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RESUMO

SOUZA, André Oliveira; D.Sc.; Universidade Estadual do Norte Fluminense Darcy
Ribeiro; novembro de 2020; METODOS ESTATISTICOS FRENQUENTISTAS E
BAYESIANOS NO MELHORAMENTO INTRAPOPULACIONAL DO
MARACUJAZEIRO-AZEDO. Orientador: Prof. Alexandre Pio Viana;
Coorientadora: Prof2. Camila Ferreira Azevedo.

O maracujazeiro-azedo é originario da América Tropical, sendo mais de 150
espécies nativas do Brasil e, dentre estas, inclui-se a mais importante
comercialmente que é o Passiflora edulis, representando cerca de 95% dos
pomares no Brasil, sendo também a espécie mais plantada no mundo. A
producdo brasileira € direcionada para o consumo do fruto, sendo a espécie
Passiflora edulis a mais cultivada, e, além disso, 0 maracujazeiro-azedo também
é utilizado na industria farmacéutica, cosmeética e ornamental. Neste sentido,
tornam-se necessarios estudos direcionados ao desenvolvimento de cultivares
resistentes a doencas e mais adaptadas as condi¢cdes edafoclimaticas das
regides produtoras, melhorando assim, caracteristicas relacionadas aos
componentes de producdo e aumento da renda dos produtores. A metodologia de
modelos mistos tem sido empregada com sucesso na estimacédo de parametros
genéticos e selecdo de individuos, em diversas culturas. Assim, neste trabalho de
pesquisa é proposto a modelagem de observacdes de dois experimentos com
maracujazeiro-azedo sob selecéo recorrente intrapopulacional: pelos métodos de

estimacdo de modelos mistos e modelos bayesianos, concebidos com a técnica

Xii



post-hoc blocking Row-Column (Row-Col) com a finalidade de obter estimativas
de herdabilidade fidedignas com a captacao de efeito ambiental. O delineamento
experimental utilizado foi em blocos ao acaso com 81 progénies e duas repeticbes
com parcelas constituidas por cinco plantas no experimento I. No experimento Il o
delineamento experimental utilizado foi em blocos ao acaso com 97 progénies
com duas repeticOes e cada parcela constituidas por trés plantas. As variaveis
modeladas foram: Namero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto
(MF), Diametro Transversal do Fruto (DTF), Diametro Longitudinal do Fruto (DLF),
Polpa de frutos (Polpa), Espessura da casca (EC), Sélidos Soluveis Totais (SST).
O modelo bayesiano a priori com extensdo de parametros (priori Il) obteve a
menor raiz quadrada do erro quadratico médio (REQM) se comparado com a
Gama Inversa (priori I) e foi a que mais se aproximou das métricas no contexto
modelos mistos. Sendo assim, o modelo com a priori Il foi escolhido para
ranquear as progénies via modelos bayesianos. Para esta estrutura de
observacdes foi possivel verificar que os dois modelos utilizados, no geral,
selecionaram as mesmas progénies e tiveram indices de coincidéncia, na
selecdo, acima de 83,33% para todas as varidveis modeladas. A capacidade de
predicdo (CP), e a eficiéncia seletiva (ES) foram obtidas pela técnica 5-folds e
mostrou que o0s dois modelos testados tém a mesma capacidade de

generalizagdo para as variaveis modeladas.

Palavras-chave: Bayesiana, Componentes de variancia, REML, post-hoc blocking

Row-Col, Precisdo Experimental.
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ABSTRACT

SOUZA, André Oliveira; D.Sc.; Universidade Estadual do Norte Fluminense Darcy
Ribeiro; 2020, november; FREQUENTIST AND BAYESIAN STATISTICAL
METHODS IN THE INTRAPOPULATIONAL IMPROVEMENT OF PASSION
FRUIT; Advisor: Prof. Alexandre Pio Viana; Co-advisor: Camila Ferreira Azevedo

Passion fruit is originally from Tropical America, with more than 150 native species
from Brazil and among these, the most commercially important is Passiflora edulis,
which represents about 95% of orchards in Brazil, and is also the most planted
species in the world. Brazilian production is directed towards the consumption of
the fruit, with the Passiflora edulis species being the most cultivated, and, in
addition, passion fruit is also used in the pharmaceutical, cosmetic and ornamental
industries. Therefore, studies directed to the development of cultivations resistant
to diseases and more adapted to the edaphoclimatic conditions of the producing
regions are necessary, improving characteristics related to the production
components and increasing the producers' income. The mixed model methodology
has been used successfully in the genetic parameters estimation and in the
selection of individuals, in different cultures. Thus, in this research paper it is
proposed the modeling of observations of two experiments with passion fruit under
recurrent intrapopulation selection, by the estimation methods of mixed models
and Bayesian models, where the models were designed with the post-hoc blocking
Row-Column (Row-Col) technique in order to obtain reliable heritability estimates

with the capture of environmental effect. The experimental design used was in
Xiv



randomized blocks with 81 progenies and two replications with plots consisting of
five plants in experiment I. In experiment Il, the experimental design used was in
randomized blocks with 97 progenies with two replications and each plot consisted
of three plants. - The modeled variables were: Number of fruits (NF), Productivity
(Prod.), Fruit Mass (MF), Transverse Fruit Diameter (DTF), Longitudinal Fruit
Diameter (DLF), Fruit pulp (Pulp), Thickness of shell (EC), Total Soluble Solids
(SST). The Bayesian model, in first place, with extension of parameters (priori II)
obtained the smallest square root of the medium square error (RMSE) if compared
to the Inverse Range (priori I) and was the one that came closest to the metrics in
the context of mixed models, being thus, the model with the priori Il was chosen to
rank the progenies via Bayesian models. For this observations structure it was
possible to observe that the two models used, in general, selected the same
progenies and had coincidently rates, in the selection, above 83.33% for all
modeled variables. The prediction capacity (CP), and the selective efficiency (ES)
were obtained by the 5-fold technique and have shown that the two tested models

have the same generalization capacity for all modelled variables.

Keywords: Bayesian, Variance Components, REML, post-hoc blocking Row-Col,

Experimental Precision.
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1. INTRODUCAO

O maracujazeiro-azedo é originario da América Tropical, sendo mais de
150 espécies nativas do Brasil (Bernacci et al., 2015). Dentre estas, inclui-se a
mais importante comercialmente, o maracujazeiro-azedo (Passiflora edulis), que
representa mais de 95% dos pomares no pais, sendo também a espécie mais
plantada no mundo (Meletti, 2011) com estimativa de que a espécie Passiflora
edulis ocupe mais de 90% da area cultivada com maracuja no mundo (Faleiro et
al., 2005).

A elevada proporcdo de cultivo desta espécie é devido a qualidade dos
seus frutos, vigor, produtividade e rendimento em suco (Meletti e Briickner, 2001).
O foco da produgéo brasileira € o consumo do fruto, sendo a espécie Passiflora a
mais utilizada, e além disso, o maracujazeiro também é utilizado na industria
farmacéutica, cosmética e ornamental (Bernacci et al., 2015).

O Brasil é considerado o maior produtor mundial de maracuja-azedo, com
producdo de 602651 toneladas cultivada numa é&rea aproximada de 43248
hectares, resultando assim, numa produtividade média de 13935 kg ha™. Essas
estimativas mostram o potencial de producédo e indicam a importancia econémica
do cultivo dessa fruteira para o pais. Com cerca de sessenta e dois por cento da
producdo nacional a Regido Nordeste lidera o ranque, seguida pelas regides
Sudeste, Sul, Norte e Centro-Oeste. No entanto, quando se trata de produtividade
a lideranca deste ranque é da Regido Sul com cerca de vinte e cinco por cento da
producdo nacional, seguida pelas Regibes Centro-Oeste, Sudeste, Nordeste e

Norte (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2018).



A grande exploracdo comercial do Passiflora edulis no Brasil € devido ao
seu maior rendimento industrial (Vianna-Silva et al., 2008) e desconhecimento
das outras espécies comestiveis por parte dos consumidores. Além do
maracujazeiro-azedo, varias outras especies do género passiflora sdo cultivadas
comercialmente em paises como o Brasil, Coldmbia, Peru, Equador, Australia,
Africa do Sul, Costa Rica, entre outros paises (Faleiro et al., 2017).

Em 2018, a producdo de maracuja no estado do Rio de Janeiro foi de
6959 toneladas, podendo ser considerada baixa se comparada com as 160902
toneladas do maior produtor que é o estado da Bahia. Quando se trata de
produtividade média o estado do Rio de Janeiro produziu 13565 kg ha™, que é
abaixo da média nacional e pode ser considerada baixa quando comparada com
a maior produtividade brasileira que é do Distrito Federal com 27675 kg ha™
(Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2018).

A baixa produtividade, causada, entre outros fatores, pela falta de
genotipos altamente produtivos, grande variabilidade existente em pomares
comerciais, caréncia de cultivares melhoradas que sejam adaptadas as condi¢des
do solo, clima e ambiente da regido de cultivo, além de problemas relacionados a
aspectos fitossanitarios, assim refletindo na necessidade do melhoramento
genético para essa cultura (Gongalves et al.,, 2007), e que tem ocasionado a
diminuicdo da vida util dos novos plantios (Lima e Cunha, 2004; Cavichioli et al.,
2011).

Nesta perspectiva, e na busca para contornar os efeitos da baixa
produtividade, a Universidade Estadual do Norte Fluminense Darcy Ribeiro
(UENF) vem desenvolvendo ha cerca de 20 anos o programa de melhoramento
genético do maracujazeiro-azedo, via selecéo recorrente intrapopulacional, com a
obtencédo de resultados promissores (Viana et al.,, 2004; Ferreira et al., 2016;
Viana et al., 2016; Silva et al., 2017; Ribeiro et al., 2019).

Neste contexto, a metodologia de modelos mistos (REML/BLUP) vem
sendo uma importante ferramenta que se tornou padrdo para a estimacao de
parametros genéticos e na predicdo dos valores genotipicos em diversos
programas de melhoramento, resultando assim, num processo de selecdo com
maior eficiéncia seletiva (Resende, 2002b; Alves e Resende, 2008; Viana e
Resende, 2014).



A abordagem de modelos mistos surgiu no melhoramento animal
(Henderson, 1959, 1984) e tem sido amplamente empregada no melhoramento
vegetal (Resende et al., 2014; Silva et al., 2016; Machado et al., 2020).

Outra metodologia de estimagdo que atualmente € uma ferramenta de
grande importancia na estimacdo de parametros genéticos € a estatistica
Bayesiana, pois, segundo Thompson et al. (2005), uma razdo para 0 uso desta
abordagem é que ela permite o uso natural de distribuicbes a priori dos
parametros genéticos em estudo. A analise de experimentos por esta abordagem
tem se intensificado com o passar dos anos (Mila e Ngugi, 2011; Gouy et al.,
2013; Silva, et al., 2013, 2020). A disponibilidade computacional atual torna a
abordagem Bayesiana exequivel e capaz de lidar com modelos estatisticos mais
complexos, porém, devido a complexidade computacional envolvida na
implementacéo deste tipo de metodologia, esta precisa ser implementada usando

ferramentas especificas (Omer et al., 2015).

1.1 Objetivo geral

Ranquear as progénies de maracujazeiro-azedo pelo método frequentista

de estimac&o de modelos mistos (REML/BLUP) e por modelos bayesianos.

1.2 Objetivos especificos

a) Estimar os componentes de variancia dos fatores (linha, coluna, bloco,
progénie) e da variancia residual pelos métodos de estimacao
modelos mistos (REML/BLUP) e modelos bayesianos.

b) Avaliar o potencial agronémico de familias de irmdos completos de
maracujazeiro-azedo pertencentes ao terceiro e quarto ciclos de
selecdo recorrente intrapopulacional, e, selecionar progénies
promissoras para compor 0s genitores do préximo ciclo de selecao
recorrente.

c) Estimar parametros genéticos (herdabilidade, ganho de sele¢éo), para
cada variavel aferida nos experimentos e ranquear as 30 primeiras
progénies em cada ciclo (ambiente). Obter os intervalos de confianca
(IC) aproximados pelo método delta e obter o Highest Posterior



d)

f)

9)

Density (HPD) para herdabilidade de todas as caracteristicas
avaliadas nos experimentos.

Obter estimativas da capacidade de predicédo (CP), raiz quadrada do
erro quadratico médio (REQM) para os modelos mistos e modelos
bayesianos para todas as caracteristicas avaliadas nos experimentos
via metodologia 5-folds.

Avaliar a significAncia dos fatores linhas e colunas para as variaveis
associadas a caracteristicas produtivas quando a técnica post-hoc
blocking Row-Col é inserida nos modelos.

Obter estimativas dos indices de coincidéncia das progénies
selecionadas por cada método de estimacéao.

Selecionar as progénies superiores para todas as caracteristicas
avaliadas em cada ciclo (ambiente).



2.REVISAO DE LITERATURA

2.1 Aspectos gerais do maracujazeiro-azedo

Passiflora edulis € uma espécie nativa do Brasil e conhecida
popularmente como maracuja-amarelo, maracuja-azedo e maracuja-roxo. E uma
espécie de maior importancia econdbmica por causa de bons precos,
principalmente, no mercado de frutiferas frescas. E cultivado em praticamente
todo territério nacional, sendo que o Brasil se destaca como maior produtor e
consumidor mundial (Junghans, 2015).

Segundo a pesquisa Producao Agricola Municipal, realizada pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica,
2018) a producao chegou a 602651 toneladas cobrindo uma area cultivada de
43248 ha. A cultura do maracujazeiro que € amplamente disseminada no pais é
cultivada em todos os estados da federacdo, com destaque para o nordeste, que
em 2018 correspondeu com a propor¢ao de 62% de toda producao nacional.

Os estados da Bahia, Ceara, Santa Catarina, Sdo Paulo e Minas Gerais
sao, pela ordem, os que mais produziram a fruta em 2018, e, entre esses, se
destacam a Bahia (160902 t) e o Ceara (147458 t) que juntos, no mesmo ano,
produziram aproximadamente 51,5% da produ¢ao nacional. Segundo o Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (2018) a area de plantio no pais diminui em
31% entre os anos de 2010 (62401 ha) e 2018 (43248 ha), havendo um

decréscimo, na producao, de 35% neste mesmo periodo. Considerando o volume



e a area total cultivada com maracuja, o Passiflora edulis, corresponde a quase
que a totalidade da area cultivada e também ao volume de producéao.

Estima-se que mais de 60% da producdo brasileira seja destinada ao
consumo in natura, comercializado através de sacol@es, feiras e supermercados.
O restante da producao € destinado as industrias de processamento, onde 0 suco
€ o principal produto (Rossi et al., 2001). Também tém uso medicinal, culinario,
ornamental, alimentar, doces, geleias, néctares, farinha, refrescos, sorvetes e
logurtes.

Em 2018, a produgcédo de maracuja no estado do Rio de Janeiro foi de
6959 toneladas, podendo ser considerada baixa se comparada com as 160902
toneladas do maior produtor que € o estado da Bahia. Quando se trata de
produtividade média, o estado do Rio de Janeiro produziu 13565 kg ha™, que é
uma produtividade abaixo da média nacional, e pode ser considerada baixa
quando comparada com a maior produtividade média brasileira que é do Distrito
Federal com 27675 kg ha™ (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2018).
O baixo rendimento médio se deve a alguns fatores, entre eles, o reduzido
namero de cultivares disponivel para produtores no mercado, além de doencas
virais e fungicas (Santos et al., 2015).

A baixa produtividade, causada, entre outros fatores, pela falta de
gendtipos altamente produtivos, pela grande variabilidade existente em pomares
comerciais, pela caréncia de cultivares melhoradas que sejam adaptadas as
condicdes do solo, clima e ambiente das regides de cultivo, tem refletido na
necessidade do melhoramento genético (Goncalves et al., 2007), e ocasionado a
diminuicao da vida atil dos novos plantios (Lima e Cunha, 2004; Cavichioli et al.,
2011).

No Brasil, os inUmeros desafios e oportunidades para esta cultura se
estendem as acdes de pesquisas, transferéncia de tecnologia e inovacao. Torna-
se necessario, portanto, o desenvolvimento de novas cultivares resistentes a
pragas e doencas e de tecnologias de producédo e processamento que contribuam
para maior sustentabilidade econémica da cultura (Faleiro et al., 2017).

Neste contexto, torna-se necessario o desenvolvimento de novas
tecnologias com apoio de novas metodologias de estimagdo de parametros
genéticos para que seja possivel identificar progénies promissoras para compor

0s genitores dos proximos ciclos de selecéo recorrente.



2.2 Melhoramento do maracujazeiro azedo na UENF via selecéo recorrente

intrapopulacional

Os esquemas de selecdo recorrente sdo classificados em duas
categorias: selecéo recorrente intrapopulacional e interpopulacional.

A selecdo recorrente € um método bastante eficaz e pode ser utilizado
para melhoramento da cultura do maracujazeiro-azedo. Em seus estudos, Borém
(2017) ressalta que os métodos intrapopulacionais, em geral, sdo mais
comumente utilizados do que os interpopulacionais, pois sdo de mais féacil
execucdo e aplicaveis a maioria das caracteristicas agronémicas. No caso do
programa em desenvolvimento pela UENF, como ja estimado, os efeitos de
aditividade sdo controladores para a maioria das caracteristicas sob selecao,
sendo assim, é recomendado um método intrapopulacional (Ribeiro et al., 2019).

Segundo Souza Junior (2001), cada ciclo da selecdo recorrente é
constituido de quatro etapas: obtencdo de progénies, avaliacdo destas em
experimento com repeticdes, selecdo das progénies superiores e recombinacao
destas.

Nestas diversas etapas é de fundamental importancia as estimativas dos
componentes de variancia, estimativas de hedabilidade, assim como, a predi¢cao
dos ganhos genéticos a serem obtidos. Todos esses parametros genéticos sao de
fundamental importancia para a conducdo do programa de melhoramento, pois
permitem o monitoramento da variabilidade genética disponivel para o melhorista
na populacao sob selecao, visto que como seu sustentaculo, a selecado recorrente
preconiza o aumento das medias populacionais mantendo a variancia genética.

Devido a baixa produtividade de maracuja no estado do Rio de Janeiro e
a busca para contornar os efeitos da mesma, na UENF vem se desenvolvendo,
h& cerca de 20 anos o Programa de Melhoramento Genético do maracujazeiro-
azedo, via selecdo recorrente intrapopulacional, com a obtencdo de resultados
promissores (Viana et al., 2004; Ferreira et al., 2016; Viana et al., 2016; Silva et
al., 2017; Ribeiro et al., 2019).

O programa de melhoramento come¢ou com uma amostragem inicial de
varios genotipos em trés regides produtoras e distintas do Estado do Rio de
Janeiro (Viana et al., 2004). Com base nestes estudos preliminares, procurou-se

em uma segunda etapa realizar uma amostragem mais ampla em areas



comerciais da Regido Norte Fluminense, onde por meio de delineamentos
genéticos apropriados obteve-se um maior niamero de progénies.

Assim, com base nos resultados destas andlises iniciais, optou-se pela
elaboragdo de um programa de selecao recorrente. O primeiro ciclo de selecao
recorrente foi conduzido por Silva (2009), com a denominacdo de Maracuja-
Amarelo. O segundo ciclo de selecéo recorrente foi conduzido por Ferreira et al.
(2016) onde foram avaliadas 28 progénies de meios-irmdos resultantes da
recombinacdo de 30% das melhores progénies das 140 progénies de irméos
completos, selecionadas via indice de selecdo no primeiro ciclo de selecéo
recorrente (Silva, 2009).

Pesquisadores como Silva et al. (2016) conduziram o terceiro ciclo de
selecédo recorrente do maracujazeiro-azedo, avaliando 81 progénies de irmaos
completos. Apos o terceiro ciclo de selecdo recorrente do maracujazeiro-azedo,
em agosto de 2015 foi disponibilizado pelo Ministério da Agricultura, o registro de
um novo cultivar e a autorizacdo de producdo de sementes e o cultivo da cultivar
UENF Rio Dourado, visando a recomendacdo de uma variedade produtiva e
adaptada para as regides Norte e Noroeste Fluminense.

Apoés essa etapa, os trabalhos de selecdo recorrente foram continuados,
com a estruturacdo de novo ciclo de selecdo. Experimentos foram estruturados
com foco em resultados obtidos nas etapas anteriores. Um dos pontos levantados
foi a utilizacdo de um maior controle experimental via uso de técnicas
experimentais a posteriori. De como esse controle afetaria as estimativas dos
componentes de variancia e a consequente selecdo dos novos genotipos
superiores, para a continuidade dos ciclos de selecéo, de acordo com trabalho
realizado por Silva et al. (2016) e Machado et al. (2020).

2.3 Técnica Post-hoc blocking Row-Column (Row-Col)

O delineamento em blocos casualizados, em geral, é eficiente quando a
variabilidade dentro das repeticdes € relativamente pequena, o que é raro quando
um grande namero de genaétipos € testado.

A grande parte dos experimentos de maracujazeiro-azedo, incluindo os
ensaios conduzidos na UENF, utilizam o delineamento em blocos casualizados

(DBC). Uma alternativa de modelagem neste trabalho é a utilizagdo da técnica



post-hoc blocking Row-Col, para modelar as variaveis via modelos mistos e
bayesianos.

A técnica post-hoc blocking Row-Col é uma técnica posteriori e foi
proposta inicialmente por Patterson e Hunter (1983). Consiste na sobreposicdo a
posteriori de um gride de linhas e colunas sobre o croqui do delineamento em
blocos ao acaso (Gezan et al., 2006). No entanto, em um experimento avaliado
em Row-Col, além dos efeitos de blocos e tratamento, estdo presentes os efeitos
de linhas e colunas (Silva et al., 2016).

Alguns autores tem relatado a eficiéncia da técnica post-hoc blocking
Row-Col (Silva et al., 2016; Machado et al., 2020) e concluiram que a mesma
pode ser usada no melhoramento genético de maracujazeiro-azedo.

Nessa direcdo, Machado et al. (2020) concluiram que a técnica post-hoc
blocking Row-Col apresentou melhor ajuste as observa¢des quando comparados
ao desenho original em blocos aleatérios, para caracteristicas de massa, numero
de frutos solidos soluveis totais e as demais variaveis nao apresentaram diferenca
significativa entre os modelos. Ainda segundo estes autores € uma técnica de
baixo custo que fornece melhorias na precisdo experimental e, consequentemente
melhorias na selecédo de genotipos superiores.

Segundo Silva et al. (2016) numa comparacao entre blocos casualizados
e a técnica post-hoc blocking Row-Col as estimativas de herdabilidade eram
melhores quando se trabalha com a técnica post-hoc blocking Row-Col. Segundo
estes autores a técnica post-hoc blocking Row-Col foi eficaz fornecendo
estimativas mais precisas em relacdo a analise original em blocos aleatorios. E,
recomendaram que a técnica seja aplicada aos ciclos de sele¢do recorrrente

subsequentes do programa de melhoramento de maracuja da UENF.

2.4 Métodos de estimacao de componentes de variancia frequentistas e

Bayesianos
2.4.1 Modelos Mistos
O melhoramento genético € uma ciéncia que tem como objetivo principal

aumentar a proporgdo de alelos favoraveis para caracteristica de interesse, e,

assim, aumentar a eficiéncia de producdo de um individuo ou de uma populacao
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(Silva et al., 2014). Para isto, a utilizacdo de métodos tradicionais de selecéo,
aliados a principios biométricos e estatisticos, como modelos mistos, entre outros,
foi uma das maiores contribuicdes para a genética quantitativa, pois, permite o
pesquisador analisar observagbes experimentais e gerar informagfes Uteis, de
modo a potencializar o sucesso do esquema seletivo adotado (Cruz, 2012).

O uso de técnicas de melhoramento genético tem sido um grande aliado
dos pesquisadores, pois, permitem a manipulacdo de caracteres quantitativos de
interesse de modo a selecionar e recombinar as formas genéticas mais
adaptadas, de melhor qualidade e mais eficientes (Cruz, 2012). Para tanto, torna-
se necessario que estudos sobre os parametros populacionais envolvidos sejam
realizados.

Neste contexto, a metodologia de modelos mistos REML/BLUP é uma
alternativa para a estimagdo de parametros genéticos e de componentes de
variancia, pois, tal metodologia de estimacdo é pelo método de maxima
verossimilhanca residual (REML) e a predicdo dos valores genotipicos € a melhor
predicdo linear ndo viciada (BLUP). Tal metodologia € denominada
genericamente de modelos mistos resultando assim, em um processo de selecao
mais acurado (Viana e Resende, 2014). Assim, o REML mantém as demais
propriedades de maxima verossimilhanca (ML) de suficiéncia, consisténcia,
eficiéncia e invariancia a translacdo e permite também a imposicao de restricdes
de ndo negatividade (Resende et al., 2014).

De maneira geral, argumentos tedricos e evidéncias indicam que
inferéncias pontuais realizadas a partir de funcdes de verossimilhanca ndo séo
afetadas por algumas formas de selecao (Gialola et al., 1989). Essa propriedade
fez com que o método REML se tornasse padrdo para a estimacdo de
componentes de variancia em programas de melhoramento genético (Resende et
al., 2014).

A metodologia de estimacdo REML/BLUP tem sido utilizada por diversos
autores no melhoramento vegetal (Santos et al., 2015; Entringer et al., 2016;
Ferreira et al., 2016; Silva et al., 2016, 2017; Machado et al., 2020).

Autores como Silva et al. (2017) comparou quatro indices de selecdo com
REML/BLUP e concluiu que o REML/BLUP foi mais eficiente e oferece maior
ganho genético em relagdo aos indices testados. O indice de selecdo de

Mulamba e Mock (1978) proporcionou os melhores resultados para a selegcéo das
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progénies. O método REML/BLUP mostrou-se mais eficiente, tendo selecionado
progénies com ganhos genéticos preditos melhores que os dos indices de
selecéo testados.

Segundo Santos et al. (2015) o uso de modelos mais sofisticados, como
REML/BLUP, possibilita a obtencdo do melhores estimativas para os parametros
genéticos. Tal método de estimacdo leva em consideracdo os valores de
estimativa de componentes de variancia que sao estimados por REML/BLUP.
Segundo Santos et al. (2015) a estratégia utilizada (REML/BLUP) foi eficaz na
identificacdo genaotipos superiores de maracuja, principalmente, para niumero de
frutos por planta, massa média de polpa que sdo as principais caracteristicas
avaliadas no inicio do programa, e que permitird ganhos mais rentaveis devido a
sua selecéo.

Segundo Entringer et al. (2016) o estudo teve como objetivo comparar as
estimativas de ganhos genéticos utilizando quatro indices de selecdo, com base
no método dos minimos quadrados e o indice aditivo através do REML/BLUP.
Foram testados varios indices de selecdo e dentre os quatro indices de sele¢céo
baseados na ANOVA (analise de variancia), o Mulamba e Mock (1978) foi o mais
adequado para a selecdo de familias de meios-irmédos em milho superdoce. O
indice REML/BLUP apresentou ganhos genéticos preditos ainda melhores do que
Mulamba e Mock (1978), e foi eficiente para selecionar familias de meios-irméos
em milho superdoce. O alto nivel de coincidéncia entre os indices REML/BLUP e
Mulamba e Mock (1978) indica eficiéncia semelhante para fins de selecédo. Porém,
o método REML/BLUP apresentou melhores ganhos genéticos, podendo ser
recomendado o uso para futuras atividades de selecao.

Andlises de Silva et al. (2016) concluiu que o método REML/BLUP
mostrou-se mais eficiente, tendo selecionado progénies com ganhos genéticos
preditos melhores que os outros indices de selecdo testados. Os autores
concluiram que a técnica blocking Row—Col ajustam as observacées melhor ou
igual ao delineamento bloco completos casualizados fornecendo estimativas mais
precisas. Os autores indicaram implementacao da metodologia blocking Row-Col
nos ciclos subsequentes do programa de melhoramente de maracuja da UENF,
em vez de usa-lo como uma ferramenta de correcao.

Segundo Ferreira et al. (2016), a metodologia REML/BLUP mostrou-se

adequada para a avaliacdo, possibilitando obter estimativas dos parametros
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genéticos e fenotipicos que revelaram a possibilidade de sucesso com a
selecdo de progénies superiores. Nas estimativas dos parametros genéticos
via REML, as duas caracteristicas ligadas diretamente a producdo e, portanto,
consideradas as mais importantes, nimero de frutos por parcela (NF) e massa
total de frutos por parcela (MTF) apresentaram estimativas de herdabilidade

média de progénies de 0,395 e 0,439, respectivamente.

2.4.2 Modelos Bayesianos

Segundo Congdon (2007), a inferéncia bayesiana tem varias vantagens
na modelagem estatistica e analise de observacdes sobre a inferéncia classica.
Tal método de estimacdo fornece uma maneira de formalizar o processo de
aprender com os dados para atualizar as crencas de acordo com as nocoes
recentes de sintese do conhecimento. A estatistica bayesiana proporciona a
utilizacao de dados como o aprendizado de uma geracao anterior, a entrada desta
geracdo e 0 que ndo € possivel na estatistica frequentista. No entanto, no
passado, a andlise estatistica baseada no teorema de Bayes era assustadora e
inexequivel por causa das integracdes e aproximagdes numéricas necessarias.
Contudo, recentemente os métodos bayesianos podem melhorar os estimadores
classicos em termos da precisao de estimativas.

Além de proporcionar inferéncias distintas a estimacdo Bayesiana difere
da estimacdo por maxima verossimilhanca devido ao fato de maximizar a
distribuicdo a posterori do parametro ao invés da funcdo de verossimilhanca
(Resende et al., 2014). Segundo Paulino et al. (2018), a abordagem de estimacéo
por maxima verossimilhanca foi empregada de forma quase unanime durante a
primeira metade do século XX.

Segundo Resende et al. (2014) se a informacdo a priori encontrar-se
disponivel, a estimacdo bayesiana deve ser preferivel a estimagdo por maxima
verossimilhancga, e, além disto, se a distribuicdo a priori € ndo informativa e/ou a
quantidade de observacdes é muito grande a estimacao bayesiana converge para
a estimacdo maxima verossimilhanca, ou seja, ambas séo equivalentes.

Devido as excelentes propriedades tedricas e praticas da andlise

bayesiana, ela tem se tornado rotineira em melhoramento de espécies perenes,
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transformando-se em procedimento padrdo de estimacdo de componentes de
variancia e de predicao de valores genéticos (Resende et al., 2014).

A inferéncia Bayesiana baseia-se fundamentalmente no Teorema de
Bayes e, utiliza probabilidades condicionais (Paulino et al., 2018). Considerando a
amostra de uma populacado Yy, Yo,...,Y, indexada pelo parametro 8 (ou um vetor
de parametros). Sob o ponto de vista Bayesiano o parametro 6 € uma variavel
aleatéria ou um conjunto de varidveis aleatérias com dada distribuicdo de
probabilidade, enquanto que em inferéncia frequentista 0 mesmo parametro 06 é
uma quantidade fixa e desconhecida. Os modelos Bayesianos estdo comumente
preocupados com as inferéncias sob um conjunto de parametros 6 = (0;, 65,
B3,...,0,) de dimensdo n, em que o0s parametros sdao quantidades aleatérias
(Congdon, 2007). Pelo teorema de Bayes, o conhecimento prévio sobre o0s
parametros € identificado como, informacdo a priori ou distribuicdo a priori,
representado por h(f). A informacdo a priori ao ser atualizada com a
verossimilhanca dos dados f(Y| 6 ) resulta na distribuicdo a posteriori h(6 |Y ).

Assim pelo teorema de Bayes, tem-se:

hoIY) = fie)x h®) o o

[, F(Y16) x h(6)d6

em que, o denominador representa a verossimilhangca marginal e, pode ser

considerada como uma constante normalizadora, para garantir que h(6|Y) seja
uma densidade adequada. Assim, o teorema de Bayes pode ser apresentado

como:

h(@|Y) < f(Y|0) x h(6); 0 €6

em « que representa proporcionalidade. A partir de entdo, os resultados séo
avaliados e validados através da distribuicdo a posteriori, em que, de acordo com
alguns autores como Congdon (2007), Paulino et al. (2018) a influéncia relativa
gerada pela distribuicdo a posteriori depende do peso que é dado a priori e do
tamanho da amostra utilizada.

A distribuicdo a priori € qualquer informacdo que se tem sobre o problema
antes da realizacdo do experimento e segundo Congdon (2007) como escolher a
densidade ou informacdo a priori € uma questdo importante na inferéncia

bayesiana. Muitos autores tem usado a inferéncia Bayesiana na estimacédo de
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parametros no melhoramento de diversas culturas (Silva et al., 2013, 2018). Silva
et al. (2013) discutem que tanto a escola Bayesiana e a frequentista estdo bem
estabelecidas, mas que ha vantagens da escola Bayesiana em alguns aspectos,
por exemplo o uso de prioris para os parametros em estudo. Mas que em geral
nenhuma abordagem pode ser considerada superior em todas as situagoes.

Em suas investigacdes Silva et al. (2018) compararam a abordagem
bayesiana e os métodos frequentistas para estimar as médias e os parametros
genéticos em experimentos multiambientes de soja. A soja avaliada pela
abordagem bayesiana apresentou estimativas de parametros genéticos préximos
de modelos mistos (REML/BLUP) para as seguintes métricas, tais como:
herdabilidade média, acuracia da selecao dos genotipos, coeficiente de variacao
genético e coeficiente de variagdo ambiental. Os autores concluiram, em
experimentos multiambientes, que a metodologia de modelos mistos e a
abordagem bayesiana produzem resultados similares de estimativas dos

parametros genéticos.

2.4.2.1 Distribuicao a priori

Segundo Congdon (2007) o conhecimento da distribuicdo a priori sob o
parametro de interesse € uma importante etapa do processo de inferéncia, e pode
apresentar influéncia significativa na obtencdo da distribuicdo a posteriori
dependendo de como for estabelecida. A distribuicdo, a priori, trata-se de uma
distribuicdo de probabilidade do parametro (ou conjunto de parametros) de
interesse, B, antes do processo de experimentacdo, em que 0 é uma variavel
aleatdria (Paulino et al., 2018), e, segundo este mesmos autores as prioris podem
ser classificada basicamente em informativas e n&do informativas. A escolha e
decisdo por prioris informativas é bem vinda quando existe alguma informacéo
relevante sobre o tema. No entanto, a elicitacdo destas informacOes deve ser
realizada com cuidado, pois informacdes equivocadas podem levar a resultados
também equivocados e que apresentam maior impacto quando o namero de
observacdes for pequeno, pois, neste caso a funcao de verossimilhanca tera um
peso menor que a distribuicdo a priori.

Uma caracteristica interessante que pode contribuir no calculo da

posteriori € a utilizacdo de familias conjugadas, que ocorre quando a distribuicao
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a posteriori tem a mesma distribuicdo da priori escolhida, porém, com parametros
atualizados (Gelman et al., 2003; Paulino et al., 2018). Segundo Gelman et al.
(2003) a utilizagédo de prioris conjugadas sao matematicamente convenientes,
uma vez que a distribuicdo a posteriori tem uma forma paramétrica conhecida e
os calculos computacionais tornam-se mais simples, assim, determinando assim
qual algoritmo (Metropolis-Hastings e Amostrador de Gibbs) a ser usado para
aproximar integrais  mdultiplas, e, solucionar problemas complexos
computacionalmente do espaco multidimensional para obter a aproximagao das
distribuicdes marginal a posteriori pelas distribuicbes condicionais completas a
posteriori (DCCP).

A etapa de escolha e de discussdo de informacgOes prévias parece nao
ser mais relevante, com as diferenca entre as duas abordagens (frequentistas e
bayesianas) bem compreendidas e as virtudes de cada uma delas utilizadas
guando mais convenientes (Gamerman, 1996). Segundo Thompson et al. (2005),
a evidéncia a priori nem sempre € bem explicada. Por exemplo, no Congresso
Mundial de Genética Aplicada a Producdo Pecuéaria de 2002, mais de trinta
artigos apresentaram anadlises bayesianas de pardmetros quantitativos e
genéticos. Mais da metade dos trabalhos ndo quantificou o conhecimento prévio,
e um terceiro usou conhecimento prévio vago ou plano para os parametros

genéticos.

2.4.2.2 Extensao de Parametros

A expansdo de parametros é um método que foi originalmente
desenvolvido por Liu et al. (1998) para acelerar o algoritmo Expectation
Maximization (EM). Foi considerado particularmente para modelos de efeito
aleatério por van Dyk e Meng (2001), Browne (2004) e Gelman et al. (2008). E,
que segundo Gelman et al. (2004) desde entéo foi adaptado com algoritmos de
amostrador de Gibbs e Metropolis (Liu e Wu 1999; van Dyk e Meng 2001; Gelman
et al., 2003). A extensdo de parametros ndo é necessaria em todas as analises
Bayesiana, mas neste presente trabalho foi necessaria, pois, existem
componentes de variancia proximos de zero e as cadeias ndo convergiam sem a

utilizacdo da mesma.
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Neste trabalho a priori (Bayes Il) foi usado a extensdo de parametros
como esta implementado na biblioteca MCMCglmm através dos parametros

alpha.mu=0 e alpha.V=25%como sugerido por (Hadfield, 2010).

2.4.2.3 Verificagdo da Convergéncia de cadeias

A analise da convergéncia das cadeias € importante na inferéncia
bayesiana, pois, assim, garante que as distribuicdes condicionais completas a
posteriori (DCCPs) tem uma boa aproximacéo da distribuicdo marginal a posteriori
(DMP) dos parametros. Os indicativos de estacionariedade de uma cadeia podem
ser avaliados utilizando alguns métodos difundidos na literatura. Autores como
Nogueira et al. (2004) e outros sugeriram 0s seguintes testes, para andlise da

convergéncia:

a) Raftery e Lewis (1992) em uma amostra piloto e determinacdo do
tamanho ideal da série;

b) Monitorar a convergéncia das sequéncias nas proximidades do
tamanho ideal, indicado pelo critério de Raftery e Lewis (1992), por
meio do critério de Geweke (1992);

c) Obter o tamanho do burn-in, ou seja, do numero de iteracdes
descartadas para se retirar o efeito dos valores iniciais do parametro,

pelo critério de Heidelberger e Welch (1983).

O método proposto por Raftery e Lewis (1992) tem como objetivo, indicar
0 menor numero de iteragfes que indica a estabilizacdo da cadeia, utilizando-se
do valor de descarte estimado para a amostra piloto (burn-in) e o namero de
iteracbes. A dupla Raftery e Lewis (1992) basearam-se em um valor estimado
(Fator de Dependéncia), em que se este valor for muito maior que 1, ha indicativo
de ndo estacionariedade e estes autores obtiveram ainda como valor méximo de
referéncia o numero 5, sendo que, para valores superiores a 5, sugere-se que nao
h& estacionariedade da cadeia.

Heidelberger e Welch (1983) parte da hipdtese de que, ha
estacionariedade na cadeia. Se a hipotese for rejeitada o teste indica o descarte

inicial de 10% das iteracdes, realizando o teste novamente e, se ainda for
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rejeitada a hipétese de estacionariedade, faz-se o descarte progressivo de mais
10%, chegando até no maximo a 50% de descarte dos valores iniciais. Assim
apés esta metodologia, se ocorrer a rejeicdo da hipdtese nulidade, existe
indicativo de falha na convergéncia da cadeia, sugerindo um namero maior de
iteracdes.

Segundo Geweke (1992), as amostras geradas pelo algoritmo de Gibbs e
outros algoritmos, em geral, ndo sdo independentes e identicamente distribuidas,
0 que dificulta a andlise da convergéncia das cadeias e gera aproximacdes
numeéricas com baixa precisdo para o valor esperado das distribuicbes a
posteriori. O teste de Geweke (1992), basicamente, estabelece a comparacéo de
duas partes da cadeia, dividindo-a entre a parte 1 composta por 10% da
sequencia inicial da amostra gerada e, a parte 2, com os 50% finais da mesma
sequéncia. As médias entre as partes sdo comparadas via teste de hipotese
baseando-se na estimativa do valor-p (Pereira et al., 2009). Se n&o existir
evidéncias para rejeitar a hipotese de que as médias sao iguais, ha indicios da

estacionariedade da cadeia.
2.4.2.4 Avaliadores e Critérios de selecdo de modelos

O critério de informacéo Deviance (DIC) Spiegelhalter et al. (2002); é uma
estatistica muito utilizada em inferéncia Bayesiana. Este critério serve como
medida de comparacdo quanto a qualidade do ajuste de modelos baseados no
maximo da funcdo de verossimilhanca, sendo dependentes do numero de
observacdes e dos parametros do modelo em estudo, ou ainda na dificuldade de
ajuste do modelo (Sousa et al., 2014). Os critérios partem de principios
semelhantes, baseados no maximo da funcéo de verossimilhanca. Eles levam em
consideracao a quantidade de parametros dos modelos e tém como caracteristica
evitar modelos superparametrizados.

O critério de informacao Deviance (DIC) foi proposto por Spiegelhalter et
al. (2002) como uma generalizacdo do critério de informacdo de Akaike - AIC
(Akaike, 1973) para ser utilizado sob o enfoque Bayesiano. O critério de
informacéo de Akaike é um critério para ser usado sob enfoque frequentista.

O DIC é dado por: DIC =D(0) +2pp, em que: pp, = D(O) — D(6),
D(@) =-2.In L(B)+V, L(B) -corresponde ao maximo da fungdo de
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verossimilhanca ao utilizar as médias a posteriori, D(8) consiste na média dos
valores da deviance aplicada em cada iteracdo, D(@) consiste no valor da
deviance aplicada no valor médio de 6 (estimador bayesiano usual) considerando
as iteracbes apos o burn-in, e V € uma constante. O DIC é utilizado para a
comparagcao de modelos, de forma que quanto menor o valor de DIC melhor o
modelo, ou seja, mais indicado é o modelo para descrever o fenbmeno estudado.
Segundo Spiegelhalter et al. (2002) dois modelos com a diferenca entre DICs

menores ou igual a 2 (dois) podem ser considerados igualmente parcimoniosos.
2.4.2.5 Intervalo Highest Posterior Density (HPD)

Depois de obtida a informacdo a posteriori do paréametro 6 faz-se
necessario obter um intervalo (uma regido) de estimativas provaveis com certo
grau de confiabilidade, e, assim, eliminando o peso de somente uma estimativa
pontual como a média, moda e mediana. Esta regido de credibilidade é similar ao
intervalo de confianca (IC) da inferéncia frequentista, porém, com interpretacao
diferente. O intervalo de credibilidade (ICr) de maxima densidade a posteriori é

denominado Highest posterior density (HPD).
2.4.3 Validagéo cruzada

As medidas estatisticas utilizadas para avaliar a qualidade de ajuste dos
modelos sob o ponto de vista frequentistas (BIC, AIC, coeficiente de determinacao
ajustado, dentre outras) ndo permitem informacdes a respeito da previsibilidade
de um modelo.

A previsibilidade dos modelos e o poder de generalizagdo podem ser
obtidos pela metodologia k-folds. Segundo James et al. (2013) sugerem que § das
informacdes estejam presentes no conjunto de treinamento e consequentemente,
§ no conjunto de validacdo. As Unicas restricbes do método k-folds é que estes

procedimentos assumem € que os dados sejam identicamente distribuidos e que
o treinamento e validacdo sejam independentes, fato que pode ser contornado
(Arlot e Celisse, 2010).

Segundo Borra e Ciaccio (2010), o viés do método k-folds diminui quanto

maior for o valor de k, porém, um valor de k muito elevado acaba elevando o
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custo computacional da técnica, além de implicar em uma amostra de teste
pequena o0 que aumenta a variancia. Na literatura, se discute qual valor de k seria
o ideal, sendo as op¢Oes mais usuais os valores de k = 2, 5 ou 10, (Kohavi, 1995)
faz esta discussdo e afirma que em seus estudos k=10 tem o melhor
desempenho. Para avaliar a acuracia, confiabilidade e eficiéncia dos modelos os
trabalhos podem contemplar estudos de algumas estatisticas (métricas) que

informam sobre as acuracias seletivas e preditivas dos modelos.

2.5 Estimacéo de Valores Genéticos no melhoramento de Plantas

Um motivo para fazer uso do modelo misto € a possibilidade de fazer
predicdo de efeitos aleatorios, atraves do BLUP e obter estimativa BLUE para
efeitos fixos. O procedimento 6timo de estimagdo de componentes de variancia é
o REML (méxima verossimilhanca residual). Na maioria das vezes, a estimacao
dos componentes de variancia e a predicdo de valores genéticos séo realizados,
simultaneamente, pelo procedimento REML/BLUP, e, neste caso, o BLUP é
denominado de BLUP empirico (Resende et al., 2014).

O uso da metodologia de modelos mistos é uma tendéncia no
melhoramento genético de plantas por fornecer parametros que auxiliam na
identificacdo de gendtipos superiores. A metodologia REML/BLUP permite a
predicdo acurada e ndo viesada dos valores genéticos mesmo sob
desbalanceamento, propiciando estimativas mais precisas dos componentes de
variancia e dos valores genéticos individuais. O melhoramento genético depende
do sucesso na escolha dos melhores individuos para serem o0s genitores das
proximas geragdes (Cruz e Carneiro, 2006).

No melhoramento de plantas, as técnicas de avaliacdo genética
desempenham papel fundamental, pois permitem a predicdo dos valores
genéticos dos candidatos a selecdo, propiciando uma selecdo mais acurada
(Resende, 2000).

O procedimento de predi¢do de valores genéticos é basicamente o BLUP
individual para os casos de dados balanceados ou desbalanceados. A
metodologia dos modelos mistos foi proposta por Henderson (1949) para ser
utilizada na avaliagdo genética de bovinos, e foi apresentada pela primeira vez em

1973 (Henderson, 1973), passando a ser utilizada na prética a partir da década de
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80, devido aos avancos tecnolégicos computacionais que permitiram seu uso,
conforme descrito por Resende (2002a).

O conhecimento prévio dos componentes de variancia e covariancia €
necessario na predigdo dos valores genéticos, quando se faz o uso de métodos
de predicdo como BLUP (melhor predicdo linear ndo-viesada). Entretanto, estes
componentes geralmente ndo sado conhecidos e podem ser estimado por varios
métodos, entre eles o da maxima verossimilhanca residual (REML), que é o
recomendado por modelos lineares mistos e observacdes desbalanceadas
(Meyer, 1986).

Uma das dificuldades para estimacdo de ganhos genéticos mais
expressivos no melhoramento de plantas é a baixa acuracia seletiva. Para
resolver isto, o procedimento mais preciso de predicdo de valores genéticos é o
BLUP, com uso de componentes de variancia estimados via REML - maxima
verossimilhanca residual - (Resende, 2004).

A inferéncia bayesiana é uma alternativa ao método classico para
estimacdo dos componentes de variancia e dos efeitos fixos, bem como para
predicdo dos efeitos aleatdrios do modelo (Lindley e Smith, 1972; Box e Tiéo,
1973, Resende et al., 2014). Dentro do contexto bayesiano, qualquer inferéncia
em relacdo as quantidades desconhecidas do modelo € obtida, a partir da
distribuicdo marginal a posteriori (Sorensen e Gianola, 2002).

Modelos lineares mistos e inferéncia bayesiana podem predizer o valor
genético com alta acuracia, permitindo aumentar a intensidade de selecdo, sem
receio de deixar de selecionar os melhores individuos (Ludke et al., 2017).

A metodologia REML/BLUP vem sendo empregada na estimacdo de
parametros genéticos no melhoramento de diversas culturas (Sousa et al., 2017,
Santos et al., 2018; Stida et al., 2018).

Segundo Sousa et al. (2017) a selecédo via REML/BLUP para a producéo
de vagens e grados possibilitou a predicdo e obtencdo de ganhos genéticos
significativos para o melhoramento do feijdo-vagem das préximas geracdes.
Permitiu ainda a obtencdo de progénies superiores, a partir de cruzamentos,
ambos para producédo de vagens e graos, e, foi possivel mesmo em condicdes de
baixa herdabilidade, o que torna REML/BLUP uma metodologia eficaz para obter

ganhos genéticos no melhoramento do feijao-vagem.
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Andlises de Stida et al. (2018) citam o uso de modelos mistos do tipo
REML/BLUP que tem sido aplicado com sucesso no melhoramento de diferentes
culturas. Neste mesmo trabalho foi obtido dez gendtipos superiores para a
caracteristica rendimento de capim-elefante quando estimou parametros
genéticos via metodologia REML/BLUP.

Por sua vez, Santos et al. (2018) relata que a estimacdo de parametros
genéticos via REML/BLUP foram adequados para a selecdo de gendtipos de

videiracom resisténcia genética a P. Brachyurus.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Populacéo avaliada

3.1.1 Experimento |

Foram avaliadas 81 progénies de irm&os completos oriundas do terceiro
ciclo do programa de melhoramento genético da UENF via selecdo recorrente.
Essas progénies foram obtidas a partir de 27 parentais (progénies de meios-
irmaos) selecionadas por Silva (2009) via indice de selecdo Mulamba e Mock
(1978).

3.1.2 Experimento Il

Foram avaliadas 97 progénies de irmédos completos oriundas do quarto
ciclo do programa de melhoramento genético da UENF via selecao recorrente.
Essas progénies foram obtidas a partir do cruzamento de 23 progénies de meio
irmaos selecionadas por Cavalcante et al. (2019).

3.2 Descricéao e conducéo do experimento |

O estudo foi conduzido entre 2011-2013, na Unidade Experimental da
UENF em ltaocara — llha Barra do Pomba (21°40' S, 42°04' W e altitude de 76 m),
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Regido Noroeste Fluminense. Durante o periodo experimental a temperatura
anual média foi 22,5°C e a precipitacdo meédia foi 1041mm.

O delineamento experimental utilizado foi em blocos ao acaso com duas
repeticbes e parcelas constituidas por cinco plantas (810 plantas). Com objetivo
de trabalhar com a técnica post-hoc blocking Row-Col; foi implantado um grid com

13 linhas e 18 colunas sobre o croqui experimental.

3.3 Descricéao e conducao do experimento Il

O experimento foi conduzido em Cambuci - RJ. Em Cambuci, na
fazenda Santo Antdo, que pertence também ao Instituto Federal de Educacéo,
Ciéncia e Tecnologia Fluminense (IFF), situada nas coordenadas 21° 34’ 31”S de
latitude e 41° 54’ 40°"W de longitude com altitude de 35 metros ao nivel do mar,
clima predominante quente e iUmido no verao e seco no inverno com precipitacao
anual média de 1200 mm e temperatura média anual de 23 °C. O delineamento
experimental utilizado foi em blocos ao acaso com duas repeticbes e cada
parcelas constituidas por trés plantas (582 plantas). Com objetivo de trabalhar
com a técnica post-hoc blocking Row-Col, foi implantado um grid com 19 linhas e

15 colunas sobre o croqui experimental.

3.4 Caracteristicas agrondmicas avaliadas no experimento |

As progénies foram fenotipadas para as seguintes -caracteristicas:
Numero de frutos (NF): obtido pela contagem do nimero de frutos totais em cada
parcela; produtividade total (Prod.) em kg por parcela, realizando-se colheitas
semanais, com posterior pesagem dos frutos; massa do fruto (MF), em gramas,
obtida por meio da média aritmética de massa de 15 frutos amostrados por
parcela, com o auxilio de uma balanca digital; diametro longitudinal do fruto
(DLF/Comp.), em mm, obtido por meio de medidas das dimensdes longitudinais
dos frutos com paquimetro digital, amostrando 15 frutos por parcela; didametro
transversal do fruto (DTF/Diam.), em mm, obtido por meio de medida da
dimensao transversal dos frutos com paquimetro digital, amostrando 15 frutos por
parcela; porcentagem de polpa do fruto (PP), obtida pela razdo entre a massa de

polpa e a massa total do fruto, amostrando 15 frutos por parcela; espessura da
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casca (EC), em mm, determinada na porcdo mediana dos frutos (cortados
transversalmente, no sentido de maior diametro), com utilizacdo de paquimetro
digital, utilizando amostras de 15 frutos por parcela; teor de solidos soluveis totais
(SST), em °Brix, obtido por refratometria utilizando-se refratbmetro digital portatil
ATAGO N1, com leitura na faixa de 0 a 32° graus de Brix. As leituras foram feitas

em aliquotas de suco da polpa em amostras de 15 frutos.

3.5 Caracteristicas agrondmicas avaliadas no experimento Il

As progénies foram fenotipadas para as seguintes caracteristicas:
Numero de frutos (NF): obtido pela contagem do nimero de frutos totais em cada
parcela; produtividade total em um ano (Prod.) em kg por parcela, realizando-se
colheitas semanais, com posterior pesagem dos frutos; massa do fruto (MF), em
gramas, obtida por meio da média aritmética de massa de 15 frutos amostrados
por parcela, com o auxilio de uma balanca digital; diametro longitudinal do fruto
(DLF/Comp.), em mm, obtido por meio de medidas das dimensdes longitudinais
dos frutos com paquimetro digital, amostrando 15 frutos por parcela; diametro
transversal do fruto (DTF/Diam.), em mm, obtido por meio de medida da
dimensao transversal dos frutos com paquimetro digital, amostrando 15 frutos por
parcela; porcentagem de polpa do fruto (PP), obtida pela razdo entre a massa de
polpa e massa total do fruto, amostrando 15 frutos por parcela; espessura da
casca (EC), em mm, determinada na porcdao mediana dos frutos (cortados
transversalmente, no sentido de maior diametro), com utilizacdo de paquimetro
digital, utilizando amostras de 15 frutos por parcela; teor de solidos sollveis totais
(SST), em °Brix, obtido por refratometria utilizando-se refratbmetro digital portatil
ATAGO N1, com leitura na faixa de 0 a 32° graus de Brix. As leituras foram feitas

em aliquotas de suco da polpa em amostras de 15 frutos.

3.6 Parametros genéticos

Dentre os parametros genéticos de maior importancia, destacam-se as
variancias geneéticas, as correlacoes e as herdabilidades (Cruz e Carneiro, 2006).
A herdabilidade (h?) consiste em um parametro que expressa a propor¢do da

variabilidade observada devido aos efeitos aditivos dos genes, no caso restrito, ou
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a variancia genética total, no caso amplo, ou seja, representa a Proporcao
herdavel da variabilidade genética (Borém, 2017). Esta propor¢cdo da variancia é

quantificada pela equacao abaixo.

O valor genético de cada progénie foi obtido pela soma de cada efeito
genotipico (g) a média geral do experimento (u). O ganho de selecéo foi estimado
considerando a diferenca entre a média das progénies selecionadas em relacédo a

média de todas as progénies do experimento, ou seja, G; = 100. (’%) em que
G

Gs é o ganho de selecdo; (X;) é a média geral e (Xg) é a média das primeiras

progénies selecionadas pelo modelo.
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4. MODELOS ESTATISTICOS DA AVALIACAO GENETICA

Para modelar as varidveis de cada experimento foi proposto dois
modelos. O modelo linear misto completo: y = 1u+ Zjuy + Zyuy, + Z3us + Z,u, +
€ em que: ynx1 € 0 vetor de observagfes fenotipicas; 1., € uma matriz coluna de
uns; u; € o vetor de efeitos aleatorios para blocos associado a matriz de
incidéncia Z; com distribuicdo de probabilidade u;~N(0, Ic?,.,); U2 € 0 vetor de
efeitos aleat6rios para progénie associado a matriz de incidéncia Z, e com
distribuicdo de probabilidade u,~N(0, I6Z,,4enie); Us € O vetor de efeitos
aleatérios para linha associado a matriz de incidéncia Z3 e com distribuicdo de
probabilidade u;~N (0, Icf,,,); Us € 0 vetor de efeitos aleatdrios para coluna
associado a matriz de incidéncia Z, e com distribuicdo de probabilidade u,~N (0,
Io%ma); € € 0 vetor de erros aleatérios e com distribuicdo de probabilidade
e~N(0, Igg,).

O modelo linear misto reduzido: y = 1p+ Z uy; + Z,u, + € €m que: Ynx €
o vetor de observagfes fenotipicas; 1.x1 € uma matriz coluna de uns; u; € o vetor
de efeitos aleatérios para blocos associado a matriz de incidéncia Z; e com
distribuicdo de probabilidade u;~N(0, Io?,.,); U2 € 0 vetor de efeitos aleatérios
para progénie associado a matriz de incidéncia Z, e com distribuicdo de
probabilidade u,~N(0, Iazfrogénie); € €& o vetor de erros aleatérios e com
distribuicdo de probabilidade s~N(0, Io2.,); em que &|cZ,,~ N(O, I6?%,,,) € a
distribuicao conjunta dos dados observados é.
EW)~NQAp+ Zyu; + Zyuy, I62) e E(y)~N(Au+ Zyuy + Zou, + Zzus +

Z,uy, I02) para o modelo reduzido e completo respectivamente.
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O modelo Bayesiano completo proposto foi: y =1p+ Zyuy +Z,u, +
Zius + Z,u, + € em que: Yo € 0 vetor de observagbes fenotipicas onde n é o
namero de progénies; ln,x € uma matriz coluna de uns; u; € o vetor de efeitos
aleatérios para blocos associado a matriz de incidéncia Z; com distribuicdo de
probabilidade u;~N(0, Ic%,.,); U2 € 0 vetor de efeitos aleatdrios para progénie

associado a matriz de incidéncia Z, e com distribuicdo de probabilidade u2~N(O,

2
I Gpro génie

); uz é o vetor de efeitos aleatorios para linha associado a matriz de
incidéncia Zs e com distribuicdo de probabilidade u;~N(0, I6},,,); Us € 0 vetor de
efeitos aleatorios para coluna associado a matriz de incidéncia Z, e com
distribuicdo de probabilidade u,~N(0, I62,,,,); € € 0 vetor de erros aleatorios e
com distribui¢io de probabilidade e~N(0, IcZ.,); em que €|c2,,~ N(0,162%,,,).
E a distribuicdo conjunta dos dados observados é obtida a partir da
distribuigéo: yl WUy, Uz, U3, Uy, O—z?rogenie' O—lgloco' Ulzinhaf O—c%)luna' Uezrro ~ N(ll»l +
Ziuy + Zyuy + Zauz + Zyuy, I02) em que: u~N(ug, 02);
ullo'grogénie ~ N(O' Io-z?rogénie ); Ggrogenie ~GI(v=vy,V = V),
Uy |O-I$loco ~ N(0, Iagloco ); agloco ~GI(v = v,V = V5); u3|0czoluna ~ N(O, Iaczoluna );
ac'zoluna NGI(V =V3, V= V3); u4|012inha ~ N(O' Ialzinha ); alzinha NGI(V =V, V= V4) €

Uezrro ~GI(v=vo,V =Vp).
4.1 Inferéncia bayesiana do modelo completo

Para o modelo completo a formulagdo do Teorema de Bayes é

apresentada a seqguir:

2 2 2 2
P(ll, Uq, Uz, U3, Uy, O-progenie' Oblocor Ocolunar Oerro |Y) x

2 . g2
P(Yl K, Ug, Uz, U3, Uy, Jprogenie' O—lfloco' Olinha O-C%)luna' Uezrro)
2
ve P(#l,uo; Gg)x P(ullaprogenie)x P(uzlagloco)
2 2 2 2 2
P(u3lalinha)x P(u4|0coluna)x P(UprogenielvlrVl)xP(UbIOCO|V2: VZ)XP(Glinha|V3'V3)'

P(O-c?olunalvél—'VAl-)x P(O-e?rrolvm VO)

Apés avaliar a estacionariedade das cadeias as distribuicdes marginal a
posteriori (DMP) para cada parametro foi aproximada pelas distribuicbes

condicionais completas a posteriori (DCCP) para cada parametro.
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P(u|y, Uq, Uz, U3, Uy, O-srogenie' 031000! O-lzinha' O-c%)lunar O_ezrro ) x
P(yl WUy, Up, U3, Uy, O-;rogenie' O_lgloco; UlzinhaJ O-C%Jluna' Jezrro) X P(.ullio' 0-(?);
P(O-zgrogenie |y' WUy Uq, Up, Uz, Uy, agloco' Ulzinha' O-C%Jluna' Jezrro) X
P(yl W U, U, U3, Uy, O-z%rogenie' O-lgloco; Glzinhar O-c%)luna' O'egrro)

2 2 .
xp(ullaprogenie)x P(Uprogenielvlrvl)r

2 2 2 2 2
Obloco|Yr b U1, Uz, U3, Uy, Gprogeniel Olinha Ocolunar UeTTO) x

2 2 . 2 2 2
P()’l K, Uq, U, U3, Ug, Oprogenier Oblocos Olinhar Ocolunar aerro)xp(

P(u2|0§loco)x P(Gglocolvb VZ);

2
Olinha

2 2 2 2
¥y |, Uq, Up, U3, Uy, O-progenie' Oblocor Ocolunar Uerro) X

2 2 . 2 2 2
P(yl K, Ug, Up, U3, Uy, Uprogenier Oplocos Olinha» Ocolunar Uerro)P(

XP(Uz|0nna)X P(0finnalvs, V3);
P(O-c%)luna |yt K, Ug, Uz, Uz, Uy, Oﬁrogenie' O-l?loco' Glzinha' O-egrro) x
P(Yl K, U, Uz, U3, Uy, az?rogeniel O_Igloco; alzinha' o-c%)luna; aezrro)xp (u3 |aczoluna)x P(choluna |V4 , V4);
P(Uezrro |Y; M, Uq, U, Uz, Uy, O-;rogenie' O—I?loco' leinha' O—C%)luna) x

2 2 . 2 2 2 2
P(yl K, Uq, Up, U3, Uy, Gprogenie' Oblocos Olinha’ Ocolunas O-erro)xp (Uerro |V0' VO)-

O modelo Bayesiano reduzido proposto foi: y = 1p+ Zju; + Z,u, + eem
que: Ynx1 € 0 vetor de observacdes fenotipicas; 1., € uma matriz coluna de uns;
u; é o vetor de efeitos aleatorios para blocos associado a matriz de incidéncia Z; e
com distribuicdo de probabilidade u,~N(0, IcZ,.,); U2 € 0 vetor de efeitos
aleatoérios para progénie associado a matriz de incidéncia Z, e com distribuicao de

probabilidade u,~N(0, Io} ); € é o vetor de erros aleatorios e com

rogénie
distribuicdo de probabilidade £~N(0, I6Z.,); em que ¢|oZ,,~ N(0,Ic%,,) a

s

distribuicdo conjunta dos dados observados € obtida a partir da distribuicéo:

2 2 2 2 .
Y ug, Uy, Oprogenier Oblocor Oerro ~ N(u+ Zyuy +Zyuy, Iog ) em que:

AY 2 2 . 2 .
p~N(uo, 05); ullaprogénie ~ N(O' I, genie )' Oprogenie ~GI(v=vy,V =)

uzlo-lfloco ~ N(Orlo-lfloco ); O-l?loco NGI(V =Vy, V= VZ); Uezrro NGI(V =Vo,V = VO)-
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4.2 Inferéncia bayesiana do modelo reduzido

Para o modelo reduzido a formulacdo do Teorema de Bayes ¢é
apresentada a seguir:

2
P(P-' Uq, Uy, Oprogenie Ggloco' O-ezrro |y) X
2 2
P(y|w uq, uy, Oprogenie’ agloco' 0&rro)x P (il o, O-(%)x P(uy |0progenie)x P(u, |O-I§loco)

P(O-;rogenielvl' Vl)xp(aglocolvz' Vz)x P(O-ezrrolvo' VO)

Apoés avaliar a estacionariedade das cadeias as distribuicdes marginal a
posteriori (DMP) para cada parametro foram aproximadas pela distribuicdo
condicional completas a posteriori (DCCP) para cada parametro.

2 2 2
P(u|y, U1, U2, Oprogenier Oblocor Uerro) S

P(y B Uq, Up, O-;grogenie' Throcor O-ezrro)x P(ulpio, 08);
P(0progenie|ys U1, U2, Of1oco) 0irro)
P(y|w uq, uy, O-zfrogenie' Of10cor Oerro) XP(Us |O-;rogenie)x P(O-z?rogenie vy, V1);
P(O'I?loco |y: K, Uq, Uy, O';rogenie' Gezrro) x
P()’lll» Uy, Uy, U;grogenie' Gl?loco» O'ezrro)xp(uz |U§loco)x P(O'gloco [va, V).

2 2 2
P(0rro |Y: K, U1, Uz, Oprogenies abloco) x

P(yl W Uq, U, O-;rogenier O-l?loco' O-bgrro)xp (O-ezrro |V0' VO)-

As prioris Bayes | e Bayes Il para os parametros foram as indicadas na
tabela abaixo e ambas séo prioris informativas.

Tabela 1 - Distribuicdo a priori para 0s componentes de variancia

Priori v Vv alpha.mu Alpha.v  Classificacao u
Bayes | 1 0,002 0 0 Gama Inversa (GI) N(0,10%)
Bayes!l 1 1 0 25° Half-Cauchy (HC)  N(0,108)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A escolha da priori foi fundamentada na menor raiz quadrada do erro
quadratico medio e na correlacdo entre o observado e predito pelo modelo, assim
a priori 1l foi escolhida por ter apresentado tais métricas mais acuradas. Vale
ressaltar que uma priori ndo informativa os modelos ndo convergiam, pois, alguns
componentes de variancia sdo baixos.

O trabalho contemplou com a validac&do cruzada 5-folds. Através do qual

se obteve a métrica raiz quadrada do erro quadratico médio da validacéo

Zil(?i_yi)z

cruzada | eficiéncia preditiva EP = S :

coeficiente de correlagao

COV(Ypredito ; Yobservado)

capacidade preditiva CP = 100.( ) como descrito por Silva et

Sypredito - Syobservado
al. (2018).

As observacdes foram divididas de forma independente em k partes onde
cada parte foi usada uma Unica vez para validacao, e as outras k — 1 partes foram
utilizadas para treinamento até que todas as k partes fizessem parte da validacao.
Todas as métricas foram obtidas para o conjunto de observacdes de validacéo e
para o conjunto de observagfes de treinamento através da média dos k valores
em cada etapa da validacdo e treinamento.

Com o objetivo de verificar os efeitos dos fatores linha e colunas cada
modelo foi ajustado com e sem a técnica (post-hoc blocking row-column). A
comparacgao entre os modelos foi por meio do teste da razado de verossimilhanca
(TRV) usando a estatistica TRV = 2[In(Modelo de interesse) - In(Modelo sob Ho)],
onde TRV sob Hy tem distribuicdo aproximada de Qui-Quadrado com 2 (dois)
graus de liberdade. Ja para modelos bayesianos a escolha e comparacdo de
modelos foi feita pelo Deviance Information Criterion (DIC) com numero de
iteragdes igual a 7000000, thin = 20, burnin = 200000.

Para avaliar o percentual (indice) de coincidéncias das progénies
selecionadas foi contabilizado o percentual em comum de progénies selecionadas
pelas duas metodologias de estimagdo para cada um dos trés niveis de
intensidade de selecao 37%, 25% e 15%.

Todas as analises estatistica foram realizadas através do software R (R
Core Team, 2019) usando as bibliotecas Sommer (Covarrubias, 2016, 2018),
MCMCglmm (Hadfield, 2010; Hadfield e Nakagawa, 2010) e Imer4 (Bates et al.,

2015). A convergéncia das cadeias MCMC foram checadas pelo critério de
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Geweke (1992) usando o pacote Coda (convergence diagnosis and output
analysis for MCMC; Plummer et al., 2006) e as DCCPs foram obtidas de acordo
com (Hadfield, 2010). Todo o trabalho foi realizado utilizando uma méaquina com
processador Intel Core i3 4005u 1.7GHz e 8GB de RAM com Windows 10 onde o
processamento de cada modelo bayesiano demandou aproximadamente 42

minutos, enquanto cada modelo misto demandou em torno de 4 segundos.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Experimento |

Atualmente o modelo misto € a ferramenta padrdo para a estimacao de
parametros genéticos e predicdo do valor genotipico em diversos programas de
melhoramento, resultando assim, num processo de sele¢cdo com maior eficiéncia
seletiva. Segundo Resende et al. (2014) em algumas situacfes existe uma
superioridade do modelo linear misto quando abordado do ponto de vista da
Inferéncia Estatistica Bayesiana. Alguns autores tem relatado a eficiéncia da
técnica post-hoc blocking Row-Col, notadamente como uma ferramenta auxiliar
no controle das variagcbes ambientais, como forma de aumentar as estimativas de
herdabilidade em experimentos com plantas perenes (Silva et al., 2016; Machado
et al., 2020).

Para avaliacdo dos parametros estimados no método Bayesiano pode ser
feito o célculo do Highest posterior density (HPD). Neste trabalho foi feito apenas
para a herdabilidade média de progénie. No entanto, pode ser obtida para
qualquer estimativa de parametro genético de interesse. No método REML é
possivel obter o intervalo de confianca para herdabilidade utilizando um método
denominado de delta (Oehlert, 1992).

A significancia dos fatores (DBC + Row-Col) foi testada pelo teste da
razdo de verossimilhanca (TRV) - Tabela 2 - pela estatistica de Qui-Quadrado.
Apontando que o modelo completo foi significativo somente para as variaveis

relacionadas aos componentes da producdo (Numero de Frutos e Produtividade),
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indicando que o modelo completo teve melhor ajuste para apenas estas duas
variaveis (p < 0,05). Por outro lado, a Deviance Information Criterion (DIC) na
(Tabela 3) mostra que o modelo completo teve melhor ajuste para as variaveis
namero de frutos, produtividade, polpa, diametro longitudinal do fruto e soélidos
soliveis totais, ou seja, 0 modelo completo capturou a variagdo espacial para
estas varidveis quando em comparacédo ao de blocos completos casualizados.
Sobre o enfoque de modelos mistos Cavalcante et al. (2019) encontraram
resultados divergentes deste trabalho onde ndo houve significancia do modelo
completo para nenhuma variavel quando trabalhou com a técnica post-hoc
blocking Row-Col. Observa-se neste caso que os autores trabalharam com um
namero menor de progénies (fase de obtencdo de progénies de IC, para posterior
avaliacdo), o que acarretou em uma composicdo de campo experimental com
maior uniformidade. Entretanto, Machado et al. (2020) verificaram superioridade
da técnica post-hoc blocking Row-Col em comparacéo ao de blocos casualizados
em ensaios com maracuja-azedo, quando avaliaram um maior quantitativo de
progénies, sendo essa a fase de avaliacio das progénies
recombinadas/selecionadas do programa de selecdo recorrente, o0 que
inexoravelmente é feito em condi¢cdes experimentais com maior desuniformidade
do campo experimental, reportando resultados similares com este trabalho quanto
a significancia dos fatores (DBC + Row-Col) onde o modelo completo foi
significativo para a variavel numero de frutos e nao significativo para as demais

variaveis.



Tabela 2 - Teste da razdo de verossimilhanca (TRV) para comparacdo entre os modelos blocos completos

post-hoc blocking Row-Col BLUP/REML. Campos dos Goytacazes, RJ, 2020

casualizados (DBC) e

Variavel Modelo Deviance GL Estatistica (D) p-value

DBC + Row-Col 1935,20 .

NF DBC 1951.90 2 16,70 <0,001
DBC + Row-Col 1296,50 X

Prod. DBC 1313.40 2 17,10 <0,001
DBC + Row-Col 1553,6

MF DBC 15543 2 0,70"™ 0,708
DBC + Row-Col 1602,00

DTF DBC 1603,00 2 1,00™ 0,61
DBC + Row-Col 970,10

DLF TS 969,45 2 0,65™ 0,95
DBC + Row-Col 1026,5

Polpa DEC 10273 2 0,83" 0,66
DBC + Row-Col 496,87

=C DBC 496,87 2 0,00 1,00
DBC + Row-Col 523,24

SST DBC 527 60 2 4,36™ 0,11

Fonte: Elaborada pelo autor.

Numero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto (MF), Diametro Transversal do Fruto DTF), Diametro Longitudinal do Fruto (DLF), Polpa de frutos
(Polpa), Espessura da casca (EC), Sélidos Soluveis Totais (SST). (*) significativo ao nivel de 5% de probabilidade pelo teste da razéo de verossimilhanca (TRV)
via estatistica de Qui-Quadrado com dois graus de liberdade; (™) néo significativo ao nivel de 5% de probabilidade pelo teste da raz&o de verossimilhanca (TRV)
via teste de Qui-Quadrado com dois graus de liberdade.

ve



Tabela 3 - Comparagcdo dos modelos Bayesianos em blocos completos casualizados (DBC) e Row-Col pelo Deviance Information
Criterion (DIC) - Bayes II. Campos dos Goytacazes, RJ, 2020

Convergéncia

Variavel Modelo DIC w A Geweke (1992) Heidenberg e Welch (1983)
DBC+ Row-Col 1898,68 1,00 d Convergiu Convergiu
NFrutos DBC 1943,58 0,00 “44,90 Convergiu Convergiu
q DBC+ Row-Col 1266,68 0,99 d Convergiu Convergiu
Prod. DBC 1309,03 0,01 =283 Convergiu Convergiu
DBC+ Row-Col 1550,31 0,40 : Convergiu Convergiu
MF DBC 1549,44 0,60 0.87 Convergiu Convergiu
DBC+ Row-Col 1036,75 0,70 i Convergiu Convergiu
DLF DBC 1038,43 0,30 1,68 Convergiu Convergiu
DTE DBC+ Row-Col 942,73 0,34 138 Convergiu Convergiu
DBC 941,35 0,66 38 Convergiu Convergiu
| DBC+ Row-Col 1019,72 0,75 5 16 Convergiu Convergiu
Polpa DBC 1021,88 0,25 21 Convergiu Convergiu
EC DBC+ Row-Col 480,03 0,21 » 70° Convergiu Convergiu
DBC 477,33 0,79 ' Convergiu Convergiu
DBC+ Row-Col 496,38 0,98 d Convergiu Convergiu
SST DBC 504,63 0,02 525 Convergiu Convergiu

Fonte: Elaborada pelo autor.

Numero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto (MF), Didmetro Transversal do Fruto (DTF), Diametro Longitudinal do Fruto (DLF), Polpa de
frutos (Polpa), Espessura da casca (EC), Sdlidos Soluveis Totais (SST). A = DIC¢ — DICk em que DIC. é Deviance Information Criterion do modelo completo,
DICg Deviance Information Criterion do modelo reduzido. Priori como sugerido por (Hadfield, 2019) com insercdo dos parametros de extensdo alpha.mu,
alpha.V: () Modelos s&o iguais para |A| < 2 (Spiegelhalter et al., 2002). (d) Modelos sé&o diferentes para |A| = 2 (Spiegelhalter et al., 2002). A escolha entre dois
modelos foi fundamentada no menor valor de Deviance Information Criterion (DIC) entre os modelos. W € a probabilidade a posteriori do modelo obtido como
descrito por (Wilberg e Bence, 2008).

GE



36

7

A escolha de priori € tema central na estatistica bayesiana, neste
presente trabalho o modelo com a priori com extensédo de parametros (Tabela 4)
mostrou-se eficaz ao obter menor raiz quadrada do erro quadratico médio
(REQM), maior correlagéo entre o predito e o observado em relagéo a priori Gama
Inversa (Gl), e, além disto, para priori bayes Il no monitoramento das cadeias
observou-se que no geral para um lag = 20 a correlacdo entre as amostras da
cadeia foi
r < 0,02,assim, indicando que as amostras podem ser consideradas
independentes.

Ao comparar os valores das métricas correlagdo entre observado e
predito (r) e a raiz quadrada do erro quadratico médio (REQM) da Tabela 4
observa-se que quando ajustou os modelos com a priori Il tais métricas se
aproximam das métricas dos modelos ajustados via modelos mistos-REML.
Assim, a partir disto todos os modelos bayesianos foram ajustados com a priori
bayes I, visto que as métricas foram mais acuradas em relacdo aos modelos
ajustados com a priori | (Gama Inversa). Por outro lado, Silva et al. (2018)
encontrou a distribuicdo a priori mais adequada para os estimagao dos valores
genéticos, utilizando o método Markov chain Monte Carlo (MCMC), ela foi a half-
normal positiva e que apresentou menor critério de informacéo da deviance (DIC)

em relag&o a distribuicdo uniforme.
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Tabela 4 - Comparacdo dos modelos pelas métricas raiz quadrada do erro
quadréatico médio (REQM) e correlacédo entre o predito e o observado (r) para os
trés cenarios de modelos escolhidos. Campos dos Goytacazes, RJ, 2020

Variavel Métrica Bayes | Bayes Il REML
NUmero de Frutos — Nfrutos RErQM gggg gggz gggg
Produtividade em kg — Prod. RES M 885;?553 878'?085 887’,0455
Massa do Fruto (g) — MF RErQM 2212 53% 52%
Comprimento de frutos (mm) — DLF RErQ M 843:,3843 84?;,2973 8441,2241
Didmetro de frutos (mm) — DTF RES M 895'?746 835',0586 835',0764
Quantidade de Polpa (%) — PP RES M 7419294 846,2797 74é,5612
Espessura da Casca (mm) — EC RETQ M 8041,7376 8041,7264 8041,7356
Sdélidos Soluveis Totais(°Brix) — SST RETQM 8041?630 808,,7048 8041?611

Fonte: Elaborada pelo autor.

N 2
Z. (Yi-vy)
REQM = %

menor DIC para cada priori ou pelo modelo misto escolhido pelo teste da razdo de

:'Y; é o valor observado; Y; é o valor estimado pelo modelo Bayesiano com

COV(Ypredito H Yobservado)

verossimilhanga via estatistica Qui-Quadrado; r = 100.( ) € a correlacdo entre

spredito -Sobservado
0 observado e o predito pelo modelo.

As estimativas de parametros genéticos herdabilidade e ganho de selecdo
(Tabela 5 e Tabela 6) mostram que os maiores ganhos de selecdo foram para as
variaveis produtividade e numeros de frutos revelando a existéncia de
variabilidade genética e potencial seletivo entre as progénies de maracuja-azedo
em estudo, e, nos mostram também que os intervalos de confianca frequentista
(IC) para herdabilidade tém menores amplitudes que o Highest Posterior Density
(HPD).

As estimativas de herdabilidade sobre enfoque de modelos mistos
variaram de 0,21 até 0,43 sendo que numero de frutos teve a maior herdabilidade
(0,43). Estimativas de herdabilidade com mesma magnitude foram encontradas
por Cavalcante et al. (2019) para esta mesma cultura e mesmo delineamento
experimental com 23 familias de meio-irmaos. Por outro lado, o ganho de selecao
variou de -7,31% a 34,12%, sendo as variaveis numero de frutos e produtividade
que as que tiveram maiores ganhos de selecdo 28,17% e 34,12%,

respectivamente. Tais estimativas de herbabilidade sobre o enfoque bayesiano
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variaram no intervalo de 0,11 a 0,35 e o ganho de selecdo de -7,16% a 31,98%.
De forma geral, as estimativas de herdabilidade ndo coincidiram entre as duas
metodologias de estimacdo, porém, as estimativas de ganho de selecdo se
aproximaram entre as duas metodologias de estimacao. Pode-se observar que as
estimativas de herdabilidade aqui reportadas sdo inferiores as reportadas por
Viana et al. (2004) fato que € explicado, pois, neste trabalho sdo dados do terceiro
ciclo de selecédo recorrente e as plantas ja estdo mais homogéneas, via aumento
da frequéncia de alelos favoraveis, para as caracteristicas desejaveis, acrescido a
iIsso 0os autores trabalharam com plantas clonadas, o que eventualmente

convergem para maiores estimativas de herdabilidade.

Tabela 5 - Estimativa dos parametros genéticos das 81 progénies de
maracujazeiro-azedo de irmaos completos do terceiro ciclo de selecdo recorrente
via modelos mistos-REML/BLUP. Campos dos Goytacazes, RJ, 2020

-z ~2 ~2 ~2 ~2 ~2 72 Val 7.2
Variavel aprogenie Obloco Olinha O coluna Oerro h GS(%) IC-h (95%)

NFrutos 4410,00 0,00 2156,00 0,00 4651,00 0,39 34,12 0,22; 0,56
Produtividade 66,28 1,44 44,74 0,00 99,78 0,31 28,17 0,14; 0,48

MF 200,96 87,37 - - 665,67 0,21 5,38 0,01; 0,41
DLF 18,59 7,99 - - 25,81 0,35 4,09 0,13; 0,58
DTF 12,00 1,88 - - 13,90 0,43 3,57 0,25; 0,62
Polpa 8,16 2,52 - - 2554 0,23 4,47 0,03; 0,42
EC 0,58 0,01 - - 0,81 042 -7,31 0,24; 0,60
SST 0,71 0,09 - - 0,95 0,41 4,50 0,22; 0,59

Fonte: Elaborada pelo autor.
Nimero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto (MF), Diametro Transversal do
Fruto (DTF), Diametro Longitudinal do Fruto (DLF), Polpa de frutos (Polpa), Espessura da casca

(EC), Solidos Sollveis Totais (SST); (h?) é a estimativa pontual da herdabilidade no sentido amplo

aprogenie"'a—gloco"' 6§oluna+6lzinha+a€27‘r0
estimativa da variancia devido ao fator bloco; (6%,.nq) € @ estimativa da varidncia devido ao fator

~

coluna; (64,n,) € a estimativa da variancia devido ao fator linha; 65,400 € @ estimativa da

variancia genética; |C-h? € o intervalo de confianca frequentista para herdabilidade obtida pelo

método delta e G, = 100. (}(3}—_}(6) € o ganho de selecdo em relagéo a média geral (X;) e a média
G

~ 32 i , . . A . .
<h2 = progenie ); (62,,) € a estimativa da variancia residual; (62,.,) € a

das 30 (trinta) primeiras progénies selecionadas (Xz,).

As estimativas das métricas herbabilidade e intervalo de Highest Posterior
Density diferiram quando obtidas pelo método bayesiano do método frequentista
(Tabela 5 e Tabela 6). Este resultado é divergente dos resultados encontrados por
Silva et al. (2018), onde foi estimada a herdabilidade para a cultura da soja de

experimentos em blocos casualizados em 6 ambientes com 3 repeticdes para a
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caracteristica produtividade de gréos da soja kg ha™, e obteve resultados bem
proximos para a meétrica herdabilidade para cada uma das metodologias de
estimacdo (0,51 e 0,53). Por outro lado, a métrica ganho de selecao teve

magnitude similar para os dois métodos de estimacao (Tabela 5 e Tabela 6).

Tabela 6 - Estimativa de parametros genéticos das 81 progénies de
maracujazeiro-azedo do terceiro ciclo de selecdo recorrente — Bayes Il. Campos
dos Goytacazes, RJ, 2020

-z ~2 ~2 ~2 ~2 ~2 2 =
Variavel aprogenie Obloco Olinha O coluna Ocrro h GS(%) HPD-95%

NFrutos 4178,00 2873,00 2075,00 147,10 4975,00 0,35 31,98 0,15; 0,53
Produtividade 67,27 1559,00 53,07 561 102,20 0,21 27,00 0,00; 0,39

MF 180,00 3658,00 - - 702,20 0,14 4,61 0,00; 0,31
DLF 19,14 1847,00 - - 26,45 0,18 4,02 0,00; 0,43
DTF 12,41 2183,00 - - 14,21 0,22 5,58 0,00; 0,50
Polpa 8,20 1339,00 2,00 1,39 24,89 0,11 421 0,00; 0,31
EC 0,60 1067,00 - - 0,84 0,19 -7,16 0,00; 0,48
SST 0,67 868,60 0,06 0,18 0,88 0,14 4,01 0,00; 0,41

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nimero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto (MF), Diametro Transversal do
Fruto (DTF), Diametro Longitudinal do Fruto (DLF), Polpa de frutos (Polpa), Espessura da casca
(EC), Sélidos Soluveis Totais (SST); (h?) é a estimativa da herdabilidade obtiva pela média da
distribuicdo a posteriori; (64,,) estimativa da variancia residual; (64;,.,) €Stimativa da variancia
devido ao fator bloco, (62,.,) €stimativa da variancia devido ao fator coluna; (63,,,) estimativa da

N

variancia devido ao fator linha; 65.,,ene € @ estimativa da variancia genética; HPD Highest

posterior density e G5 € o ganho de selecdo em relacdo a média geral estimada. Priori como
sugerido por (Hadfield, 2019) com insercéo de extensdo de paradmetros alpha.mu, alpha.V.

Com objetivo de comparar os ranks de progénies formados pelas duas
metodologias de estimacao definiu-se trés graus de intensidade de selecao (37%,
25%, 15%) como mostrado na Tabela 7. Pode-se observar o indice de
coincidéncia entre as progénies selecionadas pelas metodologias REML/BLUP,
Bayes |, Bayes Il varia de 83,33% a 100,00%. Pode-se concluir que independente
dos métodos de estimacdo adotados as progénies com maiores valores genéticos
que foram selecionadas séo praticamente as mesmas para todos 0os cenarios.

Cada metodologia tem virtudes e pontos fracos, entretanto, cabe ao
pesquisador usa-las de acordo com 0s objetivos e necessidades. Se o tempo de
execucdo da andlise é prioridade, se sua amostra é pequena ou se deseja obter

uma distribuicdo para o parametro em estudo, cabendo assim ao pesquisador
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decidir qual metodologia adotar de acordo com a dificuldade imposta pelo
problema.

Tabela 7 - indice de coincidéncia dos individuos selecionados (%) entre as 81
progénies de maracujazeiro-azedo do terceiro ciclo de sele¢do recorrente via
modelo Bayesiano e por Modelos mistos BLUP/REML. Campos dos Goytacazes,
RJ, 2020

Variavel Intensidade de Selecéo (%) Bayesl/REML Bayesl/REML Bayeslell
37 100,00 96,67 96,67
NFrutos 25 95,00 95,00 100,00
15 100,00 100,00 100,00
37 100,00 96,67 96,67
Produtividade 25 100,00 85,00 85,00
15 100,00 100,00 100,00
37 100,00 100,00 100,00
MF 25 100,00 100,00 100,00
15 100,00 100,00 100,00
37 96,67 100,00 96,67
DLF 25 100,00 100,00 100,00
15 100,00 100,00 100,00
37 100,00 100,00 100,00
DTF 25 95,00 100,00 95,00
15 100,00 100,00 96,67
37 100,00 96,67 96,67
Polpa 25 100,00 95,00 95,00
15 100,00 91,67 91,67
37 100,00 100,00 100,00
EC 25 100,00 100,00 100,00
15 100,00 100,00 100,00
37 100,00 93,33 93,33
SST 25 95,00 90,00 95,00
15 91,67 83,33 91,67

Fonte: Elaborada pelo autor.

Numero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto (MF), Diametro Transversal do
Fruto (DTF), Didmetro Longitudinal do Fruto (DLF), Polpa de frutos (Polpa), Espessura da casca
(EC), Sdlidos Solaveis Totais (SST).

O rank dos individuos (Tabela 8 e Tabela 9) revela que nao existe
divergéncia na selecao das progénies pelos dois métodos de estimacao, como
pode ser observado na Tabela 7 o indice de coincidéncia entre as progénies

selecionadas variou de 88,33% a 100,00%.



41

Tabela 8 - Tabela com ranks das 30 primeiras progénies de maracujazeiro-azedo
de irm&os completos do terceiro ciclo de selecao recorrente obtidas via modelos
mistos REML/BLUP. Campos dos Goytacazes, RJ, 2020

Rank NFrutos Prod. MF DLF DTF Polpa EC SST
1 56 26 69 68 3 81 7 6
2 26 56 5 8 8 19 54 75
3 1 47 3 44 27 54 26 38
4 11 11 8 27 42 68 27 53
5 24 1 68 5 48 6 76 69
6 47 24 42 41 41 17 37 68
7 68 68 47 69 69 18 18 44
8 38 70 72 40 5 41 50 35
9 16 16 75 37 78 28 29 63

10 70 38 51 7 60 36 28 47
11 9 31 78 23 68 50 14 52
12 23 9 2 52 2 30 23 51
13 34 22 41 10 72 45 6 56
14 10 69 6 73 52 65 36 66
15 5 48 33 13 53 7 81 79
16 31 23 7 42 75 16 70 11
17 22 10 53 53 50 35 12 5
18 60 60 73 48 24 34 34 20
19 48 5 1 32 9 40 19 25
20 15 15 24 29 59 67 41 48
21 19 34 52 35 11 23 43 8
22 12 19 44 75 47 57 64 50
23 69 27 29 78 71 9 8 43
24 79 78 59 4 23 25 16 21
25 27 50 48 54 33 29 68 33
26 80 79 27 72 61 43 55 39
27 67 36 31 24 7 64 65 2
28 28 80 35 59 22 69 69 60
29 54 75 60 80 13 20 62 65
30 45 41 9 50 51 79 59 41
X, 160,97 22,18 167,47 82,35 74,75 42,25 7,93 14,20
X0 215,89 28,43 176,48 85,71 77,42 44,14 7,35 14,84

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ndmero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto (MF), Didmetro Transversal do
Fruto (DTF), Diametro Longitudinal do Fruto (DLF), Polpa de frutos (Polpa), Espessura da casca
(EC), Sdlidos Solaveis Totais (SST); ranks das 30 (trinta) progénies formadas a partir do valor
médio somado ao valor genotipico predito (u + g) via modelos mistos REML/BLUP; X é a média
geral; X5, média das 30 (trinta) primeiras progénies selecionadas.
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Tabela 9 - Tabela com ranks das 30 primeiras progénies de maracujazeiro-azedo
de irméos completos do terceiro ciclo de selecao recorrente obtidas via modelos
Bayesiano. Campos dos Goytacazes, RJ, 2020

Rank NFrutos Prod. MF DLF DTF Polpa EC SST
1 56 26 69 68 3 19 7 6
2 26 56 5 8 8 68 54 44
3 1 47 3 44 27 81 26 53
4 11 11 8 27 42 54 27 35
5 47 1 68 5 48 6 76 75
6 24 24 42 41 41 17 37 38
7 68 70 47 69 69 41 18 68
8 38 68 72 40 5 18 50 63
9 70 16 75 37 78 28 29 69

10 16 38 51 7 60 30 28 47
11 9 31 78 23 68 36 14 66
12 23 9 2 52 2 65 23 5
13 34 22 41 10 72 45 6 52
14 10 69 6 73 52 50 36 51
15 22 48 33 13 53 16 81 8
16 31 23 7 42 75 35 70 56
17 5 10 53 53 50 40 12 20
18 60 19 73 48 24 7 34 50
19 48 34 1 32 9 67 19 79
20 19 27 24 29 59 57 41 25
21 12 60 52 35 11 34 43 11
22 15 5 44 75 47 23 64 48
23 69 15 29 78 71 79 8 21
24 79 79 59 4 23 43 16 39
25 27 36 48 72 33 69 68 43
26 80 50 27 54 61 9 55 2
27 67 78 31 59 7 29 65 41
28 45 80 35 24 22 25 69 59
29 36 75 60 80 13 26 62 60
30 54 44 9 50 51 20 59 17
X, 160,60 22,03 167,30 82,33 74,76 42,30 7,96 14,14
X3 211,96 27,98 175,02 85,65 77,70 44,08 7,39 14,72

Fonte: Elaborada pelo autor.

Numero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto (MF), Diametro Transversal do
Fruto (DTF), Didmetro Longitudinal do Fruto (DLF), Polpa de frutos (Polpa), Espessura da casca
(EC), Sdlidos Soluveis Totais (SST); ranks das 30 (trinta) progénies formadas a partir do valor
médio somado ao valor genotipico predito u + g) via modelos bayesianos; X; € a média geral; X5,
média das 30 (trinta) primeiras progénies selecionadas.

Para uma intensidade de selecdo de aproximadamente de 37%, o rank
das 30 melhores progénies para cada caracteristica estd4 descrito na Tabela 8 e
Tabela 9. A Figura 1 (a) nos mostra as frequéncias entre as 30 progénies
selecionadas pelo metodologia de modelos mistos para cada caracteristica
(Tabela 8) e observa-se que as progénies 69, 68, 41, 50, 48, 27, 23, 5, 75, 60, 47,
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24, 9, 8 e 7 formam um bloco de progénies com alta probabilidade de serem as
melhores progenies para todas as caracteristicas avaliadas. Por outro lado a
Figura 1 (b) mostra as frequéncias das 30 progénies selecionadas pela
metodologia de metodologia de modelos bayesianos (Tabela 9), e, pode-se
observar que as progénies que formam o bloco com alta probabilidade de serem
as melhores progenies para todas as caracteristicas € praticamente o mesmo
bloco selecionado via metodologia de modelos mistos-REML/BLUP. Fato que esta

relacionado a estrutura balanceada das observacgfes do experimento.
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Figura (b)

Figura 1 - Frequéncia das 30 primeiras progénies para todas as caracteristicas
avaliadas: Modelo BLUP/REML (a) e Bayesiano (b).

Fonte: Elaborada pelo autor.

Resultado divergente foi encontrado por Silva et al. (2020) na cultura da
goiaba onde progénies que ndo haviam sido selecinadas pelo método de

estimacéao frequentista-REML foram selecionadas quando as observagdes foram
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modeladas usando o método de estimacdo bayesiano. Uma das possibilidades
frente a esses resultados diferentes se da porque cabe ressaltar que no caso da
goiabeira, trata-se de cultura extremamente perene, fato que ndo é observado
para 0 maracujazeiro-azedo que hoje é classificado como cultura semi-perene. Os
efeitos de ambiente permanente no caso da goiabeira sdo mais importantes de
serem avaliados ao longo de varias safras, onde pode-se eventualmente
capitalizar uma melhor informacdo experimental via uso de modelos bayesiano
(Silva et al., 2020).

5.2 Experimento Il

Neste ambiente por ser o quarto ciclo de selecdo recorrente onde
algumas variaveis ja estdo estabilizadas e homogéneas para as caracteristicas
desejaveis, visto que a técnica preconiza a concentracdo de alelos favoraveis,
mantendo a variancia genética. Neste experimento, a magnitude de herdabilidade
e ganho de selecdo foram muito menores que as estimativas obtidas no
experimento I.

A significancia dos fatores (DBC + Row-Col) foi testada pelo teste da
razdo de verossimilhanca (TRV) via estatistica de Qui-Quadrado (Tabela 10).
Apontando que o modelo completo foi significativo somente para as variaveis de
producdo (Numero de Frutos e Produtividade), indicando que o modelo completo
teve melhor ajuste para estas duas variaveis (p < 0,05). Por outro lado, a
Deviance Information Criterion (DIC) (Tabela 11) mostra que o modelo completo
teve melhor ajuste para todas as variaveis exceto (Espessura da casca e Solido
Soluveis Totais).

Sobre o enfoque de modelos mistos Silva et al. (2016) encontraram 0s
mesmos resultados quando inserida a técnica post-hoc blocking Row-Col no
modelo, ou seja, apenas para as variaveis produtividade e nimero de frutos foram
significativa (p < 0,05). Os argumentos para esses resultados ja foram apontados
na discussdo dos resultados obtidos no experimento I. Os resultados favoraveis
obtidos com a técnica post-hoc blocking Row-Col para a avaliacdo dos dados
estdo consistentes com estudos anteriores de outros autores. Por exemplo,
Gezan et al. (2006) e Machado et al. (2020), comparando a eficiéncia do post-hoc

blocking Row-Col com o delineamento de blocos casualizados obtiveram
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estimativas mais precisas de herdabilidade utilizando o post-hoc blocking Row-
Col. Entretanto, o delineamento em blocos casualizados, em geral, € eficiente
quando a variabilidade dentro das repeticGes € relativamente pequena, 0 que €
raro quando um grande numero de genétipos € avaliado, notadamente em
experimentos de grandes dimensdes, como é o caso dos trabalhos desenvolvidos
nesta pesquisa.

Neste estudo, observou-se que a técnica post-hoc blocking Row-Col foi
mais eficiente para estimar parametros genéticos, pois, quando as observacdes
foram modeladas via modelos bayesianos somente para as variaveis diametro,
espessura da casca e solido soluveis totais ndo houve significancia para o fator
DBC + Row-Col.

Tabela 10 - Teste da razdo de verossimilhanca (TRV) para comparacao entre os
dois modelos propostos, blocos completos casualizados (DBC) e post-hoc
blocking Row-Col. Cambuci, RJ, 2020

Variavel Modelo Deviance GL Estatistica (D) p-value
Prod. DBCSBFéOW—COI ﬁgg:gg 2 33,50 <0,001
NE DBC+D§8W—COI ;gg;zgg 5 29,00 <0,001
ME DBC+D§8W—C0I ggiég 2 2.20™ 0,3343
e Sl Sk . e aom
oTE DBC+D§8W—COI ig;igg 2 1,79™ 0,6353
o DBC+D§8W—C0I 21218; 2 0,00 1,000
Polpa do fruto DBC+D§8W_CO| ﬁgggg 2 2,30™ 0,3257

Fonte: Elaborada pelo autor.

(*) significativo ao nivel de 5% de probabilidade pelo teste da razdo de verossimilhanca (TRV); (")
nao significativo nivel de 5% de probabilidade pelo teste da razdo de verossimilhanca (TRV) via
estatistica de Qui-Quadrado com dois graus de liberdade.

Nimero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto (MF), Diametro Transversal do
Fruto (DTF), Diametro Longitudinal do Fruto (DLF), Polpa de frutos (Polpa), Espessura da casca
(EC), Sdlidos Soluveis Totais (SST).



Tabela 11 - Comparacdo dos modelos Bayesianos em blocos completos casualizados (DBC) e Row-Col pelo Deviance Information
Criterion (DIC) — Bayes Il. Cambuci RJ, 2020

Convergéncia

Variavel Modelo DIC W A Geweke (1992) Heidenberg e Welch (1983)

NE DBC + Row-Col 2005,57 1,00 48 30° Convergiu Convergiu
DBC 2053,87 0,00 ’ Convergiu Convergiu

Prod DBC + Row-Col 1271,72 1,00 .54 99¢ Converg?u Converg?u
) DBC 1326,71 0,00 ’ Convergiu Convergiu

ME DBC + Row-Col 1789,65 0,85 -3.43¢ Convergiu Convergiu
DBC 1793,08 0,15 ' Convergiu Convergiu

DLE DBC + Row-Col 1206,08 0,98 -7 59¢ Converg?u Converg?u
DBC 1213,67 0,02 ' Convergiu Convergiu

DTE DBC + Row-Col 1073,92 0,60 076 Convergiu Convergiu
DBC 1074,68 0,40 ' Convergiu Convergiu

Polpa DBC + Row-Col 1158,35 0,84 .3.37¢ Converg?u Converg?u
DBC 1161,72 0,16 ' Convergiu Convergiu

EC DBC + Row-Col 609,87 0,17 3 990 Convergiu Convergiu
DBC 606,65 0,83 ' Convergiu Convergiu

ssT DBC + Row-Col 671,18 0,25 2 15¢ Convergiu Convergiu
DBC 669,03 0,75 ' Convergiu Convergiu

Fonte: Elaborada pelo autor.

Numero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto (MF), Diametro Transversal do Fruto (DTF), Diametro Longitudinal do Fruto (DLF), Polpa de
frutos (Polpa), Espessura da casca (EC), Sdlidos Soluveis Totais (SST). A = DIC: — DICkr em que DIC¢ é Deviance Information Criterion do modelo completo,
DICr Deviance Information Criterion do modelo reduzido. Priori como sugerido por (Hadfield, 2021) com insercdo dos parédmetros de extensdo alpha.mu,
alpha.V: () Modelos s&o iguais melhor para |A| < 2 (Spiegelhalter et al., 2002). () Modelos sdo diferentes para |A] > 2 (Spiegelhalter et al., 2002). A escolha
entre dois modelos foi fundamentada no menor valor de Deviance Information Criterion (DIC). W € a Probabilidade a posteriori do modelo obtido como descrito
por (Wilberg e Bence, 2008).

o
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A escolha de priori € ponto central da estatistica bayesiana. A Tabela 12
nos mostra que a o modelo com a priori com extensdo de parametros tem menor
REQM e maior correlacdo entre o predito e o observado em relagcédo a priori |
(Gama Inversa), além disto, no monitoramento das cadeias observa-se que para
um
lag = 20 a correlacdo entre as amostras da cadeia € r < 0,02. Indicando assim
gue as amostras da cadeia podem ser consideradas independentes.

Ao comparar os valores das métricas correlacdo entre observado e
predito (r), raiz quadrada do erro quadratico médio (REQM) da Tabela 12
observa-se que quando ajustou os modelos com a priori Il tais métricas se
aproximam das métricas dos modelos ajustados via modelos mistos-REML/BLUP.
A partir de disto, todos os modelos bayesianos ajustados foram com a priori bayes
Il, visto que as métricas (Tabela 12) foram mais acuradas em relacdo aos
modelos ajustados com priori | (Gama Inversa). Por outro lado, Silva et al. (2018)
encontrou a distribuicdo a priori mais adequada para os estimacao dos valores
genéticos, utilizando o método MCMC, foi a half-normal positiva que apresentou

menor critério de informacao da deviance (DIC) e relag&o a distribuicdo uniforme.
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Tabela 12 - Comparagdo dos modelos pelas métricas raiz quadrada do erro
quadratico médio (REQM) e a correlacdo entre o observado e o predito (r) para os
trés cenarios. Cambuci, RJ, 2020

Variavel Métrica Bayes | Bayes Il REML
Namero de Frutos — Nfrutos RErQM g?;i 382; 3?:133
Produtividade em kg — Prod. RErQ M 568’?016 75i,2793 756?952
Massa do Fruto (g) — MF RESM gggg gg?é iggg
Comprimento de fruto (mm) — DTF RErQ M 657,?910 749,,2405 72?556
Diametro de frutos (mm) —DLF RErQ M 338’?985 532,:5314 55?;,5701
Quantidade de Polpa (%) — PP RES M 745,,5428 736;?069 745',1648
Espessura da Casca (mm) — EC RES M 707,?140 707,?416 70é,8695
Sélidos Sollveis Totais(°Brix) — SST RErQM 715”2157 715,’1090 715,1765

Fonte: Elaborada pelo autor.

N 2
PED)
REQM = [S1=t——

Bayesiano com menor DIC ou pelo modelo escolhido pelo teste da razdo de verossimilhanca
(REML) er =100 <C°V(YpreditoiYobservado))

Spredito -Sobservado

. Y; é o valor observado; Y; é o valor estimado pelo modelo com menor

O experimento Il por ser o quarto ciclo de selegcdo recorrente as
estimativas de parametros genéticos (Tabela 13 e Tabela 14) mostra que os
maiores ganhos de sele¢do foram para as variaveis (produtividade e niumeros de
frutos), porém, muito inferiores que as mesmas métricas no experimento |. Pelo
método frequentista revelam ainda a nao existéncia de variabilidade genética e
pouco potencial seletivo entre as progénies de maracuja-azedo em estudo, e, 0
que é comprovado pelos intervalos de confianca frequentista para herdabilidade
contendo o zero. Este resultado, também pode ser devido o fator perturbador de
alta variacdo ambiental. Essas variac6es de ambiente sdo de diversas naturezas,
notadamente no manejo do experimento e na tomada das observacdes, no caso
deste segundo experimento o0 mesmo foi conduzido em associagéo com o IFF, no
seu campus de Cambuci-RJ. A equipe envolvida na tomada das observagdes néao
tinha o mesmo treinamento das equipes ja treinadas e com experiéncia que

conduzem os trabalhos junto as unidades da UENF. Isto, possivelmente pode ser



49

computado como um dos efeitos perturbadores, para a obtencdo desses
resultados.

Por outro lado, as estimativas pelo método bayesiano apresentaram HPD
com menores amplitudes e sem conter o zero, fato que é explicado devido o
espaco paramétrico assumido pela priori Il, mas as estimativas de ganho de
selecdo sdo bem similares ao método frequentista.

As estimativas de herdabilidade sobre enfoque de modelos mistos
variaram de 0,05 até 0,26 sendo que espessura da casca teve a maior estimativa
de herdabilidade (0,26). Estimativas divergentes foram obtidas por Silva et al.
(2016) para a mesma cultura e delineamento experimental para familias de
irmaos completo variando no intervalo 0,14 a 0,53. Por outro lado, o ganho de
selecéo variou de —6,54% a 6,06%, sendo que as variaveis numero de frutos e
produtividade tiveram maiores ganhos de selecdo 6,06% e 5,89, respectivamente.
Tais estimativas de herbabilidade sobre o enfoque bayesiano variaram no
intervalo de 0,04 a 0,11 e o ganho de selecédo de -6,27% a 6,06%. De forma geral,
a magnitude das estimativas de herdabilidade ndo coincidiram entre as duas
metodologias de estimacdo, porém, as estimativas de ganho de selecdo se
aproximaram entre as duas metodologias de estimacdo. Pode-se observar que
para todas as caracteristicas as estimativas de herdabilidade encontradas estao
muito abaixo do encontrado na literatura, este fato pode ser devido a alta
influéncia ambiental/manejo do experimento ou pela natureza poligénica dessas
variaveis. Pode observar que as estimativas de herdabilidade aqui encontradas
sdo muito inferiores a reportada por Viana et al. (2004) fato que é explicado por
ser 0 quarto ciclo de selecéo, recorrente onde as variaveis estdo homogéneas
para as caracteristicas desejaveis, além das argumentacdes j4 apresentadas na

discussao do experimento |.



Tabela 13 - Estimativa de parametros genéticos das 97 progénies de maracujazeiro-azedo do quarto ciclo de selecao recorrente da
selecdo recorrente via modelos mistos-REML/BLUP. Cambuci, RJ, 2020

Variavel G progenie htoco Olinha O %otuna Gzrro h? Gs(%) IC-h?(95%)
Prod. 4,50 1,26 24,01 0,00 34,21 0,07 5,89 -0,06; 0,20
NF 197,31 89,17 947,14 16,58 1486,45 0,07 6,06 -0,06; 0,20
MF 30,98 31,89 - - 561,98 0,05 1,30 -0.14; 0,24
DLF 6,28 1,65 - - 25,07 0,19 2,22 0,01, 0,38
DTF 1,26 1,73 - - 13,45 0,08 0,73 -0,10; 0,26
Polpa 3,50 0,00 - - 19,87 0,15 2,24 -0,04; 0,35
EC 0,41 0,13 - - 1,04 0,26 -6,54 0,08; 0,44
SST 0,28 0,00 - - 1,57 0,15 2,41 -0,04; 0,35

Fonte: Elaborada pelo autor.
Numero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto (MF), Didmetro Transversal do Fruto (DTF), Diametro Longitudinal do Fruto (DLF), Polpa de

frutos (Polpa), Espessura da casca (EC), Solidos Solluveis Totais (SST). (h?) é a estimativa pontual da herdabilidade no sentido amplo
2

T~ 6pragenie . (A2 4 . : I . . PN p . . N . . . /a2 p
(h == —r 7 FPCRY, ) (65+0) € a estimativa da variancia residual; (67;,,.,) € a estimativa da varidncia devido ao fator bloco; (6%,ne) € @
progenie™ “bloco coluna™ “linha™“erro
estimativa da variancia devido ao fator coluna; (6,,,) € @ estimativa da variancia devido ao fator linha; 6,,,.n;c € @ estimativa da variancia genética e IC-h* é a

aproximacao do intervalo de confianca para a herdabilidade pelo método delta e G, = 100. (%) € 0 ganho de selecdo em relagdo a média geral (X;) e a
média das 30 (trinta) primeiras progénies selecionadas (Xs,).

0S
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De forma geral, as estimativas das métricas herbabilidade e o ganho de
selecdo diferiram quando obtidas pelo método frequentista e bayesiano (Tabela
13 e Tabela 14). Este resultado é divergente dos resultados encontrados por Silva
et al. (2016), onde foi estimada a herdabilidade para a mesmas variaveis e
encontrado estimativas com magnitude superior para as mesmas variaveis desta

cultura, pois os autores trabalharam no terceiro ciclo de selecao recorrente.

Tabela 14 - Estimativa de parametros genéticos das 97 progénies de
maracujazeiro-azedo do quarto ciclo de selecéo recorrente-Bayes II. Cambuci, RJ,
2020

Variavel azZJTO,gf-’nif-’ &lzwloco &lzinha aEoluna agrro ’ﬁZ aS (%) HPD-95%
NF 170,90 2593,00 1098,00 55,46 1533,00 0,05 6,06 0,00; 0,15
Prod. 4,75 1332,00 32,68 0,93 34,51 0,04 5,67 0,00; 0,13
MF 51,89 2847,00 44,91 26,10 515,50 0,06 1,99 0,00; 0,18
DTF 6,39 986,30 1,14 3,08 23,37 0,11 2,22 0,00; 0,28
DLF 1,35 13,42 - - 13,61 0,04 0,72 0,00; 0,15
Polpa 3,26 11,50 1,82 0,72 19,27 0,08 1,96 0,00; 0,24
EC 0,41 682,00 - - 1,08 0,09 -6,27 0,00; 0,30
SST 0,26 1034,00 - - 1,63 0,07 2,04 0,00; 0,24

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ndmero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto (MF), Didmetro Transversal do
Fruto (DTF), Diametro Longitudinal do Fruto (DLF), Polpa de frutos (Polpa), Espessura da casca
(EC), Sélidos SolGveis Totais (SST). (h?) é a estimativa da herdabilidade obtiva pela média da
distribuicdo a posteriori; (63.,) estimativa da variancia residual; (62,.,) estimativa da variancia
devido ao fator bloco, (65,.s) €Stimativa da variancia devido ao fator coluna; (6;;,,,) €stimativa da

variancia devido ao fator linha; 67,,,enie € @ estimativa da variancia genética; HPD Highest
posterior density e Gs é 0 ganho de selecdo em relacao a média geral estimada.
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Tabela 15 - indice de coincidéncia dos individuos selecionados (%) entre as 81
progénies de maracujazeiro-azedo do terceiro ciclo de selecdo recorrente via
modelo Bayesiano e por Modelos mistos REML/BLUP. Cambuci, RJ, 2020

Variavel Intensidade de Selec¢éo Bayesl/REML  Bayesll/REML Bayes le ll
(%)
37 96,67 93,33 93,33
NFrutos 25 100,00 100,00 100,00
15 100,00 91,67 91,67
37 100,00 100,00 100,00
Produtividade 25 100,00 95,00 95,00
15 100,00 91,67 91,67
37 100,00 100,00 100,00
MF 25 100,00 90,00 90,00
15 100,00 100,00 100,00
37 100,00 93,33 93,33
Comp. 25 100,00 85,00 85,00
15 100,00 83,33 83,33
37 100,00 100,00 100,00
Diam. 25 95,00 95,00 100,00
15 100,00 100,00 100,00
37 100,00 93,33 93,33
Polpa 25 100,00 85,00 85,00
15 100,00 83,33 83,33
37 100,00 100,00 100,00
EC 25 100,00 100,00 100,00
15 100,00 100,00 100,00
37 100,00 100,00 100,00
SST 25 100,00 100,00 100,00
15 100,00 100,00 100,00

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nimero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto (MF), Diametro Transversal do
Fruto (DTF), Diametro Longitudinal do Fruto (DLF), Polpa de frutos (Polpa), Espessura da casca
(EC), Sdlidos Soluveis Totais (SST).

Com objetivo de comparar os ranks de individuos formados pelas duas
metodologias de estimacdo foi definido trés graus de intensidade de selecéo
(37%, 25%, 15%) conforme Tabela 15. Pode-se observar o indice de coincidéncia
entre as progénies selecionadas por BLUP/REML, Bayes | e Bayes Il varia de
83,33% a 100%. Pode-se também concluir que independente de um destes trés
métodos adotados as progénies selecionadas foram praticamente as mesmas em
todos os cenarios 0 que nao interfere de forma significativa na selecdo dos

genitores da proxima geracao.
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Tabela 16 - Tabela com ranks das 30 primeiras progénies de maracujazeiro-
azedo de irmaos completos do quarto ciclo de selecdo recorrente via modelos
mistos-REML/BLUP. Cambuci, RJ, 2020

Rank  NFrutos Prod. MF Comp. Diam. Polpa EC SST
1 23 67 89 32 32 49 45 90
2 9 85 40 40 14 41 49 45
3 35 23 99 90 99 44 31 72
4 71 90 60 59 89 72 41 3
5 90 9 6 99 92 23 100 11
6 67 71 32 72 98 45 92 34
7 70 40 72 6 72 31 9 21
8 88 4 92 89 40 51 29 55
9 49 35 59 76 76 38 47 19

10 48 48 58 95 95 43 73 41
11 85 46 14 33 3 30 40 31
12 12 88 4 21 6 59 3 100
13 46 58 16 31 51 92 23 98
14 19 19 85 38 81 61 91 92
15 63 62 41 58 85 9 69 27
16 65 25 3 39 41 89 1 37
17 40 49 39 61 59 91 59 52
18 91 65 35 4 96 27 80 68
19 55 63 90 3 25 98 30 64
20 28 12 48 14 69 100 12 18
21 4 89 98 98 16 54 68 43
22 20 28 50 8 60 4 87 53
23 25 27 100 9 4 84 22 89
24 52 22 21 88 58 47 84 96
25 58 3 76 65 83 11 24 33
26 62 52 52 34 66 55 98 78
27 15 39 64 92 22 93 79 87
28 8 70 83 50 33 24 61 35
29 72 6 96 23 100 57 89 47
30 22 55 56 75 39 58 70 51

Xg 116,44 18,35 158,57 80,97 72,23 46,84 7,34 13,40
X390 123,49 19,43 160,63 82,77 72,76 47,89 7,82 13,72

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ndmero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto (MF), Diametro Transversal do
Fruto (DTF), Diametro Longitudinal do Fruto (DLF), Polpa de frutos Polpa), Espessura da casca
(EC), Sélidos Soluveis Totais (SST). ranks das progénies formado a partir do valor médio somado
ao valor genotipico predito (u + g) via modelos mistos-REML/BLUP; X; é a média geral e X,
média das 30 (trinta) primeiras progénies selecionadas.
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Tabela 17 - Tabela com ranks e as médias estimadas das 30 primeiras progénies
de maracujazeiro-azedo do terceiro ciclo de selecdo recorrente da selecao
recorrente via modelos Bayesiano. Cambuci, RJ, 2020

Rank  NFrutos Prod. MF Comp. Diam. Polpa EC SST
1 23 67 89 32 32 49 45 90
2 9 85 99 59 14 41 49 45
3 35 23 60 90 99 45 31 72
4 71 90 6 40 89 72 41 3
5 920 9 40 89 92 23 100 11
6 67 71 32 6 98 44 92 34
7 70 4 72 72 72 89 9 21
8 88 40 14 38 40 51 29 55
9 49 35 92 95 76 30 47 19

10 48 46 59 99 95 31 73 41
11 85 48 4 21 3 38 40 31
12 46 19 58 14 6 27 3 100
13 19 58 39 76 51 92 23 98
14 63 88 3 39 81 91 91 92
15 12 62 41 4 85 61 69 27
16 65 25 85 98 41 84 1 37
17 91 63 16 8 59 59 59 52
18 40 65 48 58 96 43 80 68
19 55 49 21 9 25 54 30 64
20 28 28 50 3 16 52 12 18
21 4 89 100 65 69 9 68 43
22 52 27 98 31 60 98 87 53
23 25 52 76 33 4 11 22 89
24 58 12 90 61 58 4 84 96
25 20 22 35 66 83 100 24 33
26 62 70 52 23 22 93 79 78
27 15 3 64 88 66 24 98 87
28 8 39 83 85 33 57 61 35
29 93 6 56 50 100 20 89 47
30 68 55 96 92 39 47 70 51

X 116,43 18,40 159,15 80,97 72,25 46,87 7,34 13,44
X30 123,49 19,45 162,32 82,77 72,80 47,79 6,89 13,72

Fonte: Elaborada pelo autor.

Numero de frutos (NF), Produtividade (Prod.), Massa do Fruto (MF), Didmetro Transversal do
Fruto (DTF), Didmetro Longitudinal do Fruto (DLF), Polpa de frutos (Polpa), Espessura da casca
(EC), Sélidos Sollveis Totais (SST). ranks das progénies formado a partir do valor médio somado
ao valor genotipico predito (u + g) via modelo bayesiano; X; € a média geral e X;, média das 30

(trinta) primeiras progénies selecionadas.

Para uma intensidade de selecdo de aproximadamente de 37%, o rank
das 30 melhores progénies para cada caracteristica esta descrito nas Tabelas 16
e 17. Na Figura 2 (a) mostra as frequéncias entre as 30 progénies selecionadas
para cada caracteristica e observa-se que as progénies 89, 98, 92, 72, 58, 40, 4,
3, 100, 90, 59, 41, 23, 9 formam um bloco de progénies com alta probabilidade de

serem as melhores progénies em todas as caracteristicas avaliadas. Por outro



55

lado na Figura 2 (b) nos mostra as frequéncias das 30 progénies selecionadas

pela metodologia de metodologia de modelos bayesianos (Tabela 17), e, pode-se

observar que as progénies que formam o bloco com alta probabilidade de serem

as melhores progénies em todas as caracteristicas € praticamente o mesmo

selecionado via metodologia de modelos mistos. Resultado divergente foi

encontrado por Silva et al. (2020) na cultura da goiaba onde individuos que nao

haviam sido selecinados pelo método de estimacdo REML foram selecionados

quando as observacgfes foram modeladas pelo método de estimacdo bayesiano,

algumas observagbes j4 foram alocadas nesta discussao quando reportado a

avaliacdo do experimento I.

(%)

f(%)

0-

Selegdo BLUP/REML - Experimento |

1l
l i

R RN BB R ET R Y I B T N AR SR R Y R IR R BN TP AR R BT T AV BR "ARYR T EE

Figura (a)

Selegao Bayes — Experimento |

(OLLLLINELIY] l l

W v 3 04 D P O D 0D O P 0 A0 0 [
FHAEONGO OO0 R —————— ©Cd 04 T

Figura (b)

Figura 2 - Frequéncia das 30 primeiras progénies para todas as caracteristicas

avaliadas: Modelo BLUP/REML (a) e Bayesiano (b).
Fonte: Elaborada pelo autor.

Para avaliar a acuracia, confiabilidade e eficiéncia dos modelos o trabalho

contemplou estudo de algumas estatisticas (métricas) que informam sobre as
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acuracias seletivas e preditivas dos modelos via metodologia 5-folds. No geral, as
métricas de capacidade preditiva (CP) e a eficiéncia preditiva (REQM) - Tabela 18
- mostra que para cada variavel tais métricas tém praticamente a mesma
magnitude para os dois modelos. Indicando assim, que estes modelos testados
tem a mesma capacidade de generalizagao.

Apenas as variaveis polpa, solido soluvel total, massa do fruto do
experimento |l pode se dizer que sdo variaveis, onde os modelos tem baixa
capacidade preditiva (r < 0,14).

Observando a Tabela 18 e fazendo a comparacéo entre as métricas sobre
a Otica de metodologia de estimacao, observa-se que, em geral, as métricas tém
variagao pequena, indicando assim, que os modelos tém a mesma capacidade de
generalizacdo, independente do método de estimacdo. Por exemplo, para a
variavel espessura da casca experimento | a CPyajigacao= 0,38 (Modelo Mistos) e
CPuaiidacao= 0,39 (Modelo Bayesiano), ou seja, uma variacdo pequena de 0,01.
Como se pode observar € uma variacdo de baixa magnitude que ocorre para
quase todas as variaveis. Assim, pode-se concluir qgue os dois modelos tém a
mesma capacidade preditiva para todas as variaveis com excec¢do das variaveis
massa de fruto, polpa de fruta e Soélidos Soluveis Totais do experimento Il.

Nas etapas de validacdo e treinamento da validacdo cruzada (5-folds) os
modelos tém a capacidade preditiva similar para todas as variaveis, com excecao
das variaveis (MF, Polpa, SST) do experimento Il. A capacidade preditiva para 0s
modelos nas variaveis do experimento | varia de 21% a 54% e no experimento I
de 6% a 40%. No experimento Il para as variaveis (MF, Polpa, SST) observou-se

uma baixa capacidade preditiva para os dois modelos.



Tabela 18 - Estimativas das métricas obtidas pelos modelos na validagéo cruzada 5-folds

Variavel Variavel Modelo CP¢eino CPyalidaco REQMyeino REQMyaiigaco
, Misto 0,91 0,54 54,43 87,89
Numero de Frutos .
Bayesiano 0,90 0,51 61,33 91,10
Produtividade Misto 0,89 0,50 7,98 12,68
Bayesiano 0,89 0,49 8,19 12,64
Massa de fruto Misto 0,76 0,28 22,82 29,40
Bayesiano 0,73 0,28 23,58 29,27
. Misto 0,86 0,46 4,22 6,14
) DLF/Comprimento .
Experimento | Bayesiano 0,85 0,46 4,29 6,14
. Misto 0,88 0,46 2,97 4,73
DTF/Diametro Bayesiano 0,88 0,47 3,00 4,72
Misto 0,87 0,38 0,74 1,13
Espessura da Casca .
Bayesiano 0,87 0,39 0,75 1,12
Polpa de fruta Mis'go 0.77 0,26 4,43 6,04
Bayesiano 0,81 0,21 4,12 6,09
. L . Misto 0,87 0,47 0,77 1,16
Soélidos Soluveis Totais Bayesiano 0.90 0.49 071 113
NGmero de Frutos Misto 0,74 0,39 33,44 44,43
Bayesiano 0,75 0,39 33,74 44,23
. Misto 0,74 0,40 5,15 6,69
Produtividade Bayesiano 075 0,40 5,07 6,68
Experimento Il Massa de fruto Misto 0,70 0,07 20,43 24,85
Bayesiano 0,71 0,13 20,21 24,52
. Misto 0,83 0,26 4,05 5,46
DLF/Comprimento Bayesiano 0,82 0.26 4,10 5,46
A Misto 0,51 0,20 3,50 3,82
DTF/Diametro Bayesiano 0,57 0,22 3,44 3,81

LS



Tabela 18, Cont.

Variavel Variavel Modelo CPrreino CPyalidaco REQMreino REQMyaiigaco

Misto 0,81 0,31 0,89 1,18
Espessura da Casca )

Bayesiano 0,78 0,31 0,92 1,18

Experimento Il Misto 0,78 0,10 3,75 4,99
Polpa de fruta )

Bayesiano 0,79 0,06 3,72 5,01

. L ) Misto 0,79 0,14 1,19 1,35
Solidos Soluveis Totais )

Bayesiano 0,78 0,12 1,19 1,34

Fonte: Elaborada pelo autor.

Capacidade preditiva do treinamento (CPyeino); Capacidade preditiva de validag&o (CPyaiidacao); Raiz quadrada do erro quadréatico médio do treinamento (REQMyreino); Raiz

guadrada do erro quadréatico médio do validacdo (REQMyaiidaczo)

85
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6. CONCLUSOES

A metodologia frequentista REML/BLUP e a metodologia bayesiana com

prioris informativa selecionaram as mesmas progénies de maracuja-azedo.
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