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RESUMO

RODOVALHO, Marcos de Araujo., D.S. Universidade Estadual de Maringa, Maio de 2012.
Inferéncia bayesiana e modelos mistos na cultura de milho: aplicacbes em dialelos,
adaptabilidade e estabilidade e ganhos por selecdo. Orientador: Carlos Alberto Scapim.
Coorientadores: Ronald José Barth Pinto e Freddy Mora Poblete.

O presente trabalho teve por objetivo aplicar a inferéncia bayesiana e modelos mistos em
dialelo, adaptabilidade e estabilidade e ganhos por selecdo na cultura do milho. O método
Bayesiano foi implementado por meio do algoritmo de Cadeias de Independéncia
(Independence Chain), com informagdes a prior informativas para oS componentes de
variancia familiar e residual (distribuicdo a priori Inversa Gamma). As estimativas dos
parametros genéticos da capacidade de expansdo e rendimento de milho pipoca em um ensaio
de 169 familias de meios-irmdos, por meio da metodologia Bayesiana como preditor do
mérito genético, demonstrou que a populacdo em estudo, possui variabilidade genética
significativa para os ciclos subsequentes de melhoramento e que a metodologia Bayesiana
pode auxiliar no processo de selecdo de familias de milho pipoca. Para as estimativas de
capacidades geral e especifica de combinacdo do rendimento de gréos de dez linhagens de
milho por meio de cruzamentos dialélicos indicaram que as linhagens 6, 5, 9 e 10 mostraram-
se promissoras para serem utilizadas no programa de melhoramento. As combinag6es hibridas
2x6, 1x8, 1x5 foram as que mais destacaram-se para rendimento de grdos, com as maiores
estimativas de capacidade especifica de combinacdo. Para a adaptabilidade e a estabilidade de
43 hibridos simples de milho em ensaios de rede, pela metodologia de modelos lineares
mistos. De acordo com os valores genotipicos, os dez melhores hibridos, considerando os
efeitos interacdo de ambiente e a média genotipica, foram: 14, 32, 13, 4, 34, 6, 33, 22, 10 e 37.
Conclui-se que a metodologia de modelos lineares mistos € alternativa Util e adequada para a

avaliacdo genotipica de hibridos simples de milho em multilocais.

Palavras-chave: Zea mays L., adaptabilidade/estabilidade, dialelo, bayesiana, modelos

mistos.



ABSTRACT

RODOVALHO, Marcos de Araujo., D.S. Universidade Estadual de Maringad, May 2012.
Bayesian inference and mixed models in crop corn: applications diallels, adaptability /
stability and gains by selection. Advisor: Carlos Alberto Scapim. Committee Members:
Ronald José Barth Pinto e Freddy Mora Poblete.

This study aimed to apply the Bayesian inference and mixed models in diallel, adaptability
and stability and selection gains in corn. The Bayesian method has been implemented through
the Chains of Independence (Independence Chain) algorithm, with the informative prior
information for the components of family and residual variance (Inverse Gamma prior
distribution). Estimates of genetic parameters of capacity expansion and yield of popcorn in
an essay of 169 half-sib families, through the Bayesian methodology as a predictor of genetic
merit, demonstrated that the study population, has significant genetic variability for cycles
subsequent improvement and that the Bayesian methodology can assist in the selection of
families popcorn process. For estimates of general and specific combining ability of the yield
of ten lines of maize using diallel indicated that strains 6, 5, 9 and 10 were promising for use
in the breeding program. The hybrid combinations 2x6, 1x8 and 1x5 were the ones that stood
out most to yield, with the highest estimates of specific combining ability . For adaptability
and stability of 43 corn simple hybrids in trials network, the methodology of mixed linear
models. According to the genotypic values, the ten best hybrids, considering the interaction of
genotype and environment effects medium were: 14, 32, 13, 4, 34, 6, 33, 22, 10 and 37 . It is
concluded that the methodology of linear mixed models is helpful and suitable for genotypic

evaluation of corn hybrids in multisite alternative.

Keywords: Zea mays L., adaptability/stability, diallel, Bayesian, mixed models.
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CAPITULO 1

REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.1 Cultura do milho

O Brasil é um dos maiores produtores de milho, com uma area semeada de 15,6
milhGes de hectares, equivalente a uma producdo de 65,1 milhGes de toneladas e
produtividade de 4,1 t ha' (COMPANHIA NACIONAL DE ABASTECIMENTO, 2012).
Dentro da evolugdo mundial de producdo de milho, o Brasil tem se destacado como terceiro
maior produtor, ficando atras apenas dos Estados Unidos e da China.

A produtividade média de grdos de milho no Brasil é considera baixa, pois se
verificam na literatura produtividades superiores a 10 t ha™ (FERREIRA et al., 2009), obtidas
por meio de hibridos de linhagens. Um dos fatores do baixo nivel de produtividade, no Brasil,
é o grande nimero de pequenos produtores que cultivam esse cereal. Porém, o aumento da
produtividade vem sendo possivel gracas ao avanco tecnoldgico proporcionado pelo
desenvolvimento de hibridos com genética superior e a ado¢do de praticas de manejo que
proporcionem maior nivel de respostas e seguranca aos hibridos atualmente comercializados.
A érea cultivada com milho hibrido atinge milhdes de hectares em todo o mundo, sendo o
Brasil o segundo pais a adotar a tecnologia de variedades hibridas (VENCOVSKY &
RAMALHO, 2000; FERREIRA 2009).

1.2 Avaliago genética usando inferéncia bayesiana

No melhoramento vegetal, o enfoque estatistico mais utilizado na avaliacdo genética
é conhecido como estatistica frequentista ou classica. Entretanto, o procedimento bayesiano,
usando diferentes métodos de Monte-Carlo, via Cadeias de Markov (MCMC), é indicado
como alternativa ao método de estimacao/predicéo frequentista.

O termo "bayesiano™ vem do uso predominante do teorema de Bayes, criado pelo
reverendo Thomas Bayes, no século XVIII. O primeiro exemplo de inferéncia estatistica
bayesiana, isto €, "a razdo por tras dos efeitos de causas", foi publicada por Thomas Bayes,
em 1763, quando definiu pela primeira vez a probabilidade condicional, observando que o

resultado, agora denominado Teorema Bayesiano, era uma consequéncia trivial de sua
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definicdo. A obra de Thomas Bayes s6 foi publicada em 1764, por Richard Price, na Royal
Society of London (BAYES, 1763).

A andlise bayesiana, por meio de diferentes métodos, tem sido frequentemente
utilizada para realizar inferéncias cientificas e obter conclusdes preditivas em diversos
experimentos biologicos. Quando ocorre uma juncdo entre as técnicas frequentistas e
bayesianas, esta Ultima contribui, ampliando as informacdes sobre determinado parametro e
subsidiando maior segurancga na tomada de deciséo, pois permite uma conclusdo mais acurada
e assertiva (BALDING, 2002; BAYARRI & BERGER, 2004; MOON & SCHORFHEIDE,
2011).

Os métodos frequentistas assumem que os parametros desconhecidos sdo constantes
fixas, definindo a probabilidade como frequéncias relativas. Decorre desta premissa que as
probabilidades sdo objetivas, ndo podendo inferir afirmacbes probabilisticas sobre os
parametros, pois 0s mesmo séo fixos (EAVES & ERKANLI, 2003; HOTI & SILLANPAA,
2006; BOX &TIAO, 1973).

Na teoria bayesiana, qualquer incerteza sobre os parametros desconhecidos de um
modelo deterministico é expressa em termos de probabilidades (CORDEIRO, 1999). Trata-se
de um método que utiliza par@metros como variaveis aleatorias e probabilidade como “graus
de credibilidade” (a probabilidade de um evento ocorrer ¢ o grau de crenca de que 0 evento
seja verdadeiro).

Estudos que tem por base a filosofia bayesiana ndo sdo determinados como
observacBes pontuais. Sdo utilizadas probabilidades associadas aos parametros, assim como
as suas distribuicfes. Logo, a tomada de decisdo pode ser realizada por meio de intervalos de
confianca, ou regides de credibilidade no contexto bayesiano (WEERAHANDI & ZIDEK,
1981; GOLDSTEIN & WOOF, 2007).

Na abordagem Bayesiana, a inferéncia sobre 6 (parametro de interesse) € baseada na
distribuicdo a posteriori f(6|Y), mediante a aplicacdo do teorema de Bayes com a
informacdo a priori m(0) e da distribuicdo de amostragem f(Y|0), para o célculo da

probabilidade:

_p,y) _pGlo)m6) _ plyl6)n(6)
p(y) p(y) J10)m(6)do

O denominador p (y) € a probabilidade marginal para os dados, tendo em vista que o

p(6ly)

mesmo integra os parametros da funcao de verossimilhanca:



p(y) = f p(y16)n(6) d6

O termo a posteriori p(@|y) incorpora ambas as informacbes a priori e as
informacdes dos dados.

Simplificando, o teorema de Bayes atualiza os conhecimentos existentes com novas
informacdes, ou seja, dados novos atualizam o estado atual de conhecimento, sendo o
resultado um novo estado de conhecimento, representado pela distribuicdo a posteriori. Estes
sdo os elementos essenciais da abordagem Bayesiana para a analise dos dados (O'HARA &
SILLANPAA, 2009).

Atualmente, tanto os modelos frequentistas quanto os modelos bayesianos estdo em
ampla utilizacdo. Nas ultimas décadas, o uso de andlise bayesiana era bem inferior a analise
frequentista, como pode ser observado pela proporcao de artigos cientificos publicados para
cada assunto. No entanto, este cendrio vem mudando e o uso da abordagem bayesiana tem
ganhado cada vez mais espaco nos artigos cientificos publicados em revistas especializadas
(VALLVERDU, 2008). O fato principal que estimulou o aumento do uso da abordagem
bayesiana foi o desenvolvimento da ciéncia da computagdo, possibilitando a insercdo de
novas metodologias para que a abordagem bayesiana fosse usada na solucdo de problemas
(GAMMERMAN, 1997).

De acordo com Gelfand & Smith (1990), as distribuicdes a posteriori dos parametros
de interesse sdo impossiveis de se obter pela usual via computacional. Devido a isto, sdo
utilizados os métodos de Monte Carlo, via cadeias de Markov (MCMC), para resolver as
integracbes numéricas e permitir a analise das distribuicbes a posteriori (GELFAND &
SMITH, 1990; GILKS et al., 1996; METROPOLIS et al., 1953).

1.2.1 O Método Monte Carlo

O método Monte Carlo foi originalmente empregado em aplicacdes fisicas pelos
fisicos Stam Ulam, John Von Neumann e Roberts Richtmyer em Los Alamos, ligados a
fabricacdo da bomba atdbmica durante a segunda guerra mundial (MAKIYAMA, 2006). O
termo era aplicado como uma palavra-cddigo para as simulagcdes com numeros aleatérios
(ULAM et al., 1947). Monte Carlo €, em esséncia, a aproximagdo de uma expectativa pela
amostra média de uma funcdo de varidveis aleatorias simuladas (FAN et al., 2002). Esta
definicdo é ampla o suficiente para cobrir tudo o que tem sido denominado como métodos de
Monte Carlo (GILKS et al., 1996).



A abordagem original do Método Monte Carlo foi empregada para a geracdo de

nameros aleatorios e calculo de integrais complexas:

fbh(x)dx

A solugdo de h(x) gera uma fungdo f(x)e uma funcdo de densidade de

probabilidade p(x) definida sobre o intervalo (a; b), em que:

b b
j h(x)dx = j £G) p()dx = By [f ()]

As igualdades acima demonstram que a integral pode ser expressa como uma
esperanca de f(x) sobre a densidade de p(x). Assim, x4, ..., x,, Sa0 variaveis aleatérias de

densidade p(x), logo, a expressédo a seguir é referida como integracdo de Monte Carlo:

n
| W) = By [F )] = ) e
a n i=1

O método de Monte Carlo é util justamente por gerar uma grande quantidade de
informacBes de interesse, as quais podem ser expressas como expectativas (SORENSEN &
GIANOLA, 2002).

Enquanto a maioria das simulacbes de Monte Carlo sdo feitas por aplicativos
computacionais, existem varias aplicacfes do método que utilizam baralhos ou dados de
arremesso de moedas, em vez de sequéncias de numeros aleatérios gerados por computador,
que datam de séculos atrds, muito antes do surgimento do nome Monte Carlo
(GAMMERMAN, 1997).

1.2.2 O Método da cadeia de Markov

O método da cadeia de Markov € basicamente a idéia de dependéncia dentre estados
e é atribuida ao matematico Andrey Andreyevich Markov, que desenvolveu um modelo
probabilistico em que os resultados sucessivos dependem apenas do estado estritamente
anterior (GAMERMAN & LOPES, 2006).

Este € um caso especial de processo estocastico, que trata de varidveis aleatorias.

Um processo estocastico pode ser definido como um conjunto de varidveis aleatdrias
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{9(‘): t e T}, em que t € um conjunto de numeros inteiros positivos consecutivos, o que
implica intervalos espagados no tempo: {6*=°,6t=1,9t=2, .. 1.

O processo estocastico também deve ser definido com relacdo a um estado do espaco
6, que identifica o intervalo de valores possiveis de 8. Este estado do espaco pode ser discreto
ou continuo, dependendo de como a variavel de interesse é mensurada.

A cadeia de Markov é um processo estocastico com a propriedade de que qualquer
estado especificado na série 8¢ dependa apenas do valor anterior da cadeia 81t~11. Portanto,
condicionalmente, independente de todos os outros valores anteriores: 81, g1 . glt-21,

Isso pode ser declarado de maneira formal:
P(6t € A|9°,01,...,0172,0'"1) = P(B € A|8t7 D)

em que: A é qualquer conjunto completo identificado no estado do espaco.

Assim, uma cadeia de Markov desloca-se em torno do estado e do espaco parametro,
e como memoria tem apenas o que foi no ultimo periodo. Esta propriedade passa a ser
extremamente Util na geracdo de amostras de distribuicGes desejada da cadeia, pois, quando a
cadeia finalmente encontra a regido do estado e espago com maior densidade, ira produzir
uma amostra a partir desta distribuicdo, que é apenas levemente dependente. Os valores das
amostras serdo usados para descrever a posteriori de interesse.

Um ponto fundamental é o processo de transi¢do entre cadeias, no qual se define a
probabilidade para a cadeia se mover para outros pontos no espacgo parametro, dada a posicao
atual da cadeia.

A estrutura que define a regido K de transicdo é um mecanismo geral que descreve a
probabilidade da cadeia mudar para algum outro estado com base em seu status atual
(CASELA & GEORGE, 1992). A vantagem desta definicdo é que ela congrega tanto 0s casos
continuos de estado e espaco, assim como os casos de estado e espaco discreto. E necessario
que K(6,A) seja uma medida de probabilidade definida para todos pontos 6 no estado e
espaco, para definir A € 6. Assim, K(6,A) mapeia 0s potenciais eventos de transi¢do para a
sua probabilidade ocorrente.

Quando o estado e espaco sdo discretos, K é mapeado por uma matriz, k x k para
elementos k discretos em A. Nesta matriz, cada combinacdo ij define a probabilidade de uma

transicdo de estado ocorrer a partir do primeiro termo para todos os estados possiveis:



p(61,6;) .. p(61,6%)
Py : :
p(0r,61) ... p(6k 0%)

A linha indica o periodo atual em que a cadeia se encontra e a coluna indica para
onde a cadeia se deslocara para o préximo periodo.

A soma da primeira linha de P, define uma funcdo massa de probabilidade (PMF)
condicional, onde todos s&o definidos com o mesmo valor inicial, e cobrem todos os destinos
possiveis no estado e espaco para a linha i: 2§=1p(9i,9j). Cada elemento da matriz é uma
probabilidade: p(6;,6;) = 0,V,,j € A.

Quando o estado e espagco sdo continuos, K é uma funcdo de densidade de
probabilidade condicional, PDF: f(616;), adequadamente definida para todos os 6 € A, dado
0 estado atual de 6;. Uma caracteristica importante do nicleo de transicdo € que as
probabilidades de transicdo entre dois estados selecionados podem ser calculadas para um
namero arbitrario de passos m. Por exemplo, a probabilidade de transicdo do estado 68, = x
no tempo 0 para o estado &; =y, em exatamente m passos € fornecida por uma série
multiplicativa:

p™ (Hl-[o] =X, |9j[m] = y) = Z Z Z p(6;,01)p(6;,0;) - p(gm—l' ej)

6, 06, Om-1 produtos de transi¢do

todos os possiveis caminhos

Assim, p™ (el.[o] =x, |9j[m] = y) ¢ também uma matriz de transi¢cdes estocasticas e

essa propriedade é valida para todas as cadeias discretas, exatamente conforme determinado.

Para as cadeias de Markov continuas, ha apenas uma ligeira modificagdo, pois, em
vez de integrais, utilizam somatérios. A ideia basica é que a probabilidade completa para a
transicdo de x para y seja o produto de todos os passos intermediarios necessarios, na qual se
somam todos 0s caminhos possiveis para que a cadeia passe de x paray.

O metodo da cadeia de Markov apresenta algumas propriedades, como: ser
homogeénea, isto &, as probabilidades de transicdo de um estado para outro so invariantes; ser
irredutivel, cada estado pode ser atingido a partir de qualquer outro em um namero finito de
iterages; e por Ultimo necessitar ser aperiodica, ndo haver estados absorventes (HUANG &
NEVMYVAKA, 2001).



1.2.3 Método Monte Carlo via cadeia de Markov

O método de Monte Carlo via cadeia de Markov (MCMC) tornou-se uma importante
ferramenta da estatistica Bayesiana, uma vez que permite inferir sobre distribuicdes
posteriores complexas, nas quais as técnicas de integracdo analitica ou numérica ndo podem
ser aplicadas (CONGDON, 2003). A ideia subjacente a estes métodos é gerar uma cadeia de
Markov por meio iterativo da simulagdo de Monte Carlo, que tenha pelo menos a distribuicéo
desejada a posteriori com equilibrio e distribuicao estacionaria (TIERNEY, 1994).

Normalmente, o estimador de Monte Carlo € melhor, pois, para a mesma quantidade
de esforgo computacional, apresenta menor variacdo que seus concorrentes. A variancia de
um estimador de Monte Carlo é facilmente definida por: g, como uma variavel aleatéria X e
um estimador de Monte Carlo E[g(X)].

Como em todas as varidveis aleatorias, pode-se calcular a variancia pela férmula

padrdo:

n

- . 4 X
Var(ga (X)) = Var (%Zg(xm)> _Var(g() _ %LX [900) — E(gC0)]f (x)dx

Os métodos MCMC mais utilizados sdo o algoritmo de Metropolis-Hastings e
amostrador de Gibbs, que é um derivado do primeiro. O principio basico é simular um
movimento aleatdrio no espago de 8 que converge para uma distribuicdo estacionaria, que é a
distribuicdo de interesse (ROBERT & CASELLA, 2004).

1.2.4 O algoritmo de Metropolis-Hastings

Nicholas Metropolis foi um matematico americano, inventor do algoritmo que leva
seu sobrenome (METROPOLIS et al., 1953; METROPOLIS, 1987). Este algoritmo é o mais
completo método de MCMC, pois 0s outros métodos sdo derivados dele (ROBERT &
CASELLA, 2011). O algoritmo foi proposto por Metropolis, em 1953 (METROPOLIS et al.,
1953), e generalizado por Hastings em 1970 (HASTINGS, 1970).

A metodologia de Metropolis-Hastings utiliza a mesma idéia de aceitacédo e rejeicéo
utilizada em metodologias classicas, em que o valor é gerado por meio de uma distribuicéo e
aceito ou rejeitado em termos de probabilidade (ROBERT & CASELLA, 2004).



A funcdo do algoritmo de Metropolis-Hastings é gerar, via simulacdo, uma cadeia de
Markov dentro de um espago determinado e, ap0s, atingir uma distribuicdo estacionéria. SO
entdo é realizada a extracdo das amostras dos valores desejados (BROOKS & ROBERT,
1998).

O algoritmo de Metropolis-Hastings pode ser resumido da seguinte maneira:
inicializando o contador de interacdo, ou seja, t = 0 especificando um ponto de inicio de 6°.
Este ponto pode ser arbitrario contanto que f(6°|y) > 0, o que gera uma nova amostra 8,,,,,,
pelo uso da distribuicdo proposta q(- |8%), posteriormente é realizado o céalculo de aceitagdo
da probabilidade desta nova distribuigéo.

Calcula-se da seguinte maneira:

r = min {M 1}
f@ty) ’

Amostra da nova média i com distribuicao uniforme U(0, 1),

Caso 9'*1 =0,,,, seu <, aceite o novo valor; caso contrario, rejeite e use
pt+l = gt

E incrementado o contador de t para t = t + 1, disponibilizando um novo valor de
0,010 da distribuicdo proposta (- |6%). Se, t < T o nimero de amostras desejadas é retornado
ao passo anterior, caso contrario o processo finaliza. Nota-se que o nimero de repeticdo
continua aumentando mesmo se a amostra € aceita.

Para o bom funcionamento deste amostrador, é necessario possuir uma proposta que
seja, no minimo, proxima da distribuicdo verdadeira, para conseguir uma taxa de
convergéncia aceitdvel (BROOKS & ROBERTS, 1998).

Na inferéncia sobre os dados simulados, para resumir a posteriori, pode-se utilizar
qualquer distribuicdo para calcular os parametros de interesse, porém isto deve ser ap0s uma
série de testes de convergéncia e a utilizacdo da distribuicdo real € quem produz os
parametros de melhor qualidade (KAUFMAN & SAIN, 2010).

Apos o inicio de uma simulacdo, é realizada a pratica de descartar uma parte inicial
de uma cadeia de Markov simulada, de tal maneira que nenhuma amostra seja realizada
utilizando valores iniciais, para que estes pontos da cadeia ndo afetem a amostragem a
posteriori. Por exemplo, a cadeia pode rapidamente oscilar para as regides em torno de zero
em algumas iteracdes (GEMAN & GEMAN, 1984; CHEN, 2009). Este descarte intencional
no inicio da cadeia ¢ chamado de aquecimento ou “burn-in”. Nao existe uma recomendagao
de quantas iteracGes devem ser descartadas, porém quanto melhor forem suas informagdes,

menor serd o nimero de descartes (FAN et al., 2002).
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E necessario tratar a simulagio com cuidado. Normalmente existem duas questdes, a
saber: a) deve-se primeiramente decidir se a cadeia de Markov atingiu estacionariedade, ou a
distribuicdo a posteriori desejada (WALSH, 2004); b) em segundo lugar, precisa ser
determinado o nimero de iteracfes a serem mantidas apos ser atingida a estacionariedade da
cadeia de Markov para a convergéncia. Existem testes diagndsticos que ajudam a resolver este
problema (GARETH et al., 2010).

Por outro lado, porém, ndo existem testes conclusivos que possam dizer quando a
cadeia de Markov converge para a distribuicdo estacionaria. Para o teste de convergéncia,
deve-se checar todas as distribui¢cbes de todos os pardmetros e ndo apenas um parametro
isolado. Por isso é necessario ter cautela em assumir que a cadeia atingiu a estacionariedade e
prosseguir com testes de “burn-in”, até que isso ocorra (GAMERMAN & LOPES, 2006).

A anélise dos tracos da simulacdo € um indicador para verificar se a cadeia convergiu
para uma distribuicdo estacionaria. Este rastreamento de amostras em relacdo ao indice de
simulacdo pode ser muito util na avaliacdo da convergéncia.

O fato de ndo haver uma convergéncia estacionaria para a distribuicdo é um
indicativo de mau ajuste ou necessidade de um maior periodo de aquecimento (burn-in). Os
tracos de simulacdo também podem dizer se a cadeia estd convergindo bem e se torna
ferramenta de avaliacdo da qualidade da cadeia, 0 que indica média e variancia constante
(BROOKS & ROBERTS, 1998).

Algumas cadeias apresentam caracteristicas tipicas que podem ser observadas nos
tracos para cada parametro. llustra-se uma distribuicdo dos tracos simulados, os quais sdo
bastante coesos e préximos a média (Figura 1). Isso indica que a cadeia esta atingindo a
distribuicdo corretamente, ou seja, a cadeia esta convergindo de maneira adequada (COWLES
& CARLIN, 1996).
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Figura 1. Tracos de qualidade desejavel para o historico de simulagdes MCMC.



Ao contrério do caso anterior, um exemplo de simulacdo de baixa qualidade pode ser
evidenciado quando os tracos estdo dispersos e com tendéncias que nédo estejam de acordo
com a tentativa de simulacdo (Figura 2). Necessita-se efetuar ajustes a priori ou fornecer um
periodo maior de aquecimento (BROOKS & ROBERTS, 1998).
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Figura 2. Tragos de qualidade indesejavel para o historico de simulagdes MCMC.

Para minimizar o efeito de autocorrelagdo durante a simulacéo e para obter amostras
independentes por meio da selecdo de valores da distribuicdo a posterior da cadeia de Markov
para um namero “n” de itera¢ao, uma técnica denominada thin é utilizada para melhorar o
calculo recursivo da covariancia proposta da cadeia de Markov durante a execu¢do MCMC.

Outro indicativo que pode ser utilizado para testar a convergéncia da cadeia é o teste
de Geweke, que compara os valores no inicio da cadeia de Markov com os obtidos por meio
da simulacdo da ultima parte da cadeia, com o intuito de detectar possiveis falhas de
convergéncia (GEWEKE, 1992).

O teste de Geweke € estatistico e tem por base o descrito a seguir: dadas duas
subsequéncias da cadeia de Markov {68!}, em que sdo extraidos {8f:t = 1,..,n;} e {fi:t =
ng,..,njondel <n; < n, <n..

Emquen, =n—n, + 1, édefinido por:

6, = nilzg‘;let e 0, = nizz’;;naet.

Temos $;(0) e 3,(0) que indicam coeréncia das estimativas da densidade espectral
na frequéncia zero para as duas cadeias de MCMC, respectivamente. Se as relacdes de n,/n e
n,/n sdo fixas, (n; + n,)/n < 1 acadeia é estaciondria, entdo a estatistica a seguir converge
para uma distribuicdo normal para n — oo:

_ 6_1 _9_2

Ly = = =
51(0) + 52(0)
nq n;

Este € um teste bilateral e os escores de z indicam rejeicdo ou ndo da

estacionariedade da cadeia simulada.
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1.2.5 Intervalo de credibilidade

Uma das grandes vantagens da abordagem Bayesiana € a construcdo de regifes de
credibilidade, o que torna a inferéncia ndo mais em um parametro pontual, mas sim um
intervalo.

Para estimar o intervalo de credibilidade é utilizado o intervalo de maior densidade -
HPD (Highest Posterior Density) (CHEN & SHAO, 1999).

Para o parametro 6; adotam-se as seguintes condi¢es:

A ordem para obter os valores de 8 sdo ordenados:

Oi1) < Oiz) <+ = bimy

O intervalo de credibilidade 100(1 —a)% que corresponde a 100(a/2)% e
100(1 — a/2)% ¢ a porcentagem da distribuicéo a posteriori.

O célculo do intervalo de credibilidade 100(1 — a)% é dado por:

Rity = (61, Oi(j+11-amD)

emque: j=1,2,..,n—[(1—a)n].

O termo 100(1 — a)% ¢€ o intervalo de alta densidade (HPD), denotado por R, Ou
seja, aquele com menor intervalo entre os intervalos de credibilidade.

O HPD € um intervalo em gue encontram-se 0s pontos com maior probabilidade de
densidade, em relacdo a outros pontos fora do intervalo (BESAG & HIGDON, 1999). A
aplicabilidade dessa teoria € interessante. Exemplificando, por meio do MCMC é possivel
contar o nimero de vezes que um particular genotipo apresenta o melhor desempenho médio
e, portanto, calcular a probabilidade de que seja 0 de melhor desempenho. Assim, o célculo
desta probabilidade ajuda no melhoramento genético, como forma de selecionar variedades
com maior aptiddo e desempenho.

A escolha do intervalo de maior densidade (HPD) a posteriori, fornece conjuntos
com intervalos iguais da distribuicdo a posteriori (CHEN & SAHO, 1999).

Uma grande distingcdo entre as abordagens Bayesiana e frequentista esta na sua
interpretacdo. A probabilidade Bayesiana reflete a opinido subjetiva de uma pessoa. Seguindo
esta abordagem, um estatistico pode fazer a alegagcdo de que um parametro esteja dentro de
um intervalo de credibilidade com probabilidade mensuravel. Esta propriedade é interessante,
pois permite que se faca uma declaragdo de probabilidade direta sobre os parametros. Um
intervalo de credibilidade, por outro lado, permite que se faca uma alegacdo de que o

parametro verdadeiro esteja dentro do intervalo.
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1.3 Modelos lineares mistos no melhoramento genético

Um modelo linear que apresenta somente fatores de efeitos fixos, além do erro
experimental, sempre aleatdrio, € denominado modelo fixo. Modelos que apresentam apenas
fatores de efeitos aleatorios, exceto a constante p, sempre fixa, sdo denominados modelos
aleatorios. Um modelo misto € aquele que apresenta tanto fatores de efeitos fixos como
aleatorios, além do erro experimental e da constante 4 (CAMARINHA FILHO, 2002).

A avaliacdo genética usando modelos lineares mistos pode ser realizada com dados
balanceados e desbalanceados, que podem ser obtidos por meio de delineamentos completos
ou incompletos (RESENDE, 2002).

Outro motivo de se adotar um modelo linear misto é a possibilidade de se fazer a
predicdo de efeitos aleatorios na presenca de efeitos fixos, por meio dos BLUP’s (Best Linear
Unbiased Prediction), que sdo de grande valia em genética e melhoramento (CAMARINHA
FILHO, 2002).

No contexto de modelos lineares mistos, pode-se fazer uma abordagem diferenciada
em cada efeito do modelo matematico — estatistico, pois é possivel declarar dentro de um
modelo quais serdo de efeito aleatdrio e fixo, estratificando os parametros nas matrizes de
incidéncia diferenciadas para efeito fixo e outra para efeito aleatorio, obtendo-se diferentes
solugdes para cada parametro do modelo (SEARLE et al., 1992).

No melhoramento vegetal a utilizagdo dos modelos lineares mistos é recomendada
guando o efeito de genotipo é tido como aleatdrio, e efeito como o de bloco pode ser
considerado como fixo. Dessa forma ha uma corre¢do matricial dos efeitos aleatorios pelos
efeitos tidos como fixo, visto que se eliminam os ruidos de um efeito dentro do outro. Assim,
sdo eliminados os ruidos de blocos associados aos efeitos de gendtipos, permanecendo apenas
os efeitos de interesse para inferéncias (RESENDE, 2002).

Em analises e estudos de dados provenientes de diferentes experimentos com
diferentes niveis de tratamentos, é recomendada a utilizacdo de modelos lineares mistos, pois
estes permitem a predicdo dos efeitos aleatorios e fornecem estimativas precisas dos
componentes de variancia (RESENDE, 2002).

O sucesso na obtencdo das estimativas é possivel, pois a solu¢cdo do modelo € dada
de forma independente no nivel de incidéncia de pardmetros em matrizes diferentes (matrizes
de incidéncia de efeitos fixos e aleatorios) (RESENDE, 2002).
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A metodologia de modelos lineares mistos tem a vantagem de ser bastante flexivel
para a estimativa de parametros e predicdo de valores genéticos, pois pode ser aplicado a
dados desbalanceados e provenientes de diferentes geracdes (KALIL FILHO et al., 2000).

Casos de desbalanceamento, frequentes em experimentos de campo, podem ser
promovidos por varias condi¢cdes que levam a perdas de parcelas ou impossibilidade de
avaliar todos os genotipos ou locais (RESENDE & BARBOSA, 2006).

Por ser uma andlise mais elaborada e minuciosa, o uso de modelos lineares mistos
requer um conhecimento adequado da metodologia de estimadores de variancia e preditores
de valores associados aos tratamentos. Por sua vez, a associagdo dos mesmos pode levar a
resultados superiores aos obtidos em metodologias cléssicas de analise, porém na pior das
hipdteses podem-se obter resultados similares com outras metodologias de abordagem linear
normal (FARIAS NETO & RESENDE, 2001; RESENDE, 2002).

Modelos lineares mistos utilizados com estimadores de variancia e preditores de
valores de efeito aleatério podem ser usados para evitar distorgBes, por sua maior
flexibilidade e pelos efeitos de repeticdo dos blocos, anos e locais poderem ser
convenientemente considerados como de efeitos fixos ou aleatorios, independente das
variagdes do efeito de geno6tipo ser considerados como aleatorios (RESENDE, 2002; 2004).

A adocdo de efeito de bloco como fixo é bastante discutida em casos de ensaios de
campo de programas de melhoramento, quando o efeito de blocos é de carater aleatério, pois
tem-se a premissa de que os blocos em um determinado local representa uma amostra de
todos os blocos possiveis naquele local (RAMALHO et al., 2000).

Resende & Higa (1994) estimaram os efeitos de blocos na selecdo de espécies
perenes e constataram que o efeito de blocos ndo contribui para o efeito genético e que
individuos podem ser prontamente comparados. Portanto, o efeito de bloco tem de ser tomado
como fixo. Para Piepho (1994) delineamentos de blocos casualizados, devem
preferencialmente ser considerados como efeito fixo para ensaios de competigéo.

E grande o nimero de ensaios de cultivares que sio tidas cujo efeito é considerando
como fixo, porém tratar tal efeito como aleatorio traz algumas vantagens como a obtencdo de
estimativas de componentes de variancia, que sdo ferramentas de grande valia para o
melhorista (RESENDE, 2002 b). Esses estimadores tornam possivel maximizar os efeitos
genéticos conduzindo a uma selecdo mais apropriada (PIEPHO & MORHRING, 2005).
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1.3.1 Estimadores de componentes de variancias

Sdo vérios 0s métodos existentes para obter as estimativas de componentes de
variancias, cada qual com suas particularidades, vantagens e desvantagens, sendo basicamente
nove métodos derivados de trés conceitos classicos da estimacdo estatistica: 0s momentos, a
funcdo de verossimilhanca e as fungdes quadraticas (RESENDE, 2007).

Os primeiros métodos com intuito de estimar variancias baseiam-se nos métodos dos
momentos. Nesta classe podem ser enquadrados 0 método de analise de variancia, Anova de
Fisher — 1918, e os métodos I, 11 e 11, de Henderson (1953). Segundo Valério Filho (1983), o
método | é uma extensdo do método Anova e o método Il € uma modificacdo do método I,
visando & aplicacdo em modelos mistos que ndo incluam interacdo entre efeitos fixos e
aleatérios. O método Il pode ser aplicado tanto a modelos mistos quanto a modelos
aleatorios.

Sobre o enfoque de funcbes quadréticas, temos os métodos dos estimadores
quadréaticos ndo-viesados de norma minima (MINQUE) e de varidncia minima (MIVQUE),
ambos propostos por Rao (1971a) e também o método iterativo de norma minima (I-
MINQUE) (SEARLE, 1987).

Os métodos estimadores quadraticos ndo-viesados MINQUE e MIVQUE exigem o
conhecimento e a atribuicdo de valores a priori para 0s componentes de variancia, sendo as
alternativas mais comuns MIVQUE(A)/MINQUE(A) e MIVQUE(0). O primeiro utiliza como
a priori as estimativas da Anova, e o segundo utiliza como valor inicial “um” para
componente de erro e zero aos demais componentes. Para 0 método iterativo I-MINQUE,
utiliza-se um vetor com pesos pré-estabelecidos com variancias (SEARLE et al., 1992).

Os métodos que tém por base a funcdo de verossimilhanga dos dados sdo a Maxima
Verossimilhanca (ML), proposta por Hartley & Rao (1967), e a Maxima Verossimilhanca
Restrita (REML), proposta por Patterson & Thompson (1971).

O metodo de ML apresenta vicios na estimativa de variancias, os quais séo atribuidos
ao fato de o método nédo levar em conta a perda de graus de liberdade, associados as
estimativas dos efeitos fixos, em decorréncia da imposi¢do de restricdo a ndo-negatividade
nos algoritmos de céalculo, tornando-se um viés (SEARLE et al., 1992). Para eliminar esse
vicio de ndo-negatividade, é necessario aumentar o niamero de observacdes do fator aleatorio,

cujo componente ¢ alvo de estimacdo, o que leva a eliminacédo do viées (SEARLE, 1987).
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O método da ML maximizam as observacOes (efeitos aleatérios) em fungdo dos
efeitos fixos e dos componentes de variancia, porém é necessario assumir que as observacées
sdo normalmente distribuidas (SEARLE, 1987).

Alteracdes foram sugeridas por Patterson & Thompson (1971) na metodologia de
ML, que passou a ser conhecida como Méaxima Verossimilhanca Restrita (REML), hoje tida
como a melhor forma de se obter as estimativas de variancias (RESENDE, 2002). Diferente
do que ocorre no método ML, o0 método REML leva em consideracdo os graus de liberdade
dos efeitos fixos, eliminando, assim, o vicio do método ML.

O método REML baseia-se no fato da verossimilhanca ser fracionada em dois
componentes. O primeiro € a verossimilhanca de um ou mais pardmetros estatisticos e
envolve todos os parametros fixos, como p. O segundo ¢ composto pela verossimilhanga
residual e envolve apenas os parametros de variancia dos efeitos aleatorios. Temos entdo cada
componente maximizado separadamente.

As estimativas dos parametros de variancia sdo conhecidas como as estimativas
REML.

Para amostras de uma populacdo normal, o primeiro componente torna-se a
verossimilhanga da média da amostra y e o segundo componente a verossimilhanca da

variavel associada com a varidncia amostral, especificamente:

o= (57) 37 |- 25w 53 (2]

A utilizagdo do algoritmo REML em experimentos que envolvem efeitos fixos e

efeitos aleatdrios ndo é restritiva a dados independentes, ou dados com a mesma variancia em
qualquer nivel. Logo, torna-se uma ferramenta extremamente flexivel para obter estimativas,

para analise de dados provenientes de ensaios agricolas.

1.3.2 Importancia da escolha do estimador de variancia na predigdo de valores genéticos

A escolha do estimador de variancia para a predicdo do valor genotipico € de
fundamental importéncia, tendo em vista que os preditores lineares das variaveis aleatorias
sdo funcdes diretas dos componentes de variancia presentes no modelo de Searle et al. (1992).

Os delineamentos tidos como aumentados ou em blocos incompletos sdo mais

frequentes em ensaios de pesquisas de melhoramento de plantas e, em muitos casos, séo
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analisados como de efeitos fixos para todos os componentes do modelo. Contudo, ja se sabe
que estes delineamentos tém melhor anélise com o enfoque de modelos lineares mistos
(SEARLE et al., 1992). Vale ressaltar que a escolha do estimador dos componentes de
variancia vai refletir diretamente na qualidade dos valores preditos dos genétipos (DUARTE
etal., 2001).

1.3.3 Predicao de valores genéticos

Do ponto de vista da inferéncia classica de estimacdo/predicdo, quando o efeito
genético é considerado como de efeito fixo, os valores genéticos (breeding values) sdo
estimados. Quando os efeitos de genotipo sdo considerados como de efeitos aleatorios 0s
valores sao preditos (RESENDE, 2007).

Quando o efeito genético é tido como fixo com variancias homogéneas, utiliza-se o
método dos minimos quadrados para estimar os valores genéticos. Em casos de efeito
genético fixo com heterogeneidade de variancias, para obtencdo de estimativas, utiliza-se o
método dos quadrados minimos ponderados ou generalizados (COTTERILL et al., 1983).

Para gendtipos considerados de efeito aleatdrio, que é desejavel, as predicdes podem
ser feitas de trés maneiras: BP, “Best Prediction”; BLP “Best linear Prediction” ¢ BLUP
“Best Linear Unbiased Prediction”, sendo este ultimo maior em eficiéncia (RESENDE,
2002).

Segue a descricdo dos trés preditores, classificados como “Best”:

“BP” - Melhor Preditor (Best Prediction) - quantidades balanceadas e precisdes de
informagdes associadas a todos os individuos avaliados, em que as médias e variancias sdo
previamente conhecidas ou estimadas com precisao.

“BLP” - Melhor Predicdo Linear (Best Linear Prediction)- pode ser usado em
observacdes desbalanceadas e fornece precisdo nas informagfes vinculadas aos individuos
avaliados, sendo as medias e componentes de variancias conhecidas ou estimadas com
preciséo.

“BLUP” - Melhor Preditor Linear n&o-tendencioso (Best Linear Unbiased
Prediction) - com este preditor é possivel trabalhar dados desbalanceados e mesmo assim
obter informacGes precisas dos individuos avaliados, sendo os componentes de variancias
conhecidos ou estimados com precisdo, sem o conhecimento da média (BERNARDO, 2002;
MAYOR & BERNARDO, 2009).
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Assim, BLUP pode ser, resumidamente, definido como resultado da regresséo dos
efeitos de um fator aleatério (g), em funcdo das observacdes (y) corrigidas para os efeitos
fixos do modelo (MARTINS et al., 1993).

O BLUP é o preditor de méxima correlacdo com o verdadeiro valor genotipico (g),
sob a normalidade do carater e dos valores genotipicos; | é o critério 6timo de selecéo, pois
apresenta o ordenamento de candidatos que maximizam a média genotipica populacional
(DUARTE et al., 2001).

O preditor BLUP maximiza a correlacdo entre o valor genético predito e o
verdadeiro, ou seja, elevada acuracia. Este preditor minimiza o quadrado da diferenca entre
valores genéticos preditos e verdadeiros ou, ainda, minimiza a variancia do erro de predicéo,

tendo o requisito para um preditor ser “best” E(4—a)’. Por esta razdo, pode otimizar a

probabilidade de selecionar o melhor entre dois individuos avaliados e otimizar a
probabilidade de selecionar o melhor individuo entre varios individuos avaliados
(ROBINSON, 1991).

Segundo Henderson (1984), dentre uma classe de funcgdes lineares que geram
predicdes ndo-viciadas, 0 BLUP maximiza a correlacdo (y — ¥). Logo, é possivel verificar
que quando se comparam os preditores, 0 mais completo é o BLUP conjuntamente com o
melhor estimador de variancias REML, pois tais procedimentos conduzem a maximizagao do

valor genético predito, levando a uma precisao adequada na tomada de decisdo.

1.3.4 Aplicativo computacional para REML-BLUP

A utilizacdo da metodologia de modelos lineares mistos via REML-BLUP é
realizada por uma série de aplicativos computacionais, como, por exemplo, o SAS (1992),
com os procedimentos: PROC MIXED, PROC IML, PROC GLIMMIX, dentre outros
(CAMARINHA FILHO, 2006). Outro aplicativo que pode ser utilizado é o ASREML,
programa bastante versatil que constitui boa ferramenta para o0 melhoramento animal e vegetal
(GILMOUR et al., 1995). No ambito nacional, temos o SELEGEN-REML/BLUP
(RESENDE, 2002 b), desenvolvido para o melhoramento de espécies perenes, em que é
possivel realizar analise com mais de 150 variacdes de modelos lineares mistos (RESENDE,
2007 b).
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1.3.5 Adaptabilidade e estabilidade

E de fundamental importancia no programa de melhoramento vegetal a sele¢do de
cultivares/genotipos com aptiddes especificas, isto €, com comportamento diferenciado ou
ndo, em ambientes distintos. Para entender este comportamento utilizam-se diferentes técnicas
que estudam a adaptabilidade e estabilidade de um grupo de cultivares. Por meio destes
estudos, é possivel recomendar genotipos em ambientes especificos ou amplos.

A adaptabilidade do genotipo é a capacidade de o individuo sobreviver, crescer e se
reproduzir nas condi¢cbes ambientais do local onde esta inserido. A estabilidade ¢é a
capacidade de um genotipo exibir um desempenho constante em funcdo de variaces
ambientais (CRUZ et al., 2004).

S&o varios os procedimentos utilizados no estudo da adaptabilidade e estabilidade e
comportamento diferencial de gendtipos em ambientes diferentes. Os primeiros métodos
descritos na literatura tém por base a utilizacdo da analise de variancia, por meio do uso de
componentes quadraticos do desdobramento da interacdo. Outros métodos utilizam regressdes
lineares, simples, quadraticas, multiplas e modelos ndo-lineares (RESENDE, 2007). Podem
também ser utilizados métodos multivariados, como a técnica de componentes principais e
analise fatorial.

Uma nova metodologia para o estudo de adaptabilidade e estabilidade foi descrito
por Resende (2004), denominada Média Harménica da Performance Relativa do Valor
Genético (MHPRVG), que torna possivel praticar selecdo simultanea para a média genética,
adaptabilidade e estabilidade, sobre o enfoque de modelos mistos, utilizando o estimador
REML e o preditor BLUP.

1.3.6 Média Harmo6nica do Valor Genético (MHVG)

A predicdo baseada na média harmdnica permite selecionar familias
simultaneamente, por produtividade e estabilidade. Pode ser feita pelo emprego dos mesmos
preditores BLUP e das equacdes dos modelos lineares mistos utilizados na tradicional selecao
baseada na média aritmética (RESENDE, 2004).

Para tanto, é composto o vetor de dados, para as analises conjuntas de locais, como a
reciproca de cada dado observado (y), ou seja, 1/y, conforme sugere Resende (2004). A média
de (1/y) fornece uma funcdo (1/H) da média harmonica (H) desses dados. Assim, 0s
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resultados dos valores genéticos gerados pelo SELEGEN-REML/BLUP s&o invertidos,

visando a obtencdo de:

MHVG = ———
. 1
i=1VG;

1.3.7 Performance relativa do valor genético (PRVG)

Genericamente, a performance relativa do valor genotipico tem sido utilizada ha
muito tempo (WRIGHT et al., 1966) em termos de dados fenotipicos e constitui a base do
método de Annicchiarico (1992). No célculo da PRVG, os valores fenotipicos ou dados
originais sdo expressos como propor¢do da média geral de cada local e, posteriormente,
obtém-se BLUP contendo o valor médio dessa proporcao entre os locais (RESENDE, 2004):

1/YVG
PRVG:—(Z ])nrz

I\ M

1.3.8 Média Harmonica da Performance Relativa do valor Genético predito (MHPRVG)

A metodologia MHPRVG apresenta algumas particularidades vantajosas ao
melhorista, como o fato de praticar a selecdo simultdnea para trés caracteres, considerar o
efeito de gendtipo como aleatorio, praticidade no estudo de dados com heterogeneidade de
variancia e dados desbalanceados que podem ser amplamente utilizados até mesmo em
delineamentos mais elaborados. A MHPRVG considera erros correlacionados dentro de locais
e faz inferéncia em valores genéticos ja decompostos das instabilidades, da mesma grandeza

numérica das variaveis estudadas:

MHPRVG = 1

l
1=1PRVG,

A aplicacdo da técnica de selecdo simultdnea por rendimento de grdos, média
genetica (u+gi), adaptabilidade e estabilidade pode ser aplicada a cultura do milho, tendo

por base os modelos lineares mistos utilizando o metodo da Média Harmonica da

Performance Relativa dos Valores Genéticos (MHRPVG) preditos.
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1.3.9 Analise de Deviance (Anodev)

Na anélise de variancia cléssica, as fontes de variacdo dos modelos s&o testadas por
meio do teste F. Como alternativa para teste de modelos lineares mistos, é utilizada a Analise
de Deviance (Anodev).

A utilizacdo da Anélise de Deviance é proposta como medida de discrepancia para os
modelos lineares mistos, por meio da elaboracdo de uma tabela similar a de andlise de
variancia, com intuito de avaliar a contribui¢do de cada componente ao modelo proposto.

No entanto, a interpretacdo do quadro de Anodev é um pouco mais complexa pela
falta de ortogonalidade dos componentes. Cada medida de deviance representa a variagdo
correspondente a cada componente, excluindo o efeito do componente incluido antes dele, e
ignorando os efeitos dos termos que sdo incluidos posteriormente (STURION & RESENDE,
2010).

A diferenca entre deviances segue assintoticamente uma distribui¢cdo qui-quadrado,
com n-p graus de liberdade, sendo que um modelo com p parametros é considerado correto
(MCCULLAGH & NELDER, 1989).

A vantagem de utilizar a deviance como medida de discrepancia quando se utiliza a
maxima verossimilhanca é que a deviance é aditiva e, ao acrescentar varidveis no modelo, a
deviance deve decrescer.

Neste contexto, a deviance desempenha o papel do residuo da analise de variancia,
sendo a deviance proporcional a —2xLogL em que o0 LogL €é o logaritmo da verossimilhanca
do componente de variancia. Uma mudanca na deviance de um modelo em comparacdo com

um modelo maior segue uma distribuicdo de y? (RESENDE, 2007).
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CAPITULO 2

ANALISE DIALELICA DE LINHAGENS DE MILHO COM ENFOQUE BAYESIANO

RESUMO

O presente trabalho teve por objetivo avaliar as capacidades geral e especifica
de combinacdo do rendimento de graos de dez linhagens de milho por meio de
cruzamentos dialélicos. Para tal, utilizou-se o procedimento Bayesiano, implementado
pelo algoritmo de simulacdo estocastica de Metropolis-Hastings. O método de Markov
Chain Monte Carlo (MCMC) concilia probabilidade com simulagéo e possibilita inserir
informacGes a priori para obtencdo das distribuicGes marginais a posteriori dos
parametros de interesse, assim como a construcdo de regides de credibilidade. Os
resultados do intercruzamento em esquema dialélico das dez linhagens de milho
foram analisados primeiramente pelo método 4 (modelo I) proposto por Griffing
(1956), o qual leva em consideracdo apenas os F1’s. Os resultados indicaram que as
linhagens 6, 5, 9 e 10 mostraram-se promissoras para serem utilizadas no programa de
melhoramento. As combinac@es hibridas 2x6, 1x8, 1x5 foram as que mais destacaram-
se para rendimento de grdos, com as maiores estimativas de capacidade especifica de

combinacao.

. Palavras-chave: Zea mays L., capacidade de combina¢cdo, MCMC.
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DIALLEL ANALYSIS OF MAIZE LINES WITH BAYESIAN APPROACH

ABSTRACT

The present study aimed to estimate the General Combining Ability (GCA) and the
Specific Combining Ability (SCA) of the grain yield of ten maize inbred lines through diallel
crosses. For such a purpose, the Bayesian procedure was used, implemented by the
Metropolis-Hastings stochastic simulation algorithm. Markov Chain Monte Carlo methods
(MCMC) arrange probability with simulation and enables the insertion of prior information
toward obtaining posterior marginal distributions of the parameters of interest, as well as the
construction of Highest Posterior Density (HPD) intervals. The results of the diallel intercross
of all ten maize inbred lines and their hybrids were analyzed by method 4 (model I) described
by Griffing (1956). Maize inbred lines 6, 5, 9 and 10 are promising to be used in breeding
programs. Hybrid combinations 2x6, 1x8 and 1x5 showed the highest estimates of specific
combining abilities for grain yield.

Keywords: Zea mays L., combining ability, MCMC
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1 INTRODUCAO

O objetivo maior de um programa de melhoramento de cultivares é selecionar
linhagens aos pares com elevada complementacéo e especificidade nos cruzamentos, 0 que
contribui para o incremento de rendimento de grdos (BERNARDO, 1995).

A principal metodologia para a selegdo de linhagens superiores baseia-se em
cruzamentos dialélicos que fundamentam a escolha por meio de estimativas da capacidade
geral de combinacdo de cada linhagem (VENCOVSKY & BARRIGA, 1992). A capacidade
geral de combinacdo é o parametro que determina o valor genético de cada linhagem.

Os esquemas de cruzamentos dialélicos baseiam-se em modelos matematicos que
fornecem estimativas que auxiliam na escolha dos melhores genitores e na definicdo de
grupos heteroticos.

Em muitos casos durante um programa de melhoramento é desejavel conhecer a
expressdo média de um carater, o qual pode ser um indicativo do valor genético de um
determinado gendtipo individual ou de uma populacdo (VENCOVSKY & BARRIGA, 1992).

Em caracteristicas quantitativas, os valores avaliados provem das médias fenotipicas
observadas. Quanto maior o numero de n individuos observados, mais a média geral
aproxima-se da média populacional, sendo, portanto, fidedigno ao valor genotipico do seu
individuo ou populacdo (VENCOVSKY & BARRIGA, 1992). A escolha do efeito fixo ou
aleatorio depende da inferéncia que se deseja fazer para o conjunto de dados, na qual o valor
genotipico é mais constantemente inferido na natureza aleatéria (HENDERSON, 1984).

A metodologia de Griffing (1956) é a mais usual para estimar os valores genéticos
dos parentais e seus cruzamentos, ou seja, a capacidade geral e especifica de combinacéo.
Também sdo encontradas na literatura outras metodologias, como Gardner & Eberhart (1966),
a qual tem por finalidade avaliar cruzamentos com variedades em equilibrio de Hardy-
Weinberg. Por meio desta metodologia, € possivel estimar os efeitos das variedades e a
heterose varietal. Outro método que pode ser utilizado se trata do dialelo proposto por
Hayman (1954), que fornece informagfes sobre o mecanismo de heranca da caracteristica
avaliada (CRUZ & REGAZZI, 1994).

O termo dialelo é utilizado para expressar o conjunto de p(p—1)/2 hibridos, no
qual p é o nimero de linhagens, variedades, etc, podendo este, incluir os genitores e os Fs

reciprocos. A solucdo deste modelo geralmente se da por meio de modelos lineares fixos
(VENCOVSKY & BARRIGA, 1992).
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As estimativas de capacidade geral e especifica de combinacdo sdo obtidas de
maneira que os resultados sdo pontuais. Uma op¢do a esta caracteristica é a construgdo de
intervalos de credibilidade, que podem ser estimados por meio de técnicas com abordagem
Bayesiana.

Para a construgdo de espago amostral para obter as estimativas de intervalos de
credibilidade, que contenham informagdes a posteriori, sdo utilizadas metodologias de
simulacdo que levam em conta as informac6es a priori, como o0 método de Monte Carlo via
Cadeia de Markov (MCMC).

O método MCMC é uma alternativa aos métodos néo-iterativos para problemas
complexos, que envolvem informagdes a priori e simulagdes com incremento de
probabilidade associada as distribuicdes a posteriori (GAMERMAN, 1997). A idéia é obter
uma amostra da distribuicdo a posteriori e calcular estimativas amostrais de caracteristicas
desta distribuicdo (CHEN & SHAO, 1999).

Os métodos MCMC mais utilizados sdo o algoritmo de Metropolis-Hastings,
(METROPOLIS et al., 1953) e o amostrador de Gibbs (GILKS et al., 1996). O intuito é
simular uma distribuicdo aleatéria no espaco de 6 que converge para uma distribuicdo
estacionaria, no caso, a distribuicdo de interesse (BROOKS & ROBERTS, 1998).

As respostas para esta abordagem sdo dadas por intervalos de credibilidade,
disponiveis por meio do método de MCMC, os quais formam regifes simultaneas crediveis
para que conjuntos de rendimentos possam ser determinados (BESAG & KOOPERBERGH,
1995).

O método de MCMC é uma técnica de uso geral para a geracdo de valores com
probabilidade no espaco de alta dimensdo, que se utiliza de nimeros aleatorios, extraidos de
probabilidade uniforme em determinado intervalo (GAMERMAN, 1997).

A utilizacdo de técnicas Bayesianas em analises dialélicas na cultura do milho ainda
¢ escassa. Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi obter a capacidade geral de
combinacdo de linhagens de milho e a capacidade especifica das combinagdes hibridas para
rendimento de grédos, usando o procedimento Bayesiano, implementado pelo algoritmo de
Metropolis-Hastings, como metodologia de inferéncia cientifica para a predicdo dos

parametros de interesse.
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2 MATERIAL E METODOS

O presente trabalho foi conduzido na Estacdo Experimental da Syngenta em
Cascavel, no Estado do Parand — Brasil. A unidade de pesquisa situa-se no municipio de
Cascavel, regido Oeste do Estado do Parana (Latitude 24°53” Sul; Longitude 53° 23’ a Oeste
de Greenwhich e a 800 m de altitude. De acordo com a classificacdo climéatica de Kdppen,
Cascavel situa-se na regido climatica Cfb (IAPAR, 1987). O solo do local € classificado como

Latossolo Vermelho distroférrico tipico, conforme Embrapa (2006).

2.1 Material genético

O campo de polinizacéo foi instalado em setembro de 2010, para o qual utilizaram-se
dez linhagens de milho para a obtencdo de hibridos (Tabela 1). Constitui-se, portanto, um

arranjo dialélico n(n — 1/2) completo de milho com 45 hibridos simples F1’s.

Tabela 1. Relagéo das linhagens utilizadas nos cruzamentos.

Linhagem Genealogia Origem Caodigo
L-111 Super precoce (Americanas) B73 L1
L-721 Super precoce (Americanas) B73 L2
L-883 Super precoce (Americanas) L ancaster L3
L-976 Precoce Tropical Stiff Stalk Sintetic L4
L-101 Precoce Tropical Stiff Stalk Sintetic L5
L-114 Precoce Tropical Pop Suwan L6
L-127 Precoce Tropical Tuxpeno L7
L-139 Precoce Tropical Pop Suwan L8
L-14 Ciclo normal Tropical No Stiff Stalk Sintetic L9
L-15 Ciclo normal Tropical L10

No Stiff Stalk Sintetic

Os cruzamentos foram realizados manualmente entre as plantas dos pares de fileiras.
Cada fileira teve cinco metros de comprimento. Foram realizadas todas as polinizagoes
possiveis de espigas por par de fileiras, para a obtengédo de suficiente quantidade de sementes
para os experimentos (Tabela 2).
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Tabela 2. Esquema de cruzamentos das 10 linhagens de milho para a geracdo dos
hibridos simples.

L1 L2 L3 L4 LS L6 L7 L8 L9 L10

L1 - HS1 HS2 HS3 HS4 HS5 HS6 HS7 HS8 HS9
L2 HS10 HS11 HS12 HS13 HS14 HS15 HS16 HS17
L3 HS18 HS19 HS20 HS21 HS22 HS23 HS24
L4 H25 H26 H27 H28 H29 H30
L5 HS31 HS32 HS33 HS34 HS35
L6 HS36 HS37 HS38 HS39
L7 HS40 HS41 HS42
L8 HS43 HS44
L9 HS45
L10 ---

2.2 Analise dialélica

A abordagem por meio do método Bayesiano, via cadeias de Markov, fornece as
estimativas a posteriori das informacdes sobre as regides de credibilidade. Esta ferramenta
MCMC é de bastante utilidade no estudo de técnicas Bayesianas por ser possivel inferir uma
regido de aceitacdo para determinado valor paramétrico.

Com o intuito de estudar o efeito da capacidade geral e especifica de combinacéo
(CGC e CEC) para a caracteristica rendimento de gréos das dez linhagens e dos 45 hibridos,
aplicou-se a técnica de MCMC com 100.000 iteragdes e “burn in” de 1.000, para determinar o
efeito de CGC e CEC, construindo intervalos de credibilidade para cada informacdo. Para a
analise, utilizou-se o aplicativo computacional SAS 9.2, por meio do procedimento PROC
MCMC.

2.3 Aplicacéo da técnica de MCMC

Para aplicar a técnica Bayesiana, utilizou-se um numero de iteragdes de 100 mil
amostras. Para o aquecimento inicial da cadeia utilizou-se um valor inicial de “burn-in” de
mil iteracbes. A amostragem foi realizada a cada cinco pontos (thin) para evitar possivel

autocorrelacdo. Estimaram-se as seguintes medidas de cada parametro de interesse: média,
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moda, mediana, maximo e minimo, desvios-padrdo e teste de Geweke (CHEN & SHAO,
1999).

As informacOes a prior utilizadas para cada parametro, das estimativas de g; € Sjj,
foram obtidas por meio do modelo de Griffing (1956) método 4. As F1’s foram estimadas no

aplicativo computacional Genes (CRUZ, 2006).

Método 4: sdo incluidas p(p-1)/2 combinacfes, com auséncia dos progenitores e dos

hibridos F1’s reciprocos, ou seja, avalia-se apenas os F1’s,

Modelo matematico:

Vi =m+0;+9; +S; +§ij

y, : valor médio da combinagéo hibrida (ij) (i, j =1,2,...p,i > j).
m: constante;

g.,g.: efeitos da capacidade geral de combinagdo do i-esimo ou j-ésimo
1]

respectivamente;
s; . efeito da capacidade especifica de combinagdo para as combinacdes hibridas

entre genitores de ordem i e j;

g, erro experimental médio associado a ij;

Considera-se que : s; =s
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Por meio do teste de Geweke, foi possivel inferir que houve convergéncia da cadeia
durante o processo de simulacdo, com alfa de 5%, fornecendo um indicio de qualidade do
modelo Bayesiano para a obtencdo das informacdes a posteriori dos pardmetros genéticos de
interesse.

De acordo com as estimativas obtidas apos as simulagdes MCMC, foi possivel
construir os intervalos de credibilidade (95% de probabilidade), como alternativa da
estimativa dos parametros de interesse, que permitem a tomada de decisdo para as dez
linhagens avaliadas em cruzamentos (Tabela 3). De acordo com estes intervalos de
credibilidade, é possivel observar diferencas significativas entre as linhagens.

De acordo com as estimativas, a linhagem 6 apresentou maior CGC, com valor da
média a posteriori de 1246,7 e intervalo de credibilidade Bayesiano (HPD) de 963,4 e 1567,0
inferior e superior, respectivamente. Foi possivel constatar que este intervalo que compreende
o valor médio da CGC da linhagem 6 ndo contém o valor zero, indicando sua superioridade,
acima da média do ensaio (P=95%). Os valores da moda e mediana da distribui¢cdo marginal a
posteriori foram de 1069,5 e 1249,7, respectivamente (Tabela 3).

Nas Figuras 3 e 4, é possivel verificar um resumo da distribuicdo marginal a
posteriori para estimativa da capacidade geral de combinacdo, determinada por meio do
procedimento Bayesiano, implementado pelo método de Monte Carlo via cadeias de Markov.
Pode-se observar a convergéncia da cadeia para todas as linhagens avaliadas, isto é, atingindo
a estacionaridade da distribuicdo marginal a posteriori. Com isso, pode-se inferir que as
estimativas de CGC sdo, com certeza, as médias da distribuicdo a posteriori, uma vez que as
estimativas encontram-se no espago parametro.

E possivel ainda verificar, na Figura 3 e 4, a auséncia de autocorrelacdo da cadeia
MCMC (com Thin=2), o que demonstra que o amostrador de Metropolis-Hastings foi
eficiente na geragcdo dos dados a posteriori. Segundo Ehlers & Brooks (2008), o grafico de
autocorrelacdo, deve apresentar um “decaimento” o mais imediato possivel nas barras do
gréafico, a fim de se obter estimativas mais confiaveis para os parametros de interesse.

As linhagens 5, 9 e 10 apresentaram valor médio posterior de CGC de 893,5; 470,5 e
468,5, respectivamente, com regibes de credibilidade (HPD) de 602,1-1202,5, para a
linhagem 5, 163,1-769,0, para a linhagem 9, e 158,4-758,0 para a linhagem 10. Observa-se

que os intervalos de credibilidade ndo incluem a média posterior da CGC da linhagem 6,
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confirmando a sua superioridade para CGC. Porém, os intervalos de credibilidade da CGC das
linhagens 5, 9 e 10, observados na simulagdo do MCMC, ndo contém o valor zero, indicando
também superioridade, acima da média do ensaio (P=95%).

As linhagens 4 e 8 apresentaram valor de CGC de 232,8 e 171,4, respectivamente.
No entanto, as estimativas dos intervalos de credibilidade a posteriori (95% de probabilidade)
apresentaram valor negativo no seu limite inferior (-64.8 e -129,8, respectivamente),
indicando que se encontram abaixo da media do ensaio. Estas linhagens seriam descartadas do
processo de selecdo. O fato de que o valor zero poder ser assumido no processo de simulacéo
da distribuicdo a posteriori implica a ndo contribuicdo para o incremento ou reducdo da
caracteristica rendimento de grdos, do ponto de vista da capacidade geral de combinacéo,
neste caso.

A linhagem 2 apresentou o pior desempenho para CGC, com valor médio a
posteriori de -2849,7 e intervalo de credibilidade Bayesiano de -3154,3-2555,1 (95% de
probabilidade). E possivel inferir com confiabilidade que o valor estimado de CGC a
posteriori ndo compreende o valor de zero dentro da regido de credibilidade (HPD), indicando
qgue a CGC seria negativa e, portanto, a linhagem contribui para a reducdo da caracteristica

rendimento de gréos.
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Tabela 3. Estimativas a posteriori e intervalo HPD de 95% para os efeitos genéticos do quadro de cruzamentos dialélicos, capacidade geral e
especifica de combinago (G; e S; ;) por meio do método de MCMC com 100.000 iteragdes e “burn in” de 1.000, para a caracteristica
rendimento de gréos (MCSE: erro-padréo de Monte Carlo; SD: Desvio-padrao).

o o Intervalos Erro-padréo de Diagnostico de
Resumo da distribuicdo a posteriori o
a posteriori Monte Carlo Geweke
Par. Linhagens  Média er; Moda Mediana Maximo  Minimo HPD Intervalo MCSE SD z Pr>|z|
01 L1 -128,6 -128,8 -90,3 -128,8 470,6 -734,2 -426,7 176,4 1,24 154,3 0,13 0,9
gz L2 -2849,0  -2849,7  -2838,7  -2849,7 -2256  -3432,5 -3154,3  -2555,1 1,24 153,6 -1,24 0,22
O3 L3 -66,9 -68,3 -141 -68,3 584 -649,6 -370,5 2284 1,24 153 -1,17 0,24
04 L4 232,8 230,0 196,4 230 809,8 -298,3 -68,9 526,3 1,52 152,4 -1,46 0,15
Os L5 893,5 894,6 829,9 894,6 1519,9 346 602,1 12025 1,54 153,5 0,29 0,77
e L6 1246,9 1249,7 1069,5 1249,7 1862,1 688,8 963,4 1567 1,55 154,7 -0,31 0,76
g7 L7 -89,5 -90,1 -154,3 -90,1 555 -738,8 -386,8 209,6 1,55 153,6 -2,17 0,03
s L8 171,4 171,5 99,2 171,5 846,1 -437,2 -129,8 470,1 1,58 153,3 -0,39 0,69
o L9 470,5 471,0 412,6 471 1027,4 -58,8 163,1 769 1,55 154,5 -0,67 0,5
O10 L10 468,7 467,9 4224 467,9 1059,5 -104,3 158,4 758,7 1,61 154,5 -1,17 0,24
Hibridos
Sixo H1 -3039,2 -3039,16  -3046,5 -3039,2 -2959,3  -3121,2 -3077,8  -2998,5 0,22 20,1 -1,25 0,21
S1x3 H2 -2775,8 -2777,53 -2915,5 -2777,5 -1118,6 -4625,2 -3578,6  -1957,3 4,64 4122 0,74 0,46
Sixa H3 1228,7 1231,35 1205 1231,4 2768,5 -352,9 440,7  2030,6 5,15 408,8 -1,3 0,19
Sixs H4 1619,3 1617,93 1839,8 16179 3109 -120,5 801,3 24338 511 418 1,85 0,06
Six6 H5 692,6 682,88 -84,4 682,9 2367 -941,7 -132,4  1461,3 5,05 409,1 -0,57 0,57
S1y7 H6 1403,4  1402,18 539,5 1402,2 3050,3 -162,7 637,1 22612 5,38 416,5 -0,23 0,81
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Tabela 3, continuacao...

Six8 H7 2160,3  2163,92 1321,4 2163,9 3692,1 666,9 1290,8  2938,3 4,99 417,8 -0,57 0,57
S1x9 H8 305,8 299,29 285,4 299,3 2020,2 -1313 -505,2 11198 4,95 4154 0,99 0,32
S1x10 H9 334,3 292,17 128,8 3319 1903,3  -1266,7 -494,1  1092,3 4,88 409,3 -1,38 0,17
Sox3 H10 -324,2  -320,94 -575,7 -320,9 1252,3  -1810,5 -1136,8 465,7 4,61  409,8 0,43 0,67
Soxa H11 692,2 691,50 545 691,5 24415 -939,4 -123,7 14979 46 4128 -0,1 0,92
Soxs H12 456,6 456,81 453,9 456,8 5443 375,4 418,1 496,2 0,22 19,9 0,17 0,87
Sox6 H13 26150 2614,83 2598,3 2614,8 2698,7 2539,5 25744  2652,8 0,22 20,1 -0,99 0,32
Sox7 H14 -4943  -494,53 -516 -494,5 1153,7  -2090,3 -1283,6 308,0 4,64 4081 0,59 0,55
Soxs H15 -695,1  -694,79  -1007,4 -694,8 1011,1  -2340,3 -1524,5 79,0 4,61 4125 -0,53 0,59
S2x9 H16 1348,8  1349,50 1004,4 1349,5 2886,3 -228,1 538,2 21531 455 4126 0,42 0,68
Sox10 H17 904,6 906,09 816,7 906,1 2390,6 -738,1 104,3  1690,1 4,69  409,6 -1,1 0,27
Saxa H18 618,7 618,78 277 618,8 2387,7  -1068,7 -178 1432,4 445 41277 -0,68 0,5
Saxs H19 12102 121221 10727 12122 2747 -531,1 3871  1976,1 4,63 4094 -1,26 0,21
Sax6 H20 567,2 569,32 962,6 569,3 2218,7  -1143,7 -297 1353,4 4,55 41972 -0,56 0,58
Sax7 H21 370,9 372,83 127 372,8 19412 -1442 -427,3 11827 4,78 415 -0,68 0,5
Saxs H22 1226,6  1225,34 1302,8 12253 2906,2 -324,7 423,8  2040,2 455 4124 -1,32 0,19
Sax9 H23 737,8 735,44 598,9 735,4 24259 -738,5 -36,9 1560,9 4,78  410,2 1,39 0,16
S3x10 H24 1061,6  1058,16 1203,2 1058,2 2559 -641,8 259,5 18804 452  416,8 -1,5 0,13
Saxs H25 -834,8  -833,60  -1453,9 -833,6 792,1  -2338,2 -1682,1 -62,7 4,65 4129 0,02 0,98
Saxs H26 84,2 85,59 -226 85,6 1749,3  -1507,2 -727,6 893,6 4,63 4152 -1,11 0,27
Sax7 H27 -360,3  -360,04 -203,1 -360 10894  -1959,3 -1166,9 425,6 4,48 409 1,26 0,21
Saxs H28 701,4 698,99 749,9 699 2402,7 -801,4 -110,3 15148 4,66 415 2,37 0,02
Saxg H29 348,3 345,30 320,8 3453 2076,8  -1353,3 -478,2 11619 486 4206 -0,89 0,37
Sax10 H30 259,5 262,27 628,3 262,3 1863,8  -1377.8 -573,5 10619 4,75 4155 0,01 0,99
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Tabela 3, continuacao...

Ssx6 H31 -596,4  -592,97 -659,3 -593 975,7  -2244,6 -1408,3 194,2 4,85 4105 0,16 0,87
Ssx7 H32 5472 543,71 112,4 543,7 2247,7  -1041,7 -291,5 1332,8 469 4151 -2,67 0,01
Ssx8 H33 559,7 559,99 7141 560 21138 -10711 -249,3 1363,5 4,62 4126 0,28 0,78
Ssx9 H34 -208,1  -205,55 95,4 -205,5 1587,1  -1810,2 -1013,1 586,8 4,63 4139 -0,02 0,98
S5x10 H35 -176,1  -174,72 137,8 -174,7 1440,2  -1713,8 -971,2 609,6 456 4087 -1,37 0,17
Sex7 H36 -39,5 -40,52 -19,1 -40,5 15999  -1638,7 -852,2 764,1 4,63 4119 -0,33 0,74
Sex8 H37 -992,8  -991,96 -920,8 -992 593,8  -2760,1 -1813,8 -198 443 41377 1,23 0,22
S6x9 H38 455,3 454,70 307,9 4547 22466  -1098,5 -359,6 1261,9 4,6 4156 0,57 0,57
Sex10 H39 -228,2  -2271,37 -420 -227,4 1560,3  -1984,3 -1027,6 574,7 449 4114 -0,43 0,67
S7xs H40 1110,2  1109,45 1378,1 1109,5 2705 -484,8 272,7 1911,7 4,74 4184 -0,33 0,74
S7x9 H41 167,2 167,26 243,8 167,3 1660,2  -1514.9 -626,2 987 461 4127 -1,81 0,07
S7x10 H42 -14,1 -16,36 446,6 -16,4 1831,7  -1590,5 -851,8 769,4 466 4126 -0,39 0,7
Sex9 H43 -798,1  -800,00  -1087,1 -800 685,1 -2618,5 -1589,7 14 456 4103 -1,48 0,14
Sex10 H44 -510,1  -510,96 -988,3 -511 1065,4  -2294,7 -1310 283,3 45 4108 -0,5 0,62
Sox10 H45 440,7 441,06 4119 441,1 2049,7  -1158,8 -370,7 1254,3 491  416,3 -0,83 0,41
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Linhagem 3

Linhagem 4

Linhagem 5

Figura 3. Estimativas da capacidade geral de combinagdo “a posteriori” dos genotipos

avaliados: linhagens 1, 2, 3,4, 5 e 6.
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Linhagem 7 Linhagem 8

Linhagem 9

Linhagem 10

Figura 4. Estimativas da capacidade geral de combinacdo a posteriori dos genotipos
avaliados: linhagens 7, 8, 9 e 10.

Na Tabela 3, sdo apresentadas as estimativas a posteriori e regides de credibilidade
Bayesiano (HPD; 95% de probabilidade) para os efeitos genéticos representados pela
capacidade especifica de combinagio (S;) do rendimento de grdos, para os 45 hibridos
simples de milho.

A melhor combinacdo entre as linhagens foi o cruzamento 2x6 (hibrido 13), que
apresentou estimativa a posteriori de 2615,0 e intervalo de credibilidade (HPD) de 2574,4-
2652,8, ndo compreendendo o valor zero entre os limites de credibilidade, indicando a
superioridade genética.

As informagdes sobre a convergéncia, como a analise visual dos tracos durante a
simulacdo, também foram consistentes com a estacionariedade; ndo houve auto-correlagdo das
cadeias MCMC durante o processo de simulagdo estocastica para CEC, garantindo a

estimativa dentro do espago parametro.
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A segunda melhor estimativa de CEC obtida apds a simulacgdo MCMC foi para
combinagdo 1x8, com estimativa a posteriori de 2160,3 e intervalo de credibilidade bayesiano
de 1290,8 a 2938,3. Os valores da moda e mediana da distribuicdo marginal foram de 1321,4
e 2163,9. A regido de credibilidade da CEC do cruzamento 2x6 (hibrido 13) inclui o valor da
média a posteriori do cruzamento 1x8, indicando a superioridade genética de acordo com sua
capacidade especifica de combinagé&o.

No presente estudo, as estimativas de capacidade especifica de combinacdo para as
combinacgOes hibridas 2x10; 3x10; 7x8; 3x5; 3x8; 1x4; 2x9 e 1x7 apresentam estimativas a
posteriori positivas e estatisticamente diferentes de zero de acordo com as regides de
credibilidade (Tabela 3).

As diferencas significativas encontradas nos intervalos de credibilidade para os
efeitos para capacidade geral de combinacdo (CGC) e capacidade especifica de combinacéo
(CEC) indicam a existéncia de variabilidade originada de efeitos génicos aditivos e ndo
aditivos (LEMOS et al., 2002). Estes resultados estdo em concordancia com os encontrados
por Parentoni et al. (1991) e Lemos et al. (2002), em trabalhos com cruzamentos dialélicos
entre dez linhagens de milho.

A caracteristica mais importante para a inddstria do milho é sem duvida o
rendimento de grdos. Portanto, para o carater, a linhagem 6, é promissora do ponto de vista da
CGC, sendo a mais favoravel em aumentar o carater. Para ganhos genéticos de longo prazo no
programa de melhoramento, além da linhagem 6, as linhagens 5, 9 e 10, seriam também
adequadas devido a sua alto desempenho em rendimento de gréos.

De acordo com diversos autores (SPRAGUE & TATUM, 1942; SCAPIM et al.,
2002; LEMOS et al., 2002), baixas estimativas de CGC indicam genétipos com combinagdes
gue ndo diferem muito da média de todos os cruzamentos no sistema dialélico, enquanto altos
valores (com sinal positivo ou negativo) indicam gendtipos melhores ou piores que 0s
restantes, com 0s quais se compara, e estes valores indicam, portanto, a importancia dos genes
de efeitos predominantemente aditivos.

Poucos trabalhos tém sido relatados quanto a analise dialélica em espécies vegetais
usando uma abordagem Bayesiana. No presente estudo, a implementacdo do modelo
Bayesiano, implementada pelo algoritmo de Metropolis-Hastings, foi Gtil para identificar
diferencas estatisticas dos parametros estimados da CEC e CGC, com base nas regides de
credibilidade. Esta seria a principal vantagem da implementacdo desta metodologia. Neste
contexto, as vantagens confirmadas neste estudo estdo em concordancia com Resende (2002):

A analise Bayesiana propicia resultados adicionais aos obtidos pelo método cléssico,
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destacando-se os intervalos de credibilidade Bayesianos para as estimativas paramétricas; tais
estimativas obtidas usando os algoritmos MCMC podem ser mais precisas que as estimativas
classicas; e a analise Bayesiana € uma técnica elegante e flexivel que permite a estimacgéo
simultanea dos parametros genéticos de maneira precisa, incluindo amostras de tamanho
finito. Entretanto, Resende (2002) afirma que, para a obtengdo de uma apropriada precisdo do
método Bayesiano, é recomendavel que o pesquisador tenha uma quantidade suficiente de
informacdo experimental a priori. No presente estudo, este fator foi considerando por meio

das estimativas classicas do modelo de Griffing (1956) metodo 4.
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4 CONCLUSOES

A andlise Bayesiana fornece resultados adicionais aos obtidos pelo método cléssico,
destacando-se os intervalos de credibilidade para as estimativas da capacidade geral e
especifica de combinacao.

Neste contexto, as linhagens 6, 5, 9 e 10 foram as que apresentaram maiores valores
para capacidade geral de combinagédo para rendimento de gréos, podendo-se inferir, portanto,
que sdo promissoras para a utilizacdo no programa de melhoramento genético. Os hibridos
gue mais se destacaram foram as combinacgdes 2x6 e 1x8, para a caracteristica rendimento de

gréos.
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CAPITULO 3
AVALIACAO GENOTIPICA DE HIBRIDOS SIMPLES DE MILHO EM
MULTILOCAIS POR MEIO DE MODELOS MISTOS

RESUMO

Um ponto fundamental no processo de selecdo sdo os experimentos voltados ao estudo de
interacdo genodtipos X ambientes, isto €, a resposta diferenciada de cada genotipo em
diferentes ambientes. Com base nisso, 0 objetivo desse trabalho foi avaliar o desempenho, a
adaptabilidade e a estabilidade de 43 hibridos simples de milho em ensaios de rede, pela
metodologia de modelos lineares mistos. Os ensaios foram realizados em oito ambientes no
periodo de dois anos. As parcelas consistiram de duas linhas de 5 m, espacamento entre as
linhas de 0,80 m e duas repeticbes em blocos. Para as analises de adaptabilidade e
estabilidade, foram utilizados os dados de rendimento de grdos, seguindo 0 modelo 114 do
software SELEGEN-REML/BLUP. De acordo com os valores genotipicos, os dez melhores
hibridos, considerando os efeitos interacdo de ambiente e a média genotipica, foram: 14, 32,
13, 4, 34, 6, 33, 22, 10 e 37. Conclui-se que a metodologia de modelos lineares mistos é
alternativa Util e adequada para a avaliacdo genotipica de hibridos simples de milho em

multilocais.

Palavras-chave: REML, BLUP, MHPRVG.
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GENOTYPIC ASSESSMENT OF SIMPLE HYBRIDS OF CORN IN MULTISITE VIA
MIXED MODELS

ABSTRACT

A fundamental point in selection process is the experiments towards the study on genotypes
Vs environments interaction, that is, the different responses of each genotype in different
environments. On this basis, the aim of this study was to assess the performance, adaptability
and stability of single-cross maize hybrids through network testing competition, by using the
methodology of mixed linear models. The trials were carried out in eight environments,
during two years. All field plots consisted of two lines of 5m — 0.80m apart from each other —
and a double block. For analysis of adaptability and stability, data on grain yield was used,
according to model 114 of the software SELEGEN-REML/BLUP. Based on genotypic values,
the ten best hybrids — considering interaction and environments effects and the genotypic
mean — were 14, 32, 13, 4, 34, 6, 33, 22, 10 and 37. In conclusion, the linear models
methodology is a useful and adequate alternative for genotypic assessment of single-cross
maize hybrids at multisite.

Keywords: Restricted Maximum Likelihood (REML), Best Linear Unbiased
Prediction (BLUP), Harmonic Mean of Relative Performance of Genotypic Value
(MHPRVG).
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1 INTRODUCAO

A cultura do milho (Zea mays) é uma das mais importantes no setor agricola
brasileiro. A vasta utilizacdo dos grdos a coloca como um dos principais cereais, cuja
utilizacdo vai desde a producdo destinada para alimentacdo humana e animal a fontes de
energia renovavel.

Nos programas de melhoramento de milho, as técnicas de avaliacdo genética
exercem papel fundamental, pois permitem a predicdo dos valores genéticos aditivos e
genotipicos dos candidatos a selecdo. Tais técnicas sao relevantes tanto para 0 melhoramento
intrapopulacional quanto interpopulacional, visando a utilizagdo de hibridos heteréticos
(RESENDE, 2002). O maior problema no melhoramento genético vegetal em geral esta na
predicdo dos valores genéticos dos diversos genotipos avaliados. Tal predicdo requer que o
conhecimento dos componentes de variancia sejam conhecidos ou precisamente estimados
(RESENDE, 2004).

Avanc¢os nos métodos genéticos de avaliacdo tém sido desenvolvidos desde a metade
do século XX, com o intuito de solucionar o problema da predicdo dos valores genéticos
(HENDERSON, 1988). Do ponto de vista frequentista, o estimador de variancia REML
(Restricted Maximum Likelihood - Maxima Verossimilhaca Restrita), seguido do preditor de
valores genéticos BLUP (Best Linaer Unbased Predictor - Melhor Preditor Linear N&o-
Viesado) constitui 0 método mais eficiente para a identificagdo de individuos superiores, 0
gue permite alcangcar 0 maximo ganho genético na avaliacdo dos genotipos.

Estes métodos sdo associados a um modelo linear misto, isto €, modelo que contém
efeitos fixos, além da média geral, e efeitos aleatorios, além do erro (RESENDE, 2004).

No melhoramento classico, na avaliacdo genética de individuos, admite-se que 0s
gendtipos sejam de efeitos fixos, o que pode gerar distorcdes nas avaliacGes e inferir de forma
direta na obtencdo das estimativas dos valores genéticos (HENDERSON, 1974; 1975; 1984).

A metodologia de modelos lineares mistos foi desenvolvida por Henderson (1949)
para minimizar as distor¢cbes na analise classica, em que gendtipo é tido como fixo. Na
abordagem de modelos lineares mistos os efeitos de genédtipo podem ser classificados como
aleatorios ou fixos.

Para efeitos aleatorios, os valores genéticos de cada individuo sdo preditos por meio

do preditor BLUP. Para efeitos fixos, s@o estimados os valores fenotipicos via os estimadores
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BLUE (Best Linear Unbased Estimator - Melhor Estimador Linear N&o-Viesado)
(HENDERSON, 1974; 1975; 1984).

Indiferente dos preditores “Best”, & necessario obter estimativas exatas dos
componentes de variancia. Os procedimentos usuais vdo desde os métodos dos minimos
quadrados até o método da maxima verossimilhanca restrita (REML) (SEARLE et al., 1992).
O método REML possui propriedades estatisticas superiores quando comparadas aos demais
métodos de estimacdo dos parametros genéticos (RESENDE et al., 2008).

Um ponto fundamental no processo de selecdo de cultivares sdo 0s experimentos em
que sdo feitos estudos de interagdo genotipos x ambientes, isto é, a resposta diferenciada de
cada genotipo em diferentes ambientes. Estudos de interacdo gendtipos x ambientes sdo
importantes para programas de melhoramento, pois tornam possivel a selecdo de cultivares
com diferentes comportamentos. Para identificar o comportamento de cada genétipo em
estudo, em diferentes ambientes, devem ser utilizadas técnicas de adaptabilidade e
estabilidade. Tais informagBes fornecem subsidios para identificar cultivares com
comportamento previsivel e que sejam responsivos de acordo com as mais diferentes
variacdes ambientais (DUARTE & VENCOVSKY, 1999).

Sdo varias as metodologias desenvolvidas para estudo de adaptabilidade e
estabilidade de cultivares de milho. Entre elas, destacam-se metodologias baseadas em anéalise
de variancia, regressdo, métodos ndo parametricos e multivariados (RESENDE, 2007).

Recente metodologia para estudo de adaptabilidade e estabilidade denominada
MHPRVG (Média Harmonica da Performance Relativa do Valor Genotipico) foi proposta por
Resende (2007). A metodologia MHPRVG é capaz de selecionar trés atributos
simultaneamente: adaptabilidade, estabilidade e produtividade.

O objetivo do presente trabalho foi avaliar o desempenho, a adaptabilidade e a
estabilidade de hibridos simples de milho em ensaios de rede, utilizando a metodologia de
modelos lineares mistos, via estimador REML, para os componentes de variancia, e preditor

BLUP, para os valores genéticos.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Locais de avaliagéo

O presente trabalho utilizou dados de hibridos simples de milho disponibilizados da
rede de ensaios da empresa Syngenta divisao Seeds em oito locais: 1 - Campo Mouréo-PR, 2 -
Palmeira das Miss6es-RS, 3 - Toledo-PR 4 - Cruz Alta-RS, 5 - Trés Barras-PR, 6 - Capéo
Bonito-SP, 7 - Itapeva-SP, 8 - Passo Fundo-RS nos anos de 2009 e 2010.

2.2 Genotipos avaliados

Foram avaliados 43 hibridos de estadgio avancado de avaliacdo, obtidos do

cruzamento de linhagens endogamicas.

2.3 Modelo de avaliacdo genética

Foi utilizado o seguinte modelo de avaliagdo genética:
y=Xf +Zg+0Oa+ti +Wt+e

em que:

y € 0 vetor de observacdes fenotipicas;

f € o vetor dos efeitos das combinacgdes repeticdo-local-ano (assumidos como fixos)
somados a média geral; g € o vetor dos efeitos genotipicos (assumidos como aleatérios);

a é vetor dos efeitos da interacdo de gen6tipos com anos (aleatérios); i € o vetor dos
efeitos da interagdo genotipos x locais (aleatérios);

t € o vetor dos efeitos da interacdo tripla gen6tipos x locais x anos (assumidos como
aleatdrios);

e € o vetor de erros ou residuos (aleatorios). As letras maiusculas representam as
matrizes de incidéncia para os referidos efeitos.

Esse modelo é equivalente ao utilizado tradicionalmente para a analise envolvendo a
avaliacdo de gendtipos em varios locais e anos de plantio, dado pelo denominado modelo 144
do aplicativo computacional Selegen REML-BLUP (Delineamento em Blocos Completos
com Interacdo Tripla e Estabilidade e Adaptabilidade — Método MHPRVG: Modelo 114)
(RESENDE, 2002b; 2007b).
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Modelo 114: estabilidade, adaptabilidade e produtividade com locais e anos: blocos,
genotipos, véarias plantas por parcela, varios locais.

Este modelo considera os trés efeitos principais (gendtipos, locais e anos), bem como
suas interacdes. Adicionalmente, fornece medidas de estabilidade e adaptabilidade dos

genotipos ao longo dos ambientes (locais e anos).
Yio= 4+ 0 +0, 0 +a +1 + g, + gl +al, +galy, +gbal,
em que:

u € o efeito da média geral;

g, € o efeito do gendtipo i;

b, € 0 efeito do bloco j dentro do ano k dentro do local n;
|, ¢ o efeito do local n;

a, é o efeito do ano de plantio k;

dl.. é o efeito da interagdo gendtipos x locais;

Ja , é o efeito da interagdo gendtipos x anos de semeadura;
al,, é o efeito da interagdo locais x anos de semeadura;

gal ... o efeito da interacio genodtipos x anos x locais,

gbal ., € 0 erro ou residuo aleatorio.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

As estimativas dos componentes de variancia e parametros genéticos via Méxima
Verossimilhanca Restrita (REML), para o experimento envolvendo hibridos e locais sédo
apresentados na Tabela 4.

Para o carater rendimento de graos, a herdabilidade no sentido amplo foi de 0,22 +
0,0295, valor considerado baixo, pois 0 mesmo se encontra sem efeitos de interacéo
condizente com o carater avaliado (RESENDE, 2004).

Os coeficientes de determinacdo das interagdes genotipo x ano (c%g), genétipo x
local (ngl) e genotipo x ano x local (czg|a) indicam quanto cada componente contribuiu para a
variacdo fenotipica total (BORGES et al., 2010). Para os coeficientes de determinacdo das
interagdes ¢y, C’y e Cgi, 0s valores foram 0,04; 0,04 e 0,16, respectivamente. Trabalhos
realizados por Carbonell et al. (2007) em feijdo demonstraram coeficientes de determinacéo
para 15 locais em dois anos, com magnitudes entre 0,165 e 0,325, semelhantes as obtidas
neste trabalho para interacéo tripla.

Estes valores se levados a percentual representam a proporcdo explicada pela
interacdo. Logo, os coeficientes de determinacdo indicam que os efeitos de interacéo tiveram
pouca importancia na variancia fenotipica (RESENDE, 2007).

Os valores de correlacBes genotipicas por meio do ambiente foram considerados de
magnitude alta para todas as interacdes (rg (0,86); rga (0,83); rgia (0,88); rga: (0,85)
rgi_ma(0,90); rga ml(0,85); rgia(0,48)) exceto para a interagdo tripla que foi da ordem de 0,48
(baixa magnitude). Esta correlacdo indica que o desempenho dos genétipos por meio dos
ambientes ndo foi rigorosamente a mesma. Como observado, a maioria dos valores de
correlacdo estdo na faixa de 0,8 (exceto rgla). Segundo Cruz & Castoldi (1991), correlacbes
proximas a este valor indicam predominancia de interacdo simples, ou seja, a causa dessa
interacdo é a diferenca do comportamento de genotipos em ambientes diferentes.

Resultados de baixa magnitude para a interagdo rga também foi observada por
Borges (2009) em arroz. Segundo este autor, valores de magnitude baixos para rgla indicam
nivel moderado de interacdo complexa, corroborando com a premissa de que 0s genotipos néo
apresentam mesmo comportamento nos diferentes locais avaliados.

A correlagdo genotipica por meio dos locais, em um dado ano (rq a) no valor de
0,88, indica que os gendtipos tiveram comportamentos semelhantes nos locais avaliados. Da

mesma forma, a correlagdo genotipica por meio dos anos, em um dado local (rga_;) no valor

52



de 0,85, indica que o comportamento dos gendtipos teve pouca influencia pelo efeito de ano.
Dados semelhantes foram observados por Borges (2009), que encontrou valores de 0,739 e

0,759, respectivamente para rg_a€ rga |, Na cultura do arroz.

Tabela 4. Estimativas dos componentes de variancia (REML) e de parametros
genéticos para rendimento de grdos kg ha™.

Estimativas Valores
6; 505251,26
6gza 100589,53
5;1 83735,26
624 363310,57
662 1204386,48
R 0,22+0,0295
Ca 0,04
al 0,04
Cqua 0,16
gl 0,86
lga 0,83
gl a 0,88
lga | 0,85
Fgla 0,48
Meédia geral 11525,23

692: variancia genotipica; 6;a: var. da interagdo gendtipo x ano; 6gzl: var. da interagdo gendtipo x local; 6g2,a: var.

da interacdo gendtipos x locais x anos; 62: var. residual. E;: herdabilidade no sentido amplo; c: sdo os
coeficientes de determinacdo dos efeitos da interacdo genotipos x anos, interagdo gendtipos x locais, e da

interacdo genotipos x locais x anos. Ig): sdo as correlacdes genotipicas por meio dos locais, valida para qualquer
ano; Iga: correlagdo genotipica dos materiais genéticos por meio dos anos, valida para qualquer local; Ig| a:
correlacdo genotipica dos materiais genéticos por meio dos locais, em um dado ano; I'qa |: correlagdo genotipica

dos materiais genéticos por meio dos anos, em um dado local; e Fgla: correlagdo genotipica dos materiais
genéticos por meio dos locais e anos, respectivamente.

Na Tabela 5, sdo apresentados os valores da analise de deviance para as fontes de
variacdo do modelo. Os efeitos de genotipos, das interagcdes gendtipos x anos e gendtipos x
locais x anos, assim como seus componentes de variagdo e coeficientes de determinagéo

foram significativos.
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Para o efeito de interacdo gendtipos x locais, assim como para seus componentes de
variacdo e coeficientes de determinagdo, a Andlise de Deviance ndo foi significativa em nivel
de 5%, mas foi significativa em nivel de 10%.

Em resumo, a andlise de deviance mostra a existéncia de variabilidade nos genétipos,
e comportamentos distintos de genoétipos dentro de anos e locais, de acordo com a interagdo

tripla.

Tabela 5. Anodev (Analise de Deviance) componentes de variancia, coeficientes de
determinacéo referentes a analise conjunta (todos os locais e gendétipos).

. . Componente Coeficiente de
2
Efeito Deviance  LRT(x") de Variancia determinacéo
Gendtipos 31212,78  160,6** 62:505251,25 E; 0,224
" . * 2
Gendtipos x Locais 31055,01 2,8 651: 83735,257 Cyl 0,037
At *% 2
Genotipos x Anos 31063,34 11,2 55a: 100589.53 C'ga 0,045
Gendtipos x Locais ~
N Anosp 31109,64 57,5** a;la: 363310,56 ngla 0,161
Residuo 1204386,48 0,757
Modelo Completo 31052,17 Crotai=1

Deviance do modelo ajustado sem os efeitos correspondentes. Significativo pelo teste de qui -quadrado a 10%
(2,71)7, 5% (3,84) e a 1% (6,63) .

3.1. Selecéo genotipica em todos os locais

A predicdo dos valores genotipicos dos hibridos encontra-se na Tabela 6, sendo estes
valores referentes ao valor genotipico predito (u + g) sem efeito de interacdo gendtipo
ambiente. O valor genotipico médio (u + g + gem) sdo resultados que contabilizam a interacdo
dos gendtipos em diferentes ambientes.

Foram selecionados os dez primeiros gendtipos. O décimo na classificacdo foi o
gendtipo 37. O valor genotipico predito foi de 12052,7, com ganho de 642,5. A nova média
foi 12167,8 e seu valor genotipico médio em todos os ambientes foi de 12063,6 (Tabela 6).

O genotipo que obteve a melhor classificacdo foi 0 14. O valor genotipico predito foi
de 12353,3 (u+g) e o ganho deste genotipo foi de 828,1; logo, a nova média foi de 12353,3 e
o valor genotipico médio 12370,5.

Com base em valores genotipicos, o genotipo 29 foi o que apresentou a pior

classificacdo entre todos os genotipos avaliados. O valor genotipico predito foi de 9619,6, o
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ganho com a selecdo foi nulo e sua nova media e valor genotipico médio em todos 0s

ambientes foram de 11525,2 e 9580,1, respectivamente,.

E importante ressaltar a importancia do valor genotipico predito, pois com base nele

é possivel sugerir cultivares em ambientes nos quais ndo foram testadas, visto que, este valor

é livre de interacdo com ambiente. Logo, de acordo com Resende (2002), os valores

genotipicos médios sdo adequados apenas para recomendacdo de cultivares nos locais

avaliados.

Como era de se esperar as magnitudes do critério u+g+gem foram superiores as do

critério u+g, justamente pela capitalizagdo a interacdo media.

Tabela 6. Valores de efeitos gendtipos, valores genotipicos preditos (u+g), ganho com a nova
média, médias melhoradas, e valores genotipicos médios nos varios ambientes u + g + gem.

Ord. Genotipo g u+g Ganho Nova Média  u+g+gem’
1 14 828,1 12353,3  828,1 12353,3 12370,5
2 32 734,6 12259,8  781,3 12306,6 12275,0
3 13 719,7 122449  760,8 12286,0 12259,8
4 4 670,4 121956  738,2 12263,4 12209,5
5 34 660,4 12185,7  722,6 122479 12199,3
6 6 609,1 12134,3 7037 122289 12146,9
7 33 601,4 12126,6  689,1 122143 12139,1
8 22 542,3 12067,6  670,7 12196,0 12078,8
9 10 532,0 12057,2  655,3 12180,6 12068,2
10 37 527,5 12052,7 642,5 12167,8 12063,6
11 17 469,5 119948  626,8 12152,0 12004,5
12 19 4219 11947,2  609,7 12135,0 11955,9
13 18 403,1 11928,4 5938 12119,1 11936,7
14 11 360,1 11885,3 577,1 12102,4 11892,7
15 16 323,6 11848,8  560,2 12085,5 11855,5
16 26 3125 11837,7 5448 12070,0 11844,2
17 12 304,1 11829,3  530,6 12055,8 11835,6
18 20 297,6 11822,8  517,7 12042,9 11829,0
19 41 281,7 11806,9  505,2 12030,5 11812,8
20 9 276,1 11801,3 4938 12019,0 11807,0
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Tabela 6, continuag&o...

21 15 222,1 11747,4  480,8 12006,1 11752,0
22 38 193,4 11718,7  467,8 11993,0 11722,7
23 43 184,8 11710,1  455,5 11980,7 11713,9
24 42 182,9 11708,2 4441 11969,4 11712,0
25 21 76,7 11602,0 4294 11954,7 11603,5
26 2 4,6 11529,9 4131 11938,3 11530,0
27 40 -53,2 11472,0  395,8 11921,0 11470,9
28 28 -127,1 11398,2 377,1 11902,4 11395,5
29 23 -207,3 113179  357,0 11882,2 11313,6
30 3 -250,5 11274,7  336,7 11862,0 11269,5
31 24 -258,7 11266,5 317,5 11842,8 11261,1
32 35 -277,3 112479  298,9 11824,2 112422
33 8 -358,3 11167,0 2790 11804,3 11159,5
34 27 -369,6 11155,6  260,0 11785,2 11148,0
35 25 -384,7 11140,5 2415 11766,8 11132,5
36 7 -425,8 110995  223,0 11748,2 11090,6
37 31 -461,3 11063,9 2045 11729,7 11054,3
38 39 -653,4 10871,8  181,9 11707,2 10858,2
39 36 -875,1 10650,1  154,8 11680,0 10632,0
40 5 -1117,8 10407,4  123,0 11648,2 10384,2
41 1 -1217,8 10307,4 90,3 11615,5 10282,2
42 30 -1796,6 9728,6 45,4 11570,6 9691,4

43 29 -1905,7 9619,6 0,0 11525,2 9580,1

* interagdo genotipo x ambiente para os 8 locais, 43 gendtipos e 2 anos. Selecdo de Genétipos -
Todos Locais

3.2 AvaliagGes genotipicas com base em cada local

Nas Tabelas 7, 8, 9 e 10 a seguir, sdo apresentados os valores obtidos dos 43
genotipos nos oito locais nos dois anos avaliados. Nelas, podem-se observar os efeitos

genotipicos (g + ge) e valores genotipicos preditos para cada local (u + g + ge).
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Tabela 7. Ordenamento dos genotipos avaliados nos locais 1 e 2, no qual sdo apresentados os efeitos genotipicos (g +ge), os valores
genotipicos preditos para os respectivos locais (u+g+ge).

Local Ord. Gendtipo g+ge u+g+ge Ganho Nova Média Local Ord. Gendtipo g+ge u+g+ge Ganho Nova Média
1 1 4 849,0 11720,3 849,0 11720,3 2 1 14 1041,6 13045,2 1041,6 13045,2
1 2 14 7953 11666,6 8222 11693,4 2 2 13 849,2 12852,8 9454 12949,0
1 3 32 780,7 11652,0 8084 11679,6 2 3 32 665,2 12668,8 852,0 12855,6
1 4 13 681,4 11552,6 776,6 11647,9 2 4 10 632,5 12636,1 797,1 12800,7
1 5 33 6746 115458 756,2 11627,4 2 5 37 626,1 12629,7 7629 12766,5
1 6 37 668,7 11539,9 741,6 11612,9 2 6 34 618,7 12622,3 738,9 12742,5
1 7 34 6555 11526,8 729,3 11600,6 2 7 33 595,8 125994 7184 12722,0
1 8 6 653,2 115245 719,8 115911 2 8 19 540,6 125442 696,2 12699,8
1 9 17 599,9 11471,1 706,5 11577,7 2 9 6 482,0 124856 6724 12676,0
1 10 10 596,0 11467,3 6954 11566,7 2 10 11 467,2 12470,8 6519 12655,5
1 11 22 508,9 11380,1 678,5 11549,7 2 11 4 450,9 124545 633,6 12637,2
1 12 9 459,2 113304 660,2 11531,4 2 12 22 448,1 124517 618,1 12621,7
1 13 19 432,8 11304,1 642,7 11514,0 2 13 17 446,3 124499 604,9 12608,5
1 14 18 419,6 11290,8 626,8 11498,0 2 14 18 365,5 12369,1 587,8 125914
1 15 41 4189 11290,1 6129 11484,2 2 15 16 319,1 12322,8 569,9 12573,5
1 16 11 368,7 112399 597,6 11468,9 2 16 20 319,1 12322,7 554,2 12557,8
1 17 16 357,2 112285 5835 11454,7 2 17 38 278,6 12282,2 538,0 12541,6
1 18 12 322,2 111935 569,0 11440,2 2 18 15 263,2 12266,8 522,7 12526,4
1 19 38 2489 11120,2 552,1 11423,4 2 19 12 243,8 12247,4 508,1 12511,7
1 20 20 2445  11115,7 536,8 11408,0 2 20 43 238,3 12242,0 494,6 12498,2
1 21 26 243,6 111149 5228 11394,0 2 21 26 236,3 12239,9 482,3 12485,9
1 22 15 186,2 11057,5 507,5 11378,7 2 22 9 225,1 12228,7 470,6 124742
1 23 42 163,6 11034,9 4926 11363,8 2 23 42 153,9 12157,5 456,8 12460,4
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Tabela 7, continuagéo...

Local Ord. Genotipo g+ge u+g+ge Ganho Nova Média Local Ord. Genotipo g+ge u+g+ge Ganho Nova Média
1 24 21 125,3 10996,6 477,3 11348,5 2 24 41 78,3 12081,9 4410 124447
1 25 40 70,6 109419 461,0 11332,2 2 25 2 57,1 12060,7 4257 12429,3
1 26 2 144 10885,7 443,8 11315,1 2 26 21 46,5 12050,2 4111 124147
1 27 43 -17,1  10854,1 426,7 11298,0 2 27 40 -100,7 11902,9 392,2 12395,8
1 28 35 -149,6  10721,7 406,2 11277,4 2 28 24 -138,9 11864,7 373,2 12376,8
1 29 28 -157,5 10713,8 386,7 11258,0 2 29 28 -167,4 11836,2 354,5 12358,2
1 30 24 -260,5 10610,8 365,1 11236,4 2 30 23 -206,5 11797,1 3358 12339,4
1 31 3 -262,8 10608,5 3449 11216,1 2 31 35 -283,7 11719,9 3159 12319,5
1 32 23 -294,4 10576,8 3249 11196,2 2 32 27 -300,2 11703,4 296,6 12300,2
1 33 27 -380,0 10491,2 303,6 11174,8 2 33 31 -346,9 11656,7 277,1 12280,7
1 34 7 -384,6  10486,6 283,3 11154,6 2 34 8 -370,6 11633,0 258,1 12261,7
1 35 8 -499,2 10372,1 2610 11132,2 2 35 25 -428,1 115755 2384 122421
1 36 25 -584,4 10286,9 2375 11108,7 2 36 3 -457,1 11546,6 219,1 122227
1 37 39 -649,5 10221,7 2135 11084,7 2 37 7 -649,4 11354,2 195,7 12199,3
1 38 31 -650,1 10221,1 190,8 11062,0 2 38 39 -670,6 113330 1729 12176,5
1 39 36 -806,1 10065,1 165,2 11036,5 2 39 36 -791,7 112119 148,1 12151,7
1 40 5 -1139,4 97318 132,6 11003,8 2 40 5 -1034,4 10969,2 118,6 12122,2
1 41 1 -1289,9 9581,3 97,9 10969,1 2 41 1 -1363,8 10639,8 824 12086,0
1 42 30 -1960,8 89104 489 10920,1 2 42 30 -1645,3 10358,3 41,3 12044,9
1 43 29 -2053,2 8818,0 0,0 10871,2 2 43 29 -1733,5 10270,1 0,0 12003,6
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Tabela 8. Ordenamento dos genotipos avaliados nos locais 3e 4 onde sdo apresentados os efeitos genotipicos (g + ge), os valores
genotipicos preditos para os respectivos locais (u+g+ge).

Local Ord. Genétipo g+ge u+g+ge Ganho Nova Média Local Ord Genétipo g+ge u+g+ge Ganho Nova Média

3 1 14 856,1 13373,0 856,1 13373,0 4 1 32 966,0 13810,5 966,0 13810,5
2 4 847,3 13364,2 851,7 13368,6 2 14 904,9 13749,4 9354 13779,9
3 32 837,6 13354,5 847,0 13363,9 3 4 894,6 13739,1 921,8 13766,3
4 6 830,1 13347,0 8427 13359,7 4 33 814,3 13658,8 895,0 13739,5
5 13 759,7 13276,6 826,1 13343,1 5 6 756,4 13600,9 867,3 13711,8
6 17 712,8  13229,7 807,2 13324,2 6 13 719,7 13564,2 8427 13687,2
7 34 684,8 13201,7 789,8 13306,7 7 34 684,5 13529,0 820,1 13664,6
8 33 657,6 131745 773,2 13290,2 8 10 591,6  13436,2 7915 13636,0
9 37 606,1 13123,0 754,7 13271,6 9 22 479,8 13324,3 7569 13601,4

10 22 534,9 13051,8 7327 13249,6 10 26 466,6 13311,1 72738 13572,4
11

19 482,1 12999,0 709,9 13226,8
10 4358 12952,7 687,1 13204,0
9 392,2 12909,2 ©664,4 13181,3
20 380,6 12897,5 644,1 13161,0
18 377,4 12894,3 626,3 13143,3
41 337,0 128539 608,2 13125,2
12 3358 12852,7 592,2 13109,2

[EEN
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18 439,8 13284,3 701,7 13546,2
12 433,3 132779 679,3 13523,8
19 402,5 13247,0 658,0 13502,5
17 379,1 13223,6 638,1 13482,6
11 376,7 132212 620,7 13465,2
38 341,1 13185,6 603,2 134477
42 331,2 13175,7 587,2 134317
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18 16 287,8 12804,7 575,3 13092,2 18 15 330,5 131750 5729 13417,4
19 26 283,0 12799,9 559,9 13076,9 19 43 322,4 13166,9 559,7 13404,2
20 11 2512 12768,1 544,5 13061,4 20 41 240,9 13085,4 543,8 13388,3
21 15 199,5 12716,4 528,1 13045,0 21 16 232,5 13077,0 529,0 13373,5
22 43 1741 12691,0 512,0 13028,9 22 20 164,8 13009,3 5124 13356,9
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Tabela 8, continuacao...

Local Ord. Genétipo g+Ge u+g+ge Ganho Nova Média Local Ord Genotipo g+ge u+g+ge Ganho Nova Média

3 23 21 128,7 12645,6 4953 13012,2 4 23 9 14,5  12859,1 490,8 13335,3
3 24 40 88,7  12605,7 4784 12995,3 4 24 37 -13,5 12831,0 4698 13314,3
3 25 42 70,0  12587,0 462,0 12979,0 4 25 2 -65,3 12779,2 4484 13292,9
3 26 38 12,5 12529,4 4447 12961,7 4 26 21 -108,6 127359 426,9 13271,4
3 27 28 -14,2  12502,7 427,7 129447 4 27 23 -151,2  12693,3 405,5 13250,0
3 28 2 -29,3 124876 4114 12928,4 4 28 28 -196,6 12647,9 384,0 13228,5
3 29 3 -215,0 12302,0 389,8 12906,8 4 29 3 -224,7 12619,8 363,0 13207,5
3 30 35 -231,3 12285,6 369,1 12886,0 4 30 8 -249,9 125946 3426 13187,1
3 31 24 -235,1 122818 349,6 12866,6 4 31 35 -262,5 12582,0 3231 13167,6
3 32 23 -332,2 12184,7 328,3 12845,2 4 32 24 -273,3 125712 304,4 13149,0
3 33 7 -433,3 12083,6 305,2 12822,2 4 33 25 -295,9  12548,7 286,3 13130,8
3 34 27 -443,7 12073,2 283,2 12800,1 4 34 7 -448,3 12396,2 264,7 13109,2
3 35 8 -465,7 12051,3 261,8 12778,7 4 35 39 -473,1 123714 243,6 13088,1
3 36 31 -472,7  12044,2 2414 12758,3 4 36 40 -484,0 123605 2234 13067,9
3 37 25 -479,7 12037,2 2219 12738,9 4 37 27 -490,1 12354,4 204,1 13048,6
3 38 39 -823,6 11693,4 194,4 12711,3 4 38 31 -565,3 12279,2 183,8 13028,3
3 39 36 -1032,6 11484,3 1629 12679,9 4 39 36 -1009,6 11834,9 153,2 129977
3 40 5 -1226,3 11290,6 128,2 12645,1 4 40 5 -1061,9 117826 1229 12967,4
3 41 1 -1346,0 11170,9 92,3 12609,2 4 41 1 -1452,3 113922 84,4 12928,9
3 42 30 -1790,7 10726,2 47,4 12564,4 4 42 29 -1706,5 11138,0 41,8 12886,3
3 43 29 -1991,7 105253 0,0 12516,9 4 43 30 -1755,2 11089,3 0,0 12844,5
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Tabela 9. Ordenamento dos gendtipos avaliados nos locais 5 e 6, onde sdo apresentados os efeitos genotipicos (g +ge), os valores

genotipicos preditos para os respectivos locais (u+g+ge).

Local Ord. GenoGtipo g+ge u+g+ge Ganho Nova Média Local Ord. GenoGtipo g+ge u+g+ge Ganho Nova Média
5 1 14 852,0 126949 852,0 12694,9 6 1 13 792,5 114577 7925 11457,7
5 2 13 803,6 12646,5 827,8 12670,7 6 2 10 755,0 11420,3 773,8 11439,0
5 3 32 767,6 12610,5 807,8 12650,6 6 3 34 726,1 11391,4 757,9 114231
5 4 37 713,3 12556,2 784,1 12627,0 6 4 14 711,3 11376,6 746,2 114115
5 5 34 680,8 12523,7 763,5 12606,3 6 5 11 610,1 11275,4 719,0 11384,3
5 6 22 617,5 12460,4 739,1 125820 6 6 32 5740  11239,3 694,8 11360,1
5 7 6 526,0 12368,9 708,7 12551,6 6 7 6 569,5 11234,8 676,9 11342,2
5 8 4 523,9 12366,8 6856 12528,5 6 8 17 559,4 112246 662,2 11327,5
5 9 33 514,0 12356,9 666,5 125094 6 9 37 558,1 11223,4 650,7 11315,9
5 10 10 423,7 12266,6 642,2 12485,1 6 10 33 550,0 11215,3 640,6 11305,9
5 11 17 408,9 12251,8 621,0 12463,9 6 11 4 531,7 11196,9 630,7 11296,0
5 12 41 396,9 12239,8 602,4 12445,2 6 12 22 522,3 111875 621,7 11286,9
5 13 19 363,5 12206,4 584,0 12426,9 6 13 18 473,4 11138,7 610,3 11275,5
5 14 9 363,3 12206,2 568,2 12411,1 6 14 16 389,3 110545 5945 11259,7
5 15 18 359,8 12202,7 554,3 12397,2 6 15 20 344,2 11009,5 577,8 11243,1
5 16 16 343,6 121865 541,2 12384,0 6 16 26 336,6 11001,8 562,7 11228,0
5 17 12 317,2 12160,0 528,0 12370,9 6 17 19 327,0 10992,3 548,9 112141
5 18 20 292,0 121349 5149 123578 6 18 38 324,3 10989,5 536,4 11201,6
5 19 11 288,4 12131,3 503,0 12345,8 6 19 43 2774 10942,7 522,7 11188,0
5) 20 38 2345 12077,3 489,5 123324 6 20 42 269,7 109349 510,1 111754
5 21 15 221,6 12064,4 476,8 12319,6 6 21 12 259,1 10924,3 498,1 111634
5 22 26 205,7 12048,6 4645 12307,3 6 22 41 204,5 10869,8 484,8 11150,1
5 23 43 170,4 12013,3 451,7 122945 6 23 9 203,4 10868,7 472,6 11137,8
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Tabela 9, continuagdo...

Local Ord. Genotipo g+ge u+g+ge Ganho Nova Média Local Ord. Genoétipo g+ge u+g+ge Ganho Nova Média
5 24 42 159,5 12002,4 4395 122824 6 24 40 195,8 10861,0 461,0 11126,3
5 25 40 108,9 11951,8 426,3 12269,1 6 25 15 194,2 10859,5 450,4 11115,6
5 26 21 79,6 119225 4129 12255,8 6 26 21 41,7 10707,0 434,6 11099,9
5 27 2 30,7 11873,6 398,8 122417 6 27 2 -46,0 10619,3 416,8 11082,1
5 28 23 -135,6  11707,3 379,7 12222,6 6 28 28 -1954 10469,9 3950 11060,2
5 29 28 -146,4 11696,4 361,6 122044 6 29 23 -199,3 10465,9 3745 11039,7
5 30 24 -173,4 11669,5 343,7 12186,6 6 30 35 -216,1 10449,2 354,8 11020,1
5 31 35 -232,2 11610,6 3251 12168,0 6 31 24 -305,5 10359,8 333,5 10998,8
5 32 3 -282,6 11560,3 306,2 12149,0 6 32 8 -340,5 10324,7 3124 10977,7
5 33 7 -391,3 114516 2850 121279 6 33 31 -344,3  10320,9 2925 10957,8
5 34 25 -396,8 11446,1 265,0 12107,8 6 34 7 -382,0 10283,3 272,7 10938,0
5 35 8 -405,2 11437,7 2458 12088,7 6 35 27 -4145 10250,8 253,1 10918,3
5 36 31 -442,5 11400,4 226,7 12069,6 6 36 25 -438,6  10226,6 233,8 10899,1
5 37 27 -448,7 11394,2 208,4 12051,3 6 37 3 -448,6  10216,7 2154 10880,7
5 38 39 -710,8 11132,1 184,3 12027,1 6 38 39 -746,3 9919,0 190,1 108554
5 39 36 -835,4 11007,5 158,1 12001,0 6 39 1 -957,0 9708,2 160,7 10825,9
5 40 5 -1028,5 10814,3 128,4 119713 6 40 36 -1007,3 9658,0 1315 10796,7
5 41 1 -1284,4 10558,5 94,0 11936,9 6 41 5 -1286,1 9379,1 96,9 10762,2
5 42 30 -1861,6 9981,3 474 11890,3 6 42 30 -1938,7 8726,6 48,4 10713,7
5 43 29 -1991,8 9851,1 0,0 118429 6 43 29 -2034,4 8630,9 0,0 10665,3
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Tabela 10. Ordenamento dos genétipos avaliados nos locais 7 e 8, onde sdo apresentados os efeitos genotipicos (g +ge), os valores
genotipicos preditos para os respectivos locais (u+g+ge).

Local Ord. Genétipo g+ge u+g+ge Ganho Nova Média Local Ord. Genotipo g+ge ut+g+ge Ganho Nova Média
7 1 32 865,7 11939,2 865,7 11939,2 8 1 14 834,3 11218,1 834,3 11218,1
7 2 4 805,3 11878,9 8355 11909,1 8 2 37 646,7 11030,5 740,5 111243
7 3 14 766,7 11840,3 812,6 11886,2 8 3 6 635,6 11019,4 705,5 11089,3
7 4 22 765,7 11839,3 800,8 118744 8 4 13 620,1 11003,9 684,2 11068,0
7 5 34 746,4 11820,0 790,0 11863,5 8 5 34 596,0 10979,8 666,6 11050,4
7 6 33 664,4 11738,0 769,0 118426 8 6 4 5714 10955,2 650,7 11034,5
7 7 13 650,5 11724,1 752,1 11825,7 8 7 22 551,4 10935,2 636,5 11020,3
7 8 19 558,0  11631,6 727,8 118014 8 8 32 5415 109253 624,6 11008,4
7 9 26 533,1 11606,6 706,2 11779,8 8 9 33 440,2 10824,0 604,1 10987,9
7 10 6 520,7 11594,3 687,6 11761,2 8 10 9 433,3 10817,1 587,1 10970,9
7 11 10 511,2 11584,8 671,6 11745,2 8 11 20 411,8 10795,6 571,1 10954,9
7 12 37 501,8 115754 657,5 117310 8 12 17 402,5 10786,3 557,1 10940,9
7 13 18 478,3 115519 643,7 11717,3 8 13 10 398,2 10782,0 544,8 10928,6
7 14 16 418,8 11492,3 627,6 11701,2 8 14 18 378,2 10762,0 532,9 10916,7
7 15 12 340,4 11414,0 608,5 116820 8 15 19 338,8 10722,6 520,0 10903,8
7 16 17 325,4 11399,0 590,8 11664,4 8 16 41 328,2 10712,0 508,0 10891,8
7 17 42 310,6 11384,2 574,3 116479 8 17 11 304,4 10688,2 496,0 10879,8
7 18 41 295,7 11369,3 558,8 116324 8 18 16 2940 10677,8 484,8 10868,6
7 19 43 2815 11355,1 544,2 11617,8 8 19 38 262,1 10645,9 473,1 10856,9
7 20 11 273,4 11347,0 530,7 11604,3 8 20 26 247,0 10630,8 461,8 10845,6
7 21 20 273,3 11346,9 518,4 115920 8 21 12 2314 10615,2 450,8 10834,6
7 22 15 206,9 11280,5 504,3 115779 8 22 15 211,8 10595,6 439,9 10823,7
7 23 9 163,4 11237,0 489,4 11563,0 8 23 21 196,7 10580,5 4294 10813,2
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Tabela 10, continuagéo...

Local Ord. Gendtipo g+ge u+g+ge Ganho Nova Média Local Ord. Genotipo g+ge u+g+ge Ganho Nova Média
7 24 21 116,5 11190,1 473,9 115475 8 24 43 62,2 10446,1 414,21 107979
7 25 2 54,2 11127,8 457,1 11530,7 8 25 42 35,3 10419,1 398,99 10782,7
7 26 3 0,8 110744 439,6 11513,2 8 26 2 21,9 10405,7 384,4 10768,2
7 27 28 -112,1  10961,5 419,1 11492,7 8 27 28 -47,9 103359 368,4 10752,2
7 28 38 -122,4 10951,2 399,8 114734 8 28 40 -84,3 10299,5 352,2 10736,0
7 29 23 -161,9 10911,7 380,4 114540 8 29 3 -156,0 10227,8 334,7 107185
7 30 27 -220,6  10853,0 360,4 11434,0 8 30 24 -180,5 10203,3 317,5 107013
7 31 40 -229,5 10844,1 341,4 114150 8 31 23 -211,6  10172,2 300,5 10684,3
7 32 25 -230,8 10842,8 3235 11397,1 8 32 7 -2145  10169,3 284,4 10668,2
7 33 8 -338,6 107350 303,4 113770 8 33 35 -254,8  10129,0 268,0 10651,8
7 34 31 -401,9 10671,7 282,7 11356,3 8 34 8 -256,0 10127,8 252,6 10636,4
7 35 24 -545,6  10528,0 259,0 113326 8 3 25 -287,2 10096,6 237,2 10621,0
7 36 7 -573,3  10500,3 2359 11309,5 8 36 27 -320,1 10063,7 221,7 10605,5
7 37 39 -580,0 10493,6 213,8 112874 8 37 31 -543,4 9840,4 201,0 10584,8
7 38 35 -634,2 10439,4 1915 11265,1 8 38 39 -682,0 9701,8 177,8 10561,6
7 39 36 -840,2 10233,4 165,1 11238,7 8 39 36 -823,4 9560,4 152,1 10535,9
7 40 1 -1142,0 99316 132,4 11206,0 8 40 5 -949,5 94343 1246 10508,4
7 41 5 -1401,8 9671,8 950 111686 8 41 1 -1109,1 9274,7 945  10478,3
7 42 30 -1879,0 91946 48,0 111216 8 42 30 -1839,4 85444 485 104323
7 43 29 -2014,9 9058,7 0,0 11073,6 8 43 29 -2035,2 8348,6 0,0 10383,8
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Com base nestas informacBes foi possivel verificar que, para o local 1, as dez
melhores classificagdes foram obtidas pelos genotipos 4, 14, 32, 13, 33, 37, 34, 6, 17 e 10; 0s
efeitos genotipicos foram de 849,0; 795,3; 780,7; 681,4; 674,6; 668,7; 655,5; 653,2; 599,9 e
596,0, respectivamente. Estes valores correspondem aos valores genotipicos capitalizados do
efeito de cada gendétipo em relagdo a cada local, isto é, sobre efeito da interacdo os valores
genotipos preditos para cada local dos dez genotipos selecionados foram de 11720,3; 11666,6;
11652,0; 11552,6; 11545,8; 11539,9; 11526,8; 11524,5;11471,1 e 11467,3, respectivamente,
(Tabela 7).

No local 2, os dez gendtipos mais bem selecionados foram: 14, 13, 32, 10, 37, 34, 33,
19, 6 e 11. Estes obtiveram efeitos genotipicos de 1041,6; 849,2; 665,2; 632,5; 626,1; 618,7;
595,8; 540,6; 482,0 e 467,2, respectivamente. Isto €, o efeito do valor genotipico mais o efeito
do ambiente. Os valores genotipicos preditos foram, respectivamente, 13045,2; 12852,8;
12668,8; 12636,1; 12629,7; 2622,3; 12599,4; 12544,2; 12485,6 e 12470,8 (Tabela 7).

Para o local 3, os melhores genétipos foram 14, 4, 32, 6, 13, 17, 34, 33,37 e 22. Estes
apresentaram valores genotipicos: 856,1; 847,3; 837,6; 830,1; 759,7; 712,8; 684,8; 657,6;
606,1 e 534,9, respectivamente. Os valores genotipicos preditos foram: 13373,0;
13364,2;13354,5; 13347,0; 13276,6; 13229,7; 13201,7; 13174,5; 13123,0 e 13051,8,
respectivamente (Tabela 8).

No local 4, os gendtipos 32, 14, 4, 33, 6, 13, 34, 10, 22 e 26 foram 0s que
apresentaram melhor classificacdo, com valores genotipicos preditos de 13810,5; 13749,4;
13739,1; 13658,8; 13600,9; 13564,2; 13529,0 e 13436,2, respectivamente. Os valores
genotipicos no ambiente foram 966,0; 904,9; 894,6; 814,3; 756,4; 719,7; 684,5 e 591,6
(Tabela 8).

De acordo com os valores genotipicos, 0s gendtipos mais bem classificados no
ambiente 5 foram: 14, 13, 32, 37, 34, 22, 6, 4, 33 e 10, com 0s seguintes valores genotipicos:
852,0; 803,6; 767,6; 713,3; 680,8; 617,5; 526,0; 523,9; 514,0 e 423,7, respectivamente. Os
valores genotipicos preditos foram 12694,9; 12646,5; 12610,5; 12556,2; 12523,7; 12460,4;
12368,9; 12366,8; 12356,9 e 12266,6, respectivamente (Tabela 9).

No local 6, os dez gen6tipos mais bem classificados foram 13, 10, 34, 14, 11, 32, 6,
17, 37 e 33, com os valores genotipicos correspondentes de 11457,7; 1420,3; 1391,4; 1376,6;
11275,4; 11239,3; 11234,8; 11224,6; 11223,4 e 11215,3. Os efeitos genotipicos observados
foram 792,5; 755,0; 726,1; 711,3; 610,1; 574,0; 569,5; 559,4; 558,1 e 550,0, respectivamente
(Tabela 9).
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Para o local 7, os gendtipos que apresentaram melhor ranqueamento foram 32, 4, 14,
22, 34, 33, 13, 19, 26 e 6, com efeitos genotipicos na seguinte ordem: 865,7; 805,3; 766,7;
765,7; 746,4; 664,4; 650,5; 558,0; 533,1 e 520,7. Os valores genotipicos preditos foram,
respectivamente, 11939,2; 11878,9; 11840,3; 11839,3; 11820,0; 11738,0; 11724,1; 11631,6;
11606,6 e 11594,3 (Tabela 10).

No local 8, o ranqueamento se deu na seguinte ordem: 14, 37, 6, 13, 34, 4, 22, 32, 33
e 9. Estes apresentaram efeitos genotipicos de 834,3; 646,7; 635,6; 620,1; 596,0; 571,4; 551,4;
541,5; 440,2 e 433,3. Os valores genotipicos preditos para estes genotipos foram 11218,1;
11030,5; 11019,4; 11003,9; 10979,8; 10955,2; 10935,2; 10925,3; 10824,0 e 10817,1,
respectivamente (Tabela 10).

Considerando todos os locais avaliados, 0 geno6tipo que mais apareceu em primeiro
lugar no ranqueamento foi o genotipo 14, seguido pelo gendtipo 32, 4, e 13.

O gendtipo 14 apresentou ampla adaptabildiade, ou seja, teve destaque em todos os
locais avaliados. Outros gendtipos que também apareceram entre os dez melhores gendétipos
para os oito locais avaliados foram os gendtipos 32, 13, 33, 34 e 6, seguidos dos genotipos 4 e
37 que se destacaram em seis locais e 0s gendtipos 10 e 22 que apareceram em cinco locais.
De acordo com Maia et al., (2009), esses genotipos que aparecem classificados com os mais
produtivos em todos os ambientes ndo sofrem influéncia significativa do ambiente,

consequentemente, contribuem pouco para a interacdao genétipo x ambiente.

3.3 Analise de estabilidade dos genétipos avaliados por meio da Média Harmonica dos

Valores Genotipicos

A Média Harménica dos Valores Genotipicos (MHVG) consolida, em uma Unica
informacdo, rendimento de grdos e estabilidade. Como caracteristica, a MHVG penaliza
aqueles gendtipos que possuem maior instabilidade em diversos locais (RESENDE, 2002).
Com base nestas informacdes 0s gendtipos que mais associaram produtividade com
estabilidade foram os hibridos 14, 32, 13, 4, 34, 6, 33, 22, 37 e 10, como observado na Tabela
11. Os valores de MHVG foram, respectivamente, 12304,8; 12202,4; 12196,4; 121422,
12140,4; 12081,5; 12070,6; 12022,8; 12016,3 e 12009,7 em ordem decrescente.

Os gendtipos que mais apareceram entre os dez primeiros colocados para a analise
dos valores genotipicos foram também os que apresentaram maior estabilidade associada a
produtividade. Estes resultados estdo em concordancia com o encontrado por Bastos et al.,

(2007) com clones de cana-de-agUcar. Esses autores afirmaram que o método MHVG é uma
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opcéo segura para a analise de estabilidade e produtividade. No entanto, Zeni Neto et al.,
(2008) demonstraram que este método ndo pode ser considerado como seguro quando se
analisam experimentos desbalanceados, ou seja, quando todos 0s genoOtipos ndo estdo

presentes em todos 0s ambientes avaliados.

3.4 Andlise de adaptabilidade por meio de performance relativa dos valores genotipicos.

Para o estudo da adaptabilidade, utilizou-se a performance relativa dos valores
genotipicos (PRVG). A caracteristica de adaptabilidade é de grande valor e procurada pelos
melhoristas vegetais para a avaliagdo e obtencdo de novos cultivares (BORGES et al., 2010).
De acordo com Resende (2002), tal metodologia contabiliza o efeito de resposta de cada
gendtipo ao estimulo dos ambientes em que foram avaliados, seja ele um ambiente bom ou
ruim.

De acordo com os valores de PRVG, os dez gen6tipos mais adaptados foram: 14, 32,
13, 4, 34, 6, 33, 22, 37 e 10. Estes genotipos apresentaram as seguintes performances: 1,073;
1,065; 1,064; 1,059; 1,059; 1,054; 1,053; 1,048; 1,048 e 1,047 (Tabela 11).

Por meio dos valores de performances relativas, foi possivel obter a média de cada
genotipo, capitalizado pela interagdo. Para isso, foi necessario multiplicar o valor de PRVG
pela média geral (PRVG * Média Geral) (Tabela 11).

Como observado na Tabela 11, o mesmo ordenamento dos dez genotipos mais
produtivos para o critério de estabilidade (MHVG) foi observado para adaptabilidade
(PRVG).

Em termos de adaptabilidade, a performance relativa dos valores genéticos nos
ambientes € uma medida simples e efetiva no contexto dos modelos mistos, pois fornece os
resultados em termos de componentes de médias e preserva a escala de avaliacdo do carater.
Neste caso, os valores genotipicos preditos (dados originais) sdo expressos como uma
proporcdo da media geral em cada local e, em seguida, o valor médio dessa propor¢do nos
ambientes é obtido (ZENI NETO et al., 2008; VERARDI et al., 2009).

3.5 Andlise de adaptabilidade e estabilidade por meio da Média Harmodnica da
Performance Relativa dos Valores Genotipicos (MHPRVG).

A anadlise da adaptabilidade e estabilidade por meio da performance relativa dos

valores genotipicos preditos tem como principal caracteristica a avaliagdo dos gendtipos
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utilizando de uma unica informacdo, na qual agrupa valores de adaptabilidade e estabilidade
para rendimento de grdos (RESENDE, 2004). Tal procedimento ainda tem como respaldo a
abordagem dos genotipos tidos como aleatorios, utilizando modelos mistos, via estimador de
méaxima verossimilhanca restrita REML e preditor Blup (melhor preditor linear nao-
tendencioso).

Com base nestas informagdes sdo apresentados na Tabela 11 os valores de
MHPRVG, referentes aos gendtipos. Os gendtipos mais estaveis, mais adaptados e com maior
produtividade foram: 14, 32, 13, 4, 34, 6, 33, 22, 10 e 37. Estes apresentaram valores de
MHPRVG que foram, respectivamente: 1,073; 1,065; 1,064;1,059; 1,059; 1,054; 1,053;
1,048; 1,047 e 1,047.

Por meio dos valores de MHPRVG, foi possivel obter o valor médio genotipico de
cada gendtipo no ambiente avaliado, incluindo a penalizacdo pela estabilidade e capitalizando
a adaptabilidade (CORBONELL et al., 2007). Para isso foi necessario multiplicar o valor de
MHPRVG pela média geral (MHPRVG * MG) (Tabela 11).

A selecdo simultanea da varidvel produtividade e os parametros de estabilidade e
adaptabilidade apresentaram os mesmos gendtipos entre os dez melhores, observados para a
selecdo individual de estabilidade e adaptabilidade (Tabela 11). O ordenamento da
classificacdo dos dez melhores gendtipos avaliados foi 100% coincidente com 0s parametros
de MHVG e PRVG e diferiram apenas quando alternando os genoétipos entre a 92 e 10?
posicdo para MHPRVG.

O genoétipo 14 foi superior aos demais pela MHPRVG para estabilidade,
adaptabilidade e produtividade, confirmando os resultados observados para MHVG e PRVG.
Vala ressaltar que os dez melhores gendtipos ordenados pela MHVG, PRVG e MHPRVG
foram coincidentes com o0s dez genOtipos que mais apareceram na andlise dos valores
genotipicos (Tabela 6), confirmando que os genotipos mais adaptados e estaveis também sédo
0s mais produtivos. Este resultado esta em concordancia com Scapim et al. (2000), os quais

afirmam que a maior estabilidade esta associada a maior produtividade.
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Tabela 11. Ordenamento dos gendtipos avaliados nos locais 1 e 2, nas quais sdo apresentados a estabilidade dos valores genotipicos
(MHVG), adaptabilidade dos valores genotipicos (PRVG), valores genotipicos médios capitalizado pela interacdo
(PRVG*MGQG), estabilidade e adaptabilidade de valores genotipicos (MHPRVG) e valores genotipicos médios nos locais
(MHPRVG*MG) para o carater rendimento de grdos de hibridos de milho avaliados no periodo de 2009 e 2010.

Estabilidade de Valores Genéticos Adaptabilidade de Valores Genéticos Estabilidade e Adaptabilidade de Valores Genéticos
(MHVG) (PRVG) (MHPRVG)

Ord. Gen. MHVG Ord. Gen. PRVG PRVG*MG Ord. Gen. MHPRVG MHPRVG*MG
1 14 12304,8 1 14 1,073 12370,9 1 14 1,073 12370,4
2 32 12202,4 2 32 1,065 12271,9 2 32 1,065 12271,0
3 13 12196,4 3 13 1,064 12261,1 3 13 1,064 12260,7
4 4 121422 4 4 1,059 12209,3 4 4 1,059 12207,2
5 34 12140,4 5 34 1,059 12202,6 5 34 1,059 12202,3
6 6 12081,5 6 6 1,054 12146,9 6 6 1,054 12146,0
7 33 12070,6 7 33 1,053 12137,5 7 33 1,053 12136,9
8 22 12022,8 8 22 1,048 12083,6 8 22 1,048 12082,6
9 37 12016,3 9 37 1,048 12074,4 9 10 1,047 12070,5
10 10 12009,7 10 10 1,047 12071,9 10 37 1,047 12070,1
11 17 119429 11 17 1,042 12006,3 11 17 1,042 12005,1
12 19 11891,8 12 19 1,037 11956,1 12 19 1,037 11955,6
13 18 11879,0 13 18 1,036 11939,9 13 18 1,036 11939,6
14 11 11835,7 14 11 1,032 11896,6 14 11 1,032 11895,3
15 16 11800,1 15 16 1,029 11859,7 15 16 1,029 11859,3
16 26 11781,4 16 26 1,028 11844,9 16 26 1,028 11843,8
17 20 11773,1 17 12 1,027 11834,4 17 12 1,027 11834,2
18 12 11769,9 18 20 1,027 11832,9 18 20 1,027 11832,3
19 41 11754,9 19 41 1,025 11815,8 19 41 1,025 11814,8

20 9 117537 20 9 1,025 11812,9 20 9 1,025 11811,0
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Tabela 11, continuagéo...

Ord. Gen. MHVG Ord. Gen. PRVG PRVG*MG Ord. Gen. MHPRVG MHPRVG*MG
21 15 11687,4 21 15 1,020 11751,0 21 15 1,020 11750,9
22 38 11661,1 22 38 1,017 11724,1 22 38 1,017 11722,0
23 42 11648,1 23 42 1,016 117117 23 42 1,016 11710,9
24 43 11645,1 24 43 1,016 117112 24 43 1,016 11710,2
25 21 11549,5 25 21 1,007 11607,8 25 21 1,007 11607,2
26 2 11470,1 26 2 1,001 11530,9 26 2 1,001 11530,8
27 40 11417,4 27 40 0,996 11476,6 27 40 0,996 11473,1
28 28 11333,7 28 28 0,989 11395,1 28 28 0,989 11394,8
29 23 11250,5 29 23 0,982 11312,4 29 23 0,982 11312,0
30 3 11206,8 30 3 0,978 11269,1 30 3 0,978 11267,3
31 24 11193,4 31 24 0,977 11257,9 31 24 0,977 11256,5
32 35 11176,1 32 35 0,975 11240,0 32 35 0,975 11238,0
33 8 11096,8 33 8 0,968 11158,1 33 8 0,968 11157,5
34 27 11090,2 34 27 0,967 11149,1 34 27 0,967 11148,6
35 25 11068,3 35 25 0,966 11130,6 35 25 0,966 11129,4
36 7 11034,5 36 7 0,963 11092,6 36 7 0,962 11091,4
37 31 10988,6 37 31 0,959 11051,6 37 31 0,959 11050,5
38 39 10789,9 38 39 0,942 10853,5 38 39 0,942 10852,3
39 36 10570,5 39 36 0,922 10630,1 39 36 0,922 10629,3
40 5 10311,4 40 5 0,900 10376,9 40 5 0,900 10373,8
41 1 10231,8 41 1 0,892 10284,8 41 1 0,892 10284,0
42 30 9606,7 42 30 0,840 9676,9 42 30 0,839 9672,4
43 29 9488,6 43 29 0,830 9562,9 43 29 0,829 9556,4
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3.6 Acuracia na selecéo de gendétipos

A acurécia seletiva ry, reflete a precisdo experimental e leva em conta a variagdo
genética e residual associada aos gendtipos. Tal procedimento se trata da correlagdo entre o
valor genotipico verdadeiro e aqueles obtidos com base nos experimentos de acuracia
expressa em porcentagem. Isso tem variacdo de 0 a 1 e possui as seguintes classes: muito alta,
maior ou igual a 0,9; alta referente ao intervalo 0,7 < rg, < 0,9; moderada, 0,5 < rz, < 0,7,
e classe baixa, com acuréacia menor que 0,5. Logo, os valores de acuracia e os intervalos de
confianca (LIIC e LSIC) dos valores genéticos preditos estdo representados na Tabela 12. Os
valores da acuracia de selecdo foram de mesma ordem 0,89 para todos os genotipos avaliados,
enquadrando-os na classe alta de acuracia, a qual reflete uma situacdo favoravel para a
selecdo. De acordo com Resende (2007), valores acima de 0,70 sdo recomendados para
programas de melhoramento na pratica da seleco.

Desta forma, os gendtipos que apresentaram boa performance em estabilidade,

adaptabilidade e produtividade, também apresentaram alta acuracia de selecéo.

Tabela 12. Valores genéticos e limites para caracteristicas rendimento de graos.

Ordem Genotipo VG Acurécia LIIC LSIC Média f~
1 14 12353,3 0,897 11736,5 12970,1 12531,3
2 32 12259,8 0,897 11643,0 12876,6 12417,6
3 13 122449 0,897 11628,1 12861,7 12399,5
4 4 12195,6 0,897 11578,8 12812,4 12339,6
5 34 12185,7 0,897 11568,9 12802,5 12327,6
6 6 12134,3 0,897 11517,5 12751,1 12265,2
7 33 12126,6 0,897 11509,8 12743,4 12255,9
8 22 12067,6 0,897 11450,7 12684,4 12184,1
9 10 12057,2 0,897 11440,4 12674,0 12171,5
10 37 12052,7 0,897 11435,9 12669,5 12166,0
11 17 11994,8 0,897 11378,0 12611,6 12095,7
12 19 11947,2 0,897 11330,3 12564,0 12037,8
13 18 11928,4 0,897 11311,6 12545,2 12015,0
14 11 11885,3 0,897 11268,5 12502,1 11962,6
15 16 11848,8 0,897 11232,0 12465,6 11918,4
16 26 11837,7 0,897 11220,9 12454,5 11904,9

71



Tabela 12, continuacéo...

17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

12
20
41
9
15
38
43
42
21
2
40
28
23
3
24
35
8
27
25
7
31
39
36
5
1
30
29

11829,3
11822,8
11806,9
11801,3
11747,4
117187
11710,1
11708,2
11602,0
11529,9
11472,0
11398,2
113179
112747
11266,5
112479
11167,0
11155,6
11140,5
11099,5
11063,9
10871,8
10650,1
10407,4
10307,4
9728,6
9619,6

0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897
0,897

11212,5
11206,0
11190,1
11184,5
11130,6
11101,9
11093,3
11091,4
10985,1
10913,1
10855,2
10781,4
10701,1
10657,9
10649,7
10631,1
10550,2
10538,8
10523,7
10482,7
10447,1
10255,0
10033,3
9790,6
9690,6
9111,8
9002,8

12446,1
12439,6
12423,7
12418,1
12364,2
12335,5
12326,9
12325,0
12218,8
12146,7
12088,8
12015,0
11934,7
11891,5
11883,3
11864,7
11783,8
11772,4
11757,3
11716,3
11680,7
11488,6
11266,9
11024,2
10924,2
10345,4
10236,4

11894,7
11886,8
11867,5
11860,6
11795,1
11760,2
11749,8
117475
11618,4
11530,9
11460,6
11370,9
11273,4
11220,9
11210,9
11188,3
11090,0
11076,2
11057,9
11008,0
10964,8
10731,4
10462,0
10167,2
10045,7
9342,6
9210,1

*f: Média fenotipica.
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4 CONCLUSOES

A utilizacdo dos métodos de estudos de estabilidade MHVG, método de estudo de
adaptabilidade PRVG e as duas sob o enfoque de adaptabilidade e estabilidade para
rendimento de gréos, por meio da MHPRVG, evidenciou ser Util & selecdo dos genotipos
avaliados.

A acuracia apresentou valores considerados altos, favorecendo a selecdo dos
gendtipos.

Os valores genotipicos e os valores de MHPRVG classificaram os mesmos hibridos
em completa concordancia.

Com base em valores genotipicos e de MHPRVG, o0s gen6tipos que mais se
destacaram foram: 14, 32, 13, 4, 34, 6, 33, 22, 10 e 37.
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CAPITULO 4

AVALIACAO GENETICA DE FAMILIAS DE MEIOS-IRMAOS DE MILHO
PIPOCA USANDO A METODOLOGIA BAYESIANA

RESUMO

Populagdes de milho pipoca de polinizacdo aberta sdo de grande importancia para pequenos
agricultores que utilizam material melhorado Util para varios anos agricolas. O presente
trabalho teve por objetivo estimar pardmetros genéticos da capacidade de expansdo e
rendimento de milho pipoca em um ensaio de 169 familias de meios-irmé&os, utilizando a
metodologia Bayesiana como preditor do mérito genético. O método Bayesiano foi
implementado por meio do algoritmo de Cadeias de Independéncia (Independence Chain),
com informacdes a prior informativas para os componentes de variancia familiar e residual
(distribuico a priori Inversa Gamma). A capacidade de expansdo mostrou ser
moderadamente herdavel com moda a posteriori de h?=0,34 e intervalo de credibilidade de
0,22 — 0,44 (90% de probabilidade). O rendimento de grdos apresentou uma herdabilidade
(nivel de familia) de h?=0,4, com intervalo de credibilidade de 0,28 — 0,49. De acordo com as
informacdes obtidas com a populacdo em estudo, é possivel inferir que existe variabilidade
genética significativa para os ciclos subsequentes de melhoramento e que a metodologia
Bayesiana pode auxiliar no processo de selecdo de familias de milho pipoca.

Palavras-chave: Zea mays L., capacidade de expansdo, rendimento, algoritmo de Cadeias de

Independéncia.
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GENETIC EVALUATION OF HALF-SIB FAMILIES OF POPCORN USING THE
BAYESIAN METHODOLOGY

ABSTRACT

Open-pollinated populations of popcorn are of great importance for those small farmers who
use improved material for several crop years. This study aimed to estimate genetic parameters
of popping expansion and yield in a trial with 169 half-sib families, using the Bayesian
methodology as a predictor of genetic merit. The Bayesian method was implemented by
means of the Independence Chain algorithm with informative prior information about
variance components (Inverse Gamma prior distribution). Popping expansion was found to be
moderately heritable with posterior mode of h2 = 0.34 and credible interval of 0.22 - 0.44
(90% of probability). Grain yield had a heritability (family level) of h2 = 0.4 with credible
interval of 0.28 - 0.49. According to information obtained from the population under study it
is possible to infer that there is significant genetic variability for subsequent cycles of popcorn
breeding, and that the Bayesian methodology can assist in the selection process of popcorn

families.

Keywords: Zea mays L., Popping expansion, Yield, Independence Chain Algorithm.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, existe uma crescente demanda anual de milho pipoca, estimando-se um
consumo aproximado de 70.000 t-ano™, das quais 71% sdo importados, principalmente da
Argentina e Estados Unidos (SCAPIM et al., 2006). O numero reduzido de cultivares é fator
limitante na expansdo da cultura no Brasil. A cultura do milho pipoca representa uma
alternativa para producdo de pequenos agricultores, devido ao elevado valor obtido por
unidade de producéo, além do consumo ser bastante disseminado no Brasil (RODOVALHO
et al. 2008).

No melhoramento do milho pipoca devem-se levar em consideragdo, além da
produtividade e caracteres agronémicos, 0s aspectos relacionados a qualidade da pipoca,
como textura e maciez. Ao agricultor interessa produtividade elevada e os demais atributos de
boa populacdo de milho normal; ao consumidor, alta capacidade de expansdo (CE), que
confere & pipoca melhor textura e maciez (SCAPIM et al. 2002).

Populacdes de milho pipoca de polinizacdo aberta sdo de grande importancia para
pequenos agricultores, que podem utiliza-las no decorrer de varios anos agricolas. Os
trabalhos de selecdo de familias ttm como objetivo fundamental melhorar caracteristicas de
interesse com o aumento da frequéncia de alelos favoraveis nos ciclos de melhoramento. As
variedades de polinizagdo aberta sdo por definicdo populagdes com intercruzamento de
individuos entre si (PACHECO et al., 2002).

A idéia central de um processo de selecdo é aumentar a frequéncia dos alelos
favoraveis para a caracteristica de interesse. Neste contexto, algumas caracteristicas que estdo
sobre processo de selecdo sdo complexas, isto é, sdo caracteristicas quantitativas. A principal
vantagem deste tipo de populacgdo € a estabilidade de producdo associada a possibilidade de
manutencdo das sementes para outros cultivos subsequentes, tornando-se uma opcdo viavel
para pequenos agricultores (BISOGNIN et al., 1997).

Projetos visando ao melhoramento intrapopulacional sdo de grande importancia no
melhoramento genético de milho (MATTA & VIANNA, 2003). Tal procedimento tem como
objetivo o incremento na frequéncia de alelos favoraveis, ou desfavoraveis, para determinada
caracteristica, mantendo a variabilidade genética da populagdo melhorada (DOERKSEN, et
al., 2003).

O método de selegdo entre e dentro de familia de meios-irm&os é um dos métodos

mais difundidos em programas de melhoramento no Brasil (VIANA, 2007). Os métodos de
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melhoramento intrapopulacionais se mostram eficientes no que diz respeito ao ganho de
melhoramento na populagdo per se (SOUZA JR, 1993) elevando a frequéncia de alelos
favoraveis para caracteres desejaveis (PACHECO, et al., 1998; VIANA, 2007).

O principal objetivo de todo processo de melhoramento intrapopulacional é obter o
maior ganho com a nova populacdo selecionada, porém a sele¢do néo criteriosa pode levar a
geragBes com altos niveis de endogamia, conduzindo a uma redugdo no vigor populacional
(PATERNIANI & VIEGA, 1987). Os métodos de selecdo de meios-irmdos fornecem
estimativas de parametros geneéticos, ganhos de selecao, diferenciais de selecdo, dentro outros
(HALLAUER & MIRANDA FILHO, 1981; SCAPIM, et al., 2006).

No melhoramento genético do milho, a estimacdo dos componentes de variancia e a
predicdo dos valores genéticos sdo aspectos chaves na avaliacdo genética de caracteristicas de
importancia econdmica (SCAPIM et al. 2006), os quais podem ser abordados por medio de
métodos Bayesianos, incorporando as diferentes variantes dos procedimentos MCMC
(Markov Chain Monte Carlo).

Tais procedimentos sao utilizados para determinar as distribuicbes marginais a
posteriori das estimativas dos parametros de interesse. A metodologia Bayesiana é
considerada ferramenta importante na avaliacdo genética, uma vez que leva em conta a
incerteza existente sobre todos os parametros do modelo (incluindo componentes de
variancia) (NOGUEIRA et al., 2003).

No contexto da inferéncia Bayesiana, todos os parametros do modelo, sejam fixos
(incluindo os componentes de variancia) ou aleatérios, sdo considerados variaveis aleatérias,
conforme o conceito subjetivo de probabilidade, pelo qual se quantifica a incerteza existente
sobre eles. Utilizando uma generalizagdo do teorema de Bayes, informacgdes a priori sobre 0s
parametros sdo utilizadas em associacdo com os dados amostrais (representados no teorema
pela funcdo de verossimilhanca), possibilitando uma inferéncia a posteriori sobre aqueles
(NOGUEIRA et al., 2003).

O presente trabalho teve por objetivo estimar parametros genéticos da capacidade de
expansdo e rendimento de milho pipoca em um ensaio de 169 familias de meios-irmaos,

utilizando a metodologia Bayesiana como preditor do mérito genético.
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2 MATERIAL E METODOS

O material genético utilizado no presente trabalho consistiu de uma populacdo de
milho pipoca de sementes brancas UEM-C1. Foram avaliadas 169 familias de meio-irmaos no
delineamento em Lattice 13x13, com trés repetices. O experimento foi conduzido na
Fazenda Experimental de Iguatemi, pertencente & Universidade Estadual de Maring4, no ano
agricola 2008-20009.

Os caracteres avaliados foram rendimento de grdos em (kg ha™) e capacidade de
expansdo (mL g™). O caréter rendimento de gréos foi corrigido para 13% de umidade e os
procedimentos para expansdo foram feitos de acordo com Pacheco et al. (1998).

Do ponto de vista cléssico de inferéncia cientifica, os dados do ensaio estdo
representados no seguinte modelo linear misto (BUENO FILHO & VENCOVSKY, 2000):

y=Xf+Zu+e¢

em que:

y € 0 vetor das observacdes fenotipicas (capacidade de expansao e rendimento);

X corresponde & matriz de incidéncia dos coeficientes dos pardmetros de efeito fixo;

S € o vetor de parametros de repeticdes e bloco dentro de repeticdes;

Z é amatriz de incidéncia para os efeitos da familia;

u corresponde ao vetor dos efeitos familiares e & o vetor dos residuos.

O modelo anterior foi sugerido por Bueno Filho & Vencovsky (2000) para analise do
experimento em latice no melhoramento, usando modelos mistos; Predicdo de valores
aleatdrios de tratamentos; efeitos aleatorios de tratamento e efeitos fixos de repeticBes e de
blocos dentro de repeticdes (nomeado pelos autores como Modelo BLUP).

Os critérios de informagcdo de Akaike (AIC: Akaike Information Criterion) e
Bayesiano de Schwarz (BIC: Bayesian Information Criterion) foram usados para observar a
significancia do efeito familiar. Adicionalmente, foi utilizado o teste da razdo de
verossimilhanca (LRT: Likelihood Ratio test) para comparar o modelo nulo (sem efeito
familiar) e completo; LRT tem distribuicéo % o qual foi usado como critério de significancia
(p=0.95) (RESENDE, 2007). AIC, BIC, LRT e os componentes de variancia REML
(Restricted Maximum Likelihood) foram obtidos usando o procedimento PROC MIXED do
SAS (SAS-INSTITUTE, 1992).
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Do ponto de vista do modelo bayesiano, os componentes de variancia, herdabilidade e
predi¢do dos valores genéticos foram obtidos usando o procedimento PROC MIXED, com a
opcao PRIOR e amostras a posteriori de tamanho 50.000, gerada pelo algoritmo de Cadeias
de Independéncia (Independece Chain); variante dos métodos de Monte Carlo via Cadeias de
Markov (MCMC). A funcdo de densidade conjunta de (B ,u, 0), sendo 0 os parametros

(componentes de variancia) a serem estimados, € dada por:

f(B,1,01y)=1(8,1]10,y)T(0]Y)

Cada distribuicéo a priori dos elementos do modelo Bayesiano é dado por:
f(y| 8,07 ,07) ~ N(XB+Zu,R)

f () o< 1 (Flat prior)

f(u|o?)~ N(0,G) (Normal)

f(o?) ~ 1G(a,b) (Inversa Gama)

f (o) ~ 1G(c,d) (Inversa Gama)

A distribuicdo a posteriori conjunta é dada por:

F(B.uo.,071y)oc £(B)f(ulo7) f (o) F(o)E (Y| B 10, 07)

As seguintes rotinas do SAS correspondem a analise Bayesiana:

1) Numa primeira rodada, a distribuicdo a priori de Jeffreys foi considerada para
obter os valores de densidade base dos componentes de variancia:

PROC MIXED DATA=POPCORN;

CLASS FAMILY REP BLOCK;

MODEL CE = REP BLOCK(REP);

RANDOM FAMILY /S;

PRIOR JEFFREYS / OUT=BAYES1 NSAMPLE=50000;

RUN;

PROC UNIVARIATE DATA=BAYES1; WHERE SAMPLE >5000;

RUN; QUIT;
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2) Obtendo os valores de densidade base, uma segunda rodada foi feita com as
informacdes a priori para 0s componentes de variancia, dada por:

DATA PRIOR;

INPUT DENSITY TYPE $ PARM1 PARM2;

CARDS;

11G 81.272 2301

2 1G 152.82 2904

PROC MIXED DATA=POPCORN;

CLASS FAMILY REP BLOCK;

MODEL D = REP BLOCK(REP);

RANDOM FAMILY /S;

PRIOR DATA=PRIOR / OUT=BAYES2 NSAMPLE=50000;

RUN;

PROC UNIVARIATE DATA=BAYES2; WHERE SAMPLE >5000;

RUN; QUIT;

O coeficiente de correlacdo de Pearson foi calculado entre os valores genéticos
preditos da capacidade de expansao e o rendimento, para determinar a relacdo genética entre
as caracteristicas, usando o procedimento PROC CORR de SAS.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Encontraram-se diferencas significativas entre as familias para ambas as
caracteristicas, de acordo com os critérios de informacéo AIC e BIC (Tabela 13); os menores
valores dos critérios de informacao apontam a selecdo do modelo que inclui o efeito familiar.

Este resultado foi coincidente com o teste de razdo de verossimilhanga (p<0,05).

Tabela 13. Critérios de informacéo de Akaike (AIC) e Bayesiano de Schwarz (BIC), o teste da
razdo de verossimilhanga (LRT) (comparando os modelos: nulo e completo) e
estimativas paramétricas usando modelos lineares mistos, via Maxima
Verossimilhanca Restrita (REML).

Capacidade de Expanséo Rendimento

Modelo Modelo Modelo Modelo
Indicadores completo nulo completo nulo
Verossimilhanca -2 Res.
Log. 2870,7 2879,6 6930,2 6940,9
AIC 2874,7 2881,6 6934,2 6942,9
BIC 2881,0 2885,7 6940,3 6947,0
LRT 8,9* 10,7*
Estimativas paramétricas
Variancia Familiar 3,209 -- 70835 -
Variancia Residual 19,009 22,2263 328449 398196
Variéncia Aditiva 12,838 - 283340 --
h? 0,336 -- 0,393 --

* Modelo completo é estatisticamente significativo de acordo com o teste 32 (p<0.05).

As estimativas dos componentes de variancia e herdabilidade usando Maxima
Verossimilhanca Restrita (REML) s@o apresentadas na Tabela 13. A capacidade de expansdo
e o rendimento de grdos mostraram ser moderadamente herdavel, com h*=0,34 e h*=0,39
respectivamente. Estes resultados sdo coincidentes com os valores de herdabilidade obtidos na
linha Bayesiana (Tabela 14), com moda a posteriori de h’=0,34 e intervalo de credibilidade
de 0,22 — 0,44 (90% de probabilidade), para a capacidade de expansdo, e h?=0,4 com intervalo
de credibilidade de 0,28 — 0,49, para o rendimento. Os intervalos de credibilidade Bayesianos

dos componentes de variancia e herdabilidade incluem o valor da estimativa REML,
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confirmando a equivaléncia entre os procedimentos. As diferencas significativas entre as
familias permite a obtencdo de ganhos genéticos que variam entre 4 e 5,2% para a

capacidade de expanséo, e entre 7,1 e 9,2%, para o rendimento de graos (Tabela 15).

Tabela 14. Estimativas Bayesianas dos componentes de variancia e herdabilidade
(nivel de familias) para o rendimento de grdos e capacidade de expansédo
em milho pipoca.

Estimativas Bayesianas®

Capacidade de Expansdo Média Mediana Moda DP LI LS
Variancia Familiar 3,249 3,218 3,056 0,865 1,889 4,721
Variancia Residual 19,064 19,024 18,980 1,094 17,347 20,938
Variancia Aditiva 12,994 12,870 12,224 3,459 7,555 18,886
h? 0,334 0,337 0,344 0,066 0,220 0,438
Rendimento

Variancia Familiar 71702 71049 71962 17453 44219 101528
Variancia Residual 329333 328582 328852 20084 297954 363756
Variancia Aditiva 286806 284195 287848 69811 176876 406112
h? 0,390 0,394 0,402 0,066 0,277 0,493

* DP: desvio padréo; LI e LS: limites inferior e superior dos intervalos de credibilidade (P=90%).

Analisando as herdabilidades, verifica-se (Tabelas 13 e 14) que a capacidade de
expansédo apresentou valores similares comparativamente ao rendimento de gréos. O intervalo
de credibilidade da herdabilidade da capacidade de expanséao inclui as estimativas pontuais da
herdabilidade do rendimento. Os resultados da herdabilidade do rendimento e capacidade de
expansdo sdo menores que encontrados na literatura por Arnhold et al. (2009a), Daros et al.
(2002) e Santos et al. (2008). Santos et al. (2004) estimaram herdabilidade de 0,72 para
capacidade de expansdo, em um ensaio genético com familias S2 da populagdo Beija-Flor,
Vilarinho et al. (2003) encontraram as herdabilidades, na mesma populacéo, com variagao de
0,32 a 0,60 em familias S; e Sy, respectivamente.

A capacidade de expansdo apresenta dominancia bidirecional (SCAPIM et al., 2002;
SCAPIM et al., 2006; SIMON et al.,, 2004; ARNHOLD et al. 2009b), dificultando a
exploracdo da heterose. De acordo com diversos autores, a herdabilidade da capacidade de
expansdo varia, em geral, de 70 a 90% (PEREIRA & AMARAL JUNIOR, 2001; ARNHOLD
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et al. 2006) e € uma caracteristica que possui como principal componente de variancia
genética os efeitos aditivos (SCAPIM et al., 2006; SIMON et al., 2004; ARNHOLD et al.
2009b). Portanto, em geral, segundo ARNHOLD et al. (2009b), a capacidade de expanséao é
uma caracteristica menos influenciada pelo ambiente e pelos desvios de dominancia, quando
comparada ao rendimento de gréos, o que pode acarretar maior associagdo entre desempenho
per se e em cruzamento.

Na Tabela 15, visualizam-se as estimativas do ganho genético (selecdo familiar),
considerando duas intensidades de selecdo (20,12 e 10,06%), calculadas de acordo com os
valores preditos Bayesianos das familias de milho pipoca. A significativa variabilidade
genética entre as familias de milho pipoca da populacdo UEM-C1 permitiu a obtencéo de

progressos genéticos para ambas as caracteristicas.

Tabela 15. Estimativas do ganho genético (selecdo familiar) considerando duas intensidades
de selecdo (20,12 e 10,06%) calculadas de acordo com os valores preditos
Bayesianos das familias de milho pipoca.

Capacidade de expanséo Rendimento

Intensidade de selecéo

20,12% 10,06% 20,12% 10,06%
MBVS 1,30 1,67 149,8 195,7
NFS 34 17 34 17
Média dos ensaios 32,15 32,15 2121,4 2121,4
GG% 4,0 52 7,1 9,2

MBVS: Média dos breeding values das familias selecionadas; NFS: ndmero de familias selecionadas; GG%:
Ganho genético em porcentagem.

Os valores pontuais da média, mediana e moda das distribuicGes a posteriori dos
componentes de variancia e herdabilidade foram similares, (Tabela 14), evidenciando
caréncia de assimetria. Consideraram-se cadeias com 50.000 amostras aleatorias com periodo
de descarte (burn-in) de tamanho 5.000 (Figura 5). Os critérios de convergéncia das cadeias
IC foram confirmados pelo estatistico de Heidelberger & Welch (1983). Os resultados da
analise das cadeias estdo em concordancia com Wolfinger & Kass (2000). No algoritmo IC, a
distribuicdo base para os componentes de variancia é considerada exata e, por isso, as
amostras MCMC séo rejeitadas somente se estas ndo estdo no espaco parametro, o qual

poderia ocorrer, por exemplo, se um componente de variancia fosse estimado com valor
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negativo. Desse modo, o algoritmo IC é um caso especial de amostragem de rejeicdo
(TIERNEY, 1994).

Uma vantagem dos procedimentos Bayesianos € a possibilidade de usar os limites de
confianca (ou regides de credibilidade no contexto Bayesiano) como alternativa de estimacéo
dos parametros geneticos, os quais sdo obtidos diretamente da distribuicdo a posteriori
(WRIGHT et al., 2000; NOGUEIRA et al., 2003). De acordo com NOGUEIRA et al. (2003),
se existe informacdo a priori, a inferéncia Bayesiana pode determinar intervalos de
credibilidade mais estreitos que os intervalos de confianca, além de testes mais poderosos. No
entanto, é possivel trabalhar com as chamadas distribui¢cdes a priori ndo informativas, quando
for o caso. A grande vantagem da inferéncia Bayesiana, no contexto dos modelos mistos, € a
relativa facilidade de obtencdo de desvios-padrdo para os elementos do efeito principal
genotipico (GIANOLA & FOULLEY, 1990; NOGUEIRA et al., 2003).

Capacidade de expansao
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Figura 5. Distribui¢cbes marginais a posteriori das herdabilidades (nivel de familias), para as
caracteristicas capacidade de expansdo e rendimento de grdos, avaliadas em 169
familias de milho pipoca. A esquerda é mostrado o processo de iteragdo do
algoritmo de cadeias independentes (analise Bayesiana).

Na Figura 6, é apresentado um grafico com os valores genéticos de familias, obtidos
via predicdo Bayesiana para a capacidade de expansédo e rendimento de gréos, os quais foram
confrontados entre si. A linha reta é um indicativo do grau de associagdo entre os valores
genéticos das 169 familias de meios-irmdos. O coeficiente de correlagdo de Pearson

(calculados entre os valores genéticos das familias para cada caracteristica) ndo foi
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estatisticamente diferente de zero (r= — 0,103; p= 0,2112), confirmando a falta de associagédo
entre os valores de predicéo do efeito de familias de ambas as caracteristicas.

Uma correlacdo genética ndo significativamente diferente de zero, indicaria que a
selecdo de familias baseada na capacidade de expansdo ndo teria efeito significativo sobre o
rendimento de grdos. Este resultado é amplamente reportado na literatura. Sawazaki (1995),
Arnhold et al. (2009a) e Coimbra et al. (2001), por exemplo, confirmaram que a producdo de
grdos € inversamente correlacionada (associacdo geneética negativa) com a capacidade de
expansdo. Mora & Arnhold (2006) estimaram coeficiente de correlacdo de Spearman ndo
significativo em 96 familias S3 de milho pipoca. Scapim et al. (2002) mencionou que a
negativa associacéo entre a capacidade de expansdo e rendimento pode interferir na obtencéo
de ganhos de selecdo simultdneas numa populacdo de melhoramento. Do ponto de vista
genético, este fendbmeno indica que ambos as caracteristicas poderiam estar controladas por

genes distintos.
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Figura 6. Grafico de dispersdo com os valores genéticos de familias, obtidos via predicéo
Bayesiana para capacidade de expansdo (CE) e rendimento de gréos, avaliados em
169 familias de meios-irméos de milho pipoca (populacdo UEM-C;).
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4 CONCLUSAO

Houve significativa variabilidade genética entre as familias de milho pipoca da
populacdo UEM-C1, o que permitiu a obtencdo de progressos genéticos para rendimento de
grdos e capacidade de expansdo. Porém, a correlacdo genética foi nula entre ambas as
caracteristicas que limitaria o progresso genético de selecdo simultanea.

A avaliacdo genética, usando abordagem Bayesiana, possibilitou realizar inferéncias
cientificas na populacdo de melhoramento, mostrando-se uma ferramenta aprecidvel para
auxiliar no processo de selecdo de familias de milho pipoca e corresponde a um procedimento

equivalente a sua contraparte dos modelos lineares mistos classicos.

88



5 REFERENCIAS

ARNHOLD, E.; MORA, F., SILVA, R. G.; GOOD-GOD, P. I. V.; RODOVALHO, M.A.
Evaluation of Top-Cross Popcorn Hybrids Using Mixed Linear Model Methodology. Chilean
Journal of Agricultural Research, Chillan, v. 69, n. 1, p. 46-53, 2009a.

ARNHOLD, E.; VIANA, J. M. S.; SILVA, R. G. Associacdo de desempenho entre familias
S3 e seus hibridos topcross de milho-pipoca. Revista Ciéncia Agrondmica, Fortaleza, v. 40,
n. 3, p. 396-399, 2009b.

BISOGNIN, D. A.; CIPRANDI, O.; COIMBRA, J. L. M.; GUIDOLIN, F. Potencial de
variedades de polinizagdo aberta de milho em diferentes condi¢des adversas de ambientes.
Pesquisa Agropecuaria Gaucha, Porto Alegre, v. 3, n. 1, p. 29-34, 1997.

BUENO FILHO, J. S.; VENCOVSKY, R. Alternativas de analise de ensaios em latice no
melhoramento vegetal. Pesquisa Agropecudria Brasileira, Brasilia, v. 35, n. 2, p. 259-269,
2000.

COIMBRA, R. R. G. V.; MIRANDA, J.M.S.; VIANA, C. D. CRUZ. Correlacbes entre
caracteres na populagdo de milho-pipoca DFT-1 Ribeirdo. Revista Ceres. Vicosa, V. 48, p. n.
1,427-435, 2001.

DAROS, M.; AMARAL Jr. A. T.; PEREIRA, M. G. Genetic gain for grain yield and popping
expansion in full-sib recurrent selection in popcorn. Crop Breeding and Applied
Biotechnology, Vicosa, v. 2, n. 3, p. 339-344, 2002.

DOERKSEN, T. K.; KANNENBERG, L. W.; LEE, E. A. Effect of recurrent selection on
combining ability in maize breeding populations. Crop Science, Madison, v. 43, 5, 1652-
1658, 2003.

GIANOLA, D.; FOULLEY, J. L. Variance estimation from integrated likelihood (VEIL).
Génetique, Sélection, Evolution, Versailles, v. 22, p. 403-17, 1990.

HALLAUER, A. R.; MIRANDA FILHO, J. B. Quantitative genetics in maize breeding.
Ames : lowa State University, 1981. 468p.

HEIDELBERGER, P.; WELCH, R. D. Simulation run length control in the presence of an
initial transient. Operations Research, Stanford, 31, p. 1109-1144, 1983.

89



MATTA, F. P.; VIANNA, J. M. S. Eficiéncias relativas dos processos de selecdo entre e
dentro de familias de meios-irmédos em populacdo de milho-pipoca. Ciéncia Agrotecnologia.
Lavras, v. 27, n.3, p. 548-556, 2003.

MORA, F.; ARNHOLD, E. Inferencia Bayesiana y metodologia de modelos lineales mixtos
aplicados al mejoramiento del maiz. Ciencia e investigacion agréria, Santiago, v. 33, n. 3,
217-223, 2006.

NOGUEIRA D. A.; SAFADI, T.; BEARZOTI, E.; BUENO-FILHO, J.S.S.. Analises cléssica
e bayesiana de um modelo misto aplicado ao melhoramento animal: uma ilustracdo. Ciéncia
Agrotecnologia. Lavras, v. 27 n.3 p. 1614-1624, 2003.

PACHECO, C. A. P.; GAMA, E. P.; GUIMARAES, P. E. O.; SANTOS, M. X.; FERREIRA,
A. S Estimativas de parametros genéticos nas populacbes CMS-42 e CMS-43 de milho
pipoca. Pesquisa Agropecudria Brasileira, Brasilia, v. 33, 12, p. 1995-2001, 1998.

PACHECO, C. A. P.; SANTOS, M. X.; CRUZ, C. D.; PARENTONI, S. N.; GUIMARAES,
P. E. O.; GAMA, E. E. G.; SILVA, A. E.; CARVALHO, H. W. L.; VIEIRA Jr, P. A.
Inbreeding depression of 28 maize elite open pollinated varieties. Genetics and Molecular
Biology, Ribeirdo Preto, v. 25, n.4, 441-448, 2002.

PATERNIANI, E.; VIEGA, G. P. Melhoramento e producdo do milho. Campinas:
Fundacao Cargill, 1987. 795p.

PEREIRA, M.G.; AMARAL JUNIOR, A.T. Estimation of genetic components in popcorn
base on the nested design. Crop Breeding and Applied Biotechnology, Vigosa, v. 01, n. 01,
p. 3-10, 2001.

RESENDE, M. D. V. Matematica e estatistica na andalise de experimentos e no
melhoramento genético. Colombo: Embrapa Florestas, 2007. 561p.

RODOVALHO, M. A.; MORA, F.; SANTOS, E. M.; SCAPIM, C. A.; ARNHOLD, E.
Herdabilidad de la sobrevivencia en 169 familias de maiz-roseta de granos blancos: un
enfoque Bayesiano. Ciencia e Investigacion Agraria. Santiago, v. 55, n.3, p. 255-260, 2008.

SANTOS, F. S.; AMARAL JUNIOR, A. T.; FREITAS JUNIOR, S. P.; RANGEL, R. M.;
SCAPIM, C. A.; MORA, F. Genetic gain prediction of the third recurrent selection cycle in a
popcorn population. Acta Scientiarum Agronomy, Maringa, v. 30, p. 651-655, 2008.

SANTOS, J. F.; VIANA, J. M. S.; VILARINHO, A. A.; CAMARA, T. M. M. Efficiency of
S2 progeny selection strategies in popcorn. Crop Breeding Applied Biotechnology. Vicosa,
v. 5, p. 183-191, 2004.

90



SAS-INSTITUTE. Software: statistical analysis system institute. Cary: s.n., 1992

SAWAZAKI, E. Melhoramento do milho-pipoca. Instituto Agronémico de Campinas,
Campinas, Séo Paulo, Brasil, 1995. 21p.

SCAPIM, C. A.; PACHECO, P. C. A,; TONET, A.; LUCCA e BRACCINI, A.; PINTO, R. J.
B. Analise dialélica e heterose de populacbes de milho-pipoca. Bragantia, Campinas, v. 61,
n. 3, 219-230, 2002.

SCAPIM, C. A.; BRACCINI, A. L.; PINTO, R. J. B.; AMARAL JUNIOR, A. T
RODOVALHO, M. A;; SILVA, R. M.; MOTERLE, L. M. Componentes genéticos de médias
e depressdo por endogamia em populaces de milho pipoca. Ciéncia Rural, Santa Maria, V.
36, n. 01, 36-41, 2006

SIMON, G. A.; SCAPIM, C. A.; PACHECO, C. A. P.,; PINTO, R. J. B.; BRACCINI, A. L;;
TONET, A. Depressdo por endogamia em populacdes de milho-pipoca. Bragantia,
Bragantia, Campinas, v. 63, n. 01, p. 55-62, 2004.

SOUZA JR, C. L. Comparisons of Intra-, Interpopulation, and Modified Recurrent Selection
Methods. Revista Brasileira Genética. Ribeirdo Preto, v. 16, n.1, 91-105, 1993.

TIERNEY, L. Markov chains for exploring posterior distributions. Annals of Statistics. v.
22, p. 1701-1786, 1994,

VIANA, J. M. S. Melhoramento intrapopulacional recorrente de milho-pipoca, com familias
de meios-irmdos. Revista Brasileira de Milho e Sorgo, Sete Lagoas, v. 6, 199-210, 2007.

VILARINHO, A. A.; VIANA, J. M. S.; SANTOS, J. F.; CAMARA, T. M. M. E. Eficiéncia
da selecdo de progénies S1 e S2 de milho-pipoca, visando a producdo de linhagens.
Bragantia, campinas, v .62 n. 01 p. 9-17, 2003.

WOLFINGER, R. D.; KASS R. E. Non-conjugate Bayesian analysis of variance component
models. Biometrics, Arlington, v.56 768-774, 2000.

WRIGHT, D. R.; STERN, H. S.; BERGER, P. J. Comparing traditional and Bayesian
analyses of selection experiments in animal breeding. Journal of Agricultural, Biological,
and Environmental Statistics, Alexandria, v. 5, n. 2, p. 240-256, 2000.

91



APENDICES

92



CAPITULO 3

Anadlise de convergéncia das cadeias de independéncia para Capacidade de Expansao

HEIDELBERGER AND WELCH STATIONARITY AND INTERVAL
HALFWIDTH TESTS

Iterations used = 1:50000
Thinning interval = 1

Sample size per chain = 50000
Precision of halfwidth test = 0.1

$chainl

Stationarity start  p-value

test iteration
varl passed 10001 0.315
var2 passed 1 0.355
var3 passed 10001 0.315
var4 passed 1 0.140
var5 passed 1 0.110

Halfwidth Mean Halfwidth
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test
varl passed
var2 passed
var3 passed
var4 passed
var5 passed

3.2450.007371
19.065 0.009466
12.980 0.029484
0.334 0.000483
0.581 0.001102
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Analise de convergéncia das cadeias de independéncia para Rendimento

HEIDELBERGER AND WELCH STATIONARITY
HALFWIDTH TESTS

AND

INTERVAL

Iterations used = 1:50000
Thinning interval = 1
Sample size per chain = 50000

Precision of halfwidth test = 0.1

$chainl

Stationarity start  p-value
test iteration
varl passed 1 0.397
var2 passed 1 0.639
var3 passed 1 0.397

Halfwidth Mean Halfwidth
test

varl passed 71678 167

var2 passed 329339 198

var3 passed 286713 670

HEIDELBERGER AND WELCH STATIONARITY
HALFWIDTH TESTS

AND

INTERVAL

Iterations used = 1:50000
Thinning interval = 1
Sample size per chain = 50000
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Precision of halfwidth test = 0.1

$chainl

Stationarity start  p-value
test iteration
varl passed 1 0.504
var2 passed 1 0.473

Halfwidth Mean Halfwidth
test
varl passed 0.390 0.00067

96



