura de covarianza que explique mejor la
variabilidad y correlacion entre las medidas repetidas.
Los principales criterios utilizados en los programas
estadisticos, para seleccionar los modelos, son el
criterio de Akaike y el Bayesiano, los cuales estan
basados en valores de verosimilitud y dependen del
numero de observaciones y parametros del modelo.
La metodologia Maxima Verosimilitud Restringida —
Mejor Predictor Lineal Insesgado(REML — BLUP), es
el procedimiento analitico adecuado para la estima-
cion de componentes de varianza y la prediccion de
valores genéticos, en experimentos de este tipo (Quintal
& al. 2017).

Basados en los elementos antes expuestos, los objeti-
vos del presente trabajo fueron: seleccionar la estruc-
tura de covarianza mas apropiada para los datos con el
empleo de los criterios de Akaike y Bayesiano, y prede-
cir el valor genético aditivo individual en progenies de
guayabo, como criterio de seleccion de genotipos, con
el empleo del procedimiento REML — BLUP.
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MATERIALES Y METODOS

Area de estudio

El estudio fue desarrollado en la Unidad Cientifico-
Tecnoldgica de Base (UCTB) de Alquizar, provincia
Artemisa, perteneciente al Instituto de Investigaciones
en Fruticultura Tropical (IIFT) de Cuba. La UCTB se
encuentra ubicada en los 22° 47’ de latitud Norte y los
82° 31’ de longitud Oeste, a 11 msm, sobre un suelo
Ferralsol éutrico, con una topografia llana de pendiente
cero (Hernandez & al. 2015).

Material vegetal empleado en los experimentos

Se evaluaron tres familias de hermanos completos de
guayabo, obtenidas a partir de cruzamientos intraespe-
cificos realizados mediante polinizacion controlada en el
afo 2001. Se utilizaron como progenitores femeninos, tres
plantas del cultivar ‘Enana Roja Cubana’ (‘EEA 18-40’),
que se emplea a escala comercial en el pais. Como pro-
genitores masculinos se emplearon los cultivares: ‘N6’,
‘Suprema Roja’ y ‘Belic L-207’. Estos cultivares fueron
seleccionados como progenitores, por presentar gran
variabilidad fenotipica y genotipica, detectada al realizar
la evaluacion del banco de germoplasma del cultivo
por medio de marcadores morfolégicos y moleculares
(Rodriguez & al. 2004).

Las semillas obtenidas de cada cruzamiento, se sem-
braron en semilleros y posteriormente se trasplantaron
a bolsas individuales de 26 x 46 cm que contenian
suelo Ferralsol éutrico y materia organica (cachaza) a
la relacion 3:1. Cuando las plantas tenian entre 50 y 60
cm de altura se plantaron en la UCTB, con un marco de
plantacién de 6 x 5 m. Cada una de las plantas obteni-
das se considero un genotipo diferente, debido a que se
obtuvieron de semillas, por lo que habia solo una réplica
por genotipo. Las tres familias se plantaron de forma
adyacente una a la otra, formando un bloque compacto
en el mismo lote, junto a los progenitores.

En la familia 1 (‘"EEA 18-40’ x ‘N6’) se obtuvieron 96
plantas (descendientes), en la familia 2 (‘EEA 18-40’ x
‘Suprema Roja’) 73 plantas y en la familia 3 (‘EEA 18-40°
x ‘Belic L-207’) 47 plantas. Las progenies difirieron en
el numero de descendientes debido a que los frutos
obtenidos en cada cruzamiento no tenian el mismo
numero de semillas, y algunas plantas se perdieron
por afectaciones producidas por factores bioticos y
abidticos en los diferentes estadios de su crecimiento
y desarrollo.

Las plantas se mantuvieron con riego localizado,
mediante la técnica de riego por goteo con emisores
marca RAM de 2,3 L.h-1, espaciados a 0,65 m dentro
de un lateral de 20 mm de diametro. El riego se aplicé
con dosis fijas e intervalos fijos (dias alternos) y fue
suspendido durante los eventos de fuertes lluvias. Las
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labores culturales, la fertilizacion y el control fitosanitario
fueron realizados segun el Instructivo Técnico del Cultivo
(MINAG 2011).

Evaluacion de caracteres cuantitativos

En las progenies resultantes de los tres cruzamientos
y sus progenitores, se evaluaron diez caracteres cuan-
titativos, teniendo en cuenta las recomendaciones del
descriptor del cultivo publicado por la Union Internacional
para la Proteccién de Nuevas Variedades de Plantas
(UPOV, por sus siglas en inglés) (UPOV 1987) y por
(Rodriguez & al. 2010). Los caracteres evaluados fueron:
largo de la hoja (mm), ancho de la hoja (mm), altura de
la planta (m), masa del fruto (g), largo del fruto (mm),
ancho del fruto (mm), espesor externo de la pulpa (mm),
espesor interno de la pulpa (mm), numero de semillas
por fruto y masa total de las semillas por fruto (g).

Las plantas se comenzaron a evaluar a los cinco afios
de edad, a partir del 2006, y se realizaron mediciones
durante tres afios consecutivos (2006 - 2008) en cada
uno de los genotipos de las tres familias. Los caracteres
vegetativos fueron evaluados en el periodo marzo -
abril y los caracteres del fruto en el periodo agosto
- septiembre, que es el pico de cosecha de verano.
Los frutos se cosecharon en su madurez fisiolégica y
fueron evaluados en completa maduracion, dos o tres
dias después de cosechados. Para la medicién de
estos caracteres se utilizaron balanza técnica, reglas
milimetradas y pie de rey.

Estudio de los caracteres cuantitativos
Primeramente, se efectu6 un estudio de los caracteres
evaluados para comprobar si los datos experimentales
se ajustaban a las premisas del Andlisis de Varianza
(ANOVA), y detectar la presencia de valores atipicos
(outliers). El estudio de los caracteres se realiz6 a
partir del desarrollo de pruebas de bondad de ajuste a
la distribucién normal, con el empleo del procedimiento
UNIVARIATE. Posteriormente, al verificar el compor-
tamiento no normal de los caracteres, se empled el
procedimiento SEVERITY para determinar a cual de las
distribuciones de la familia exponencial se ajustaba cada
uno de los caracteres. Los procedimientos se desarro-
llaron con el empleo del programa Sistema de Analisis
Estadistico (SAS, por sus siglas en inglés), version 9.3
(SAS Institute 2012).

Seleccion de la estructura de covarianza y prediccion de
valores genéticos aditivos, para los caracteres evaluados
en las tres familias de hermanos completos de guayabo
Como las mediciones se realizaron en las mismas plan-
tas durante tres afios consecutivos, se tuvo en cuenta
la presencia de medidas repetidas en el experimento,
para obtener estimados mas precisos de los parametros
genéticos. En esta situacion, se incumple con las pre-
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misas de normalidad e independencia de errores, por lo
que se debe especificar en el modelo la mejor estructura
de covarianza.

Una vez conocida la distribucion de ajuste de cada uno
de los caracteres, se empleé el procedimiento MIXED
para seleccionar la estructura de covarianza que mejor
ajustaba los datos, en cada uno de los caracteres, en las
tres familias. Se modelaron cinco estructuras de cova-
rianza con diferente grado de complejidad: Simetria
Compuesta, Componente de Varianza, Toeplitz, Autorre-
gresiva de orden 1y No estructurada. Se usaron varios
criterios de bondad de ajuste, basados en los valores
de los estadisticos de Akaike (AIC, Akaike informa-
tion criterion), Akaike corregido para poblaciones finitas
(AICC, Akaike information criterion corrected) y Bayesia-
nos (BIC, Bayesian information criterion). Estos criterios
son funciones del logaritmo de la verosimilitud y pueden
ser comparados entre modelos. Para seleccionar el
modelo mas apropiado, se considerd aquel en el cual
se obtuvieron los menores valores de los criterios de
informacion, segun lo planteado por Littell & al. (2006).

Los mejores predictores lineales insesgados (BLUP,
Best Linear Unbiased Predictors) fueron obtenidos con
el empleo del procedimiento GLIMMIX, que considera
un modelo lineal generalizado mixto, que se utiliza en
datos no normales y puede modelar efectos aleatorios
y/o repetidos. Este procedimiento realiza la estimacion
de los efectos por el método de Maxima Verosimilitud
Restringida (REML, Restricted Maximum Likelihood).
En el modelo mixto se considerd la media general
y el factor afio como efectos fijos y el error, el factor
genotipo y la interaccion genotipo - afio como efectos
aleatorios. Ademas, se especificé el factor afio como
medida repetida, la estructura de covarianza que mejor
ajusté el modelo y la funcion de enlace correspondiente
a la distribucion de los datos en cada caracter, previa-
mente determinada con el empleo del procedimiento
SEVERITY.

La ecuacién del modelo mixto empleado fue la siguiente:
y = Xr + Zg + Wa + e, donde: y es el vector de obser-
vaciones, r es el vector de mediciones que incluye la
media general y se considera de efectos fijos, g es el
vector de efectos genotipicos individuales considerados
aleatorios, a es el vector de afectos ambientales (afios
de evaluacion) considerado de efectos fijos, e es el
vector de errores o residuales (aleatorios), X, Zy W son
las matrices de incidencia conocidas, asociadas con los
vectores r, g y a, respectivamente.

Los valores BLUP obtenidos se emplearon para predecir
los valores genéticos aditivos (Breeding value) de cada
uno de los genotipos en las tres familias de hermanos
completos. Los valores genéticos aditivos obtenidos
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se pueden utilizar para predecir el comportamiento de
algunos genotipos con valores superiores en caracteres
cuantitativos de interés para el mejoramiento.

Los procedimientos se desarrollaron con el empleo del
programa Sistema de Analisis Estadistico (SAS, por sus
siglas en inglés), version 9.3 (SAS Institute 2012).

RESULTADOS

Estudio de los caracteres cuantitativos evaluados
Con el empleo de procedimiento UNIVARIATE se reali-
zaron pruebas de bondad de ajuste a la distribucién
normal, como las pruebas de Shapiro-Wilk, Kolmogorov
-Smirnov, Cramer-von Mises y Anderson-Darling, las
cuales indicaron que los caracteres analizados, no se
ajustaban a la distribucion normal, en cada una de las
familias objeto de estudio. No se detectaron valores
atipicos en los caracteres evaluados.

Al comprobar el ajuste no normal de los caracteres en es-
tudio, se procedio a realizar el procedimiento SEVERITY,
que permitié determinar a cual distribucion de la familia
exponencial se ajustaba cada caracter, en cada una
de las familias. Este procedimiento utiliza los criterios
de Akaike (AIC), Akaike corregido (AICC) y Bayesiano
(BIC), para seleccionar la distribucidon de mejor ajuste de
los datos, a partir del menor valor generado para estos
criterios de ajuste.

Se determind que, en las tres familias, los caracteres
se ajustaban a las distribuciones Gamma o Log-normal
(Log-N) (Tabla I), las cuales pertenecen a la familia expo-
nencial. Por esta razon, se requiere el uso de un modelo

TABLA |
Distribuciones de la familia exponencial observadas
en los caracteres evaluados en las tres familias de
guayabo

TABLE |
Distributions of the exponential family observed in
the traits evaluated in three guava families

Caracter Familia 1 Familia 2 Familia 3
Largo de la hoja Gamma Gamma Gamma
Ancho de la hoja Gamma Gamma Gamma
Altura de la planta Gamma Gamma Gamma
Masa del fruto Log-Normal Gamma Log-Normal
Largo del fruto Log-Normal  Log-Normal Gamma
Ancho del fruto Log-Normal  Log-Normal Log-Normal
Espesor externo Log-Normal  Log-Normal Log-Normal
de la pulpa
Espesor interno Gamma Gamma Gamma
de la pulpa
Numero de semillas Gamma Gamma Gamma
por fruto
Masa total de Gamma Gamma Gamma

semillas por fruto

26

lineal generalizado mixto para analizar los valores de
estos caracteres que no se ajustan a la normalidad y no
son independientes, porque provienen de mediciones
repetidas en el tiempo sobre las mismas plantas. Los
modelos lineales generalizados utilizan una funcién de
enlace de tipo no lineal, que transforma los datos para
lograr un mejor ajuste de los mismos y permiten retrans-
formar las medias de minimos cuadrados resultantes
a la unidad de medida original de la variable. En las
variables con distribucion Gamma se utilizé la funcion
logaritmica y en aquellas con distribucién log-Normal, la
funcién Identidad, segun lo planteado por Davis (2018).

Seleccion de la estructura de covarianza y prediccion de
valores genéticos aditivos, para los caracteres evaluados
en las tres familias de hermanos completos de guayabo
Con los resultados obtenidos de los procedimientos
MIXED se pudo seleccionar la estructura de covarianza
que mejor ajustaba a los datos con medidas repetidas,
a partir de los valores de los estadisticos de ajuste que
brindan los criterios de informacién de Akaike (A/C),
Akaike corregido para poblaciones finitas (AICC) y
Bayesiano (BIC). En la Tabla Il se muestran los valores de
los estadisticos de ajuste obtenidos en las estructuras de
covarianza Autorregresiva de orden 1, Toeplitz, Simetria
Compuesta, No estructurada y Componente de Varianza,
para el caracter masa del fruto evaluado en la familia 1
(‘EEA18-40’ x ‘N6’). Resultados similares se observaron
en los restantes caracteres en las tres familias.

Se observaron valores muy similares de los estadisticos
de ajuste (AIC, AICC y BIC) en las cinco estructuras de
covarianza empleadas, aunque los menores valores se
obtuvieron con el criterio de Akaike (AIC). Estos resul-
tados se obtuvieron en los 10 caracteres, en las tres
familias. En las estructuras Toeplitz, Componente de
Varianza y No estructurada se obtuvieron los menores
valores de los estadisticos de ajuste en cada caracter,
los cuales fueron iguales (Tabla Il). La estructura de
covarianza Toeplitz fue la seleccionada para la reali-
zacion de los analisis posteriores (procedimientos
GLIMMIX), debido a que es la estructura que tiene
sentido cuando las observaciones estan igualmente
espaciadas y la estructura de correlacién no cambia apre-
ciablemente en el tiempo, segun lo planteado por Littell
& al. (2006) y Bello (2016); condiciones que se cumplen
en las mediciones obtenidas en el presente trabajo.

Una accion de relevancia fundamental en el proceso
de mejoramiento genético de especies perennes es la
prediccién de los valores genéticos aditivos de los can-
didatos a seleccion. Cuando se consideraron el factor
genotipo y la interaccidon genotipo-afio como efectos
aleatorios en el procedimiento GLIMMIX, con estruc-
tura de covarianza Toeplitz y el factor afio como medida
repetida, se obtuvieron los Mejores Predictores Lineales
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TABLAII
Valores de los estadisticos de ajuste de los criterios de informacion de Akaike (AIC), Akaike corregido (AICC)
y Bayesiano (BIC) obtenidos para el caracter masa del fruto en la familia 1 (‘EEA 18-40° x ‘N6’)

TABLE Il
Values of the fit statistics from Akaike’s information criterion (AIC), Akaike corrected (AICC) and Bayesian
(BIC), obtained by mass of the fruit in family 1 (‘EEA 18-40’ x ‘N6’)

Estructuras de covarianza

Estadisticos

de ajuste Auc:orregresiva Toeplitz Simetria No Compo_nente
e orden 1 Compuesta estructurada de varianza
AIC 16066,8 16064,8 16066,8 16064,8 16064,8
AICC 16081,6 16079,3 16081,6 16079,3 16079,3
BIC 16596,1 16588,8 16596,1 16588,8 16588,8

Insesgados (BLUP). Estos valores constituyen los pre-
dictores de los valores genéticos aditivos (Breeding
value), y se obtuvieron por el método de Maxima Verosi-
militud Restringida en el modelo mixto. Con los valores
predichos, se pueden ordenar los genotipos en cada una
de las familias de acuerdo a sus valores genéticos aditi-
vos. Dentro de cada familia, los genotipos con mayores
valores de BLUP seran los de mayor valor genético
aditivo para el caracter analizado.

A partir de los valores genéticos individuales obtenidos
en cada una de las familias, se pudo determinar que
un grupo de 109 genotipos tendran los mayores valores
genéticos aditivos en mas de dos de los caracteres eva-
luados. En las tres familias, las plantas del cultivar ‘Enana
Roja Cubana’, empleado como progenitor femenino en
los cruzamientos, mostraron altos valores genéticos en
la mayoria de los caracteres del fruto evaluados. Este
resultado es de gran importancia porque cuando se
desea elegir individuos como progenitores con fines de
mejora, es importante estimar su valor genético pues
a mayor valor genético aditivo de un progenitor, mayor
sera su contribucién al valor genotipico de la progenie
(Cornide 2018).

Entre los 109 genotipos seleccionados con altos valores
genéticos aditivos, se encontraban 54 considerados por
Pérez (2013) de comportamiento estable en los carac-
teres vegetativos y del fruto durante los tres afios de
evaluacion. La seleccion de los genotipos estables se
realizé a partir de un analisis de la interaccion genotipo-
ambiente con el empleo del Modelo de Efectos Princi-
pales Aditivos e Interaccion Multiplicativa (AMMI, por sus
siglas en inglés). Por esta razon, los 54 genotipos pueden
ser considerados estables y promisorios por presentar
altos valores genéticos aditivos.

Con el objetivo de seleccionar genotipos con altos valo-
res genéticos predichos, de comportamiento estable en
los caracteres y que a su vez muestren los caracteres de
interés para el mejoramiento del cultivo, los resultados
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del presente trabajo fueron comparados también, con
una preseleccion realizada en campo por Rodriguez
& al. (2009), de genotipos de las progenies evaluadas.
Estos investigadores seleccionaron 40 genotipos que
presentaban varios atributos de interés econémico como
porte bajo, altos valores de rendimiento, contenido de
vitamina C, solidos solubles totales, masa del fruto y
espesor externo de la pulpa, bajos valores de numero,
masa total y masa promedio de semillas por fruto, asi
como, caracteres cualitativos relacionados con la forma
del fruto, el color de la pulpa, entre otros. Al combinar
los resultados obtenidos en los tres analisis, se puede
proponer un grupo de ocho genotipos entre las tres fa-
milias, que fueron estables en los caracteres evaluados
durante los tres afios, mostraron valores deseables en
los caracteres de interés para el mejoramiento del cultivo,
y en los cuales, se pudo predecir altos valores genéticos
individuales para tales caracteres con la estimacién de
los predictores lineales insesgados. Los genotipos selec-
cionados se muestran en la Tabla Ill, donde se sefialan
los caracteres en los que mostraron los mayores valores
genéticos aditivos individuales.

Los ocho genotipos, que presentaron valores genéticos
aditivos superiores en varios de los caracteres evalua-
dos, y fueron considerados de comportamiento estable
durante los afios de evaluacion en esos caracteres,
podran ser incorporados al banco de germoplasma para
incrementar su variabilidad. Ademas, podran ser utiliza-
dos como progenitores en programas de cruzamientos
del cultivo y replicarse en otras localidades.

DISCUSION

Existen varias opciones para trabajar con datos que no
cumplen con las premisas de los métodos paramétricos,
pues pocas variables biolégicas muestran un ajuste
exacto a la normalidad (Whitlock & Schluter 2009).
Primero se debe estar seguro que la no normalidad
es debida a la naturaleza de los datos, y no a datos
perdidos, no declarados o a errores en la entada de los
mismos que se pueden corregir. Por esta razon, una de
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TABLAII
Genotipos seleccionados en las tres familias de guayabo con altos valores genéticos en caracteres vegeta-

tivos y del fruto

LH: Largo de la hoja. AH: Ancho de la hoja. AP: Altura de la planta. MF: Masa del fruto. LF: Largo del fruto. AF: Ancho del fruto.
EEP: Espesor externo de la pulpa. EIP: Espesor interno de la pulpa. NS: Nimero de semillas. MTS: Masa total de las semillas.
TABLE Il

Genotypes selected in three guava families with high breeding values in plant and fruit traits
LH: Leaf length. AH: Leaf width. AP: Plant height. MF: Mass of the fruit. LF: Fruit length. AF: Fruit width.EEP: External flesh thick-
ness.EIP: Internal flesh thickness. NS: Number of seeds per fruit. MTS: Total mass of seeds per fruit.

Familia Genotipos LH AH AP MF LF AF EEP EIP NS MTS
‘EEA 18-40’ x ‘N6’ H8 X X X X X

‘EEA 18-40" x ‘N6’ H22 X X X X X X
‘EEA 18-40’ x ‘N6’ H44 X X X
‘EEA 18-40" x ‘N6’ H100 X X X X

‘EEA 18-40’ x ‘Suprema Roja’ H115 X X X
‘EEA 18-40’ x ‘Suprema Roja’ H139 X X X

‘EEA 18-40’ x ‘Belic L-207’ H233 X X X X
‘EEA 18-40’ x ‘Belic L-207’ H309 X X X X

las formas de analizar correctamente los datos obtenidos
en una investigacion, es identificar la distribucion apro-
piada de estos, al realizar un estudio de la variable antes
de hacer los andlisis (Bandera 2018). En el presente
trabajo, se emplearon los procedimientos UNIVARIATE
y SEVERITY para verificar el ajuste de los datos a la
distribucion normal, detectar la presencia de valores
atipicos y determinar la distribucion de ajuste de los
datos en cada caracter, en las tres familias de guayabo.

Tabachnick & Fidell (2007) plantearon que, aunque
las transformaciones de los datos son recomendadas
como una alternativa para lograr el cumplimiento de las
premisas de normalidad, linealidad y homocedasticidad,
no son recomendadas universalmente, debido a que
un analisis es interpretado por las variables que con-
tiene, y cuando se transforman son a veces dificiles de
interpretar.

Los datos no normales pueden ser producto de una
mezcla de multiples distribuciones o procesos, o que
se ajusten a otro tipo de distribucién no normal como:
log-Normal, Weibull, Exponencial, Gamma, entre otras;
segun la naturaleza de la variable discreta o continua
(McDonald 2014). La falta de normalidad en los datos
conlleva muchas veces a la presencia de heterogeneidad
de varianzas, otra de las premisas que se debe cumplir
para poder desarrollar el Analisis de Varianza.

Para seleccionar la distribucion a la cual se ajusta cada
caracter, el procedimiento SEVERITY tiene en cuenta
los valores de los estadisticos de ajuste de Akaike (AIC,
AICC) y Bayesiano (BIC) y se selecciona la distribucion
con el menor valor de tales estadisticos (SAS/STAT
2017). Los valores de estos criterios de informacién son
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relativos e indican cuales opciones proveen el mejor
ajuste; no cuan bien el modelo ajusta los datos en térmi-
nos absolutos (Davis 2017). El criterio Bayesiano tiende
a seleccionar modelos menos complejos que el Akaike,
y al elegir los modelos mas simples se incrementa la
probabilidad de cometer error tipo I. Es por ello, que se
prefiere el criterio de Akaike porque el control del error
tipo | tiene mayor prioridad (Guerin & Stroup 2000). El
criterio de Akaike corregido reduce el sesgo producido
por el AIC en muestras pequefas, y en muestras grandes
ambos convergen.

Varios estudios se han realizado para determinar los
mejores estadisticos de ajuste en la seleccion de las es-
tructuras de covarianza (Al-Marshadi 2014). Ferron & al.
(2002) encontraron que se selecciona la estructura de
covarianza correcta con el criterio de Akaike, en el 79%
de las veces como promedio; mientras que con el crite-
rio Bayesiano solo se logra en el 66% de las veces. En
contraste, Keselman & al. (1998) encontraron que los
criterios AIC y BIC fueron exitosos en la seleccion de la
estructura de covarianza en el 47 y 35% de las veces,
respectivamente.

En la presente investigacion, el criterio que se utilizé para
seleccionar la mejor estructura de covarianza en todos
los caracteres en las tres familias, fue el Akaike (A/C)
y los menores valores de los estadisticos de ajuste se
obtuvieron con las estructuras Toeplitz, No estructurada
y Componente de Varianza. Se observaron valores muy
similares de los estadisticos de ajuste AIC, AICCy BIC.
Las pequefias diferencias entre los valores de los crite-
rios de informacién, indican que las diferentes estructuras
empleadas modelan los datos de manera similar (Davis
2017). Al obtenerse los mismos valores de los estadisti-
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cos en las estructuras Toeplitz, Componente de Varianza
y No estructurada, se puede seleccionar cualquiera de
las tres para los analisis de medidas repetidas.

La estructura Toeplitz asume que dos observaciones cua-
lesquiera de un individuo dado, con la misma diferencia
de tiempo, estan igualmente correlacionadas, y que la
correlacion no disminuye exponencialmente con el tiem-
po (Littell & al. 2006). La estructura de Componente de
Varianza es mas simple, asume que la correlacion de los
errores dentro de un sujeto es cero y no se recomienda
en experimentos con medidas repetidas. Mientras que
el modelo de covarianza No estructurado es el mas
complejo, en el cual los errores dentro de sujetos para
cada par de unidades de tiempo tienen su propia correla-
cion unica. Es una estructura muy flexible que puede
tedricamente ajustar cualquier grupo de datos, porque
estima un parametro separado para cada elemento de
la matriz de covarianza. Una estructura que no asume
patrones matematicos en la matriz de covarianza puede
ser atractiva, pero si estima muchos parametros, como
la No estructurada, puede conducir a problemas de
convergencia (Davis 2017).

Se debe seleccionar la estructura de covarianza con
el menor numero de parametros, que mejor ajuste los
datos. La estructura mas parsimoniosa es la de mejor
ajuste. Se debe lograr un equilibrio entre el mejor ajuste
y el niumero de pardmetros del modelo que debe ser
pequefio, pero adecuado. Si se hace una mala seleccién
de la covarianza del modelo, se puede comprometer
severamente la inferencia de los efectos fijos de interés
porque se obtienen estimados sesgados (Bello 2016). Si
se ignora la correlacién al usar un modelo que es dema-
siado simple, como Componente de Varianza o Simetria
Compuesta, se puede incrementar la probabilidad de
cometer error tipo | y subestimar los errores estandar.
Si el modelo es muy complejo, como el No estructurado,
se puede sacrificar la potencia y la eficiencia de la prue-
ba estadistica. Los analisis con medidas repetidas son
tan robustos como el modelo de covarianza empleado
sea aproximadamente correcto (Littell & al. 2006). Por
todas estas razones, fue seleccionada la estructura de
covarianza Toeplitz como la de mejor ajuste a los datos
en cada uno de los caracteres evaluados en las tres
familias de hermanos completos de guayabo.

Después de seleccionar la mejor estructura de cova-
rianza para cada uno de los caracteres vegetativos y
del fruto, en las tres familias, se realizaron los procedi-
mientos GLIMMIX que consideran un modelo lineal gene-
ralizado mixto. Estos modelos extienden los modelos
lineales clasicos, para incluir efectos aleatorios, datos
correlacionados, desbalanceados o incompletos y con
distribuciones de la familia exponencial. Ademas, per-
miten que la media de una poblacién dependa de un
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predictor lineal a través de una funcién de enlace de tipo
no lineal (Stroup 2015). Con el empleo de los modelos
generalizados se pudieron obtener los mejores predic-
tores lineales insesgados que ayudan al mejorador a
predecir los valores genéticos aditivos de los genotipos
en estudio.

El éxito en la seleccién de progenies superiores esta
intrinsecamente ligado a una experimentacién ade-
cuada, pues el analisis estadistico resultara en buenas
predicciones del valor genético aditivo por medio de es-
tos predictores insesgados. Si dentro de las familias se
observan genotipos con los mayores valores genéticos
aditivos predichos para varios caracteres, se pueden
seleccionar como individuos que concentran alelos
favorables para esos caracteres (Pimentel & al. 2014).
Los valores genéticos aditivos superiores reflejan los
progresos para la seleccion. Ademas, los valores de los
predictores lineales insesgados, son utiles para selec-
cionar los mejores genotipos que pueden ser utilizados
como progenitores en programas de cruzamientos
(Noerwijati & al. 2013).

La prediccion de los valores genéticos aditivos, con el
empleo de la metodologia REML-BLUP, ha mostrado
resultados satisfactorios en los programas de mejora-
miento en frutales como: papayo (Carica papaya L.)
(Oliveira & al. 2012), guayabo (Psidium guajava L.)
(Quintal & al. 2016), guanabano (Annona muricata L.)
(Sanchez & al. 2017) y camu camu (Myrciaria dubia
(Kunth) McVaugh) (Pinedo & al. 2017).

Es importante destacar las principales ventajas que
tiene el uso de la metodologia de los modelos mixtos
(REML-BLUP) en la estimacion de parametros genéticos
y la prediccién de valores genéticos para el mejora-
miento de especies perennes. Los BLUP maximizan la
exactitud de la seleccién y permiten utilizar de manera
simultanea un numero grande de datos provenientes
de varias fuentes, por ejemplo, varios experimentos
evaluados en una o mas localidades y durante una o
mas cosechas. Los BLUP individuales utilizan todos los
efectos del modelo estadistico, manejan el desbalance,
consideran la cercania genética entre las plantas evalu-
adas y la coincidencia entre las unidades de seleccion y
recombinacién. También, permiten comparar individuos
o variedades en el tiempo (generaciones, afios) y en el
espacio (localidades, bloques); de manera simultanea
corrigen los datos de los efectos ambientales, estiman
componentes de varianza y predicen valores genéticos
individuales de manera precisa e insesgada. Ademas, se
pueden utilizar en datos desbalanceados, no normales y
con estructuras complejas (medidas repetidas, diferentes
afos, localidades y disefios) (de Resende 2016).
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Se recomienda que los ocho genotipos seleccionados
por presentar valores genéticos aditivos superiores en
varios de los caracteres evaluados y haber sido con-
siderados de comportamiento estable durante los afios
de evaluacion en esos caracteres, se genotipifiquen
con el empleo de los marcadores moleculares, que ya
fueron secuenciados para el cultivo y los resultados
fueron previamente publicados por Rodriguez & al.
(2007) y Valdés-Infante & al. (2011). Los resultados
que se obtengan de la genotipificacion de los individuos
seleccionados, constituyen una informacion de gran
importancia para complementar los avances que se han
alcanzado en el programa de mejoramiento genético
del cultivo en el pais.

CONCLUSIONES

Con el empleo de diferentes criterios de ajuste, se puede
seleccionar la estructura de covarianza Topelitz como la
que mejor ajusta los datos experimentales en los carac-
teres evaluados. Los genotipos seleccionados, por pre-
sentar los mayores valores genéticos aditivos en varios
de los caracteres evaluados, pueden ser considerados
genotipos promisorios, y deben incluirse en el banco de
germoplasma del cultivo. Ademas, deben ser utilizados
como progenitores en programas de cruzamientos.
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