UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA - UNESP

CAMPUS DE JABOTICABAL

ABORDAGEM BAYESIANA E MODELOS MISTOS PARA
EXPERIMENTOS MULTIAMBIENTES NA CULTURA DA

SOJA

Alysson Jalles da Silva

Engenheiro Agronomo

2017



UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA - UNESP

CAMPUS DE JABOTICABAL

ABORDAGEM BAYESIANA E MODELOS MISTOS PARA
EXPERIMENTOS MULTIAMBIENTES NA CULTURA DA

SOJA

Alysson Jalles da Silva

Orientador: Prof. Dr. Antonio Orlando Di Mauro

Tese apresentada a Faculdade de Ciéncias
Agrarias e Veterinarias — Unesp, Campus de
Jaboticabal, como parte das exigéncias para a
obtencdo do titulo de Doutor em Agronomia
(Genética e Melhoramento de Plantas).

2017



Silva, Alysson Jalles da
S586a Abordagem Bayesiana e modelos mistos para experimentos
multiambientes na cultura da soja / Alysson Jalles da Silva. — —
Jaboticabal, 2017
iii, 33 p. ;29 cm

Tese (doutorado) - Universidade Estadual Paulista, Faculdade de
Ciéncias Agrarias e Veterinarias, 2017

Orientador: Antonio Orlando Di Mauro

Banca examinadora: Flavio Cese Arantes, Jodo Antonio da Costa
Andrade, Dilermando Perecin, Antonio Luis de Oliveira

Bibliografia

1. Glycine max. 2. Melhoramento genético. 3. Modelagem
matematica. |. Titulo. Il. Jaboticabal-Faculdade de Ciéncias Agrérias e
Veterinarias.

CDU 633.34:631.52

Ficha catalogréfica elaborada pela Secdo Técnica de Aquisicdo e Tratamento da Informacdo —
Diretoria Técnica de Biblioteca e Documentagdo - UNESP, Campus de Jaboticabal.



oo UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

unesp™®

Campus de Jaboticabal

CERTIFICADO DE APROVAGAO

TITULO:ABORDAGEM BAYESIANA E MODELOS MISTOS PARA EXPERIMENTOS
MULTIAMBIENTAIS NA CULTURA DA SOJA

AUTOR: ALYSSON JALLES DA SILVA
ORIENTADOR:-ANTONIO ORLANDO DI MAURO

Aprovado como parte das exigéncias para obtengédo do Titulo'de Doutor em AGRONOMIA
(GENETICA E MELHORAMENTO DE PLANTAS), pela Comissdo Examinadora:

i s b ‘
Prof. Dr. ANTONIO ORLANDO DI MAURO @/C \\\ 24 -
- Jahoticabal

Departamento de Produgédo Vegetal / FCAV /U

Pesquisador Dr. FLAVIO CESE ARANTES /_.__,-———'\ 4“ /Z’——\

BAYER S.A./ Londrina/PR

|

Prof. Dr. JOAO ANTONIO DA COSTA ANDRADE
Departamento de Biologia e Zootecnica / Faculdade de Engenh’éﬁwso G
‘\—

@ 2(/500‘/‘\’

Prof. Dr. DILERMANDO PERECIN
Departamento de Ciéncias Exatas / FCAV / UNESP - Jaboticabal

R el
Prof. DZANTONIO LUIS DE OLIVEIRA
FAFRAM - ltuverava,SP

Jaboticabal, 06 de abril de 2017.

Faculdade de Ciéncias Agrérias e Veterinarias - Campus de Jaboticabal -
Via de Acesso Prof. Paulo Donato Castellane s/n, 14884900, Jaboticabal - S&o Paulo
http://www.fcav.unesp.bripasgradiprogramas/gmplafindex.phpCNPJ: 48.031.918/0012-87.



DADOS CURRICULARES DO AUTOR

Alysson Jalles da Silva — Nascido em 24 de marco de 1990 em Teotbnio Vilela-
Alagoas, filho de Amaro José da Silva (in memorian) e Maria Aureliano da Silva.
Iniciou seus estudos em ciéncias agrarias no ano de 2001 na Escola Agricola S&o
Francisco de Assis (Ensino fundamental) (EASFA, Junqueiro-AL), realizou Ensino
médio e curso Técnico em Agropecuaria no periodo de 2005 a 2007 na Escola
Agrotécnica Federal de Satuba (EAFS) (Atual: Instituto Federal de Alagoas, Satuba-
AL). Fez agronomia no periodo de fevereiro/2008 a fevereiro/2012, na Universidade
Federal de Alagoas, Macei6é (UFAL). Durante o bacharelado foi monitor de duas
disciplinas: biotecnologia (Docente responsavel: Prof. Dr. Cicero Eduardo Ramalho
Neto) e forragicultura (Docente responsavel: Prof. Dr. José Teodorico de Araujo
Filho). Também foi colaborador em 6 projetos do Programa Institucional de Bolsas
de Iniciagdo Cientifica (PIBIC) na area de melhoramento genético de plantas sob
orientacdo do Prof. Dr. Paulo Vanderlei Ferreira. Além disso, participou de um
projeto de extensdo desenvolvido no Litoral Norte de Alagoas como bolsista do
Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CONSAD)
(Docente responsavel: Prof. Dr. José Roberto Santos). Fez o curso de mestrado no
periodo de fevereiro/2012 a julho/2013, na Universidade Federal Rural de
Pernambuco, Recife-PE (UFRPE) onde foi bolsista pela Fundacdo de Amparo a
Ciéncia e Tecnologia de Pernambuco (FACEPE), trabalhando com melhoramento de
hortalicas e desenvolvendo o projeto “selecao de linhagens de tomate resistentes a
Meloidogyne enterolobii” sob orientacéo do Prof. Dr. José Luiz Sandes de Carvalho
Filho. Ingressou em agosto/2013 no doutorado em Agronomia (Genética e
Melhoramento de Plantas), na Faculdade de Ciéncias Agrarias e Veterinarias, da
Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho” — Unesp, Campus de
Jaboticabal e bolsista CAPES sob orientacdo do Prof. Dr. Antonio Orlando Di Mauro.
Ainda no doutorado o Pés-Graduando teve a oportunidade de trabalhar com
diversos tipos de analises estatisticas usando linguagens de programagdo. Em
marco de 2017 foi contratado como Analista de dados pela empresa NovAmérica
Agricola Ltda. Em abril de 2017 tornou-se Doutor em Agronomia (Genética e
Melhoramento de Plantas) com a tese: “Abordagem Bayesiana e modelos mistos

para experimentos multiambientes na cultura da soja”.



Quero conhecer os pensamentos de Deus... O resto é detalhe.

Albert Einstein



Aos meus pais, Amaro José da Silva (In memoriam) e Maria Aureliana da
Silva que sempre me incentivaram a estudar independentemente da situagao. Ao

Manoel Alves Cabral pela grande ajuda e por acreditar no meu potencial.

DEDICO

Aos meus irméos Ariana Maria da Silva e Almir Rudson da Silva, a toda minha
familia. A minha esposa Janiele Silva da Divincula por estar sempre ao meu lado me
fazendo companhia e me apoiando. A minha filhinha de um aninho, Julia Louise

Silva da Divincula a quem amo bastante.

OFERECO



AGRADECIMENTOS

A Deus por me permitir alcancar um titulo e conhecimento que sera
transmitido para outras geracdes, usado para 0 progresso empresarial, da ciéncia e

desenvolvimento regional.

Ao meu pai Amaro José da Silva (In memoriam) pelos conselhos proferidos e
pelo exemplo de integridade como pessoa.

A minha mae Maria Aureliana da Silva por ser minha conselheira,

incentivadora, apoiadora e mantenedora continua.

Ao Manoel Alves Cabral pelo apoio paternal e financeiro em todos os

momentos da minha vida académica.

A minha familia materna e paterna por sempre acreditar que eu poderia “ser

alguém na vida”.

A Faculdade de Ciéncias Agrarias e Veterinarias, da Universidade Estadual
Paulista “Julio de Mesquita Filho” — Unesp, Campus de Jaboticabal pela formacao

tdo ampla na area de melhoramento genético de plantas.

Ao meu orientador Prof. Dr. Antonio Orlando Di Mauro por me aceitar como
orientando, por ser um profissional paciente e me permitir fazer um verdadeiro

doutorado, aceitando que eu pusesse minhas ideias cientificas em prética.

Ao professor Dr. Adhemar Sanches pelos ensinamentos como meu supervisor
na disciplina Estatistica Il (Graduacdo em administracdo UNESP/FCAV) e pelas

horas dedicadas a minha aprendizagem discutindo sobre métodos Bayesianos.

Aos professores do melhoramento de plantas que atuaram nas disciplinas
cursadas por mim: Dr. Alessandro de Mello Varani, Dr. Dilermando Perecin, Dr.
Gustavo Vitti Moro, Dr. Rinaldo Cesar de Paula, Dr2. Janete Apparecida Desidério,

Dra. Luciana Rossini Pinto e Dr2. Sandra Helena Uneda-Trevisoli.

Aos professores do melhoramento de animais: Dr. Danisio Prado Munari, Dr.
Fernando Sebastian Baldi Rey, Dr. Guilherme Jorddo de Magalhdes Rosa, Dr.
Henrigue Nunes de Oliveira e Dr. Roberto Carvalheiro. E ao professor Dr. Carlos
Tadeu dos Santos Dias pelos ensinamentos nos topicos especiais “Métodos

Estatisticos Multivariados”.



Aos meus amigos da UNESP/FCAV pela amizade duradoura, Alisson
Coutinho, Andrea Andrade, Carlos Eduardo (Carldo), Guilherme Diniz, Gustavo

Hugo, Hudson Rabelo, Lucas Santos e Natalia Aguilar.

Aos colegas do Laboratorio de Biotecnologia pelas trocas de experiéncias:
Amanda Prado, Aretha Corréa, Eder Groli, Eduardo Bizzari, Elise Pereira, Bruno
Henrique, Marcela Marconato, Melina Pirotta, José Arantes, Paulo Selestrino e

Wallace Leite.

Aos meus amigos da igreja pelo acolhimento e incentivos constantes: Pr.
Alceu, Angela Santos, Varner, Reginaldo, Max Miller, Helen Roberta, Michélle
Santos, Leandro Braz, Mirelle Sara, André Perdiz, Denis Neves, Sirley Santos, Alex,
Rodolfo e Isaac.

Aos funcionarios do Departamento de producdo Vegetal Moénica, Geraldo,
Rubens, Sebastido, Mauro e Gabi por desempenharem um papel importante,

mantendo o setor funcionando.

Aos funcionéarios da fazenda de pesquisa da FCAV/UNESP, sobretudo o
Marcelo e o tratorista Jodo, que muito contribuiram com o andamento dos

experimentos em campo.

A todos que contribuiram de forma direta ou indireta para a realizacdo deste

trabalho,

Obrigado!



SUMARIO
RESUMO ... e e e e e e e nnans i
AB ST R A T et e e e e e e aeee iii
(LR ERI0] 51U 07X IR 1
2 REVISAO DE LITERATURA ...ttt ettt sae e 2
2.1 Aspectos gerais e melhoramento da SOJa ........ccoevveeeeeieiei i 2
2.2 Experimentos multiambientes na cultura da Soja.............ccooeeeeeeeiiiieeee 5
2.3 Modelos mistos e valores genétiCoS €M SOJa.........uueeeireeeriiiiiiiiieiieeeee e e e 6
2.4 Abordagem Bayesiana para obtengéo de valores geneéticos ..............ooeueeeee. 10
B3 MATERIAL E METODOS ...ttt ettt ettt n e 12
4 RESULTADOS E DISCUSSAO ... 15

4.1 Significancia das fontes de variacdo via andlise de deviance e selecéo das

iStrIDUICOES @ PIOTT ... e e 15

4.2 Comparacao entre os métodos Bayesianos e modelos mistos e desempenho

dos genotipos pelos dos ranques das Medias .......oooeeeeeeeeeieee 17

4.3 Correlagéo entre as metodologias Bayesianas, modelos mistos via

REML/BLUP, médias ajustadas (Ismeans) e médias aritméticas simples ............ 22
4.5 Parametros genéticos para os métodos Bayesiano e modelos mistos............ 24
5 CONCLUSOES ...ttt bens 26

REFERENCIAS ....c.ooeoeee oottt e ettt 27



ABORDAGEM BAYESIANA E MODELOS MISTOS PARA EXPERIMENTOS
MULTIAMBIENTES NA CULTURA DA SOJA

RESUMO - A utilizacdo da abordagem Bayesiana pode permitir maior eficiéncia na
aplicacdo de modelos complexos no melhoramento de plantas, tendo em vista a
disponibilidade da computacdo com alto poder de processamento de dados.
Objetivou-se neste estudo a obtencdo de valores genéticos pela abordagem
Bayesiana, comparando com a inferéncia frequentista (modelos mistos, Ismeans e
médias aritméticas simples), em experimentos multiambientes na cultura da soja.
Foram avaliadas 51 linhagens de soja e mais 4 testemunhas no delineamento em
blocos casualizados em 6 ambientes com 3 repeticbes para a caracteristica
produtividade de grdos da soja kg.ha™. Os parametros de interesse foram obtidos
com o método de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC) na obtencdo de
amostras da distribuicdo a posteriori conjunta. Como informacdo a priori foram
utilizadas as distribuicbes half-normal a partir dos valores da variancia de 18
genotipos de experimentos anteriores e relacionados, bem como a distribuicdo
uniforme. Os valores genotipicos pela abordagem Bayesiana diferiram das médias
com a inferéncia frequentista (modelos mistos, Ismeans e médias aritméticas
simples), em experimentos multiambientes na cultura da soja, para os genotipos
com alta e baixa producdo de grdos. Para os demais casos 0s quatro métodos
testados foram equivalentes. A abordagem Bayesiana com informagdes a priori
derivadas de experimentos anteriores com soja pode ser utilizada nas analises no
melhoramento genético dessa cultura. O método de modelos mistos (REML/BLUP)
apresentou valores de médias e parametros genéticos bem préximos do método
Bayesiano para herdabilidade em nivel de média (h?’mg), Acuracia na selecdo dos
gendtipos (Acgen), Coeficiente de variacdo genético (CVgi%) e Coeficiente de

variacdo ambiental (CVe%).

Palavras-chave: Glycine max, distribuicdo a priori no melhoramento genético,

modelagem matematica.



BAYESIAN AND MIXED MODELS APPROACH TO MULTIENVIRONMENT
TRIALS IN SOYBEAN

ABSTRACT - The Bayesian approach can allow higher efficiency in solving complex
models in plant breeding especially with the availability of computing with high-
powered data processing. This study aimed to obtain genetic values using Bayesian
approach and to compare with frequentist inference (mixed models, Ismeans and
simple arithmetic mean) to multienvironment trials in soybean. We evaluated 51
soybean lines and 4 more checks in a randomized complete block design in 6
environments with 3 replications to soybean grain yield kg.ha®. The parameters of
interest were obtained with the method of Monte Carlo Markov chains (MCMC) to
obtain samples of the joint posterior distribution. As a priori information the half-
normal distribution was used from the values of the variance of 18 genotypes from
previous and related experiments as well as the uniform distribution. The genotypic
values via Bayesian approach differed from the average with frequentist inference in
multienvironment trials in soybean, for genotypes with high and low grain yield. In the
other cases the four tested methods were equivalents. The Bayesian approach with
priori information derived from previous experiments of soybean can be used in
genetic breeding of this crop. The method of mixed models (REML/BLUP) showed
slightly different values of means and genetic parameters of the Bayesian method to
average heritability (h’mg), accuracy of genotypes selection (Acgen), coefficient of
genetic variation (CVgi%) and coefficient of environmental variation (CVe%).

Keywords: Glycine max, priori distribution in plant breeding, mathematical modeling.



1 INTRODUCAO

A soja (Glycine max (L.) Merrill) tem grande importancia na alimentacao
humana e animal. O 6leo extraido dessa leguminosa é utilizado principalmente com
fins industriais. A soja pode ser empregada ainda como fonte de proteina, por seu
baixo custo e alto teor de 6leo. Na alimentacdo animal € utilizada na composicdo de
racdo e ainda como veiculo de medicamentos. Em outras areas torna-se cada vez
maior o uso da soja em produtos industriais como biodiesel, glicerina, sabdes,
plasticos e tinta para impressdao (PAIVA; ALVES; HELENO, 2006). Na safra
brasileira de 2016/17 a oleaginosa apresentou uma continuada tendéncia de
crescimento da area plantada, atingindo o percentual de 1,6% em relacdo a safra
passada, totalizando uma producdo de 105,56 milh6es de toneladas, em uma area
de 33,77 milhdes hectares, com produtividade média de 3.125 kg.ha™, 9% a mais
gue a safra anterior. Portanto o Brasil mantém-se no ranking como segundo maior
produtor de soja, atras apenas dos Estados Unidos (COMPANHIA NACIONAL DE
ABASTECIMENTO, 2017).

No melhoramento genético da soja uma das maneiras de se avaliar o
desempenho de gendtipos é por meio de experimentos multiambientes, onde sdo
avaliados genotipos em diferentes locais, safras e anos. Esses experimentos sao
extensivamente utilizados no melhoramento genético de plantas, em que alguns
gendtipos séo avaliados, sendo feita a mensuracéo diferencial da variavel resposta
em cada local, como consequéncia da interacdo genétipos com ambientes (G x E).

Em programas de melhoramento de culturas bem estabelecidos, as
informacdes sobre a variancia genotipica e ambiental estao disponiveis a partir das
andlises estatisticas dos testes das cultivares rotineiramente realizados, em que
esses parametros genéticos podem ser reutilizados para outras analises. A
abordagem Bayesiana se concentra em usar tais informacdes obtidas a partir de
ensaios anteriores ou de outros materiais de constituicdo genotipica similar para
utilizar como informagdo a priori em experimentos futuros (SINGH; AL-YASSIN;
OMER, 2015).

Modelagem de dados reais de ensaios envolvendo multiambientes,
geralmente, requer computacao para modelos complexos como analises conjuntas e

multivariadas. Com a disponibilidade de atual nivel de poder computacional, a



abordagem Bayesiana torna-se exequivel para lidar com complexos modelos
estatisticos (OMER et al., 2015).

No melhoramento genético da soja as analises estatisticas multiambientes
tém sido feitas do ponto de vista frequentista e, portanto, ndo utilizam dados de
experimentos anteriores como informacdo a priori. A abordagem frequentista é
restritiva e utiliza modelos em que os parametros lineares e parametros de variancia
sao tratados como constantes e ignoram qualquer informacéo a priori sobre esses
pardmetros. Em contrapartida, a abordagem Bayesiana integra a informacéo prévia
disponivel a partir de estudos anteriores com o conjunto de dados atual e fornece
uma cobertura mais realista e mais ampla para inferéncia estatistica (SINGH; AL-
YASSIN; OMER, 2015).

Na cultura da soja existem relatos de trabalhos em que a metodologia
Bayesiana foi utilizada para definir a formacdo de cluster (PRIOLLI et al., 2013),
calculos de mudanca fenologica (SHEN; LIU, 2015) e redes Bayesianas para
estudar relacdo entre caracteres (VALENTIM; SILVA; ALVES, 2007). Contudo, até o
presente momento no melhoramento genético de soja com dados fenotipicos nao

existe utilizacdo de métodos Bayesianos para obtencédo de valores genotipicos.

A predicdo dos valores genotipicos dos materiais superiores € o problema
central do melhoramento de plantas, pois € necessario conhecer os valores
verdadeiros dos componentes de variancia, tornando-se imprescindivel o uso de
métodos adequados (BORGES et al.,, 2010). Nesse contexto, 0os métodos
Bayesianos apresentam-se como uma andlise alternativa na estimacao de valores

genotipicos podendo ser utilizado na area de melhoramento de plantas.

Objetivou-se neste estudo a obtencdo das estimativas de parametros
genéticos pela metodologia Bayesiana, comparando com os resultados obtidos pela
inferéncia frequentista (modelos mistos, Ismeans e médias aritméticas simples), em

experimentos multiambientes na cultura da soja.
2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 Aspectos gerais e melhoramento da soja

A soja é uma leguminosa anual, pertencente a classe Dicotyledoneae, familia

Fabaceae, género Glycine e espécie Glycine max (L.) Merril. E uma planta de



origem oriental, que é consumida em larga escala nos paises asiaticos, sob as mais
diversas formas. Esta cultura € considerada milenar e constitui-se em uma das
principais oleaginosas cultivadas mundialmente (PAIVA; ALVES; HELENO, 2006).

O melhoramento genético da soja € um processo continuo de
desenvolvimento de novas cultivares. Os programas de melhoramento possuem
objetivos gerais e especificos e buscam a solucéo das limitagdes reais ou potenciais
das cultivares frente aos fatores bidticos e abidticos que interferem na producao da
cultura. Grande parte da variabilidade genética desta cultura é mantida e conservada
em Bancos de Germoplasma existentes em varios paises orientais e ocidentais
(ALMEIDA et al., 1999). A soja é a espécie em que se conseguiu aproximar mais da
maximizacdo da produtividade, por meio da associacdo do uso racional e eficiente
do ambiente com o melhoramento genético. O ponto relevante do melhoramento é o
fato de o uso de novas cultivares n&do representar custos adicionais aos agricultores
(MAIA et al., 2013).

Com relacéo ao cultivo comercial da soja, atualmente os campos de producéo
dividem-se em campos de cultivares denominado convencional e campos de
cultivares denominada transgénica. Por definicdo, os transgénicos sao organismos
ou culturas geneticamente modificados (OGMs) que contém um gene que foi
artificialmente inserido. Nas culturas convencionais a transferéncia genética é
naturalmente feita por polinizacdo (ALMEIDA; LAMOUNIER, 2011).

As caracteristicas de primeira geracao introduzidas em cultivares de soja, por
meio da biotecnologia, foram resisténcia a herbicidas, como a resisténcia ao
glifosato sendo o mais comum. No futuro, novas sojas resistentes a herbicidas sao
provaveis. Contudo, € importante ressaltar que a biotecnologia moderna, em si,
nunca ird substituir a pesquisa melhoramento de plantas, mas sim melhorar e
aperfeicoar sua eficiéncia (SLEPER; SHANNON, 2003).

No melhoramento genético desta cultura estdo envolvidos cruzamentos ou
hibridos de polinizagdo manual seguido pela selegédo, testes, e, finalmente,
lancamento de uma cultivar superior (SLEPER; SHANNON, 2003). Hibrida¢des sao
realizadas para desenvolver germoplasma com variabilidade genética e as
populacdes segregantes sdo conduzidas, geralmente por métodos tradicionais de
melhoramento de plantas autégamas, para permitir a selecdo e a avaliagdo de
genotipos com as caracteristicas agronémicas desejadas nas novas cultivares
(ALMEIDA et al., 1999).



Contudo, como um membro da familia Fabaceae, a soja apresenta
pseudocleistogamia rigorosa, onde a polinizagdo ocorre com o botéo floral fechado.
Esta caracteristica pode ter um forte impacto na manutencdo da homogeneidade e
reducdo na variagcdo gendmica, para a espeécie, a qual pode ter sido ainda mais
acentuada pelo processo de domesticacdo (LAM et al.,, 2010). Isto reflete,
atualmente, no desenvolvimento de novas cultivares.

Diversos programas de melhoramento genético contribuiram para o
desenvolvimento de cultivares de soja de alto rendimento e adaptadas as diferentes
condic¢des agrocliméticas do Brasil (PRIOLLI et al., 2004) e do mundo.

As pesquisas em melhoramento genético tém contribuido significativamente
para o desenvolvimento e garantia do sucesso da cultura da soja no Brasil.

Os ganhos de producéo por area, produtividade, associada a ampliacao das
fronteiras agricolas, especialmente para as areas de cerrados, sao contribuicbes do
melhoramento, pela obtencdo de cultivares mais produtivas e adaptadas em
diferentes ambientes (ROSSMANN, 2001).

Os crescimentos da producdo e produtividade da soja brasileira estdo
também associados aos avangos tecnoldgicos, cientificos como a disponibilidade de
tecnologias do setor produtivo. Estima-se que a metade do incremento da
produtividade das principais cultivares agrondmicas nos ultimos cinquenta anos seja
mérito do melhoramento genético de plantas (BOREM; CONDORI; MIRANDA,
2008).

Em se tratando de soja, um aspecto de grande importancia para o melhorista
€ conhecer como um genoétipo se desenvolve em cada regido e, para tal, séo
realizados experimentos, 0s quais fornecerdo diretrizes para o estudo e/ou
desenvolvimento de novas cultivares de soja (SILVEIRA; DI MAURO; CENTURION,
2008).

O melhorista busca ganhos genéticos significativos, sendo este um ponto
fundamental para o desenvolvimento de novas cultivares. Dessa forma, as
caracteristicas desejaveis em cultivares de soja sdo: maior resisténcia as doencas
limitantes, insetos pragas e aos nematoides associados a cultura; boa resisténcia ao
acamamento e a deiscéncia precoce; boa qualidade fisioldgica da semente;
adaptacado a condicdes locais de ambiente e ide6tipo de planta adequada ao sistema
agricola utilizado na regido produtora, além de precocidade (BACAXIXI et al., 2011).

A cultura da soja vem crescendo no pais, onde esta relacionada aos avangos



cientificos e a disponibilizacéo de tecnologias ao setor produtivo. A mecanizagéo, o
melhoramento genético na criacdo de cultivares altamente produtivas e adaptadas
as diversas regides, além da identificacdo e solucdo para os principais fatores
responsaveis por perdas no processo de colheita, sdo fatores desse avanco
(FREITAS, 2011).

2.2 Experimentos multiambientes na cultura da soja

O cultivo extensivo da soja, contemplando ambientes diversificados, provoca
uma resposta diferencial dos genotipos. Neste sentido, a GE (interacdo de genotipo
com ambiente) representa aspecto relevante no contexto do melhoramento (MAIA et
al., 2013). A presenca da interacdo complexa também reduz a correlacdo entre os
valores genotipicos e fenotipicos, diminuindo os ganhos genéticos com a selecéo e
complicando o trabalho dos melhoristas (NUNES, 2000).

Para a maioria das caracteristicas de importancia econdmica, em especial a
produtividade de gréos, o fenétipo de soja a ser selecionado depende do gendtipo,
do ambiente e da interacdo do gendtipo x ambiente. Essa interacdo ocorre devido a
falta de estabilidade dos genétipos nos varios ambientes, refletindo nas diferentes
respostas dos gendtipos as mudancas ambientais. Considerando as inumeras
variacdes ambientais em que a soja € comumente submetida no Brasil, é esperado
gue a interacdo genoétipo x ambiente assuma papel fundamental na manifestacao
fenotipica, devendo, portanto, ser estimada e considerada no programa de

melhoramento genético e na indicacéo de cultivares (PRADO et al., 2001).

O comportamento de gendtipos pode ser elucidado pelo estudo GE com sua
particdo em parametros de adaptabilidade (responsividade ao estimulo ambiental) e
estabilidade produtiva (previsibilidade de comportamento). Em particular, a
estabilidade especifica de gendtipos a multiambientes possibilita tirar proveito desse
efeito estando, via de regra, associado a elevadas produtividades. Pela mesma
razdo, sob o ponto de vista de recursos genéticos, a exploracdo dessa interacédo
feita por meio do zoneamento ecoldgico é interessante para manter a variabilidade
genética da espécie, principalmente, porque a soja cultivada possui base genética
estreita. Contudo, para que seja possivel tirar proveito desses efeitos positivos, é

preciso dispor de métodos estatisticos adequados para se estimar e explorar a



interagdo, permitindo assim recomendacbes regionalizadas (DUARTE;
ZIMMERMANN, 1995).

Em relacdo a adaptacdo produtiva de soja, em um estudo procurando
encontrar locais chave para a condugcao de programa de melhoramento, surgiu o
termo “zonas agronOmicas” para recomendacgao de cultivares de soja. Além disso, o
fato de que a otimizacdo da producdo onde nenhum gendtipo é o melhor em todas
as localidades esta ligada a possibilidade de que a rede experimental possa ser
subdividida em extratos relativamente homogéneos do ponto de vista da interagao
gendtipos x ambientes. Portanto, tais extratos ou zonas agrondmicas, sdo areas nao
necessariamente continuas de uma regido de cultivo, mas que apresentam um
conjunto de condi¢cdes ambientais que possibilitam aos mesmos gendtipos serem

sempre os melhores nesse conjunto de locais (PACHECO et al., 2007).

Em virtude da existéncia da interacdo cultivares x ambientes, torna-se pouco
provavel a superioridade de uma cultivar de soja em todos os ambientes. Neste
sentido, em programas de melhoramento genético de soja € necessario avaliar a
similaridade de ambientes e determinar o nimero de ambientes necessarios para
avaliacdo de cultivares. Uma vez que o principal objetivo de um programa de
melhoramento é selecionar gendtipos com produtividade elevada e consistente, nos
mais diversos ambientes (PELUZIO et al., 2012).

Quando o comportamento de duas cultivares sdo concordantes em dois
ambientes distintos, a interagdo é chamada de interacdo simples, ndo acarretando
maiores problemas. Entretanto, quando as cultivares possuem comportamento
diverso, a interacdo é denominada complexa. Considerando um numero maior de
ambientes e de cultivares, a presenca de interacdo complexa quase sempre indica a
existéncia de cultivares especificamente adaptadas a ambientes particulares, bem
como de outras com adaptacdo (RAMALHO; SANTOS; ZIMMERMANN, 1993).

2.3 Modelos mistos e valores genéticos em soja

s

O problema central do melhoramento genético € a predicdo dos valores
genotipicos dos véarios candidatos a selecdo. Esta predicdo necessita de
componentes de variancia conhecidos ou estimados com precisdao (RESENDE,
2004). Anteriormente, pelo método dos quadrados minimos, as covariancias foram

estimadas e interpretadas em termos da sua esperanca matematica, resultando em



componentes de variancia. Para isso, algumas suposi¢des tiveram que ser feitas: 1)
modelo de aditividade 2) distribuicdo normal dos dados, independéncia e
homogeneidade dos erros. Atualmente, os componentes de variancia e as variancias
dos efeitos aleatorios em modelos lineares mistos podem ser estimados diretamente
no conjunto de dados, em que ndo é necessario para atender as premissas acima
(CARVALHO; FRITSCHE NETO; GERALDI, 2008).

Quando o modelo apresenta todos os demais efeitos fixos ele € denominado
de modelo linear fixo; quando o modelo linear apresenta, além do erro experimental,
outros efeitos aleatérios em comum com outros efeitos fixos, além da média, sdo
denominados de modelo misto. Nos modelos lineares mistos, o éxito da modelagem
estd diretamente ligado as estruturas de variancias e covariancias das variaveis
aleatérias que séo explicadas por fatores aleatorios, apds a eliminacdo dos efeitos
fixos, e da caracterizacdo dos efeitos residuais. Os modelos lineares, nos
parametros, possuem pelo menos um efeito aleatério designado por erro
experimental (PEREIRA; GRAVINA; THIEBAUT, 2012).

O modelo misto de selecéo foi apresentado por Henderson, em 1973, porém,
muito antes havia sido concebido por ele mesmo por volta de 1949, quando era
aluno da disciplina de Matematica e estatistica, ministrada por Mood, ao resolver um
problema estatistico simples, utilizando a melhor predicéo linear ndo viciada (BLUP).
No BLUP, a média é a mesma para todos os tratamentos genéticos, uma vez que,
em termos de processo de estimacdo, se trata de uma mesma populacao
(GONCALVES; FRITSCHE NETO, 2012).

Por sua vez, o procedimento da Maxima Verossimilhanca Restrita (REML) foi
criado pelos pesquisadores ingleses Desmond Patterson e Robin Thompson em
1971, e hoje se constitui na metodologia padrdo para a analise estatistica em uma
grande gama de aplicacbes. O REML é uma generalizacdo da ANOVA para
situagcdes mais complexas. Para situacdes simples, os dois procedimentos sao
equivalentes, mas para as situacdes mais complexas encontradas na pratica, a
ANOVA é um procedimento apenas aproximado (RESENDE, 2007b).

Tem-se, assim, o procedimento 6timo de predicéo de valores genéticos, como
sendo o BLUP, e o procedimento 6timo de estimacdo de componentes de variancia,
como sendo o REML. As principais vantagens praticas do REML/BLUP (maxima
verossimilhanca restrita / melhor predicéo linear ndo viesada) sao: permite comparar

individuos ou cultivares ao longo do tempo (geracdes e anos) e espaco (locais e



blocos); permite a simultanea correcdo para os efeitos ambientais, estimacédo de
componentes de variancia e predicdo de valores genéticos; permite lidar com
estruturas complexas de dados (medidas repetidas, diferentes anos, locais e
delineamentos); pode ser aplicado a dados desbalanceados e a delineamentos nao
ortogonais. No caso de dados desbalanceados, a ANOVA conduz a imprecisas
estimativas de componentes de variancia e consequentemente a predicdes nao
acuradas de valores genéticos (RESENDE, 2007a).

Além disso, a utilizacdo de modelos mistos para estimacdo de parametros
melhora o entendimento de mecanismos genéticos, € necessaria para predicdo de
valores genotipicos (indice de selecdo/ BLUP) e para aperfeicoar programas de
melhoramento e a predicéo de respostas (GONCALVES; FRITSCHE NETO, 2012).

Os preditores BLUP e estimadores REML sdo usados nas varias situacées
associadas aos diferentes delineamentos experimentais tais como blocos ao acaso,
latice, linha e coluna e blocos aumentados. S&o usados também associados aos
varios delineamentos de cruzamentos, tais como progénies de polinizacdo aberta,
cruzamentos dialélicos, fatoriais, hierarquicos e testes clonais. O BLUP também tem
sido importante na predicdo de hibridos simples de milho e de outras espécies. Os
delineamentos mais complexos como os dialelos e fatoriais permitem uma grande
gama de inferéncias, tais quais aquelas sobre os efeitos aditivos (capacidade geral
de combinacao), efeitos de dominancia e da capacidade especifica de combinacao
bem como suas variancias, tanto em nivel individual quanto de familias (RESENDE,
2004).

Também, os delineamentos de cruzamentos associados a autofecundacfes
podem ser analisados via REML/BLUP. Em espécies autbgamas é comum a
avaliacdo, em véarias geracfes de autofecundacdo, de linhagens obtidas a partir de
cruzamentos entre dois genitores divergentes. Em espécies de reproducao
vegetativa (como a cana-de-acucar e espécies forrageiras) o procedimento BLUP é
o ideal na selecédo de individuos para clonagem na fase inicial do melhoramento,
considerando simultaneamente as informagbes do individuo, da familia, do
delineamento experimental e do parentesco entre familias e genitores (RESENDE,
2007a).

No caso da analise de modelos mistos com dados desbalanceados, os efeitos
do modelo ndo séo testados via testes F, tal como se faz no método de anélise de

variancia. Nessa situacdo, para os efeitos aleatdrios, o teste cientificamente



recomendado € o teste da razdo de verossimilhanca (LTR). Para os efeitos fixos, um
teste F aproximado pode ser usado. Um quadro similar ao quadro de analise de
variancia pode ser elaborado, sendo denominada analise de deviance (ANADEV), e
€ estabelecido segundo os seguintes passos (RESENDE, 2007b):
a) Obtencdo do logaritmo do ponto de méximo da funcdo de verossimilhanca
residual (L) para modelos com e sem o efeito a ser testado;
b) Obtencéo da deviance D = -2 Log L para modelos com e sem o efeito a ser
testado;
c) Obtencéo da diferenca entre as deviances para os modelos sem e com o
efeito a ser testado, alcancando a razéo de verossimilhanga (LR);
d) Teste via LTR da significancia dessa diferenca usando o teste qui-quadrado
com 1 grau de liberdade.

Em suma, no melhoramento genético de plantas, os modelos mistos podem
ser aplicados na analise de experimentos, sendo obtidas as seguintes propriedades:
maximizacdo da acuracia seletiva, minimizacdo do erro de predicdo, predicdo nao
viciada de valores genéticos, maximizacdo do ganho genético por ciclo de selecéo,
maximizacdo da probabilidade de selecionar o melhor entre dois genotipos;
maximizacdo da probabilidade de selecionar o melhor entre varios gendtipos. E
importante relatar, ainda, que o BLUP é o mais eficiente indice de selecdo em
termos de uso das informacBes de parentes, pois usa todas as informacdes
disponiveis, que sdo os efeitos aleatérios do modelo estatistico (RESENDE, 2004).

Em progénies de soja a metodologia modelos mistos faz a predicdo de
valores genéticos dos cruzamentos entre gendtipos visando selecionar progénies de
soja que contem alto teor de 6leo e/ou proteina e alta produtividade, sendo a
metodologia REML/BLUP eficaz na determinacdo de melhores cruzamentos
(PINHEIRO et al., 2013).

Andrade et al. (2016) selecionaram genétipos de soja oriundos de
cruzamentos entre linhagens convencionais e transgénicas (Roundup Ready),
utilizando, conjuntamente, as abordagens REML/BLUP, analise de fatores e
componentes principais, para as variaveis numero de dias para florescimento (NDF),
altura da planta no florescimento (APF), numero de dias para a maturidade (NDM),
altura da planta na maturidade (APM), Altura de insergcéo da primeira vagem (AlV),
acamamento (AC), valor agronémico (VA), niumero de ramos por planta (NR),

namero de noés por planta (NN), numero de vagens por planta (NV), producédo de
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grédos (PG) e peso de cem sementes (PCS), tal combinacdo é eficiente para a
selecdo de gendtipos de soja com bons componentes de produgdo, mais precoces,
de menores portes e com resisténcia ao acamamento.

A metodologia REML/BLUP pode ser utilizada em ensaios de competicao final
de genodtipos de soja para predicdo de valores genotipicos de gendtipos
pertencentes aos trés grupos de maturagao (superprecoce, precoce e semiprecoce),
podendo ser feito o uso da informacéo de parentesco obtida por genealogia ou por
uso da informacéo de parentesco obtida por marcadores moleculares microssatélites
aumentando a precisao das predicdes de valores genotipicos (SSR) (GODOI, 2014).

Ainda em ensaios finais dessa cultura, o método MHPRVG (média harmbnica
da performance relativa dos valores genotipicos), calculado via modelos mistos pode
ser utilizado para determinar valores genéticos de linhagens de soja mais produtivas
com maior estabilidade e adaptabilidade (GOMEZ, 2014; RESENDE, 2007b).

2.4 Abordagem Bayesiana para obtencao de valores genéticos

Na abordagem Bayesiana todos os efeitos do modelo, sejam fixos ou
aleatoérios conforme definidos sob o ponto de vista frequentista, sdo tratados como
aleatérios. Em outras palavras, as definicdes de efeitos fixos e aleatérios na
abordagem Bayesiana ndo surgem naturalmente como na abordagem frequentista
(SORENSEN; GIANOLA, 2002).

A abordagem classica ou frequentista diferencia-se da abordagem Bayesiana,
pois 0s parametros sdo vistos como variaveis aleatdrias cujo comportamento é
regulado por uma distribuicdo de probabilidade que se assume sobre seus possiveis
valores, traduzindo uma informacédo inicial (ou a priori) que se tenha sobre os
parametros, antes mesmo de se obter os dados. A seguir, essa informacéo a priori é
combinada com aquela proveniente dos dados, produzindo uma informacdo a
posteriori sobre os parametros. Essa informacdo a posteriori se expressa na
chamada distribuicdo a posteriori dos parametros, que € utilizada para se fazer
inferéncia sobre os mesmos (COSTA; SANCHES; MUNARI, 2009).

Embora tendo utilidade notéria no melhoramento genético, a abordagem
cladssica de modelos mistos apresenta algumas limitagbes que podem ser
contornados pela inferéncia Bayesiana, que consiste em uma abordagem estatistica

que trata os parametros populacionais como variaveis aleatérias e que permite obter
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intervalos de confianga que sao denominados de intervalos de credibilidade, fazendo
uso de métodos de simulacdo de Monte Carlo. Ou seja, trata-se de uma excelente
alternativa quando, na inferéncia classica, a distribuicdo de amostragem de um
estimador for complexa, inviabilizando a construcdo de intervalos de confianca
(NOGUEIRA et al., 2003).

Recentemente, métodos Bayesianos vém sendo utilizados como uma opc¢ao
para solucionar problemas relacionados a avaliacdo de mérito genético em
populagcbées animais. A aplicacdo de métodos Markov Chain Monte Carlo (MCMC),
dentre os quais se destaca a amostragem de Gibbs, pode ser utilizada de forma a
propiciar uma inferéncia Bayesiana. O método Gibbs Sampling (GS) € uma técnica
de integracdo numérica por simulacdo, muito usual em situacdes nas quais a
integracdo analitica completa é impossivel. O GS é aplicavel a estimagédo de
componentes de variancia e predicdo dos valores genéticos, permitindo, por suas
propriedades, a inferéncia Bayesiana (CARNEIRO JUNIOR et al., 2010).

Em um experimento com dados reais de animais da raga Guzerd,
compararam a aplicagdo da andlise Bayesiana na estimacdo de componentes de
variancia e covariancia e na predicdo dos valores genéticos, com os resultados
obtidos pela metodologia REML. A andlise Bayesiana apresentou grande
flexibilidade tanto em relacdo aos modelos que podem ser utilizados nas analises
quanto as inferéncias que podem ser realizadas a partir dos resultados (OLIVEIRA,;
LOBO; PEREIRA, 2000).

Comparando o método E-BLUP (Empirical BLUP) utilizando modelos mistos
com o método Bayesiano, os dois métodos apresentam resultados semelhantes,
qguando distribuicbes a priori ndo informativas sédo utilizadas, e as populacfes de
tamanho grande, de modo geral, apresentaram melhores predicbes de valores
genéticos. Na metodologia Bayesiana, o aumento no nivel de informacdo a priori
influencia positivamente as predicdes dos valores genéticos, principalmente para as
populac6es pequenas. O método Bayesiano é indicado para populagbes de tamanho
pequeno quando héa disponibilidade de distribuicbes a priori informativas
(CARNEIRO JUNIOR et al., 2010).

Avaliando modelos mistos na selecdo de familias de cana de acucar

aparentadas sob o enfoque classico e Bayesiano, foram verificadas as variancias



12

genética e residual, a herdabilidade e os valores genotipicos das familias, em funcéo
de seus intervalos de confianca ou de credibilidade. Foi verificado que o
procedimento Bayesiano foi mais eficiente quando se consideraram, no modelo, a
informacédo de parentesco e a distribuicdo a priori como informativa. Nos demais
casos os dois procedimentos apresentaram resultados equivalentes. Além disso, foi
verificado que na analise Bayesiana, a inclusdo da distribuicdo a priori informativa
leva a intervalos de credibilidade mais estreitos. De acordo com os intervalos de
credibilidade, na maioria dos casos avaliados (80%), a informacdo do parentesco
utiizada aumenta os valores genotipicos preditos e reduz as estimativas dos
componentes de variancias aumentando a herdabilidade (SILVA et al., 2013b).

A predicdo de valores genéticos e componentes de variancia via Inferéncia
Bayesiana ainda sédo raras no melhoramento de plantas. Desse modo, estudos
futuros devem trabalhar para implementar uma estrutura Bayesiana para andlise de
modelos mistos aplicada ao melhoramento e explorar diferentes possibilidades no
uso de informac@es a priori (SILVA et al., 2013a). Além disso, 0 mesmo autor relata
gue em milho pipoca no primeiro ciclo de selecdo, a utlizacdo de priores
informativas por meio de meta-andlise fornece resultados claramente distintos em
relacdo ao uso de priores nao informativas apenas para a producdo de graos. As
diferencas entre as analises sao restritas aos componentes de variancia e
herdabilidade.

Para a cultura da soja ndo foram encontradas publicacbes com a utilizacdo da
metodologia Bayesiana utilizando informacdes a priori com o intuito de estimar os

componentes de variancia e valores genéticos.
3 MATERIAL E METODOS

Foi avaliada a variavel produtividade de grdos de soja em kg.ha™ para
linhagens avancadas do Programa de Melhoramento de Soja da Universidade
Estadual Paulista. O delineamento utilizado foi em blocos completos casualizados
(DBC) com trés repeticbes. Foram avaliadas 51 linhagens de soja originadas de
cruzamentos simples, duplos, quadruplos e Octuplos a partir de diferentes genitores.
Além disso, nos experimentos foram utilizadas as cultivares testemunhas CD-216,
Conquista (MG-BR46), Poténcia e V-Max.
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Os ensaios foram realizados nas seguintes safras e localidades no estado de
Sado Paulo: Pindorama (Safra 2013/2014), Jaboticabal (2013/2014), Jaboticabal
(Safra 2014/2015), Jaboticabal (Safra 2015/2016), Piracicaba Safra (2013/2014) e
Piracicaba (Safra 2014/2015), totalizando 6 ambientes. Os fatores safras e locais
foram combinados e denominados de ambientes. Portanto, todas as inferéncias
foram feitas sem particionar safras e locais conforme recomendagéo da literatura
(OMER et al., 2015).

Pela abordagem frequentista, o modelo para produtividade nos multiplos
experimentos conduzidos, em termos de efeitos do ambiente, blocos dentro de

ambientes, gendtipos e gendtipos x ambientes pode ser descrito como:

Y =u+E; +R +Gi+(GEij)+eijk (1)

k(i)
Onde:

Yik= produtividade para o i-ésimo genotipo no k-ésimo bloco do j-ésimo
ambiente, 1 € a média geral, E; € o efeito do j-ésimo ambiente, Ry € o efeito do k-
ésimo bloco no ambiente j, G; é o efeito do i-€simo genotipo, (GEj) € a interagéo
entre o i-€simo genotipo e o j-ésimo ambiente, e ejx € o erro aleatdrio. Os ambientes
foram considerados fixos e repeticdo dentro de ambientes, gendétipos, interacao
gendtipos por ambientes e erro considerados como aleatorios.

Em geral, além da p, os seguintes pressupostos de efeitos aleatdrios foram

feitos:

R ~N(O, O-é ), Gi ~N(O, O'é ) GEij ~N(O, O'éE )e Eijk ~N(O, O'ez)

Onde ~ significa “é distribuida como” e N(0, &) é a distribuicdo normal com média

zero e variancia o’.

Na abordagem Bayesiana, os componentes de varidncia dos efeitos e
interacdes na equacgdo foram assumidos como sendo varidveis aleatdrias com
distribuicbes a priori com parametros conhecidos. Tais distribuicdes a priori, como
half-normal e uniforme, tém sido estudadas e recomendadas para 0s componentes
de variancia ou para 0s componentes correspondentes ao desvio padrédo ou
parametro de escala (GELMAN, 2006).
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Os parametros estudados e distribuicdo a posteriori foram obtidos com o
método de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC), com o amostrador de
Gibbs. A anélise computacional foi composta de 3 cadeias, cada uma com 10.000
iteracbes (as primeiras 5.000 descartadas), com espacamento dos pontos
amostrados de 15 (thinning), e numero de simulacdes igual a 1002 iteracdes salvas.

Como o Gibbs sampler é um algoritmo iterativo, faz-se necessério a verificacdo de

sua convergéncia pela estatistica de Gelman-Rubin (R) que mensura a razédo da
variancia entre cadeias sobre a variancia dentro de cadeias. Verifica-se que todos os

valores do R para genétipos e ambientes ficaram abaixo de 1,1 confirmando a
convergéncia das iteragdes (GELMAN; RUBIN, 1992).

Foram testados dois tipos de distribuicdo a priori no presente trabalho. Como

tipo 1 foi utilizada a distribui¢ao “half — normal” positiva para as variancias ¢?, o5 , o2
e o, em que os valores para esta distribuicdo a priori foram calculados com base

no inverso das variancias do ensaio anterior com 18 gendétipos de soja que fazem
parte dos 51 gendtipos avaliados, que sdo os genétipos: Jab 4, Jab 5, Jab 6, Jab 7,
Jab 8, Jab 10, Jab 12, Jab 15, Jab 16, Jab 17, Jab 19, Jab 20, Jab 22, Jab 23, Jab
24, Jab 39, Jab 40 e Jab 41. Os dados dos 18 genotipos que estdo no presente
trabalho foram avaliados anteriormente em trés experimentos conduzidos no estado
de S&o Paulo, nos municipios de Jaboticabal (nos anos agricolas 2011/2012 e
2012/2013) e Piracicaba (ano agricola 2012/2013) (GOMEZ, 2014).

Como priori tipo 2 foi testada a distribuicdo uniforme no intervalo [O,
5.000.000], esses valores foi escolhido com base no trabalho relacionado ao
presente estudo (GOMEZ, 2014). A Selecdo das priores consideradas mais
adequadas para andlise Bayesiana foi realizada utilizando as estatisticas: -2 x log-
likelihood para as médias a posteriori dos parametros, média posteriori de -2 x log-
likelihood, niumero efetivo de parametros e critério de informacédo da deviance (DIC)
(OMER et al., 2014a).

A distribuicdo half-normal vem se apresentando como uma das mais
utilizadas para estudos com experimentacdo e melhoramento genético de plantas
por apresentar o0 menor critério de informacéo da deviance (DIC) para determinacéo

do numero de repeticdes em ensaios de culturas (OMER et al., 2014b) e estimacéo
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de herdabilidade e ganho genético por meio da abordagem Bayesiana (OMER et al.,
2014a).

Foram calculadas as médias para os gendtipos considerando os métodos
Bayesianos, modelos mistos, médias ajustadas (Ismeans) e médias aritméticas
simples. Foram realizadas as correlacfes entre as médias e os ranques das médias
dos métodos avaliados. A correlacdo de Pearson foi feita entre médias dos

genotipos e a correlacdo de Spearman calculada entre os ranques.

Todas as analises Bayesianas foram realizadas no software R (R CORE
TEAM, 2016) no pacote R2WIinBUGS (STURTZ; LIGGES; GELMAN, 2005). O
pacote Ime4 foi utilizado para céalculos dos BLUPs (valores genotipicos com o
método REML usando como matriz de covariancia a simetria composta) e variancias
(BATES et al., 2014), e os célculos da andlise de deviance foram realizadas no
pacote Imtest (ZEILEIS; HOTHORN, 2002).

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Significancia das fontes de variacao via analise de deviance e selecdo das

distribuicdes a priori

Considerando ambiente como Unico efeito fixo no modelo, uma vez que foram
testados trés ambientes, todas as fontes de variacdo foram estatisticamente

diferentes, com significancia menor que 1% pelos testes F e LRT (Tabela 1).

Tabela 1. Andlise de deviance para as fontes de variacao aleatorias e teste F para

ambientes, considerando produtividade de grdos kg.ha™, Jaboticabal, SP, 2016

Fontes de variacao Deviance Teste estatistico P-valor
Ambientes M F=29,38 <0,00001
Rep/Ambientes 15935,10" LRT=10,22 0,001392
Gendtipos 15937,48" LRT=12.59 0,000388
Gendtipos*Ambiente 15932,09" LRT=7,20 0,007292
Modelo completo 15924,89

*t. Valor ndo calculado para efeitos fixos, F. Valor F calculado, LRT. Teste da razdo da
verossimilhanca pelo qui-quadrado com um grau de liberdade. Qui-quadrado tabelado a 1%: 3,83 e a

5%: 6,63. +. Deviance do modelo ajustado sem o referido efeito.
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Como houve parcelas perdidas em alguns dos experimentos, 0 mesmo é
considerado desbalanceado e, portanto, os fatores aleatorios devem ser testados
com a analise da deviance. Na analise de experimentos com dados desbalanceados
os efeitos aleatorios em modelos mistos ndo séo testados via testes F tal como se
faz no método da andlise de variancia. Nesse caso, para os efeitos aleatorios, o
teste cientificamente recomendado é o teste da razéo de verossimilhanca (LRT) que
utiliza o teste do qui-quadrado com um grau de liberdade (RESENDE, 2007b).

A distribuicdo a priori mais adequada para os célculos dos valores genéticos,
utilizando o método MCMC, foi a half-normal positiva que apresentou menor critério

de informacéo da deviance (DIC), numero efetivo de parametros (Pp), deviance das

médias a posteriori dos parametros (f)) e média posteriori da deviance (D) (Tabela
2). O valor do DIC da distribuicdo half-normal foi menor que o valor da distribuicao
uniforme. Uma vez que o DIC é uma estimativa do erro predito esperado, quanto
menor o DIC mais o0 modelo estdo bem ajustado. Isso indica, portanto que
distribuicdo a priori half-normal deve ser utilizada ao invés da distribuicdo uniforme.
Portanto, todos os componentes de variancia foram calculados utilizando a half-
normal como distribuicdo a priori. Ressalta-se ainda que a priori escolhida para
calculos posteriores utilizando o método Bayesiano foi construida com base nos
valores do inverso das variancias de 18 gendtipos dos 55 do presente trabalho. No
gue se refere a avaliacdo em experimentos genéticos, o uso de informacdes a priori
de experimentos anteriores, conduzem a melhores estimativas das variancias,
diminuindo a variancia residual do experimento (CARNEIRO JUNIOR et al., 2005).

Tabela 2. Estatisticas de discrepancia para selecdo das priores dos ensaios de soja
em seis ambientes, considerando produtividade de grdos kg.ha™. Jaboticabal, SP,
2016

Modelo de D D Pp DIC
distribuicdo a

priori

P1 14981,80 14791,60 190,24 15172,00
P2 15951,60 15901,30 50,34 16001,90

onde: D . Media posteriori de -2 x log-likelihood. D.-2x log-likelihood para as médias a posteriori

dos parametros. Pp. nUmero efetivo de pardmetros. DIC. Critério de informacao da deviance.
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P1: aé , Gé ,aé eO'éE com distribui¢cdo independentemente ~ half -normal positiva com aé .(0,
0,00028), 5 (0, 0,00304), o (0, 0,00001) e 5 (0, 0,00170)

P2: O'é , O'é ,oﬁ e O'éE Independentemente ~ uniforme (0, 5.000.000).

4.2 Comparacdo entre o0s meétodos Bayesianos e modelos mistos e

desempenho dos genotipos pelos dos ranques das médias

O desempenho dos genotipos por meio da abordagem Bayesiana também foi
dado com base na média a posteriori e em termos de percentis dos valores
previstos e de seus ranques. A média brasileira da produtividade de soja é de 2.870
kg.ha® (COMPANHIA NACIONAL DE ABASTECIMENTO, 2017). Considerando os
intervalos de credibilidade e o quantil 0,05, oito gendtipos: Jab 42, Jab 44, Jab 32,
Jab 31, Conquista, Jab 27, Jab 41 e Jab 5 sdo considerado produtivos, pois
apresentam valores do intervalo de credibilidade dentro da produtividade média
brasileira de soja. Além disso, a linhagem Jab 42 que esta em fase de

melhoramento apresentou produtividade maior que a média brasileira (Tabela 3).



Tabela 3. Predi¢do dos valores das médias dos genétipos ordenadas pela média a posteriori e seus ranques pela metodologia Bayesiana
e andlises frequentistas com predi¢do dos valores genotipicos (utilizando BLUPS), média ajustada e média aritmética para 55 linhagens

de soja, considerando produtividade de graos kg.ha™. Jaboticabal, SP, 2016.

DIC 95% Ranque a posteriori (Quantis)
Ranque da Gendtipos Médiaa Inferi Super  Ranque @y/alor Média Média N
média a posteriori or ior Médio genotipico fenotipica aritmética
posteriori da 0025 0.05 0> 095 0975 (u+g+gem)  (Ismeans)
posteriori

1 Jab42 3331,33 2914 3843 1,07 1 1 1 1 2 3514,27 4179,80 4179,80 18

2 Jab44 2743,28 2390 3168 7,78 2 2 5 22,48 27 2802,50 3057,61 3057,61 18

3 Jab 32 2655,86 2262 3052 11,06 2 2 29 34 2707,58 2907,95 2907,95 18

4 Jab 3l 2622,42 2260 2994 12,39 2 2 10 32 36 2670,94 2850,19 2850,19 18

5 Conquista 2620,53 2255 3004 12,56 2 2 10 32 36 2666,00 2842,40 2842,40 18

6 Jab 27 2619,51 2225 2991 12,72 2 2 10 33 36,98 2670,05 2848,78 2848,78 18

7 Jab 41l 2594,81 2180 2970 13,81 2 2 11 34 38,49 2652,07 2907,69 2827,45 17

8 Jab5bs 2590,56 2205 2986 14,03 2 2 11 35 39,98 2636,43 2795,77 2795,77 18

9 Jab 30 2567,34 2159 2934 15,25 2 3 13 37 40 2594,21 2723,61 2820,76 17

10 Jab 45 2563,80 2213 2976 15,59 2 3 14 36 39 2606,41 2737,20 2835,76 17

11 Jab 39 2527,19 2189 2955 17,39 2,03 3 15 39 42 2565,91 2684,60 2684,60 18

12 Jab1 2506,70 2099 2856 18,49 3 3,5 16 40 43 2557,47 2671,29 2671,29 18

13 Jab7 2506,69 2085 2857 18,53 3 4 17 41 44 2539,33 2642,69 2642,69 18

14 Jab 43 2498,92 2090 2913 19,14 2 3 17 41 45 2530,52 2597,47 2651,90 17

15 Jab 35 2489,26 2088 2862 19,47 3 4 18 41 44 2503,67 2540,52 2609,15 17

16 Poténcia 2486,78 2126 2876 19,60 3 4 18 42 45 2513,25 2601,56 2601,56 18

17 Jab2 2439,57 2022 2813 22,49 4 5 21 44 47 2452,12 2488,70 2446,42 17

Continua...
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Tabela 3. Predi¢do dos valores das médias dos genétipos ordenadas pela média a posteriori e seus ranques pela metodologia Bayesiana
e andlises frequentistas com predi¢do dos valores genotipicos (utilizando BLUPS), média ajustada e média aritmética para 55 linhagens

de soja, considerando produtividade de graos kg.ha™. Jaboticabal, SP, 2016.

DIC 95% Ranque a posteriori (Quantis)
Ranque da Gendtipos Médiaa Inferi Super  Ranque @y/alor Média Média N
média a posteriori or ior Médio genotipico fenotipica aritmética
posteriori da 0025 0.05 0> 095 0975 (u+g+gem)  (Ismeans)
posteriori
18 Jab 11 2439,03 2100 2855 22,78 4 5 22 44 46,98 2448,51 2510,01 2437,05 17
19 Jab 47 2429,59 2020 2778 23,14 4 6 22 44 47,98 245461 2482,74 2574,31 16
20 Jab3 2420,53 2055 2788 23,55 4 6 23 44 47,98 2436,79 2481,02 2481,02 18
21 Jab 10 2419,02 2033 2821 23,87 4 5 23 45,98 49 2419,94 2470,63 2428,62 17
22 Jab 49 2410,54 2050 2807 24,20 4 6 23 45 48 2417,66 2450,87 2450,87 18
23 Jab 36 2398,55 2016 2772 25,00 5 6,05 24,25 45 49,98 2416,74 2420,38 2464,28 17
24 Jab 23 2391,44 1989 2749 25,68 4,03 6 25 47 49 2404,65 2430,35 2430,35 18
25 Jab 38 2383,61 2007 2750 26,05 4 6 25,25 47 49 2392,75 2411,59 2411,59 18
26 Jab 19 2358,46 1947 2712 27,54 5 7 27 49 50 2363,68 2364,64 2439,82 17
27 Jab4 2357,72 1976 2728 27,73 5 7 28 47,48 49 2352,26 2313,35 2433,90 17
28 Jab 46 2355,90 1957 2718 27,78 5 7 27 48 50 2344,65 2327,44 2416,70 17
29 Jab 29 2355,75 2008 2763 27,94 5 7 29 47 49 2356,50 2341,90 2401,11 17
30 Jab 34 2351,34 1960 2728 28,22 5 7 29 48 50 2341,81 2279,17 2263,80 16
31 Jab 18 2340,73 1912 2671 28,57 6 9 28 49 50 2344,21 2335,06 2335,06 18
32 Jab51 2329,56 1997 2717 29,52 7 9 30 48 50 2337,37 2324,28 2324,28 18
33 Jab 40 2303,98 1889 2657 30,97 6,03 10 32 50 51,49 2296,39 2259,66 2259,66 18
34 Jab 50 229455 1943 2680 31,76 7 11 33 49 51 2267,20 2206,48 2255,05 17

Continua...
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Tabela 3. Predi¢do dos valores das médias dos genétipos ordenadas pela média a posteriori e seus ranques pela metodologia Bayesiana
e andlises frequentistas com predi¢do dos valores genotipicos (utilizando BLUPS), média ajustada e média aritmética para 55 linhagens

de soja, considerando produtividade de graos kg.ha™. Jaboticabal, SP, 2016.

DIC 95% Ranque a posteriori (Quantis)
Ranque da Gendtipos Médiaa Inferi Super  Ranque @y/alor Média Média N
média a posteriori or ior Médio genotipico fenotipica aritmética
posteriori da 0025 0.05 0> 095 0975 (u+g+gem)  (Ismeans)
posteriori
35 Jab 28 2293,54 1927 2659 31,54 9 11,5 32 50 52 2287,64 2245,86 2245,86 18
36 Jab 33 2277,31 1925 2683 32,53 7,01 11 33 51 52 2258,88 2200,53 2200,53 18
37 Jab9 2276,19 1868 2670 32,82 7 10 34 51 52 2250,81 2182,33 2191,63 16
38 Jab 20 2276,16 1876 2629 32,76 8 12 34 51 52 2263,70 2227,69 2221,25 17
39 Jab21 2253,82 1854 2629 34,10 9 13 35 51 53 2231,06 2156,66 2156,66 18
40 Jab 22 2233,35 1859 2620 35,37 10 13,05 37 52 53 2214,37 2130,35 2130,35 18
41 CD-216 2214,19 1846 2596 36,46 11 15,53 38 52 53 2163,76 2027,43 2063,77 16
42 Jab 8 2204,78 1842 2628 36,98 11,03 16 39 52 54 2175,53 2069,11 2069,11 18
43 Jab 13 2175,63 1798 2554 38,65 14,03 18 41 53 54 2160,64 2055,34 2108,44 16
44 Jab 16 2173,26 1770 2558 38,89 13 18 41 53 54 2140,16 2013,35 2013,35 18
45 V-Max 2148,40 1651 2722 38,56 7 11 42 55 55 2244,82 2234,26 2174,49 16
46 Jab 37 2139,46 1696 2492 40,57 15 20 42,75 54 55 2092,06 1905,08 1954,90 17
47 Jab 17 2112,46 1622 2591 40,85 12 16 44 55 55 2063,98 1103,34 1103,34 6
48 Jab 14 2107,45 1708 2476 42,34 18 24 44,75 54 55 2058,68 1884,88 1884,88 18
49 Jab 12 2105,07 1598 2541 41,19 13 17,53 44 55 55 2056,02 1614,92 1614,92 7
50 Jab 48 2098,04 1683 2485 42,53 19 23 45 54 55 2041,42 1857,68 1857,68 18
51 Jab 15 2037,59 1668 2451 45,45 23 28 48 55 55 1984,18 1767,43 1767,43 18

Continua...
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Tabela 3. Predi¢do dos valores das médias dos genétipos ordenadas pela média a posteriori e seus ranques pela metodologia Bayesiana
e andlises frequentistas com predi¢do dos valores genotipicos (utilizando BLUPS), média ajustada e média aritmética para 55 linhagens

de soja, considerando produtividade de graos kg.ha™. Jaboticabal, SP, 2016.

DIC 95% Ranque a posteriori (Quantis)
Ranque da Gendtipos Médiaa Inferi Super  Ranque @y/alor Média Média N
média a posteriori or ior Médio genotipico fenotipica aritmética
posteriori da 0025 0.05 0> 095 0975 (u+g+gem)  (Ismeans)
posteriori
52 Jab 26 2015,36 1615 2368 46,09 25 29 49 55 55 1956,89 1724,40 1724,40 18
53 Jab 24 1969,07 1596 2377 48,08 29 33 50,5 55 55 1889,34 1617,90 1617,90 18
54 Jab6 1938,13 1529 2351 48,83 29,03 34 51 55 55 1865,43 1586,84 1635,00 17
55 Jab 25 1908,55 1476 2283 49,74 33 37 52 55 55 1826,89 1472,25 1518,55 17

(2). Intervalo de credibilidade a posteriori, (2). Valor genotipico: média geral do experimento + BLUP + Interagdo média genoétipo com
ambiente, (3). Numero de repeti¢cbes total ao qual o gendtipo foi avaliado.

T
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Para os percentis 2,5 e 5% 0s gendétipos Jab 48, Jab 15, Jab 26, Jab 24, Jab
6 e Jab 25 nao atingiram uma alta classificacdo de ranque, ou seja, préximo de um,
e ndo devem ser selecionados para cultivo. De acordo com 0s ranques para 0s
percentis 95 ou 97,5% que mostram o quao improdutivo determinado genotipo seria
caso fosse selecionando com base na média, o gendtipo Jab 42 poderia descer para
2° (percentil 97,5%), ou se mantendo na primeira posicao (percentil 95% e demais).

Para alguns gendtipos existem discrepancia entre as magnitudes dos valores
de média para a abordagem Bayesiana, Ismeans e médias genotipicas quando
comparados com a média aritmética (Tabela 3). Trés gendtipos apresentaram
grandes diferencas entre as médias para 0s quatro métodos avaliados, aos quais
sdo respectivamente: Jab 17: gendtipo com alta perda de parcelas (N=6 parcelas
remanescentes), Jab 25: gendtipo com pior desempenho de produtividade de gréos
(1908,55 kg.ha') e Jab 42: genétipo com melhor desempenho (3331,33 kg.ha™)
(Tabela 3). Portanto, em situacdes mais extremas existem diferengas entre os quatro
métodos avaliados, ressaltando que a média aritmética € a que mais apresenta

maior variacao da produtividade de grdos dos genotipos.

4.3 Correlacdo entre as metodologias Bayesianas, modelos mistos via

REML/BLUP, médias ajustadas (Ismeans) e médias aritméticas simples

As médias calculadas pelos métodos Bayesianos, Ismeans e médias
genotipicas foram as menos discrepantes em termos de magnitudes e ranque,
porque sdo métodos que levam em conta o delineamento adotado, fazendo ajuste
nas médias quando necessério (Tabela 4). No método Bayesiano uma amostra da
distribuicdo a posteriori € gerada para os parametros estudados (genoétipos,
herdabilidade, dentre outros) que sdo considerados como de efeito aleatério. No
método Ismeans (Least-squares means) ou médias marginais preditas, 0s genoétipos
sao tratados como sendo de efeito fixo, e o ajuste das médias é feito com base nos
fatores presentes no modelo linear (gendtipos, repeticdes/ambientes e ambientes).
No método das médias genotipicas os genoétipos séo tratados como aleatérios, e a
média de determinado gendtipo para essa metodologia considerando experimentos

multiambientes € igual a média geral do experimento + BLUP do genoétipo +

interacdo genotipos por ambientes média.
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Tabela 4. Correlagéo entre as médias e ranques dos métodos avaliados. Diagonal
superior, correlacdo de Pearson entre médias de gendtipos e diagonal inferior,
correlacdo de Spearman entre ranques dos genotipos, considerando produtividade
de grédos kg.ha™. Jaboticabal, SP, 2016.

Bayesiana BLUPS Lsmeans Aritmética
Bayesiana 0,99742 0,96775 0,96627
<0,0001* <0,0001 <0,0001
BLUPS 0,99740 0,97256 0,96945
<0,0001 _ <0,0001 <0,0001
Lsmeans 0,98954 0,99430 0,99629
<0,0001 <0,0001 - <0,0001
Aritmética 0,98867 0,99091 0,99019
<0,0001  <0,0001 <0,0001 .

*: significancia avaliada pelo teste t

Em termos de correlacdo entre as médias, os métodos Bayesianos e BLUPS
foram similares, em que estes apresentaram r=0,9974. O método Ismeans para
calculo de médias de gendtipos apresentou a segunda maior correlacdo com o
método Bayesiano, r=0,9678, e o método da média aritmética simples apresentou
correlacao r=0,9663 (Tabela 4). A metodologia REML/BLUP € considerada como o
método padrdo para calculos de efeitos aleatérios no melhoramento de plantas na
selecéo de gendtipos (OLIVEIRA et al., 2016). Em casos de experimentos levemente
ou parcialmente balanceados este método pode apresentar alta correlagdo com o

meétodo Bayesiano.

No presente trabalho ocorreram 5% de parcelas perdidas e, portanto, existe
desbalanceamento. Contudo, para efeitos de rangueamento de gendétipos as
parcelas perdidas ndo influenciaram de forma significativa. Assim, € necessario

avaliar o método Bayesiano em outras condicbes como grande de numero de
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parcelas perdidas e variancias dos tratamentos heterogéneas para verificar sua
eficacia.
4.5 Parametros genéticos para os méetodos Bayesiano e modelos mistos

Na Tabela 5, as estimativas dos parametros genéticos para as abordagens
Bayesianas e modelos mistos foram similares para herdabilidade em nivel de média
(h?’mg), Acurdcia na selecdo dos gendtipos (Acgen), Coeficiente de variacéo
genético (CVQgi%) e Coeficiente de variagcdo ambiental (CVe%), além disso, os
valores das herdabilidades e correlacdo genotipica entre o desempenho dos
genotipos nos varios ambientes para a produtividade de gréos em kg.ha™ esta bem
préximo de valores relatado na literatura (GOMEZ, 2014). O valor da acuracia que
foi acima de 0,7 para ambas as metodologias é classificada como alta (RESENDE;
DUARTE, 2007).

Tabela 5. Estimativa de parametros genéticos para os métodos da verossimilhanca

e Bayesiano, considerando produtividade de gréos kg.ha™. Jaboticabal, SP, 2016.

Parametro Genético REML Bayesiano IC 95% [inf.; Sup.]
o 102.260,30 84.841,57

Og 142.192,01 4.433,44

o, 1.312.588,37  1.269.348,00

2

oF 1.557.040,68  1.354.189,60

h’mg 0,51 0,53 (0,39:0,68)
Acgen 0,72 0,73

c?int 0,09 0,003

rgloc 0,42 0,95

CVgi% 13,55 12,36

CVe% 48,55 47,79

PEV 49.680,15 18.544,99

SEP 222,89 136,18

M 2360,06 2357,51
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oi=0i+0.,+0’: Variancia Fenotipica; o,: Variancia Genotipica; og,: Variancia da
interacéio G x E; c?int= ajelaf: Coeficiente de determinacéo dos efeitos da interacédo G x E;
o’ Variancia Residual; h’mg=(o; /(o; + o, /N.amb+ o /(N.ambxN.rep)): Herdabilidade em
nivel de média (genotipos); Acgen=\/(1-PEV/a§): Acurécia na selecdo dos genotipos;
CVgi=Vo; /M : Coeficiente de variagéo genético; CVe= Vo2/M : Coeficiente de variagéo
ambiental; rgloc=o /(o2 +o,): Correlagdo genotipica entre o desempenho dos genétipos
nos varios ambientes; PEV=(1-Acgen?)x 0'g2: Erro de predicdo da variancia; SEP= VPEV:

Desvio padrdo do valor genotipico da progénie; M: Média Geral e IC: Intervalo de
credibilidade. N.amb: Numero de ambientes, N.rep: Niumero de repeticoes.

O método Bayesiano apresentou menor variancia de interacdo genotipos x
ambientes, produzindo menor valor do coeficiente de determinagéo dos efeitos da
interacdo G x E (c%nt). Consequentemente, aumentou-se a correlacdo genotipica
entre o desempenho dos genoétipos nos varios ambientes (rgloc), aproximando o
valor da unidade. A implicacdo do rgloc proximo de um para selecdo é do aumento
da confiabilidade na sele¢cdo de determinado gendtipo testado nos diversos

ambientes avaliados.

A partir de estudos de simulacédo para interacdo G x E ficou definido que rgloc
> 0,80 indica interacao simples e rgloc < 0,20 indica complexa (CRUZ; CASTOLDI,
1991). Assim, quanto mais os valores de rgloc sdo proximos de 1, menos complexo
um estudo de interacdo gendtipos x ambientes e adaptabilidade e estabilidade fica,
porque as variacdes ambientais sao diminuidas (ROSADO et al., 2012). A existéncia
da interacdo esta associada a dois fatores: o primeiro, denominado simples, é
proporcionado pela diferenca de variabilidade entre gendtipos nos ambientes; e o
segundo, denominado complexo, indica a inconsisténcia da superioridade de
genaotipos com a variacdo ambiental, ou seja, havera gendétipos com desempenho
superior em um ambiente, mas ndo em outro, tornando mais dificil atingir os
objetivos de selecdo (CRUZ; REGAZZI; CARNEIRO, 2012).

No método Bayesiano, o erro de predicdo das variancias dos valores
genéticos (PEV) e desvio padréo da variancia dos valores genéticos (SEP) foram
menores que no método de modelos mistos, indicando um melhor ajuste no calculo

das médias a posteriori dos genoétipos de soja. Valores mais baixos de PEV e SEP
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séo desejaveis no melhoramento de plantas e estdo diretamente relacionados com a
precisdo e maximiza¢do da acuracia (RESENDE; DUARTE, 2007).

Os parametros genéticos podem ser calculados a partir de diferentes tipos de
andlise de dados como ANOVA, REML (modelos mistos) e métodos Bayesianos.
Para avaliacdo dos parametros calculados no método Bayesiano é feito o célculo do
intervalo de credibilidade. Este foi feito apenas para a herdabilidade média de
genadtipos. Contudo, pode ser calculada para qualquer estimativa de parametro
genético da Tabela 5. No método REML é possivel calcular um intervalo de
confianca para herdabilidade utilizando um método denominado de delta
(OEHLERT, 1992). Para intervalo de confianga e os outros parametros no REML
outra alternativa pode ser a utilizagcdo de bootstrapping.

Assim, as vantagens dos métodos Bayesianos com dados de experimentacao
agricolas é que podem permitir o uso de informacdes a priori obtidas de dados de
experimentos anteriores, apresentam modelagem menos sensivel a outliers do que
0s métodos frequentistas e ndo necessitam de muitas pressuposicdes para
realizacdo das analises (ex.: amostra grande, balanceamento, etc). Ressalta-se
ainda que os métodos Bayesianos com dados de experimentacdo agricola em
experimentos complexos com Vvarios anos, safras, locais, interacfes e aninhamentos
apresentam um tempo de computagdo levemente maior que modelos mistos. Além
disso, em casos especificos, com uso de priores informativas, as analises
Bayesianas podem produzir distribuicbes a posteriori que sdo fortemente
influenciados pelas distribuicbes a priori, devendo, portanto, serem utilizadas com

parcimonia.
5 CONCLUSOES

1) Os valores genotipicos obtidos pela abordagem Bayesiana, diferiram das médias
com a inferéncia frequentista (modelos mistos, Ismeans e médias aritméticas
simples), em experimentos multiambientes na cultura da soja para 0s genotipos com
alta e baixa produtividade de grdos. Para os demais casos os quatro métodos

testados foram equivalentes.
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2) A abordagem Bayesiana com informacdes a priori de experimentos anteriores
com soja pode ser utilizada como uma ferramenta no melhoramento genético dessa

cultura.

3) O método de modelos mistos (REML) apresentou valores de médias e parametros
genéticos proximos do método Bayesiano para herdabilidade em nivel de média
(h?mg), Acuracia na selecdo dos gendtipos (Acgen), Coeficiente de variagéo

genético (CVgi%) e Coeficiente de variacdo ambiental (CVe%);

4) E necessario avaliar o método Bayesiano em outras condi¢cdes como: grande

namero de parcelas perdidas e variancias dos tratamentos heterogéneas.
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