VINICIUS RIBEIRO FARIA

MELHOR PREDICAO LINEAR IMPARCIAL (BLUP) NO MELHORAMENTO
VEGETAL: SELECAO ENTRE FAMILIAS DE MEIOS-IRMAOS

Dissertacao apresentada a
Universidade Federal de Vigosa, como
parte das exigéncias do Programa de
Pés-Graduagéo em Genética e
Melhoramento, para obtencéo do titulo de
“Magister Scientiae”.

VICOSA
MINAS GERAIS — BRASIL
2008



Ficha catalogréafica preparada pela Secao de Catalogacao e
Classificacdo da Biblioteca Central da UFV

T
Faria, Vinicius Ribeiro, 1983-

F224m Melhor predic¢éo linear imparcial (BLUP) no melhor-

2008 ramento vegetal : selecdo entre familias de meio-irmaos

/ Vinicius Pinheiro Faria. — Vigosa, MG, 2008.
ix, 57f. 1 il. ; 29 cm.

Inclui anexos.

Orientador: José Marcelo Soriano Viana.

Dissertacao (mestrado) - Universidade Federal de
Vigosa.

Referéncias bibliograficas: f. 47-52.

1. Plantas - Melhoramento genético. 2. Melhoramento
genético vegetal. 3. BLUP. 1. Universidade Federal de
Vicgosa. Il. Titulo.

CDD 22 ed. 631.52




VINICIUS RIBEIRO FARIA

MELHOR PREDICAO LINEAR IMPARCIAL (BLUP) NO MELHORAMENTO
VEGETAL: SELECAO ENTRE FAMILIAS DE MEIOS-IRMAOS

Dissertacao apresentada a
Universidade Federal de Vigosa, como
parte das exigéncias do Programa de
Pés-Graduagéo em Genética e
Melhoramento, para obtencéo do titulo de
“Magister Scientiae”.

APROVADA: 24 de julho de 2008.

Prof. Fabyano Fonseca e Silva Prof. Cosme Damiao Cruz
(Co-orientador) (Co-orientador)
Dr. Willian Silva Barros Prof. Glauco Vieira Miranda

Prof. José Marcelo Soriano Viana
(Orientador)



A minha familia.

Aos meus pais Jandir e Célia.



AGRADECIMENTOS

A Universidade Federal de Vigosa, pela oportunidade de realizar
este curso.

A FAPEMIG, pelo auxilio financeiro.

Ao meu orientador, professor José Marcelo Soriano Viana, pela
segura orientacéo, pelo apoio, pela confianca e pela amizade.

Ao professor Fabyano, pelas valiosas sugestdes, pela atencao, pelo
apoio e pela amizade.

Ao Dr.Willian, pelas ajudas e pela amizade desde os tempos de
alojamento.

Aos professores Cosme Damido Cruz e Glauco Vieira Miranda,
pelas apreciacdes e pelas valiosas sugestdes.

Aos amigos Aloisio, Aurinelza, Emmanuel, Mauro, Jodo, Fabio,
Tassiano, Magno, isis, Ramon, Keny, Admilson, Rodrigo e Gabriel, pela
colaboracéo e pela agradavel convivéncia.

A todos os amigos, com 0s quais convivi desde os tempos de
graduacdo, e aos tantos companheiros de republica.

Aos companheiros do futebol, pelas agradaveis manhas de sabado
na Rua Nova.

Aos companheiros da Vaca Magra, Bacana, Batata, Fabricio, Pudim,
Leo e seus frequentadores, Dudim, Dimirso, Primo, Grilo, Marjorie, Michelle,
Jorginho da Mercearia, Paulim, Gabriel Sobreira, 2mi2, Claudinei, Monique,
Eulalia.

Aos funcionarios Vicente, Marcio e Antbnio, pelos esforcos
despendidos nos trabalhos de campo.

As funcionarias da secretaria, Rose e Rita, pela atencdo e pela
amizade.

Ao meu Irmdo, Héder, que me trouxe para Vicosa e que sem o qual,
seria muito mais dificil estar onde estou hoje.

A todos os que colaboraram para realizacdo deste trabalho, minha

sincera gratidao.



BIOGRAFIA

VINICIUS RIBEIRO FARIA, filho de Jandir de Faria e Célia Ribeiro
de Faria, nasceu na cidade de Dores do Indaia - MG, em 22 de outubro de
1983.

Realizou os estudos do primeiro e segundo graus, na Escola
Estadual Benjamim Guimardes e na Escola Estadual Francisco Campos,
respectivamente, até o ano de 2001.

Ingressou no curso de Agronomia no ano de 2002 na Universidade
Federal de Vigosa.

Em outubro de 2006, obteve o diploma de Engenheiro Agrbnomo
pela Universidade Federal de Vigosa.

Em 2006 iniciou, o Programa de Mestrado em Genética e
Melhoramento, pela mesma instituicdo, com énfase em Genética
Quantitativa e Melhoramento de Milho-Pipoca, submetendo-se a defesa de

tese em julho de 2008.



SUMARIO

RESUMO

ABSTRACT

1.

2.

4.

5.

INTRODUCAO

REVISAO DE LITERATURA

2.1. Metodologia de modelos mistos

2.2. Estimacao de componentes de variancia

2.3. BLUP no melhoramento genético

. MATERIAL E METODOS

3.1. Metodologia de modelos mistos
3.1.1. Andlises computacionais utilizando modelos mistos
3.2. Método dos minimos quadrados
3.3. Ganhos de selecéo
3.4. Aplicacdo a dados experimentais
RESULTADOS E DISCUSSAO

RESUMO E CONCLUSOES

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ANEXOS

Vi

viii

11
17
17
21
25
28
29
31
45
47

53



RESUMO

FARIA, Vinicius Ribeiro, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, julho de
2008. Melhor Predicdo Linear Imparcial (BLUP) no melhoramento
vegetal: selecdo entre familias de meios-irméos. Orientador: José
Marcelo Soriano Viana. Co-orientadores: Fabyano Fonseca e Silva e
Cosme Damiéo Cruz.

O presente trabalho teve como objetivos implementar a metodologia
REML/BLUP no melhoramento populacional recorrente, empregando
familias de meios-irmdos, comparar essa metodologia com a analise
tradicional por minimos quadrados ordinario e apresentar as rotinas do SAS
para as analises de modelos mistos. O modelo empregado corresponde ao
modelo de reprodutor utilizado no melhoramento animal. As analises
computacionais foram realizadas utilizando o aplicativo computacional SAS®
por meio dos seus procedimentos proc mixed, proc inbreed, proc iml e proc
glm. Como suporte a teoria, foram utilizados dados de trés ciclos de selecéo
recorrente na populagdo de milho-pipoca Vigosa, do Programa de
Melhoramento do Setor de Genética, do Departamento de Biologia Geral da
Universidade Federal de Vicosa. Os experimentos foram delineados em
latice 14 x 14 simples. Em cada parcela dos experimentos, foram avaliadas a
producdo e a capacidade de expansdo (CE) em ml/g. Para cada ciclo de
melhoramento, foram estimados 0os componentes de variancia e preditas as
médias genotipicas, de acordo com a metodologia REML/BLUP. Para cada
ciclo também foi feita analise por Minimos Quadrados Ordinario (OLS), com
estimacdo dos componentes de variancia e das médias genotipicas. Foram
calculados, ainda, os ganhos devidos a selecdo em cada ciclo. Também foi
verificada a ordenacdo dos individuos selecionados e construidos os
intervalos de confianca para os valores genéticos preditos e estimados.
Pelas analises de variancia, péde-se verificar que a medida que os ciclos de
melhoramento avancaram, houve uma reducao significativa na variabilidade
para CE, sendo que no terceiro ciclo de selecdo ndo foi detectada
variabilidade. Essa reducao da variabilidade pode ser explicada pela alta

intensidade de selecdo, tanto que as 20 familias selecionadas no terceiro
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ciclo eram originarias de apenas nove plantas do primeiro ciclo de selecéo.
Quanto aos parametros genéticos estimados pelas duas metodologias,
observou-se que, tanto pela metodologia REML quanto pela OLS, os valores
estimados para os componentes de variancia foram semelhantes. Para as
médias genotipicas, quando ndo existia parentesco entre os individuos,
houve concordancia entre os melhores individuos estimados e preditos,
porém, os valores preditos apresentaram intervalos de confianca mais
estreitos, indicando que esses valores sao mais precisos que os estimados.
Ao incluir as informacgdes de parentesco, houve uma reducdo nos valores de
coincidéncia entre os selecionados e os da correlacdo de Speerman,
indicando que o uso das médias genotipicas preditas na sele¢cdo dos

individuos superiores proporcionara maiores ganhos devidos a selecao.
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ABSTRACT

FARIA, Vinicius Ribeiro, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, July, 2008.
Best Linear Unbiased Prediction (BLUP) in plant breeding: selection
among half-sib families. Adviser: José Marcelo Soriano Viana. Co-
Advisers: Fabyano Fonseca e Silva and Cosme Damiéo Cruz.

The objectives of the present work were to install the REML/BLUP
methodology in the recurrent populational improvement, using half-brothers
families, to compare this methodology with the traditional analysis of the
ordinary least squares and to present the SAS routines for the analyses of
mixed models. The model used corresponds to the beeder model used in the
animal improvement. The computer analyses were carried out using the
computer software SAS® through proc mixed, proc inbreed, proc iml and proc
gml procedures. As the theory support, data from three cycles of recurrent
selection in the population of Vogosa por-corn, of the Programa de
Melhoramento do Setor de Genética (Improvement Program of the Genetic
Sector), do Departamento de biologia Gerald a Universidade Federal de
Vigcosa (Department of General Biology of the Vigosa Federal University)
were used. The experiments were designed in single 14 x 14 lattice. In each
block of the experiment, the production and the expansion ability (CE) in ml/g
were evaluated. For each improvement cycle, the variance components were
estimated the genotypic means were predicted, according to the
REML/BLUP methodology. For each cycle the analysis by the ordinary Least
Squares (OLS) was also made with the estimation of the variance
components and of the genotypic means. Besides, the gains due to the
selection in each cycle mere calculated. Moreover the ordination of the
selected individuals was verified and the confidence intervals for the genetic
values predicted and estimated were built. By the variance analysis, it could
be verified that as the improvement cycles progressed, there was a sifnificant
reduction in the variability for CE, and in the third selection cycle the
variability was no more detected. This variability reduction can be explained
by the high selection intensity, because the 20 families selected in the third

cycle were from only mine plants of the first cycle of selection. Referring the
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genetic parameters estimated by the two methodologies, it was observed that
both with the REML and the OLS methodology the estimate values for the
variance components were similar. For the genotypic means, when there was
no relationship among the individuals there was an accordance among the
best individuals estimated and predicted, but the predicted values presented
narrower confidence intervals, indicating that these values are more accurate
than the estimated ones. When the relationship information was included,
there was a reduction on the coincidence values between the selected ones
and those of the Speerman co-relation indicating that the use of the prodictd
genotypic means in the selection of superior individuals will provide greater

gains due to the selection.



1. INTRODUCAO

A predicéo de variaveis aleatérias e a estimagdo de componentes de
variancia e de combinacdes lineares estimaveis de efeitos fixos e, ou,
aleatérios, via metodologia de modelos mistos, apresentam grande
relevancia no melhoramento genético. No melhoramento animal, essa
metodologia ja é amplamente utilizada na avaliacdo genética. Nos ultimos
anos, com o surgimento de novos aparatos computacionais, vem surgindo
grande interesse por parte dos melhoristas de espécies vegetais em
trabalhar com essa metodologia. Estudos de Bernardo (1994,1995,1996)
indicam que os métodos de estimacao/predi¢cdo via modelos lineares mistos
podem ser também aplicados a ensaios genéticos dos programas de
melhoramento de milho. Entretanto, esses estudos se baseiam em analises
dialélicas e na predicdo de hibridos nao realizados, ndo havendo trabalhos
com modelos mistos aplicados a sele¢éo recorrente.

No melhoramento genético intrapopulacional, o objetivo maior é
selecionar os genitores que apresentem os melhores valores genéticos
aditivos. Com isso, a eficiéncia da selecdo, admitindo uma adequada
experimentacdo, depende diretamente do emprego de métodos estatisticos
que aproveitem ao maximo as informacdes disponiveis. Varios métodos tém
sido propostos no contexto de modelos fixos e mistos, como o método dos
quadrados minimos e métodos baseados na verossimilhanca, resultando em
diferentes funcbes dos valores fenotipicos, com a finalidade de predizer os
valores genéticos dos individuos, como o BLUE (melhor estimador linear ndo
tendencioso), o BLP (melhor preditor linear) e mais recentemente o BLUP
(melhor preditor linear ndo tendencioso) (WHITE e HODGE,1989).

Na determinacdo dos valores genéticos, estes mesmos valores
podem ser considerados efeitos fixos a serem estimados ou variaveis
aleatdrias a serem preditas (SEARLE et al., 1992; WHITE e HODGE, 1989).
No caso de os valores genéticos serem considerados efeitos fixos, o
processo de estimacao é feito pelo método dos quadrados minimos ordinario
(OLS), no caso de homogeneidade de variancias, ou pelo método dos
quadrados minimos ponderado ou pelo método dos quadrados minimos

generalizado, no caso de heterogeneidade de varidncias e néao



independéncia dos erros. RESENDE et al. (1996) relataram que os métodos
OLS superestimam o0s valores genéticos, devido ao fato de néo
considerarem a herdabilidade, além de serem inflacionados pelos efeitos
fixos do modelo.

Tratando os valores genéticos como variaveis aleatorias, a predicao
pode ser efetuada pelo menos em trés situagdes distintas. Entretanto, maior
destaque tem sido dado aos preditores BLUP (melhores preditores lineares
imparciais) 0s quais tém sido provados superiores aos demais
procedimentos, por serem mais completos e conduzirem a maximizacdo do
ganho genético por ciclo de selecdo (RESENDE, 1997).

O conhecimento prévio dos componentes de variancia e de
covariancia € necessario na predicao dos valores genéticos, quando se faz
uso de métodos de predicdo como o BLUP. Entretanto, estes componentes
ndo sdo, na maioria das vezes, conhecidos e podem ser estimados por
alguma metodologia. Geralmente o0s componentes de variancia sé&o
estimados pelo emprego do método OLS em esquemas de cruzamentos,
como dialelos e na analise de variancia de experimentos de avaliacdo de
familias. Entretanto, este método ndo apresenta caracteristicas 6timas em
situacdo de dados ndo balanceados, requer suposicdes menos realistas e
ndo considera as covariancias existentes entre os individuos avaliados
(HENDERSON, 1984). Outra grande desvantagem dos métodos de minimos
quadrados é a possibilidade de obtencdo de estimativas negativas de
componentes de variancia. Uma alternativa ao uso de OLS como método
para estimar componentes de variancia, bem como predizer valores
genéticos em ensaios, € 0 uso da teoria de modelos mistos. Nesta
abordagem, estimam-se o0s componentes por Maxima Verossimilhanca
Restrita.

Atualmente, varios softwares estdo disponiveis para a analise de
dados experimentais utilizando modelos mistos. Entre os mais utilizados
para o melhoramento animal se destaca o MTDFREML - Multiple Trait
Restricted Maximum Likelihood, desenvolvido por Boldman et al. (1993). No
melhoramento florestal, merece destaque o software Selegen REML/BLUP

(RESENDE, 2002). Uma outra opcdo para as analises, que permite a



estimacdo dos efeitos fixos e aleatérios de forma préatica e flexivel, é
empregar o software SAS, utilizando o procedimento proc mixed.

Com base no exposto, 0 presente trabalho teve como objetivos a
implementacdo da metodologia REML/BLUP no melhoramento genético
empregando familias de meios-irméos, comparar essa metodologia aos
resultados obtidos com analise tradicional de minimos quadrados e
apresentar as rotinas do SAS para as analises de modelos mistos.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Metodologia de modelos misto

Um modelo estatistico tem como funcdo explicar as observacdes de
uma variavel dependente por meio dos efeitos diferenciais que se atribuem a
uma outra série de variaveis independentes. Tais efeitos podem se
classificar em fixos ou aleatérios. Quando a um determinado fator é atribuido
um conjunto finito de tratamentos ou niveis, tal fator € considerado de efeito
fixo (SEARLE et al., 1992). Nesse caso, as conclusfes sao restritas aos
tratamentos estudados. Por outro lado, quando a um fator se atribui um
conjunto infinito de tratamentos, tal fator € considerado de efeito aleatério, e
as inferéncias sdo feitas sobre as populacdes das quais os tratamentos
foram amostrados. Com base na natureza fixa ou aleatoria dos efeitos
contidos em um modelo estatistico, este pode se classificar em fixo, aleatério
ou misto.

Modelos mistos sédo utilizados para descrever dados de experimentos
cuja estrutura de tratamentos envolve alguns fatores fixos e alguns
aleatdrios, ou seja, modelos lineares que contém efeitos fixos e aleatdrios,
independentemente da média e do erro. Assim, esses modelos envolvem
duas partes: uma parte descrevendo os efeitos aleatérios e a outra
descrevendo os efeitos fixos. Consequentemente, a analise de um modelo
misto consiste de duas partes: uma analise para a parte aleatdria e outra
para a parte fixa (PERRI e IEMMA, 1999).

Segundo Duarte e Vencovsky (2001), na é&rea de genética e
melhoramento, o0s gendtipos avaliados devem ser considerados por
definicdo, aleatorios, enquanto os demais fatores podem ser considerados
fixos. Neste caso, a analise de experimentos por meio de um modelo misto é
exigida. No entanto, estes mesmos autores relatam que tem sido comum o
uso de analise baseada em modelo fixo para a estimacdo de meédias de
genotipos, mesmo quando estes genoétipos foram obtidos por amostragem

numa populacdo. Nesse caso, a metodologia de modelos mistos &



geralmente utilizada, com o rigor da suposi¢ado, apenas para a estimacao de
componentes de variancia e para a construgdo dos testes F apropriados a
andlise de variancia.

Nos modelos mistos, a analise da parte aleatoria consiste na predicao
dos efeitos aleatorios, na presenca de efeitos fixos e na estimacdo dos
componentes de variancia. A analise da parte fixa consiste na estimacao e
testes de hipoteses sobre funcfes estimaveis dos efeitos fixos. Em geral,
tanto a predicao dos efeitos aleatérios quanto a estimacado dos efeitos fixos
dependem da estimacéo dos componentes de variancia.

A metodologia de modelos mistos € uma ferramenta flexivel para
estimacdo de pardmetros genéticos e predicdo de variaveis aleatérias
(valores genéticos) e apresenta varias vantagens (RESENDE, 2002). Dentre
as vantagens apresentadas, podem-se destacar: pode ser aplicada a dados
desbalanceados; permite utilizar simultaneamente um grande numero de
informacgdes provenientes de diferentes geracgoes, locais e idades, gerando
estimativas e predicbes mais precisas; nao exige dados obtidos sob
estruturas rigidas de experimentacao, podendo ser aplicada a dados obtidos
normalmente nos programas de melhoramento, 0os quais ndo precisam estar
associados a delineamentos, bastando que se tenha informacdo sobre a
genealogia dos individuos; permite a estimacdo de efeitos de dominancia e
epistaticos, aléem dos aditivos, pois utiliza maior numero de relagdes de
parentesco; e permite comparar individuos analisados ao longo do tempo e
espaco. Além disso, permite predizer o desempenho de hibridos néo
realizados, desde que informacdes de relacionamento genético entre as
linhagens estejam disponiveis (BERNARDO, 1994,1995,1996; ANDRE,
1999; IEMMA, 2003).

Alguns métodos tém sido utilizados com a finalidade de predizer o
valor genotipico em plantas pelo uso de diferentes fun¢des dos dados. Estes
métodos diferem principalmente pelas pressuposi¢cdes assumidas e pelas
consideracfes realizadas sobre a natureza dos efeitos dos valores
genotipicos (WHITE e HODGE, 1989). Os procedimentos mais usuais tém
sido o BLUE — Best Linear Unbiased Estimator (melhor estimador linear ndo

tendencioso), o BLP — Best Linear Predictor (melhor preditor linear) e, mais



recentemente, o BLUP — Best Linear Unbiased Predictor (melhor preditor
linear ndo tendencioso) (NUNES, 2006).

O procedimento BLUP foi desenvolvido por Henderson, em 1949, no
contexto de modelos mistos, com a finalidade de predizer valores genéticos
de animais para a producdo de leite, sob condi¢cdes de desbalanceamento
nos dados (MRODE, 2005; WHITE e HODGE, 1989), porém, somente foi
apresentado formalmente por Henderson em 1973 (RESENDE, 2002). Uma
sintese historica da evolucdo do procedimento BLUP é apresentada em
Resende (2002).

Duarte e Vencovsky (2001) propuseram uma reflexdo teérica sobre o
processo de estimacdo/predicdo de meédias de tratamentos no
melhoramento vegetal. Neste sentido, compararam as analises baseadas no
modelo linear fixo (andlise intrablocos) e no modelo linear misto com
genotipos aleatorios (analise recuperando informacao intertratamentos),
buscando identificar os fatores que podem determinar diferentes
classificacbes genotipicas. A andlise teoGrica permitiu constatar que a
abordagem de modelo misto (com tratamentos aleatorios),
comparativamente as andlises tradicionais (médias marginais e analise
intrablocos), em geral, leva a uma maior homogeneidade das médias de
tratamentos e selecdo de diferentes tratamentos genéticos, quando a
variancia genotipica for baixa em relacdo a variancia do erro e 0s ensaios
forem nédo ortogonais e desbalanceados. Ademais, se os tratamentos forem
oriundos de varias populacdes, a predicdo BLUP pode determinar diferente
classificacdo das meédias de tratamentos em relagdo a andlise intrablocos,

mesmo sob ortogonalidade e balanceamento.

2.2. Estimacao de componentes de variancia

Componentes de variancia sdo definidos como variancias associadas
aos efeitos aleatérios de um modelo estatistico (BARBIN, 1993), sendo o
seu conhecimento de crucial importancia na area de genética e
melhoramento, uma vez que as estratégias de selecdo a serem utilizadas
dependem de informacdes que podem ser obtidas a partir desses

componentes.



Estimativas de variancia e covariancia sdo fundamentais para a teoria
e aplicacdo do melhoramento genético, destacando-se 0s seguintes usos:
calculos de indices de selecdo, planejamento de programas de
melhoramento, interpretacdo de mecanismos genéticos de caracteristicas
quantitativas e estimacdo de coeficientes de herdabilidade e de correlacdes
genética, fenotipica e ambiental (FREITAS, 1991).

De acordo com Fisher (1918), uma populacdo € caracterizada pelas
suas frequéncias de genes, de genoétipos e pelos seus valores genotipicos.
Por outro lado, a teoria da genética quantitativa baseia-se em conceitos, tais
como efeitos médios de uma substituicdo génica, valores genéticos,
variancia aditiva e ndo aditiva, efeitos epistaticos, entre outros. Estes
dependem de freqiiéncias génicas desconhecidas e valores genotipicos de
caracteristicas quantitativas que somente foram aplicados ao melhoramento
apos a estimacdo de componentes da variancia genética, obtidas da
similaridade entre parentes.

O progresso genético € dependente da fracdo da variancia total que é
de natureza genética. Adicionalmente, o conhecimento da magnitude relativa
da parte aditiva e ndo aditiva da variancia genética € fundamental no
planejamento de programas de melhoramento. De acordo com Freeman
(1979) e Henderson (1985a), o melhoramento genético de muitas
caracteristicas em animais € feito com base na variancia aditiva, por meio de
modelos estritamente aditivos. Em muitas caracteristicas, a dominancia é
importante, tanto no melhoramento animal, quanto vegetal. Como exemplo,
pode-se citar o0 melhoramento da producdo em milho, em qual se busca a
heterose por meio do cruzamento entre linhas contrastantes. No caso do
melhoramento animal, podem-se citar os casos de irmaos completos em
populacdes de suinos, em que a heterose tem sido demonstrada em vérias
caracteristicas individuais.

O conhecimento prévio dos componentes de variancia e covariancia é
necessario na predicao dos valores genéticos quando se faz uso de métodos
de predicdo como o BLUP. Porém, estes componentes ndo sdo geralmente
conhecidos e podem ser estimados por varios métodos.

O procedimento usual para a obtencdo dessas estimativas, quando se

utiizam dados balanceados, é a andlise de variancia. Entretanto, no



melhoramento genético, muitas vezes, sdo usados dados desbalanceados,
dentro dos efeitos fixos e aleatdrios e contrastes ndo ortogonais. Neste caso,
varias sdo as formas de obter as somas de quadrados dos efeitos e,
consequentemente, a solucéo dos estimadores de variancias.

Os estimadores ANOVA e seus derivados (Métodos I, Il e lll de
Henderson) (HENDERSON, 1953) foram amplamente usados por causa das
propriedades 6timas de seus estimadores, como a ndo-tendenciosidade e a
varidncia minima, dentre outras. Por outro lado, ha possibilidades de
obtencéo de estimativas negativas e, com dados ndo balanceados, somente
a nado-tendenciosidade dos estimadores € reconhecida. Esta metodologia,
apesar de ser relativamente facil do ponto de vista computacional, tem sérios
inconvenientes: ndo controla vicios das estimativas decorrentes de selecao;
nao permite a utilizacdo do parentesco entre os individuos; e nao €
adequada para caracteristicas mdultiplas (FREITAS, 1991). Como
consequéncia destas deficiéncias, o melhorista € obrigado a recorrer a
técnicas de andlise mais eficientes, a fim de obter dos dados as informacdes
com mais rigor e precisao.

Ultimamente, devido ao aumento real de memoédria nos
microcomputadores, grande énfase tem sido dada aos métodos mais
sofisticados de estimagdo de componentes de variancia e covariancia, tais
como o0 método da maxima verossimilhanca — ML (HARTLEY e RAO, 1967)
e 0 método da maxima verossimilhanca restrita — REML (PATERSON e
THOMPSON, 1971). Esses métodos, apesar de extremamente trabalhosos,
sédo superiores aos de HENSERSON, pois propiciam estimadores que sao
nao-tendenciosos, assintoticamente eficientes e de translacdo constante.
Além destas propriedades, estes métodos sdo adequados para
caracteristicas mdultiplas, permitem a inclusdo dos parentes dos individuos
envolvidos, aplicam-se a qualquer matriz de incidéncia e controlam ou
minimizam os vicios das estimativas devido a selecdo (HENDERSON, 1984,
1985, 1986).

O método da Maxima Verossimilhanca (ML), derivado por Hartley e
Rao (1967), citados por Thompson (1979), utiliza-se de formas quadraticas
calculadas, levando em consideracdo os proprios valores dos parametros.

Portanto, as esperancas dessas formas quadraticas ndo sdo lineares nos



parametros e devem ser solucionadas iterativamente, o que dificulta a
obtencgéo das estimativas. Por outro lado, o uso dessas formas quadraticas
mais complexas € efetivo, jA& que, segundo Rothschild et al. (1979), elas
fornecem estimativas nao-viesadas dos componentes de variancia na
presenca de selecdo, o que ndo ocorre com o Método | de Henderson.

Para obtenc&o dos estimadores por ML, é necessario o conhecimento
da distribuicdo da varidvel em estudo. De acordo com Anderson (1984), este
método é iterativo, fornece estimativas ndo-negativas dos componentes de
variancia e elimina o “viés” atribuido as mudancas nas freqiiéncias génicas
resultantes da selecdo, porém nao considera a perda de graus de liberdade
resultante da estimacéo dos efeitos fixos do modelo. A estimagao por meio
do método ML requer a inversdo da matriz da parte de efeitos aleatérios das
equacOes de modelos mistos, e isto pode ser computacionalmente dificil ou
aproximadamente impossivel para esquemas complexos que envolvem
varios fatores aleatorios com numeros grandes de niveis, e isso, segundo
Blasco (2001), o ML néo foi utilizado para determinacdo do valor genético
até recentemente. Outra limitacdo do ML é de que a normalidade é requerida
para que os estimadores tenham a propriedade de maxima verossimilhanca
(KENNEDY, 1991).

Patterson e Thompson (1971) desenvolveram o método atualmente
utilizado, denominado método da Maxima Verossimilhanca Restrita (REML).
A diferenca deste para o método ML é que, ao invés de utilizar toda a funcao
de verossimilhanga, ele se utiliza apenas dos termos da verossimilhanga
relativos a contrastes ortogonais da parte aleatéria das observacdes, pois 0s
contrastes entre os efeitos fixos ndao fornecem nenhuma informacéo
adicional sobre o residuo ou sobre os efeitos aleatorios. O método REML
tem a vantagem de dar o mesmo resultado da ANOVA em dados
balanceados (ANOVA é ndo viesada, com varidncia minima, para tal
situacao).

De acordo com Meyer (1986), 0 método da maxima verossimilhanca
restrita (REML) € o mais recomendado para dados desbalanceados. A
mesma autora considera o método REML mais adequado para estimacao de
parametros genéticos, pois além de considerar a perda de graus de

liberdade resultante da estimacdo dos efeitos fixos, as estimativas caem



sempre dentro do espaco paramétrico. Esse método evita erros de
peguenas amostras associadas aos efeitos fixos e as dados provenientes de
populacdes submetidas a selecdo. Os métodos REML e ML tém a notavel
propriedade na estimacdo de parametros da populacao base, livre de viés,
devido a selecdo (HENDERSON, 1986).

Existem alguns autores que questionam a superioridade do método
REML, mas Gianola e Fernando (1986), utilizando-se de argumentos
Bayesianos, apresentam razdes consistentes para que o método REML seja
considerado superior ao ML. Segundo esses autores, 0os chamados efeitos
fixos sdo parametros de distarbio quando os interesses sdo 0s componentes
de variancia dos efeitos aleatorios, e 0 que se faz, quando se excluem os
contrastes dos efeitos fixos e se utiliza apenas a verossimilhanca dos
contrastes entre as partes aleatdrias das observacbes, € eliminar os
parametros de distirbio por meio de integracdo. Isto equivale a fazer
inferéncias sobre a distribuicdo marginal dos componentes de variancia e
covariancia, o que € coerente, visto que esses componentes sdo obtidos
numa etapa anterior e, portanto, devem ser validos para quaisquer que
sejam os valores dos efeitos fixos a serem estimados.

Apesar de a pressuposi¢cao de normalidade dos dados ser crucial para
o procedimento de estimacao por ML e REML, a literatura ndo é informativa
sobre como o0 ndo atendimento desta exigéncia influencia as estimativas de
parametros genéticos no melhoramento (FREITAS, 2000). Na analise de
variancia, entretanto, ha evidéncias de que os valores da curtose e, em
menor extensdo, da assimetria dos dados (SCHEFFE, 1959) sdo os
indicadores mais importantes de como os desvios de normalidade dos dados
influenciam as inferéncias obtidas. Segundo Cochran e Cox (1978), a nao-
normalidade dos dados pode influir negativamente na estimacéo dos efeitos
fixos, no uso dos testes t e F e na heterogeneidade da variancia do erro.

Assumir esta hipétese na estrutura de dispersao dos dados, quando a
mesma nao é atendida, implica prejuizos na resposta a selecdo (GIANOLA
et al., 1992).
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2.3. BLUP no melhoramento genético vegetal

Muitos trabalhos envolvendo BLUP no melhoramento vegetal tém sido
realizados nos ultimos anos, envolvendo principalmente anélises dialélicas e
predicdo de hibridos ndo realizados e também a estimacdo de componentes
de variancia e identificacdo de individuos geneticamente superiores.
PIEPHO et al. (2008) analisaram a evolugéo recente da metodologia BLUP
aplicada ao melhoramento de plantas. Entre as aplicacdes, apresentam
modelos que levam em consideracdo informacBes genealdgicas,
explorarando a correlagdo genética entre parentes, e também modelos que
nao consideram a matriz de parentesco. Esses autores demonstraram que o
BLUP é mais preciso quando comparado aos outros procedimentos de
predicdo e estimacdo e destacam a potencialidade da metodologia aplicada
ao melhoramento vegetal.

Como no melhoramento genético € comum o interesse em mais de
uma caracteristica, Bauer e Leon (2008) desenvolveram um trabalho de
simulacdo que analisasse 0 mérito da selecdo de linhas superiores baseada
no BLUP multicaracteristico. Foram simuladas caracteristicas com diferentes
valores de herdabilidade e correlagdo. Maiores ganhos devidos a selecdo
foram observados para BLUP multi-caracteristico em relacdo as analises
que consideraram apenas uma caracteristica, principalmente quando a
correlacdo entre as duas caracteristicas era negativa.

Bernardo (1994), usando a metodologia de modelos mistos, com
estimativas de parentesco obtidas por marcadores moleculares do tipo
RFLP, para predizer o desempenho de alguns hibridos nao realizados,
obteve estimativas de correlagcédo entre o valor predito e o desempenho do
cruzamento em campo, para producéo de graos, variando de 0,65 a 0,80. A
eficiéncia na predicdo de cruzamentos nédo realizados aumentou a medida
que se empregou maior numero de cruzamentos como preditores. Isso
mostra a variabilidade da utilizagdo dessa metodologia como forma de
identificacdo de cruzamentos promissores antes de sua realizag&o.

Bernardo (1995) avaliou alguns modelos genéticos para realizar
predicBes, considerando graus elevados de desbalanceamento do dialelo.

Os valores de correlagéo entre o desempenho observado e predito para a
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producado de graos variaram entre 0,58 e 0,75, quando foi utilizado um grupo
de 67 hibridos. Os valores de correlacdo foram considerados altos mesmo
quando em situagBes em que o numero de preditores era menor que 20% do
namero de hibridos com desempenho a ser predito. Estes resultados
sugerem que o BLUP pode ser eficiente na obtencdo do valor genético de
um numero elevado de hibridos, avaliando-se um ndmero bem menor de
cruzamentos que o utilizado geralmente nos programas de melhoramento.

Bernardo (1996), utilizando um conjunto de 4099 hibridos de 16
combinacdes entre nove grupos heteréticos de milho, avaliados em até 15
locais, encontrou estimativas de correlacdo entre valor predito e o
desempenho fenotipico, para produgcdo de graos, variando de 0,49 a 0,70,
com uma tendéncia de estimativas mais elevadas para oS grupos com maior
namero de hibridos avaliados. Segundo o autor, estes valores podem ser
considerados moderadamente elevados e sugerem que o BLUP seja
empregado de forma eficiente para identificacdo de cruzamentos né&o
realizados, com desempenho superior. Entretanto, sua utilizagdo em larga
escala, como método preditivo de cruzamentos néo realizados, necessita ser
mais bem pesquisada, principalmente no tocante a quantidade e ao tipo de
cruzamentos a serem utilizados como preditores, bem como aos modelos
genéticos mais adequados.

Charcosset et al. (1998) analisaram diversos modelos para predicao
de hibridos F1 de milho, encontrando como resultado elevada eficiéncia de
diversos modelos. Os autores afirmam que, em situacdes préticas, a escolha
do modelo depende do parentesco entre as linhagens.

Em estudo de resisténcia do milho a patégenos de raiz, Moreno-
Gonzales et al. (2004) compararam quatro modelos genéticos e dois
procedimentos estatisticos: 0 modelo misto para a melhor predigcéo linear
nao viciada (BLUP) e o modelo linear geral (GLM) na predi¢céo dos efeitos de
capacidade geral de combinacdo (CGC) e capacidade especifica de
combinacdo (CEC). Para CGC, houve boa concordancia ente os dois
modelos estudados. No entanto, a selecdo com base apenas nas linhagens
nao conferiu resisténcia aos hibridos.

Kalil Filho et al. (2000), utilizando a metodologia BLUP/REML,

estimaram parametros genéticos e obtiveram as predicfes dos valores
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genéticos aditivos e genotipicos de clones amazonicos de seringueira em
relacdo as caracteristicas de qualidade da borracha e do latex. O trabalho foi
realizado a partir de genealogia envolvendo 15 clones e 250 rametes.
As estimativas de herdabilidade no sentido amplo foram de 0,4152 e 0,6357,
com relacdo a teores de borracha seca e plasticidade apdés 30 minutos,
respectivamente, o que torna possivel obter altos ganhos genéticos via
selecéo clonal.

Com o objetivo de aplicar o método REML/BLUP em programas de
melhoramento genético do cafeeiro, utilizando-o na estimacdo de
parametros genéticos e predicdo de valores genotipicos, Resende et al.
(2001) demonstraram ser o método adequado a estimagdo de parametros
genéticos e predicdo de valores genotipicos, podendo ser empregado
rotineiramente no melhoramento do cafeeiro.

Trabalhando com melhoramento de pupunha para producdo de
palmito, Farias Neto e Resende (2001) estudaram a variabilidade genética e
estimaram o valor genético individual como critério de sele¢do, usando o
procedimento BLUP/REML. Adotaram-se duas estratégias de selecéo:
simulando programa de melhoramento a curto prazo (CP- selecdo das 9
familias com 31 individuos de maior valor genético) e a longo prazo (LP-
selecdo das 15 familias com 53 individuos). Os ganhos genéticos preditos
em relacdo a média da populacdo, para peso liquido de palmito, foram de
7,18% na situacdo de LP e de 8,40% para CP.

Com o objetivo de selecionar os melhores clones de eucalipto aos
sete anos de idade, Garcia e Nogueira (2005) utilizaram-se da metodologia
de modelos mistos para a obtencédo da Melhor Predicdo Linear ndo Viesada
(BLUP) dos efeitos genotipicos e o processo da Maxima Verossimilhanca
Restrita (REML) para a estimagcdo dos componentes de variancia e dos
parametros genotipicos. O processamento foi realizado utlizando o
programa SELEGEN, cujo vetor de solucbes apresenta os efeitos
genotipicos preditos e ganhos de selecdo para cada clone. A selecdo dos
clones com desempenho superior a 80% resultou numa nova média para
volume, de 0,519 m®, correspondendo a um aumento de 22,8% em relacéo &
média das testemunhas, que foi de 0,415 m*, e ganho de 36,8% em relacao

a média do experimento, que foi de 0,380 m°.
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Na avaliacdo genética de progénies de meio-irméos de Eucalyptus
urophylla S. T. Blake, Rocha et al. (2006) utilizaram os procedimentos
REML/BLUP e o método dos quadrados minimos. Nos cinco testes
avaliados aos 58 meses de idade, para a caracteristica diametro a altura do
peito (DAP), foram encontrados valores dentro dos padrdes da espécie,
além de exibir variabilidade genética significativa, pelo teste F, a 1% de
probabilidade. Nos dois procedimentos, maxima verossimilhanca restrita
(REML) e método dos momentos, os valores dos parametros genéticos
foram semelhantes, exceto entre familias, em que o procedimento REML
proporcionou valores mais elevados, com acuracia superior a 70% em todas
as populagdes, mostrando-se uma ferramenta apropriada para esse fim.

Naoe et al. (2006), com objetivo de verificar a influéncia do parentesco
na estimacdo de componentes de variancia e obter parametros genéticos
para conteddo protéico nas sementes de soja, em programa de
retrocruzamento, utilizaram o método da méaxima verossimilhanca restrita. O
modelo utilizado considerou fixas as diferentes épocas de plantio e
aleatérios o0s efeitos genéticos. Esses autores perceberam que,
incorporando informacdo de geracdo descendente ou ascendente,
ocorreram mudancas nas estimativas dos componentes de variancia e na
herdabilidade. Entretanto, sua magnitude variou dependendo das
particularidades de cada populacéao estudada.

Farias Neto et al. (2007) fizeram a avaliacdo genotipica de progénies
e individuos de acai para varios caracteres. Foram apresentadas também
estimativas de parametros genéticos e ambientais que permitiram inferir
sobre o controle genético e nivel de variabilidade genética presente no
material avaliado, assumindo um sistema reprodutivo misto, com a
ocorréncia de 12,9% de autofecundacao. Para estimagdo dos componentes
de variancia e predicao dos valores genéticos foi empregada a metodologia
REML/BLUP. Verificou-se que, de um modo geral, todos os caracteres
apresentaram variabilidade genética expressiva, evidenciando o grande
potencial para a selecdo na propria populacdo experimental. Dentre as
estratégias de selecdo estudadas, a selecao individual apresentou maior
estimativa de ganho genético relativamente ao estimado para a selecdo de

progénies. Usando técnicas de andlise multivariada, foram obtidos seis
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grupos divergentes, que podem orientar cruzamentos visando a busca de
descendentes heteroticos.

Segundo Coimbra et al. (2005), na area de genética e melhoramento
€ comum conduzir experimentos constituidos de fatores fixos (método de
semeadura) e aleatorios (populagdes). Sendo assim, a analise estatistica
mais apropriada deveria ser por meio de modelos lineares mistos. Neste
contexto, os autores propuseram um trabalho com os objetivos de estimar os
componentes de variancia para os efeitos do fator aleatério e interacao
populacdo x método de semeadura, realizar a selecao entre populacdes e
entre populacBes dentro de cada método de semeadura e comparar o efeito
do fator fixo. Este trabalho revelou que, tanto o efeito dos componentes da
variancia das populacdes quanto o efeito da interacdo simples populagéo x
meétodos de semeadura revelaram uma baixa contribuicdo para a variancia
total. Desde modo, pode-se concluir que as populacbes segregantes
apresentam uma estreita variabilidade genotipica, sendo o procedimento
Reml/Blup indicado para a estimacéo/predicdo no melhoramento de plantas
de aveia, cujos experimentos, em geral, geram dados nao balanceados.

Recentemente, diferentes aplicacdes tém sido apresentadas a
metodologia de modelos mistos no melhoramento genético, como € caso do
trabalho de Campos et al. (2006), que utilizaram a abordagem de modelos
mistos para avaliar o progresso genético de hibridos de milho em relacéo a
tolerancia a seca. Outro trabalho foi o de Smith et al. (2006), que
propuseram a avaliagcdo de experimentos desbalanceados com substancial
fonte de correlacdo e variacdo nao genética, por meio de modelos mistos. O
estudo de simulacdo mostrou que o uso de analises por modelos mistos
apresentou vantagens em termos de ganhos devidos a selecéo.

Segundo Bauer et al. (2006), a utlizacdo de informacdo de
parentesco na predicdo de valores genéticos em plantas autégamas tem
algumas desvantagens, principalmente quando a informacédo de pedigree
ndo esta completa. Por esse motivo, 0s autores propuseram o calculo da
matriz de parentesco com base em informacdes de marcadores moleculares
utilizando dados de cevada. Os resultados obtidos indicaram que os dados
de marcadores moleculares podem ser utilizados na obtencédo da matriz de

parentesco.
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Como no melhoramento genético € comum o interesse em mais de
uma caracteristica, Bauer e Leon (2008) desenvolveram um trabalho de
simulac@o que analisasse o mérito da sele¢édo de linhas superiores baseada
no BLUP multicaracteristico. Foram simuladas caracteristicas com diferentes
valores de herdabilidade e correlacdo. Maiores ganhos devido a selecdo
foram observados para BLUP multicaracteristico em relacdo as andlises que
consideraram apenas uma caracteristica, principalmente quando a
correlagdo entre as duas caracteristicas era negativa.

Em um contexto diferente dos trabalhos citados anteriormente,
Goncalves et al. (2007) desenvolveram uma pesquisa com 0 objetivo de
demonstrar a relevancia da analise espacial com base em modelos mistos,
no melhoramento de videira. Ficou demonstrado que todos os modelos de
analise espacial (gaussiano, esférico, poténcia e poténcia anisotropico)
foram superiores ao de blocos ao acaso, uma vez que apresentavam
menores valores dos critérios de informagdo de Akaiake e Bayesiano. As
estimativas de variancia genotipica foram equivalentes nos diferentes
modelos. Apesar de as correlacbes entre os valores genotipicos preditos
pelos distintos modelos serem altas (0,946 a 0,979), houve alteracdes de
rank, e as predi¢cdes foram mais precisas com o modelo de analise espacial.
Assumindo 15% de clones selecionados, as diferencas entre os grupos de
selecionados com analise espacial e pela analise de modelo em blocos
variaram de 10% a 29,7%. Os ganhos preditos com a analise espacial foram
um pouco superiores aqueles preditos com ajuste do modelo de blocos e
mais precisos. Entre os modelos de analise espacial, destacou-se o poténcia
anisotropica. Sebolai et al. (2005), por meio de simulacdo de dados,
realizaram andlise espacial utilizando equacfes de modelos mistos em
testes de cultivares precoces. Ficou evidenciado no trabalho que o uso de
BLUP fornece resultados favoraveis, permitindo a selecdo de genotipos

precoces verdadeiramente superiores.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Metodologia de modelos mistos

Em programa de melhoramento populacional recorrente com familias
de meios-irmaos, a superioridade genotipica de uma progénie é determinada
pela superioridade genética (nUmero de genes favoraveis) do seu genitor
comum. Em populacdo em equilibrio de Hardy-Weinberg, a média genotipica
de uma familia de meios-irmaos é (VIANA, 2004), admitindo auséncia de
epistasia,

Gusp =M + 1A
2
sendo M a média populacional e A o valor genético aditivo do pai comum,
um indicador quase perfeito de sua superioridade quanto ao namero de
genes favoraveis (LYNCH e WALSH, 1988). A correlacdo entre o valor
genético aditivo do genitor comum e a frequéncia média dos genes
favoraveis €, assumindo equilibrio da fase gamética,

K
(1/2k)D " p;iq;a;
i

Pa,p = "
\/Gi{(l/Skz)Zpiqi}

i=1

em que k é o nimero de genes, p é a freqiéncia do gene favoravel, o;é o
- - . - k . - . -,
efeito de substituicdo génica e o4 =2} p;q;a? é a variancia genética aditiva.
i=1
Em relacdo a um gene, p, =1, com dominancia completa, com
dominancia parcial e com auséncia de dominancia. No caso de
sobredominancia, p, ; =1 ou -1, dependendo da freqiiéncia do dominante

na populacéo.
Portanto, pode-se proceder a selecdo das progénies superiores a
partir da predicdo dos valores genéticos aditivos dos pais comuns, na

presenca de um ou mais efeitos fixos, empregando-se a metodologia

proposta por Henderson (1974). O procedimento usual dos melhoristas €
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selecionar com base no BLUE da média genotipica, estimada também na
presenca de um ou mais efeitos fixos, empregando o processo de estimacgéo
de quadrados minimos (ordinério, ponderado ou generalizado, dependendo
das pressuposicdes acerca da matriz de covariancias residuais). Em geral,
admitindo apenas um efeito aleatdrio [0 efeito do pai comum, ou seja,

(1/2)A], o valor fenotipico de uma familia é

Pyusp =M + %A + Y (efeito fixo); + erro
i

Em termos matriciais, tem-se
y=XB+Zu+e

em que y € o vetor de valores fenotipicos, X é a matriz de incidéncia dos
efeitos fixos, p € o vetor dos niveis de cada fator fixo (incluindo a média
populacional), Z & matriz de incidéncia dos efeitos aleatorios, u é o vetor dos
valores genéticos aditivos dos pais comuns, divididos por 2, e e é o vetor de
residuos.

O critério de obtencdo do melhor preditor linear imparcial de u
(BLUP(u)) é a maximizacdo da funcédo densidade probabilidade conjunta de
y e u (HENDERSON, 1950), obtendo, sob normalidade, as equacdes de

modelo misto (MME) de Henderson. A fungéo de verossimilhanca é
o e e | v =xp-za/R ™ [y - xp - Z0)
(y9 u) - (Y|u) (u) - (27‘5)(11/2) |R ‘(1/2) €

1 L]
2m®/2) |G [1712)°

sendo R a matriz de covariancias residuais e G a matriz de covariancias de u
(e ~N(d, R)e u~ N(¢, G), pois E(A) = 0). A funcéo suporte &

——20pop-1 -1 -1
Inf(y,u)= 221n2fc 2ln\R| 21n|G| 3

1 1 1

(y’R_ y—2y’R_1XB—2y’R_ Zu+B’X’R_1XB+2B'X’R_ Zu+u'Z’R_1XB+u'G_1u]

Derivando em relacdo a B e a u e tornando as derivadas

identicamente nulas, resulta que
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- 2%X’R_1y + 2%X’R—1XB0 2P xRz
op op

—2a—uZ'R—1y+2aa—uZ'R—1XBO 20 gR-lzm 4 2T g1 | Lo
u

ou u ou
Ou ainda
X'R-1xpo X'R-1za | XRly
ZR-IXpo (zZR-1z+G-hu| |zR- 1y
finalmente,
X'R-1X X'R-1z pel [XR-ly
ZR-IX zR-lz+G-l|[u| |zZR-1ly
A matriz de covariancias de u é
1 21‘12 2I'1t
2r 1 <o 2r
G=(/403| 12 2= 1/4)0% A
2I‘1t 21‘2t ce 1

: 1, 1 1 ) -
pois COV(ui’uj)_COV(EAi’EAj)_Z'zrijGA’ sendo rj o coeficiente de

parentesco entre os genitores das progénies i e j (LYNCH e WALSH, 1988).
A matriz A € denominada matriz de parentesco genético aditivo. Assumindo

R =1Io2, resulta que:
X'X X'Z e B X'y
72X 7Z+3A || @ Z'y
em que A =o2 /(1/4)62A.

A metodologia REML/BLUP consiste em, de maneira iterativa, obter a
solucéo para o vetor de efeitos fixos, predizer os efeitos aleatérios e estimar
0s componentes de variancia (HENDERSON, 1984; MRODE, 2005). Ao final

do processo iterativo, com a convergéncia dos componentes de variancia,

19



o] [X'X Xz 1 [Xy] ¢ ¢ XYy _o[xy

u 7Z'X Z,Z+7A\4A_1 Z'y| [Co1 Con | Zy Z'y
em que A =52 /(1/4)8%, sendo &2 e (1/4)8% os estimadores de méxima
verossimilhanca da variancia residual e da variancia genotipica entre
progénies.

O estimador de herdabilidade em nivel de média de familias é
f2_ (1/4)G;

& +(114)53

sendo o valor de k dependente do delineamento experimental.

Para testar q combinacdes lineares estimaveis

(Hy:LO=¢,0"=[B" u'l), envolvendo efeitos fixos e, ou, aleatérios, a
estatistica € (LITTELL et al., 2006)

_oLweLy-1Le
q

F

associada a g = posto de L e v graus de liberdade.

As principais propriedades do BLUP de u sdo (HENDERSON, 1984;

SEARLE et al., 1992)

- minimiza a variancia do erro de predicéo ('BEST);

- e uma funcao linear de y (‘LINEAR");

- € estimador imparcial de u (‘(UNBIASED");

- em caso de distribuicdo normal multivariada, o BLUP de u é BLUE, MLE
(‘maximum likelihood estimator’) e estimador bayesiano de u; e

- em caso de distribuicho normal multivariada, a funcdo linear que
maximiza a probabilidade de selecionar o melhor entre u; e u; € BLUP(u;) —
BLUP(u)).
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3.1.1. Andlises computacionais utilizando modelos mistos

Os procedimentos computacionais utilizados nas anélises de modelos
mistos foram elaborados utilizando o software SAS®, por meio dos
procedimentos proc inbreed, proc iml e proc mixed. Embora apresentadas de
forma separada para facilitar a compreensao do leitor, essas rotinas devem
ser processadas em um unico comando seguindo a sequiéncia na qual estao
apresentadas.

Na analise de modelos mistos, € necessario que se calcule a matriz
de parentesco entre os individuos avaliados. Nesse caso, a matriz de
parentesco foi calculada pelo proc inbreed do software SAS®. Para que o
software calcule essa matriz, € de fundamental importancia informar
corretamente o pedigree.

A forma correta de montar um pedigree para que o software processe
os dados é informar, em trés colunas, o individuo, o pai e a méde. Os
primeiros individuos a serem inseridos no pedigree sdo aqueles que nao tém
informac&o sobre sua ancestralidade, preenchendo com ponto (.) os locais
dos pais e, ou, das maes que nao sédo conhecidos.

No caso de selecdo recorrente entre familias de meios-irmaos, néo
existe parentesco entre as familias do primeiro ciclo. Portanto, tanto a coluna
referente aos pais, quanto a referente as maes serdo preenchidas por
pontos, desse modo, a matriz de parentesco calculada sera uma identidade.
Os demais individuos, por se tratar de meios-irméos, apresentardo
informagdes apenas em uma das colunas: na coluna das mées, se meios-
irmaos maternos, ou na dos pais, se forem meios-irmaos paternos. A outra
coluna deve ser também preenchida com pontos.

Depois de inserir os individuos do primeiro ciclo de selecdo no
pedigree, as proximas informacdes a serem acrescentadas sdo das plantas
do lote de recombinacéao desse ciclo. Essas plantas sdo filhas das familias
testadas no ciclo anterior e sdo maes das familias do proximo ciclo. Nesse
caso, coloca-se o numero referente a planta na primeira coluna, a segunda
coluna sera preenchida por ponto e na terceira coluna sera colocado o
namero da familia do ciclo anterior que deu origem a planta do lote de

recombinacdo. Em seguida, podem-se alocar no pedigree as familias
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testadas no segundo ciclo de selecdo. Na primeira coluna, coloca-se o
namero da familia testada, a segunda preenche-se com ponto, jA que ndo ha
informacdo sobre os pais, e na terceira coluna informa-se o numero
referente a planta-mée, que foi informada anteriormente no lote de
recombinacdo. Para o0s ciclos seguintes, deve-se realizar 0 mesmo
procedimento.

Um exemplo de pedigree utilizado na avaliacdo de trés ciclos de
selecao recorrente entre familias de meios-irmaos de milho-pipoca pode ser
visto no Anexo 1.

Neste exemplo, os individuos de 1 a 196 apresentados na primeira
coluna sdo as familias do primeiro ciclo de selecdo, portanto, a segunda
coluna, que é referente aos pais, e a terceira, referente as mées néo
possuem informacéo e estdo preenchidas com ponto. Os individuos de 197
a 392 e de 589 a 784 sao as plantas do lote de recombinacdo do primeiro e
segundo ciclos de selecdo, respectivamente. Como S0 meios-irmaos
maternos, a coluna dos pais esta preenchida por ponto e a coluna das maes
preenchida com numeros referentes as familias do ciclo anterior. Os
individuos de 393 a 588 e de 785 a 980 sdo as familias do segundo e
terceiro ciclos de selecdo, respectivamente. A coluna dos pais esta
preenchida com ponto e a das maes preenchida com o nimero das plantas
do lote de recombinacéo do ciclo anterior.

Para obter a matriz de parentesco utilizando o proc inbreed do SAS

deve-se seguir a rotina a seguir:

data teste;

input ind pai mae;

datalines;

(Arquivo contendo pedigree)

proc inbreed data=teste covar noprint outcov=saidao;
var ind pai mae;

run;

data matriz;set saidaO(firstobs=*);keep COL**-COL***;

* neste local, deve ser colocado o numero referente ao primeiro individuo do teste

para o qual se deseja obter a matriz de parentesco;
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** @ ** nestes locais devem ser colocados os numeros do primeiro e do Udltimo

individuo, respectivamente, do teste para o qual se deseja obter a matriz de parentesco.

Para ser lida pelo proc mixed do SAS®, a matriz de parentesco
necessita estar em uma forma especial de apresentagao. Essa matriz deve
ser transformada em um arquivo no formato de matriz com as colunas parm,
row, col, value, em que a coluna parm deve ser preenchida com o nimero 1,
a coluna row corresponde a linha referente ao individuo i da matriz de
parentesco, a coluna col corresponde a coluna referente ao individuo j da
matriz de parentesco e a coluna value se refere ao coeficiente de parentesco
entre os individuos i e j. Uma maneira de transformar essa matriz € utilizar o

proc iml do SAS® por meio da seguinte rotina:

proc iml;
create saidal var{B};
use matriz;
read all into A;
r=ncol(A)**2;
B=shape(A,r,1);
append var{B};
run;
data saida2;
do parm=1to 1;
do row= # to # #;
do col=# to # #;output;
end;
end;
end;
run;
data A_parent;merge saida? saidal;rename B=value;

run;

# neste local deve ser colocado o nimero referente ao primeiro individuo do arquivo de
dados referente ao teste para o qual se deseja obter a matriz de parentesco.
# # neste local deve ser colocado o ndmero do ultimo individuo do arquivo de dados

referente ao teste para o qual se deseja obter a matriz de parentesco.
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Os procedimentos para estimacdo dos componentes de variancia,
predicdo dos valores aleatérios e estimacdo dos efeitos fixos foram
realizados no proc mixed do SAS®. O primeiro passo é informar o conjunto

de dados a ser analisado de acordo com o modelo escolhido, como a seguir.

data testel,;

input (descricdo da ordem dos dados no arquivo de entrada);
datalines;

(Arquivo de dados)

run;

Depois de realizada a entrada dos dados, pode-se proceder as

andlises do proc mixed, de acordo com a rotina apresentada abaixo:

proc mixed data=testel METHOD=REML COVTEST;
class ef;...ef, eay;

model v1 = ef;...ef, / solution;

random eal/ solution type=lin(1) Idata=A_parent;
parms (*) (**);

run;

estimate 'Media BLUP trat 1'intercept1| trat 1...0

estimate 'Media BLUP trat n'interceptn| trat 0...n

run;

Em que

ef...ef, sdo os efeitos fixos do modelo (esse numero de efeitos fixos pode
variar),

eal é o efeito aleatorio do modelo,

A _parent € a matriz de parentesco gerada pelo proc inbreed e reestruturada
pelo proc iml,

(*) e (**) sdo os valores iniciais para variancia genotipica e residual

respectivamente.
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n é o numero referente ao ultimo tratamento testado

As saidas do proc mixed fornecem as estimativas dos componentes
de variancia genotipica e residual por REML, com seus respectivos desvios
padrdo e teste z para testar a hipétese de que os componentes de variancia
sd0 iguais a zero, com sua respectiva probabilidade. E fornecido o teste z
devido a propriedade de os estimadores de maxima verossimilhanca
seguirem distribuicdo normal. Um exemplo da saida do proc mixed pode ser
observada no Anexo 2.

Quanto aos valores genéticos preditos, eles sédo fornecidos de duas
maneiras. Primeiro se tem a saida dos valores da metade do valor genético
do pai comum (por se tratar de familias de meios-irmaos). Entretanto, esses
valores podem ser tanto positivos quanto negativos. Para facilitar a
interpretacdo, o programa fornece os valores preditos acrescentados a
média. Isso torna a avaliagdo dos individuos mais simples, pois médias
genotipicas das familias passam a apresentar a mesma escala da
caracteristica avaliada. Essa saida com os valores acrescidos pela média é

possivel ao se utilizar a op¢éo ‘estimate’ apresentada na rotina.

3.2. Método dos minimos quadrados

O Método dos Minimos Quadrados € uma técnica de otimizacdo
matematica que procura encontrar o melhor ajustamento para um conjunto
de dados, tentando minimizar a soma dos quadrados das diferencas entre a
curva ajustada e os dados (tais diferencas sdo chamadas residuos). Um
requisito implicito para o0 método dos minimos quadrados é que 0s erros em
cada medida sejam distribuidos aleatoriamente com funcdo densidade
gaussiana e que os residuos sejam independentes. O Teorema de Gauss-
Markov garante (embora indiretamente) que o estimador de minimos
quadrados (EMQ) é o estimador ndo-viesado de variancia minima linear na
variavel resposta.

Em um experimento, a resposta a selecdo pode ser estimada usando

procedimentos de quadrados minimos como média das progénies dos pais
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selecionados, sendo, neste caso, os efeitos ambientais estimados pelo uso
de uma populacédo controle ndo selecionada (BAKER et al., 1991; PARNELL
et al.,, 1997; RAZOOK et al., 1998). Em contraste com o estimador de
modelo misto (considerando o modelo animal), o de quadrados minimos néo
usa registros genealdgicos para calcular a média da geracao, ou seja, a
andlise de quadrados minimos ignora a estrutura dos dados, usando
somente 0s registros de uma geracdo em particular para computar a
resposta e ponderar igualmente todos os individuos selecionados (WALSH,
1999).

A estimacdo dos componentes de variancia se faz associando o
quadrado médio a sua respectiva esperanca matemética. O Quadro 1
apresenta o esquema da analise de variancia para experimento em latice
quadrado, cujo modelo matematico é,

Yijk =U+T; T +(b/r)jk + e
em que,

Y, € o valor fenotipico da familia;

u € a média geral,

7, € 0 efeito da progénie i (aleatorio);

1, € o efeito da repetigao j (fixo);

(b/r),, € o efeito do bloco k dentro da repeticao j (fixo); e

e; € 0 erro experimental.

Quadro 1 - Esquema da analise de variancia de um experimento em latice
guadrado, com as esperancas dos quadrados medios

F.V. G.L Q.M. E (Q.M.)
Repeticdo r-1 QMRep o’ + sV,
Blocos/Rep. r(s-1) QMB o’ +5¢,
Familias v-1 QMT o’ +[s/(s+D]ro,
Residuo (s-1)(rs-s-1) QMR o’

Os estimadores componentes de variancia (VIANA e REGAZZI, 1999)
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AN

6’ =QMR

ol = [S—“J(QMT ~QMR)

Sr

em que,

o’ é o componente de varidncia residual;

2

c,” € 0 componente da variancia genotipica;

r € o niumero de repeticdes; e

s é o numero de blocos dentro de cada repeticao.

De acordo com Falconer e Mackay (1996), a importancia relativa do
genotipo é dada pela razdo entre a variancia genotipica e a variancia
fenotipica. Sendo assim, a variancia genotipica € a parte da variancia
fenotipica atribuida aos efeitos genéticos, ja que ela resulta da acao conjunta
do gendtipo e do ambiente. A varidncia genotipica é composta pelas
variancias genéticas aditiva, devido a sua dominancia, e epistatica. A
variancia aditiva € o componente mais importante, uma vez que € a principal
causa da semelhanca entre parentes e, por conseguinte, a principal
determinante das propriedades genéticas da populacdo e da resposta da
populacao a selecdo (FALCONER e MACKAY, 1996).

A herdabilidade de um carater quantitativo é uma das suas
propriedades mais importantes. Além de expressar a propor¢do da variancia
total que é atribuida aos efeitos médios dos genes, que determinam o grau
de semelhanca entre parentes, ela possui funcdo importante no estudo
genético do carater, com papel preditivo, expressando a confian¢ca do valor
fenotipico como um guia para o valor genético (FALCONER e MACKAY,
1996).

O estimador da herdabilidade em nivel de média de familias é:

2

A

n = 6.16; = (1/4)63 163,
sendo 6'§ o estimador da variancia fenotipica, dado por:

1
~2 ~2 A2
Gp =0 ¢g+—0
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em que k é dependente do delineamento experimental.

Com as estimativas das médias genotipicas das familias, juntamente
com o0 quadrado médio do residuo, € possivel construir intervalos de
confianca para essas estimativas por meio de um valor critico da estatistica t
associada ao numero de graus de liberdade do residuo a um nivel critico de

probabilidade /2 igual a 2,5%. O intervalo é construido seguindo a

expressao:

G NGRS

+
FMI _tgl,a/2

3.3. Ganhos de selecao

A resposta a selecdo direta em um carater € uma funcéo do diferencial
de selecdo (DS), da herdabilidade (h? e do controle parental adotado pelo
esquema seletivo (p) (EBERHART, 1970). A funcdo de predi¢do de ganho é,
genericamente,

AG =p.DS.h? =p.i.6./6,,
sendo i a intensidade de selecdo e &% a variancia genotipica entre as

unidades de selecao.

O diferencial de selecéo é definido por:

sendo p_ - a media dos valores fenotipicos dos individuos selecionados e
w,a média fenotipica da populacao.

Devido a correlacdo genética entre as variaveis, a selecao truncada
em apenas uma variavel pode levar a resultados indesejaveis nas demais.
Com o objetivo de avaliar as mudancas ocorridas na outra variavel, dada a
selecdo truncada, foram calculados os ganhos indiretos pela expressao
abaixo:

AG yy, = p-DSyy, h?,

em que:
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AG,, € 0 ganho indireto na caracteristica secundaria, em fungdo da

selecao na principal;

DS, , € o diferencial de selecéo indireto; e

h} a herdabilidade em sentido restrito do carater secundario.

As correlagdes genotipicas entre duas caracteristicas de interesse

podem ser calculadas pela expresséao:

A A2 A2
De :COVG(X,Y)/ /ch Sg,

Covg(X,Y) a covariancia entre as duas caracteristicas.

sendo

Os ganhos de selecdo foram calculados com base nos valores
genéticos estimados pela metodologia de quadrados minimos e pelos
valores preditos pela metodologia REML/BLUP. Para cada ciclo, foram
selecionados os 20 individuos superiores de acordo com os valores
genéticos aditivos preditos, o que equivale a selecdo das melhores

progénies de acordo com as médias genotipicas estimadas.
3.4. Aplicagdo a dados experimentais

Foram utilizados dados de trés ciclos de selecdo recorrente da
populacdo de milho-pipoca Vicosa, do Programa de Melhoramento do Setor
de Genética, do Departamento de Biologia Geral da Universidade Federal de
Vigcosa.

Os dados foram obtidos em experimentos de avaliacdo de 196
familias de meios-irmédos no campo experimental da Universidade Federal
de Vicosa em Coimbra, Minas Gerais, nos anos agricolas de 99/00, 01/02 e
03/04. Cada experimento correspondeu a um latice simples 14 x 14. Cada
parcela correspondeu a uma fileira com 5 metros, e o espagamento utilizado
entre fileiras foi de 0,9 metro. Foram semeadas 50 sementes por fileira e,
apos o desabaste, foram deixadas 25 plantas, totalizando uma densidade
aproximada de 55.555 plantas/ha.

Em cada parcela dos experimentos, foram avaliadas a producdo em
kg/ha e a capacidade de expansdo (CE), medida em ml/g. Os dados de

producdo de graos foram corrigidos para a umidade padrdo de 14,5%, em
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base Umida, antes das analises estatisticas, utilizando-se a seguinte

expressao:

pc, —pc 100-U)
85,5

sendo PC o peso de campo e U a umidade (%).
Os dados de producéo também foram corrigidos para o estande de 25

plantas por parcela, utilizando-se o método da covariancia proposto por
VENCOVSKY e CRUZ (1991), de acordo com a seguinte expressao:

Z;; = Y;; —b(ST -25),
em que:
Z;; € o rendimento corrigido da j-€sima repeti¢do do tratamento i;

Yij € o rendimento do tratamento i na repeti¢éo j; e

b é o coeficiente de regresséao residual de Y;;, em fungdo do estande final
(ST).
O coeficiente b é obtido pela seguinte expresséo:

b Cov,(PG,ST)
V.(ST)

sendo Cov,(PG,ST) a covariancia residual entre peso de grédos e estande

final e V.(ST) a variancia residual da caracteristica estande final.

Na determinacdo da CE, foram retiradas amostras de 30 gramas de
graos de cada parcela. Para o pipocamento, foi utilizada uma pipoqueira de
ar quente com 1200 watts de poténcia. O sistema empregado foi 0 mesmo
adotado por Matta e Viana (1996), o qual consiste em colocar 0s graos no
recipiente da pipoqueira quando a temperatura atinge 100 °C. Esse
processo de pré-aquecimento é recomendado pelos melhoristas de milho-
pipoca com o objetivo de reduzir a variacao existente entre as mensuracoes.

Para cada ciclo de melhoramento, foram estimados os componentes
de variancia e preditos os valores genéticos, de acordo com a metodologia
REML/BLUP descrita anteriormente, e estimados 0s componentes de

variancia e as médias genotipicas por OLS.

30



4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Como os estimadores de maxima verossimilhanca seguem a
distribuicdo normal, o teste adequado para avaliar a variabilidade genotipica
em experimentos avaliados pela metodologia REML/BLUP é o teste z,
diferentemente do que é feito em analises de minimos quadrados, em que é
utilizado o teste F. Essa analise da variabilidade € de facil execucéo, ja que
as saidas do proc mixed fornecem as estimativas dos componentes de
varidncia genotipica e residual com seus respectivos desvios padrdo e
valores de z que testam a hipétese de os componentes de variancia serem
iguais a zero, com sua probabilidade.

Analisando as variaveis CE e a producao nos trés ciclos de selecéo
pOde-se observar que no primeiro ciclo de sele¢ao foi verificada variabilidade
genética tanto para CE, quanto para producdo (Quadro 2). Nos demais
ciclos de selecédo, ocorreu uma reducao significativa da variabilidade para
CE, no terceiro ciclo ndo foi verificada variabilidade genética para essa
caracteristica. Para producédo, a reducdo na variabilidade ocorreu de forma
mais branda que para CE. Essa falta de variabilidade dificulta a continuacgéao
do processo de melhoramento por meio de novos ciclos de selecdo. Viana
(2007), trabalhando com familias de meios-irmaos da populacdo Beija-Flor
de milho-pipoca, também detectou reducdo de variabilidade ao longo de
quatro ciclos de sele¢cdo, mas de forma menos drastica, ja que somente no
quarto ciclo de selecéo nao foi verificada variabilidade genética pelo teste F.

A baixa variabilidade verificada para CE no segundo e terceiro ciclos de
selecdo, pode ser explicada pela alta intensidade de selecdo aplicada.
Avaliando a selecéo direta para CE, a selecéo de apenas 10% dos melhores
individuos em cada ciclo fez com que as 20 familias selecionadas no
segundo ciclo fossem originarias de apenas 10 familias do primeiro ciclo de
selecdo. Entre as 20 familias selecionadas no terceiro ciclo, a reducdo é
mais drastica, sendo que essas familias se originaram apenas de oito

familias do primeiro ciclo.
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Quadro 2 - Parametros genéticos estimados por REML, média dos tratamentos, média dos selecionados, ganhos de selecdo
direta e indireta para CE e producao

Parimetros Ciclo 0 Ciclo 1 Ciclo 2
CE Produgao CE Produgao CE Produgao
Var. genotipica  2,0415 %% 119281 %90 1 0072 %% 69629 00 0 46085 %7
+1,4070 + 78860 +0,6966 +20341 + 44993
Var. aditiva 8,166 477124 4,0288 278516 0 184340
Var. residual 15,0014 981052 8,1621 187987 6,816 563160
Var. fenotipica 10,1798 651506,8990 5,7087 171612,9420  3,6981 351602,3
Herdabilidade 0,2005 0,1830 0,2243 0,4057 0 0,1311
Correlagdo genética -0,306 -0,721 -
Média 26,73 3870,26 30,72 2078,95 31,84 3730,61
Média Selecionados 27,82 4134,99 31,44 2350,90 32,57 3882,96
GS direto 0,22 48,47 0,16 110,34 0 19,97
GS indireto 0,04 -2,47 0,001 -10,3115 -0,001 0
M¢dia IAC 112 30,30 4458,84 34,38 1600,43 29,75 3603,22
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Embora tenha sido detectada essa reducao de variabilidade ao longo
dos ciclos de selecdo, deve-se destacar que houve melhoramento genético
ao longo dos ciclos. Comparando-se os valores médios de CE com a
testemunha IAC 112, verifica-se um ganho de aproximadamente 6 unidades
do primeiro para o terceiro ciclo de selecao, ja que a média do primeiro para
o terceiro ciclo de selecao passou de 26,73 para 31,63 mL/g. Enquanto isso,
a testemunha obteve desempenho semelhante nos dois ensaios, em torno
de 30 mL/g. Comparando o desempenho das familias testadas com os
resultados obtidos por Pacheco et al. (1998), o bom desempenho das
populacdes fica mais claro. Tais autores, analisando os dados do 2° ciclo de
selecéo entre progénies de meios-irmaos das populagdes de milho-pipoca
CMS 42 e CMS 43, encontraram valores médios de CE de 15,21 e
16,85 mL/g, respectivamente. Isto mostra o potencial da populacdo em
estudo como uma promissora variedade e como fonte de extracdo de
linhagens para producéo de hibridos.

Quanto a producédo, também se pode destacar o bom desempenho da
populacdo Vicosa nos trés ciclos de selecdo, que produziu 3.870,26,
1.727,83 e 4.148,34 kg/ha em cada ciclo. Esses resultados ficam acima dos
encontrados por Vendruscolo et al. (2001), que testaram cultivares na regiao
Centro-Sul do Brasil. Tais autores obtiveram produtividade média de 2.100
kg/ha do cultivar com melhor desempenho. Em relacdo a CE, esses autores
obtiveram com o melhor cultivar uma CE de 21 mL/g, bem abaixo da
populacao Vigosa nos trés ciclos de selecgéo.

No melhoramento genético, quando se trabalha com mais de uma
caracteristica, é importante que se conheca a correlacdo genética existente
entre essas caracteristicas, para assim otimizar o ganho em todos os
caracteres de interesse. Em milho-pipoca, geralmente CE e producéo
possuem correlacdo genética negativa. Viana (2007) trabalhando com quatro
ciclos de selecéo entre familias de meios-irméos, verificou que ao longo dos
ciclos havia inversdo do sinal e incremento na magnitude da correlacéo
genética entre CE e producdo. Isso ndo foi observado neste trabalho. Na
verdade, o que ocorreu foi o contrario, do primeiro para o segundo ciclo a
correlacdo se manteve negativa com aumento no seu valor absoluto

(Quadro 2). Esse aumento no valor absoluto da correlacdo é reflexo da
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selecdo direta praticada para CE, que é a principal caracteristica de
interesse no melhoramento de milho-pipoca. No terceiro ciclo, nao foi
possivel o calculo dessa correlacao ja que nao houve variabilidade genética.

Analisando os ganhos de selecéo preditos, observa-se que eles sao de
pequena magnitude para as duas caracteristicas avaliadas (Quadro 2). Isso
se justifica ao analisar os valores de herdabilidade, que séo baixos. Outro
aspecto que faz com que os ganhos preditos sejam de baixa magnitude é a
pequena diferenca entre a média dos selecionados e a média geral.
Observando os ganhos preditos indiretos, fica claro que, apesar da
correlacdo negativa entre CE e producao, a selecao direta para ambas as
caracteristicas praticamente ndo influenciou o desempenho da outra pois
esses ganhos indiretos foram praticamente nulos.

Uma forma de avaliar ganhos genéticos preditos seria o célculo do
ganho realizado, entretanto, deve-se levar em conta que o segundo e o
terceiro ciclos de selecédo foram realizados levando-se em conta apenas a
selecdo dos individuos que possuiam maiores médias genotipicas estimadas
por OLS. Dessa maneira, fica impraticavel comparar esses ganhos preditos
com os realizados ao longo dos ciclos de selecéo, ja que sdo oriundos de
diferentes metodologias.

Analisando os intervalos de confianca das médias genotipicas de
familias preditas, para CE (Figuras 1, 2 e 3), observa-se que, tracando uma
reta ligando os pontos, a medida que avancam o0s ciclos de selecéo
avancam, a inclinagdo da reta diminui e ha uma tendéncia de a reta se tornar
paralela ao eixo X. Isso evidencia a reducdo da variabilidade genética ao
longo dos ciclos de selecdo. Pode-se observar também que do primeiro para
o terceiro ciclo de selecdo os intervalos de confianca tiveram tendéncia de
ficar mais estreitos. Pelas analises graficas, também € possivel notar
aumento da média ao longo dos ciclos de selecao, visto que as figuras se

apresentam na mesma escala.
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Figura 1 - Médias genotipicas preditas (M +1/2 A) para CE e seus
respectivos limites superiores (LS) e limites inferiores (LI) do
intervalo de confianca de 95% para as 20 familias de meios-
irmaos selecionadas no teste do primeiro ciclo de selecéo.
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Figura 2 - Médias genotipicas preditas (M +1/2 A) para CE e seus
respectivos limites superiores (LS) e limites inferiores (LI) do
intervalo de confianca de 95% para as 20 familias de meios-
irmaos selecionadas no teste do segundo ciclo de selecéo.
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Figura 3 - Médias genotipicas preditas (M +1/2 A) para CE e seus
respectivos limites superiores (LS) e limites inferiores (LI) do
intervalo de confianca de 95% para as 20 familias de meios-
irmaos selecionadas no teste do terceiro ciclo de selecéo.

Ao tratar da producdo, a situacdo é bastante semelhante a CE,
principalmente no que se refere ao estreitamento dos intervalos ao longo dos
ciclos de selecdo (Figuras 4, 5 e 6). Quanto a inclinacdo das retas, verificou-
se diminuicdo principalmente do segundo para o terceiro ciclo de selegéo,
concordando assim com o teste z, que identificou variabilidade para os dois

primeiros ciclos de selecéao.
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Figura 4 - Médias genotipicas preditas (M +1/2 A) para Producdo e seus
respectivos limites superiores (LS) e limites inferiores (LI) do
intervalo de confianca de 95% para as 20 familias de meios-
irmaos selecionadas no teste do primeiro ciclo de selecéo.
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Figura 5 - Médias genotipicas preditas (M +1/2 A) para Producdo e seus
respectivos limites superiores (LS) e limites inferiores (LI) do
intervalo de confianca de 95% para as 20 familias de meios-
irmaos selecionadas no teste do segundo ciclo de sele¢éo.
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Figura 6 - Médias genotipicas preditas (M +1/2 A) para Producdo e seus
respectivos limites superiores (LS) e limites inferiores (LI) do
intervalo de confianca de 95% para as 20 familias de meios-
irmaos selecionadas no teste do terceiro ciclo de selecéo.

Ao comparar 0s parametros genéticos obtidos por REML e OLS,
pode-se perceber que existe semelhanca entre os valores encontrados pelas
duas metodologias (Quadros 2 e 3). Entretanto, os desvios padréo para as
estimativas de REML s&o menores que os desvios para OLS, portanto,

pode-se considerar que essas estimativas de REML s&o mais precisas.
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selecao direta e indireta para CE e producao

Quadro 3 - Parametros genéticos calculados por minimos quadrados, média dos tratamentos, média dos selecionados, ganhos de

Parimetros Ciclo 0 Ciclo 1 Ciclo 2
CE Produgao CE Produgao CE Produgao
Var. genotipica 2,8613 %91 113760,1 “7** 00,8672 %% 73058,86 *™! 0 2927924 0004
+1,3351 +86320,37  +0,743068  +23907,54 +112041,2
Var. aditiva 11,4452 455040,2 3,469026 2922354 0 1171170
Var. residual 14,1673 986283,4 8,596942 2307894 12,2218 1134465
Var. fenotipica 10,4509 642126,2 5,472761 196696 3,5625 900541,5
Herdabilidade 0,2737 0,1772 0,1585 0,3714 0 0,3251
Correlagdo genética -0,195 -0,812 -
Média 26,73 3870,26 30,72 2078,95 31,84 3730,61
Média Selecionados 32,41 5336,26 34,57 2498,54 35,78 4933,29
GS direto 1,56 244,02 0,61 255,35 0 391,03
GS indireto 0,16 -28,99 -1,51 -0,17 0,25 0
Média IAC 112 30,30 4458 84 34,38 1600,43 29,75 3603,22
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Observando os valores de herdabilidade, percebeu-se pequena
superioridade para os valores estimados por REML (Quadros 2 e 3). Isso
aconteceu porque os valores da variancia residual na metodologia REML
foram menores que para OLS. Quanto aos ganhos devidos a selecéo, os
valores encontrados para estimativas por OLS sao superiores aos
encontrados por BLUP/REML. Esse fato se deve a superestimacdo dos
valores genéticos quando se utiliza OLS. Essa superestimacao foi relatada
por Resende et al. (1996), que comparavam diferentes métodos de
estimacao/predicdo de valores genéticos para Pinus. Segundo os autores,
isto ocorre porque este procedimento ndo considera o0 parametro
herdabilidade e também é inflacionado pelos efeitos fixos de experimento.

Em relacdo as médias genotipicas estimadas por OLS, pode-se
perceber que os valores para os individuos com melhor desempenho,
quando comparados com as médias preditas, foram superestimados
(Figuras 7 a 12). Por estas figuras, fica claro também que os intervalos de
confianga para os valores estimados por OLS sdo maiores que os intervalos
para os valores preditos por REML/BLUP. Isso demonstra o quanto as
informacfes das médias genotipicas preditas sdo mais confiaveis que das
médias estimadas, evidenciando assim a superioridade da metodologia
REML/BLUP sobre as metodologias de OLS.
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Figura 7 - Médias genotipicas estimadas (M+1/2 A) para CE e seus
respectivos limites superiores (LS) e limites inferiores (LI) do
intervalo de confianca de 95% para as 20 familias de meios-
irmaos selecionadas no teste do primeiro ciclo de selecéo.
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Figura 8 - Médias genotipicas estimadas (M +1/2A) para producédo e seus
respectivos limites superiores (LS) e limites inferiores (LI) do
intervalo de confianca de 95% para as 20 familias de meios-
irmaos selecionadas no teste do primeiro ciclo de selecéo.
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Figura 9 - Médias genotipicas estimadas (M +1/2A) para CE e seus
respectivos limites superiores (LS) e limites inferiores (LI) do
intervalo de confianca de 95% para as 20 familias de meios-
irmaos selecionadas no teste do segundo ciclo de selecé&o.
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Figura 10 - Médias genotipicas estimadas (M +1/2A) para producéo e seus
respectivos limites superiores (LS) e limites inferiores (LI) do
intervalo de confianca de 95% para as 20 familias de meios-
irmaos selecionadas no teste do segundo ciclo de selec&o.
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Figura 11 - Médias genotipicas estimadas (M +1/2A) para CE e seus
respectivos limites superiores (LS) e limites inferiores (LI) do
intervalo de confianca de 95% para as 20 familias de meios-
irmaos selecionadas no teste do terceiro ciclo de selecéo.
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Figura 12 - Médias genotipicas estimadas (M +1/2A) para producéo e seus
respectivos limites superiores (LS) e limites inferiores (LI) do
intervalo de confianca de 95% para as 20 familias de meios-
irmaos selecionadas no teste do terceiro ciclo de selecao.
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Em relacdo a ordenacao dos individuos de acordo com os valores de
médias genotipicas preditas e estimadas, para o primeiro ciclo de selecao
houve grande concordancia entre as duas metodologias. Esse fato €
esperado, pois no primeiro ciclo ndo existe informacéo de parentesco entre
os individuos testado, 0 que torna as duas metodologias semelhantes. Isso
pode ser percebido pela correlacdo de Sperman e pelos valores de
coincidéncia entre as familias selecionadas pelas duas metodologias
(Quadro 4). A medida que se adiciona a informacdo de parentesco nas
analises de BLUP percebe-se que ha uma reducdo tanto nos valores de

correlacdo quanto nos de coincidéncia.

Quadro 4 - Correlacdo de Spearman entre médias genotipicas estimadas e
preditas, coincidéncia entre familias selecionadas (%)

oararmet Ciclo 0 Ciclo 1 Ciclo 2
arametros CE Producdo CE Produgdo CE  Producio
Correlagao 0,98 0098 088" 0093 084  0,79%
de Spearman
Coincidéncia 85 95 75 80 70 75

** gignificativamente diferente de zero a 1% de probabilidade.

Essa diferenca na ordenacdo dos melhores individuos é de grande
importancia no melhoramento recorrente. Como no plantio do lote de
recombinacdo sdo considerados os individuos com maiores médias
genotipicas preditas ou estimadas, fica evidente que em cada metodologia
diferentes familias seriam avancadas para a recombinac¢do. Ao considerar 0s
valores preditos mais precisos que os valores estimados, conclui-se que o
BLUP, por meio das informacfes de parentesco, é a melhor alternativa de
avaliacdo de familias na selecdo recorrente, pois, com maior precisdo na
identificacdo das familias superiores, consegue-se um maior ganho a cada

ciclo de selecéo.
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5. RESUMO E CONCLUSOES

O presente trabalho teve como objetivos a implementacdo da
metodologia REML/BLUP no melhoramento genético empregando familias
de meios-irmaos, comparar essa metodologia aos resultados obtidos com a
analise tradicional de minimos quadrados e apresentar as rotinas do SAS
para analises de modelos mistos.

Os aspectos tedricos foram desenvolvidos baseados no conhecimento
de genética quantitativa de acordo com abordagens de modelos mistos
aplicados ao melhoramento populacional recorrente utilizando familias de
meios-irmaos. As analises computacionais foram realizadas utilizando o
aplicativo computacional SAS®, por meio dos seus procedimentos proc
mixed, proc inbreed, proc iml e proc glm.

Como suporte a teoria, foram utilizado dados de trés ciclos de selecao
recorrente da populacdo de milho-pipoca Vicosa, do Programa de
Melhoramento do Setor de Genética, do Departamento de Biologia Geral da
Universidade Federal de Vigosa. Cada experimento se constituiu de um
latice simples de 14 x14. Em cada parcela dos experimentos, foram
avaliadas a producédo em kg/ha e a capacidade de expansao (CE), medida
em ml/g.

Para cada ciclo de melhoramento, foram estimados os componentes
de variancia e preditos os valores genéticos, de acordo com a metodologia
REML/BLUP. Para cada ciclo, também foi feita analise dos dados pelos
Minimos Quadrados Ordinérios (OLS), com estimacdo dos componentes de
variancia e dos valores genéticos. Foram calculados ainda os ganhos de
selecdo para cada ciclo, de acordo com os 20 melhores individuos
identificados por cada metodologia. Também foi verificada a ordenacdo dos
individuos selecionados e construidos os intervalos de confiangca para os
valores genéticos preditos e estimados.

Pela andlise de variancia, péde-se verificar que a medida que os
ciclos de melhoramento avancaram, houve significativa reducdo na
variabilidade para CE, e no terceiro ciclo de selecdao nao foi detectada

variabilidade. Essa reducdo de variabilidade pode ser explicada pela alta
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intensidade de selecao, tanto que as 20 familias selecionadas no terceiro
ciclo eram originarias de apenas nove familias do primeiro ciclo de selecao.

Quanto aos parametros genéticos estimados pelas duas metodologias
observou-se que, tanto pela metodologia REML quanto por OLS, os valores
estimados para os componentes de variancia foram semelhantes. Para as
médias genotipicas, quando ndo existia parentesco entre os individuos,
houve concordancia entre os melhores individuos estimados e preditos,
porém, os valores preditos apresentaram intervalos de confianca mais
estreitos, indicando que esses valores sdo mais precisos que os estimados.
Ao incluir as informacfes de parentesco, houve uma reducdo nos valores de
coincidéncia entre selecionados e da correlagdo de Speerman, indicando
que o uso das médias genotipicas preditas na selecdo dos individuos
superiores proporcionara maiores ganhos devidos a selecéo.

Como concluséo, fica claro que a metodologia de modelos mistos
pode ser empregada no melhoramento genético, utilizando familias de
meios-irmaos desde que se tenha o controle da genealogia, ja que as
ferramentas para sua implementacdo estdo disponiveis e sdo de féacil
manuseio. Além disso, essa metodologia gera valores mais confiaveis que

as metodologias tradicionais.
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Anexo 1 - Exemplo de pedigree para andlise de trés ciclos de selecéo
recorrente entre familias de meios-irmaos maternos

Individuo Pai Mae
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Anexo 2 - Saida do proc mixed do programa SAS®

Data Set

The Mixed Procedure

Model Information

Dependent Variable
Covariance Structure
Estimation Method
Residual Variance Method
Fixed Effects SE Method
Degrees of Freedom Method

Class

Blo

Rep

Class

Trat

WORK.TESTE1

C

E

Linear

R

EML

Profile

Model-Based
Containment

Class Level Information

Levels

28

The

Class

Levels

196

Values

123456789
14 15 16 17 18 19
24 25 26 27 28

12

Mixed Procedure

Level Information

Values

12
14
24
34
44
54
64
74
84
94
103
110
117
124
131
138
145
152
159
166
173
180
187
194

3
15
25
35
45
55
65
75
85
95

4
16
26
36
46
56
66
76
86
96

104
111
118
125
132
139
146
153
160
167
174
181
188
195

55

56
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105
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126

133

140

147

154
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168

175

182

189

196

7 8
18
28
38
48
58
68
78
88
98
106
113
120
127
134
141
148
155
162
169
176
183
190

9
19
29
39
49
59
69
79
89
99

10 11 12 13
20 21 22 23

10
20
30
40
50
60
70
80
90

11
21
31
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51
61
71
81
91

12
22
32
42
52
62
72
82
92

13
23
33
43
53
63
73
83
93

100 101 102
107
114
121
128
135
142
149
156
163
170
177
184
191

108
115
122
129
136
143
150
157
164
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178
185
192

109
116
123
130
137
144
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The Mixed Procedure

Dimensions
Covariance Parameters 2
Columns in X 31
Columns in Z 196
Subjects 1
Max Obs Per Subject 392
Observations Used 392
Observations Not Used (%]
Total Observations 392

Iteration History

Iteration Evaluations -2 Res Log Like
0 1 1924.97671806
1 2 1922.77211077
2 1 1922.77208996

Convergence criteria met.

The Mixed Procedure

Covariance Parameter Estimates

Standard z
Cov Parm Estimate Error Value
LIN(1) 1.0072 0.6966 1.45
Residual 8.4553 0.8808 9.60

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood 1922.8
AIC (smaller is better) 1926.8
AICC (smaller is better) 1926.8
BIC (smaller is better) 1933.3

Null Model Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square Pr > ChiSq

1 2.20 0.1376
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Criterion

0.00000003
0.00000000

Pr zZ

0.1482
<.0001



The Mixed Procedure

Solution for Fixed Effects

Standard
Effect Blo Rep Estimate Error DF t Value Pr > |t]
Intercept 30.0186 0.8187 195 36.67 <.0001
Rep 1 0.9167 1.1514 169 0.80 0.4270
Rep 2 ] . . . .
Blo(Rep) 1 1 2.1013 1.1553 169 1.82 0.0707
Blo(Rep) 28 2 -0.1253 1.1555 169 -0.11 0.9138
Solution for Random Effects
Std Err
Effect Trat Estimate Pred DF t Value Pr > |t]
Trat 1 0.7095 0.9058 169 0.78 0.4345
Trat 196 -0.09474 0.9064 169 -0.10 0.9169
Type 3 Tests of Fixed Effects
Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
Rep 1 169 37.52 <.0001
Blo(Rep) 26 169 3.89 <.0001
Estimates
Standard
Label Estimate Error DF t Value Pr > |t]
Media BLUP trat 1 31.4306 0.9119 195 34.47 <.0001
Media BLUP trat 196 30.6264 0.9124 195 33.57 <.0001
Estimates
Label Lower Upper
Media BLUP trat 1 29.6322 33.2290
Media BLUP trat 196 28.8269 32.4258
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