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RESUMO

SILVA, Waldemar Pamplona da. Estimadores de médxima verossimilhanca
em misturas de densidades normais: uma aplicacio em genética. LAVRAS:
UFLA, 2003. 60p. (Dissertagio — Mestrado em Agronomia/Area de

concentragdo em Estatistica e Experimentacio Agropecudria)”

Estudos de heranga genética sdo relativamente comuns no melhoramento
de plantas, e particularmente iteis em certas caracteristicas continuas, para
elucidar se a heranga € devida a agdo de um nico gene ou predominantemente a
acdo de muitos genes de efeitos menores. Para tal, fazem, de maneira geral, uso
de diferentes populagSes, as populagdes genitoras contrastantes P, e P,, F;
(cruzamento entre individuos de P, e P,), RC;; (cruzamento entre individuos de
F, e P;), RC,, (cruzamento entre individuos de F, e P,) e F, (autocruzamento de
individuos de F,). Todavia, os valores genotipicos dos homozigotos e do
heterozigoto sdo geralmente estimados fazendo o uso apenas das geracdes P, P,
e F,. Este trabalho teve como objetivos: a obtengdo de estimadores fazendo o
uso destas seis populagdes, pelo método da maxima verossimilhanga; propor
critérios para testar hipteses de interesse e ilustrar a metodologia fazendo o uso
de um conjunto de dados reais. Para tanto, admitiu-se que a cada classe
genotipica era associada uma distribuicio normal com média e varidncias
especificas, de maneira que as distribuiges relativas as populagdes RCy;, RCiz €
F, correspondem a misturas de distribuicdes normais. Os modelos genéticos
foram estabelecidos e os estimadores obtidos, resultando em expressdes
recursivas. Para ilustrag3o, utilizou-se um conjunto de dados reais para estudo
do fendémeno da partenocarpia em abobrinha. Concluiu-se que esta caracteristica
¢ de heranga monogénica com a¢io de dominéncia.

* Comité de Orientagdo: Dr. Eduardo Bearzoti - UFLA (Orientador), Dr. Daniel
Ferreira Furtado - UFLA, PhD. Wilson Roberto Maluf — UFLA.



ABSTRACT

SILVA, Waldemar Pamplona da. Maximum likelihood estimators in mixtures
of normal densities: an application in genetics. Lavras: UFLA, 60p.
(Dissertation - Master in Agronomy/Major in Statistics and Agricultural
Experimentation).

Studies of genetic inheritance are relatively common in plant
breeding, and specially useful in continuous traits, to clarify the nature of
the inheritance, whether a single gene is involved and/or poligenes are
present. Such studies generally make use of populations such as inbred
parents, P and P,, F; (crossing among parents), BC; (crossing of F; and
Py), BCiz (crossing of F; and P,), and F, (selfing of F; individuals).
However, the genotypic values of homozygotes and heterozygotes are
generally estimated using only P;, P, and F; information. This work
aimed at: obtaining estimators that make use of all populations, via
maximum likelihood; proposing criteria to test relevant hypotheses; and
illustrating the approach with an actual data set. The statistical model
considered a normal density with a specific mean for each genotype of the
putative major gene, and a particular variance according to the
population. Therefore, densities of BC;;, BCj> and F, populations were
mixtures of normal distributions. Iterative procedures were needed to
yield the maximum likelihood estimates. The illustration was a study of
the inheritance of partenocarpy in Cucurbita pepo L.. Results suggested
that this trait is governed by a major gene showing dominance.

Guidance Committee: Dr. Eduardo Bearzoti - UFLA (Adviser), Dr. Daniel
Ferreira Furtado — UFLA and PhD. Wilson Roberto Maluf — UFLA.
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1 INTRODUCAO

No melhoramento genético em culturas de uma maneira geral, o
conhecimento acerca do controle genético (magnitude de efeitos e tipo de acdo
génica) de caracteristicas agronomicas de interesse é um aspecto relevante, que
permite determinar e otimizar métodos de melhoramento.

Quando a caracteristica em questdo € continua, € de especial interesse
verificar se ocorre um gene de efeito maior, ou se a heranga é essencialmente
poligénica. Se hd um gene de efeito maior, apesar de a caracteristica ser
continua, entdo a variagdo dentro de cada classe genotipica se deve a acdo de
efeitos ambientais, somada ou néo a a¢do de genes de menor efeito (poligenes).

Em geral, os estudos de heranca tém considerado a estimagio de
parametros associados aos poligenes (componentes de média e de variancia) e ao
gene de efeito maior de maneira estanque, ou seja, sem a utilizagio de um
modelo tnico e geral, simultaneamente. Além disso, no tocante ao gene de efeito
maior, os valores genotipicos sdo estimados, em geral, utilizando apenas as
geragOes correspondentes as linhagens genitoras contrastantes (designadas por
“P,” e “P,”) e ao cruzamento entre elas (geragdo “F,”), embora outras geragdes
também estejam em geral presentes. Dentre estas destacam-se as geragdes F,
(autofecundacdo de individuos F;), RCy; (cruzaynento entre individuos F, e P;) e
RC,; (cruzamento entre individuos F, e P,).

Face ao exposto, o presente trabalho teve por objetivos:

a) obtencdo de estimadores de méxima verossimilhanga de valores
genotipicos relativos a um eventual gene de efeito maior em caracteristicas
continuas, bem como dos componentes de média e de varidncia relativos aos

poligenes, utilizando dados de geragdes Py, P, Fy, F>, RC;; € RCy;



b) propor critérios de teste de hipéteses de interesse, como a da
existéncia de um gene de efeito maior, de poligenes, bem como de interacio

alélica de dominincia;

¢) ilustrar a metodologia proposta com um conjunto de dados reais.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Estudos de heranca em caracteristicas continuas

Estudos de heranga sio relativamente mais comuns e mais simples
quando a caracteristica em questdo € qualitativa. Em tais casos, em geral testes
de aderéncia sdo feitos, considerando diferentes hipéteses sobre a segregacio,
que refletem, por sua vez, diferentes freqii€ncias esperadas em cada categoria.

Se a caracteristica de interesse € continua, entdo é freqiiente admitir
modelos da genética quantitativa, que se baseiam na existéncia de genes de
pequeno efeito (poligenes) e pronunciada influéncia ambiental. Dispondo-se de
dados de geragGes tipicas como as genitoras contrastantes P, (genitor 1) e P,
(genitor 2), F; (cruzamento entre individuos de P1 e P2), F, (cruzamento entre
individuos de F1), RC;; (cruzamento entre individuos de P1 e F1) e RC),
(cruzamento entre individuos de P2 e F1), pode-se estimar componentes de
varidncia utilizando a andlise de variancia, e componentes de média utilizando a
metodologia do teste de escala conjunta, conforme descrito por Mather & Jinks
(1984).

No entanto, em alguns estudos, apesar de a caracteristica ser continua, é
do interesse do pesquisador indagar acerca da existéncia de um gene de efeito
maior, associado ou ndo a poligenes. No Brasil, alguns estudos tém sido
realizados com este enfoque.

Arias et al. (1996) estudaram a herané;a da resisténcia a doenca mancha
olho-de-rd, na cultura da soja, provocada por Cercospora sojina. Embora os
autores tenham utilizado uma escala discretizada de 0 a 5, € claro que este tipo

de avaliac@o busca representar uma escala continua de resisténcia. Utilizando



diferentes cruzamentos entre cultivares de soja, foi possivel identificar alelos de
resisténcia as racas Cs—4 e Cs-15 do patégeno.

Souza Sobrinho (1998) relatou um estudo de heranga da reagdo de
resisténcia a raga 2 de Meloidogyne incégnita em Capsicum annuum, utilizando
as cultivares ‘Carolina Cayenne’ e ‘Agronémico-8’ como genitores. O autor
ainda dispunha das geragdes F), F,, RC;, ¢ RCy,. As carac;en’sticas avaliadas,
embora discretas (nimero de galhas e nimero de massas de ovos), permitiram
uma aproximagdo normal, € o autor pdde identificar um gene de efeito maior
responsavel pela resisténcia.

Em alface, a resisténcia ao nematéide das galhas foi estudada por Gomes
(1999), utilizando um enfoque semelhante. O autor dispunha de geragdes Py, P,
F, e F,, além de familias F;. Também aqui foi possivel inferir que a heranga da
resisténcia é monogénica.

Resende (1999) estudou a heranga do teor de acilagticares em tomate, os
quais conferem resisténcia a véirias pragas. Os genitores consistiam de duas
espécies de tomate, tendo sido obtidas as geragdes F, e F,. Por se tratar de uma
concentragdo, a caracteristica de interesse foi tipicamente continua. Os
resultados deram suporte a hipétese de heranca monogénica, com dominéncia
parcial no sentido do menor teor de acilagiicares.

A herancga da resisténcia ao virus da mancha anelar em melancia foi
estudada por Azevedo (2001). Além de dois genitores contrastantes, foram
avaliadas plantas das geracgdes F1, F,, RCy; e RC;,. Da mesma maneira como no
trabalho de Arias et al. (1996), a caracterfstica resisténcia foi discretizada através
de um sistema de notas. No estudo de Azevedo (2001), a hipétese de heranga
monogenica foi rejeitada, tendo a inferéncia se baseado nos componentes de
média e de varifncia de poligenes, que sugeriram uma agfo génica

predominantemente aditiva.



Freitas et al. (2002) reportaram um estudo sobre a heranca do
zingibereno em folhas de tomateiro, 0 qual também estd relacionado a
resisténcia a pragas. Foram utilizadas as geragdes P;, P,, F; e F,. Houve
evidéncias da agdo predominante de um gene de efeito maior, sendo o alelo de
alto contetido parcialmente recessivo ao alelo de baixo conteiido.

Quando a heranga é poligénica, as metodologias mais consagradas para
estudé-la sdo, possivelmente, a anélise de variancia (para estimar componentes
de varidncia) e o teste de escala conjunto (para inferir sobre componentes de
médias). Sendo a heran¢a monogénica e a caracteristica continua (pelo menos
aproximadamente), destacam-se as metodologias apresentadas por Arias et al.
(1994) e por Souza Sobrinho (1998). Estas metodologias estio descritas a seguir,

considerando cada tipo de heranga em separado.
2.2. Heranca Poligénica

Uma das metodologias mais consagradas para inferir sobre componentes
de médias de caracteristicas de heranca poligénica € o chamado teste de escala
conjunto, o qual estd descrito em Mather & Jinks (1984) e em Ramalho et al.
(1993).

O teste de escala conjunto € baseado no método dos quadrados minimos
ponderados. Por este método, utiliza-se um modelo linear:

Y=X0+¢ (1.1),
sendo Y o vetor de observagles, com matriz de varidncias e covaridncias
diagonal, representada por V ; X é a matriz de incidéncia, @ € o vetor de
parametros, e € € o vetor de residuos.

Uma vez que V € diagonal no presente caso (covaridncias nulas mas

varidncias possivelmente diferentes devido a existéncia de dados de diferentes



geragdes , as quais apresentam variabilidades genéticas distintas), V' também o
é, e assim a sua decomposi¢io de Cholesky resulta em:
Vi=LL,
sendo L uma matriz diagonal contendo, como elementos, as raizes quadradas
dos elementos de V', nas posigdes correspondentes. Pré-multiplicando (1.1) por
L, resulta
LY =1LX6+Le ‘ (1.2),
0 qual também € um modelo linear, porém homocedéstico e de varidncia igual a
1, pois:
V(LY)=LV(Y)L=L(LL)'L=LL'L'L=1.
Utilizando o sistema de equagGes normais para estimar € no modelo

(1.2), e admitindo que LX tenha posto coluna completo, entio:

G=[(LX)(LX)"(LX)LY =

[X'LIXT'X'LLY =(X VX)X VY. 4
Os residuos de (1.2) séo estimados por:
Le=LY-LX9,
sendo que a forma quadrética
(Le)(Le)=eLLe=€V'e (1.4),

sob normalidade, tem distribui¢do qui-quadfado com mimero de graus de
liberdade igual ao tamanho da amostra, menos o nimero de parimetros
estimados.

A metodologia do teste de escala conjunto utiliza um modelo linear que
descreve médias de diferentes geragSes considerando pardmetros com clara
interpretac@o genética. Assim, pode-se definir os componentes de média: u,
sendo esta uma constante de referéncia; [a], sendo a soma dos efeitos aditivos
dos poligenes; e [d], definido como a soma dos efeitos de dominéncia dos

poligenes. A metodologia € aqui ilustrada considerando as geragSes P,, P, F,



F,, RC); e RCy,, mas outras geragdes podem ser utilizadas (Mather & Jinks,
1984). Com aqueles componentes de média, tem-se que os valores fenotipicos
dos individuos das geragGes acima podem ser expressos por um modelo linear

contendo a esperanga da geragéo em questdo, mais um desvio aleatério:
R :Y,=u-lal+e,, & ~NOV,), i=12,..n,
P Y, =pu+lal+e,y, & ~ N(O,Vh), i=12,..,n,,

F:Y,=p+[d]l+e, & ~NQOV;) i=12,...n,

RC, : Y, = y—[“] [;]m,, £o~ NOVie), i=12,..7,

RC, H=prlSe e o < NOV), i=12m,

E :Y,=u [d]+£6,, & ~ N(OV:), i=L2,..,n,

Assim, esti-se admitindo varidncias diferentes nas geragdes. - Tais
variancias apresentam um componente ambiental e um componente genético que
sdo definidos adiante, no item 3 (Metodologia). Por hora, basta considerar que,
se amostras aleatérias sdo tomadas de tais geragdes, calculando-se as médias de
cada geracdo, é possivel representi-las tomando como ponto de partida os

modelos acima, por meio da relagdo matricial:

Fln -1 o] 3.
Lt 1 o g,
zljr oo 1 ||X] |s
_|= JAlal |+ |
Y, 1 -1/2 1/2 [d] g, (1.5).
gl v22 z,
ARG A
Y = X . 0 + ¢
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L ne

Dessa maneira, o método dos quadrados minimos ponderados pode ser
utilizado, sendo que os elementos de ¥ podem ser estimados calculando-se as
varidncias amostrais dentro de cada geragdo. Assim, os pardmetros M, [a] e[d]
sdo estimados por (1.3).

E interessante notar que a grandeza (1.4) pode ser utilizada para testar a
adequagdo do modelo. Se este for correto, esta grandeza tera distribui¢ao
aproximada (devido ao fato de se estimar V') de qui-quadrado. Rejeitada a
hipétese de nulidade, isto pode sugerir, por exemplo, a existéncia de
componentes epistiticos de médias. No presente contexto, é conveniente

expressar (1.4) como:

= ‘(Y P+l LY (@ -L) (16),

75 7

em que f’l representa o estimador do valor genotipico esperado da geragéio j.

Embora a énfase aqui tenha sido dada a casos de heranga poligénica, o
teste de escala conjunto poderia ser utilizado em caracteristicas continuas
governadas por um unico gene, como, alids, é feito por alguns trabalhos (e.g.,
Arias et al. 1994). A metodologia neste caso apresentaria a desvantagem de
apenas modelar as médias das geragdes, sem levar em conta, por exemplo, a

existéncia dos genétipos homozigotos na geragio F,, ou seja, o método dos



quadrados minimos ignora a distribui¢do de probabilidade de algumas geragdes,
como F, e retrocruzamentos, o que corresponde a misturas de densidades.

O teste de escala conjunto utiliza estimativas de componentes de
varidncias. Estas, por sua vez, sdo em geral obtidas através da andlise de
varidncia. E muito fregiiente, no melhoramento de plantas, a utilizagio de um
delineamento experimental com controle local para avaliar plantas de diferentes
geragdes, considerando cada uma destas como um tratamento de efeito fixo. Se o
delineamento for em blocos casualizados, tem-se a andlise de varidncia
representada na Tabela 1, exemplificada com as geragGes Py, Py, F;, RCy;, RCyz €
F,.

Algumas das varidncias dentro de cada geragdo, apresentadas na Tabela
1, possuem componentes genéticos particulares que, por enquanto, nao vém ao
caso. O fato relevante aqui € o de que, ignalando-se os quadrados médios as suas
esperangas, obtém-se as estimativas necessdrias (método dos momentos) para a

implementacdo do teste de escala conjunto.



Tabela 1 - Esquema de andlise de variancia utilizada em estudos de heranga,
avaliando-se geragdes Py, P, F;, RCy;, RCy;, € F, em um delineamento em

blocos a0 acaso com r repetigdes.”

Causas de'Variagdo  Graus.de Liberdade  Esperancas dos Q. Médios

Bloco -1 -
Geragoes 5 _

Erro 5(-1) ‘og+ko?
Dentro de P, X;-1) Vp
Dentro de P, r(K;-1) Vi
Dentro de F;, r(K;-1) Vi
Dentro de RC;, (Ks-1) Vren
Dentro de RC;, Ks-1) Vrei2
Dentro de F, r(Kg—-1) Ve

* K; = niimero de plantas por parcela na geragio j, admitido constante em todas as
repetibes. ** A esperanca aqui € aproximada. 0 € a varidncia média dentro das
geracdes, K é a média harménica dos K;e of € componente da varidncia ambiental
entre parcelas.

E importante ressaltar, contudo, que se um delineamento experimental
foi utilizado, conforme exemplificado na Tabela 1, entdo passa a existir uma
varidncia ambiental dentro de parcelas, e outra entre parcelas, quantificada pelo
erro experimental. Assim, as varidncias das médias de geragSes passam a ser:

=. Vi, o2

P:VY,)=—-+—=

V(L) K, r

. Vp o
P, :V(Yz.)=r—KPL+T‘
2

4

- VF:
13 :V(Y3')=E+ .
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!BIBLIOTE‘CA CENTRAL - T }'}j.~5§

e x—pee: y

2

- V, o
RC,:V(Y,) =%+T'
4

<\ _ Ve, , OF
RC12 V(Ys) —E—'l'T

_ V. g
B:VE)=g+r
6

As varidncias acima sdo as que deveriam ser substituidas por suas
estimativas na matriz V, e ndo simplesmente Vy,, Vp,, Vi, Vec» Vi € Vg
(conforme a proposta original, sem fazer uso de delincamentos), para uma
adequada utilizagao do método dos quadrados minimos ponderados. Este detalhe
aparentemente nio tem sido observado em estudos de heranca de uma maneira
geral; contudo, € possivel que as estimativas ndo sofram grandes diferengas, por
nao se construir a matriz V da forma mais adequada, conforme apresentado
acima. No presente trabalho, este aspecto também ndo € levado em
consideragdo, admitindo que os dados ndo s@o provenientes de um delineamento

experimental.
2.3 Heranc¢a Monogénica

No estudo da heranga de caracteristicas continuas, € freqiientemente
interessante ao pesquisador julgar a hipétese da existéncia de um gene de efeito
maior. Quando sio observadas plantas de geragbes oriundas de linhagens
contrastantes (além, eventualmente, das préprias linhagens), entdo duas
metodologias sugeridas na literatura merecem destaque: a proposta por Arias et
al. (1994) e a sugerida inicialmente por Souza Sobrinho (1998). Embora tais
metodologias apresentem, rigorosamente falando, a mesma base conceitual,
possuem particularidades que justificam sua apresentagdo em separado, o que é

feito a seguir.
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2.3.1. Metodologia de Arias et al. (1994)

A motivagdo de Arias et al. (1994) originou-se de estudos de resisténcia
a doengas em soja, nos quais, em virtude de o efeito do ambiente ser
pronunciado, o limite entre as classes correspondentes a resisténcia e
susceptibilidade ndo € claramente definido. Assim, os autores sugerem que
classes de resisténcia sejam definidas (por exemplo, mediante o uso de notas),
categorizando as observagdes das diferentes geragdes, conforme representado na

Tabela 2, para as geracGes P;, P,, F, € Fa.

TABELA 2 - Distribuigio de freqiiéncias absolutas observadas em K classes G
nas geragdes Py, P,, F; e F,. Adaptado de Arias et al. (1994)"

T CLASSE —
GERACAO ‘ TOTAIS
P, Nut Nj, Nik N,
P, Na Ny, Nk N,
F, N3, N3, Nsk N;,
F, Na Na, Nk N,

- Nj; € o mimero de individuos da geragdo i observados na classe j.

A metodologia proposta pelos autores pressupde que, em presenga de
um gene de efeito maior, as freqiiéncias em cada classe da geragdo F, deveriam
ser funcdo daquelas freqiiéncias das geragdes P;, F; e P, com proporgdes
relativas esperadas 1:2:1, respectivamente. Assim, freqgiiéncias absolutas

esperadas na classe j da geracio F, poderiam ser calculadas utilizando a

expressao:
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N, Ny NN
fe.=[ L2204 21]—* (1.7).
TN N, N, |4

Em posse de tais freqiiéncias, uma estatistica qui-quadrado poderia ser entdo
calculada:

2 X (fe;—N,;)’

0k BT .

A (1.8),

com a ressalva de que, se fe; <5, para algum j, entdo classes podem ser

fundidas, conforme usualmente sugerido em testes de aderéncia. Arias et al.
(1994), no contexto de resisténcia a doencgas, utilizam 6 classes, relativas a
porcentagem de drea foliar lesionada, as quais foram posteriormente reunidas em
apenas duas, correspondentes a resistentes e suscetiveis, utilizando um ponto de
truncamento que, segundo os autores, pode variar de estudo para estudo. Sob a
hipétese de nulidade (um tunico gene), a estatistica acima tem distribuicdo
aproximada de qui-quadrado com k-1 graus de liberdade, sendo k o mimero de
classes efetivamente consideradas na gerac@o F,. Deve-se perceber que os dados
da geragdo F, ndo sd@o utilizados para estimar pardmetros de célculo de
fregii€ncias esperadas, e € por isso que apenas 1 grau de liberdade é subtraido do
mimero de classes.

Embora ndo ressaltado pelos autores, evidentemente esta metodologia
pode ser facilmente adaptada quando se dispde de outras geragbes segregantes,

como retrocruzamentos.
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2.3.2. Metodologia Apresentada por Souza Sobrinho (1998)

A metodologia originalmente apresentada por Souza Sobrinho (1998) foi
também adaptada por outros autores, como Resende (1999), Gomes (1999),
Azevedo (2001) e Freitas et al. (2002), por vezes com pequenas modificagdes,
devido a particularidades de cada trabalho. Assim, optou-se aqui por apresentar
a metodologia conforme descrito por Freitas et al. (2002).

Estes tltimos autores consideraram dados de geracGes P, P,, F; e F,,
mas a descrigdo que segue pode ser facilmente adaptada para contemplar outras
geragdes. A caracteristica estudada pelos autores era claramente continua (teor
foliar de zingibereno).

Inicialmente, um ponto de truncamento (PT) € estabelecido, de maneira
a claramente discriminar os genitores contrastantes. A metodologia leva em
conta diferentes valores possiveis de grau médio de dominincia (GMD), e
admite que a caracteristica sob estudo tenha distribuigio normal. E
implementada pelas seguintes etapas (adaptado de Freitas et al., 2002):

1. Estimam-se a média e varidncia das geragSes P, e P,, por meio de
estimadores usuais. Utilizando tais estimativas, calculam-se as freqiiéncias
esperadas, conforme a densidade normal, abaixo e acima do PT nas geragdes P,
ePy;

2. Com cada valor especificado de GMD, estima-se a média da geragdo
F, por:

F =(R+P)/2+GMD(R -F) (1.9),
sendo P, e P, as médias das geragies P, e P,. A varidncia na geragdo F, é
estimada pela varidncia amostral entre plantas F,. A partir da densidade normal
com tais pardmetros, freqii€ncias esperadas abaixo e acima de PT sdo também

calculadas;
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3. Na geracéo F,, as freqiiéncias esperadas abaixo e acima de PT sdo
calculadas a partir das freqiiéncias esperadas obtidas para as geragdes P, F; e P,,
com pesos que mantém as proporgdes relativas 1:2:1, respectivamente;

4. Freqiiéncias esperadas em todas as geragdes sdo confrontadas com as
freqiiéncias observadas mediante uma estatistica de qui-quadrado e um teste de
aderéncia é feito;

5. A estatistica de qui-quadrado é calculada com diferentes valores de
GMD, e os valores menores do que o nivel nominal permitem que se infira que a
hipétese de heranga monogénica deva ser rejeitada.

Os autores ainda mencionam a possibilidade de fusdo de geragdes, para
evitar a ocorréncia de freqii€ncias esperada nulas.

E interessante destacar que, no teste de aderéncia descrito acima, os
pardmetros estimados (médias, varidncias e GMD) ndo sdo fungdes diretas das
freqiiéncias absolutas observadas nas classes abaixo e acima do PT. Em tais
casos, segundo Mood et al. (1974), o nimero de graus de liberdade da
distribui¢io qui-quadrado sob a hipétese de nulidade é algo entre o valor K-1 e
k-1-p, em que k € o nimero de classes e p é o mimero de parimetros estimados.
No presente contexto, obviamente o termo (K-1) que aparece nestes extremos
deveria ser multiplicado pelo nimero de geracdes efetivamente envolvidas no
teste de aderéncia.

Por exemplo, no estudo de Freitas et al. (2002), as geragdes P;, P, e F,
foram fundidas em uma vnica distribuicdo de freqiiéncia. Em posse desta
distribui¢ao, bem como da geragdo F,, e lembrando que K = 2 em cada uma
delas, tem-se que o mimero de graus de liberdade da estatistica de teste € um
valor ente 0 (uma vez que ndo pode ser negativo) e 2. Os autores utilizaram o
valor intermedidrio 1.

Como se pode observar, as metodologias de Arias et al. (1994) e de

Souza Sobrinho (1998) apresentam a mesma base conceitual, no sentido de que
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freqiiéncias esperadas sdo calculadas nas geracdes segregantes utilizando
informacdes das geragdes P;, P; e F, e baseando-se em um comportamento
mendeliano de um unico gene. As principais diferencas resultam do fato de que
a metodologia de Souza Sobrinho (1998) admite distribuicdo normal e fornece
explicitamente um estimador do GMD (dado por aquele valor ao qual
corresponde um minimo qui-quadrado) que faz uso de todas as geragdes, e ndo
apenas de P;, P, e F). .

Também € interessante observar que, na metodologia proposta por
Souza Sobrinho (1998), por se tratar de um teste de aderéncia, vérias classes
podem ser definidas para confrontar freqiiéncias esperadas e observadas, e ndo
apenas duas por geragdo, correspondentes a divisdo abaixo e acima de PT. Ou
seja, pontos arbitrdrios poderiam ser definidos para construir classes. Isso
poderia contribuir, eventualmente, para aumentar o poder da metodologia, pelo
aumento no mimero de graus de liberdade.

Outro ponto em comum entre as metodologias € o fato de que a maior
parte ou toda a informagao necessdria para o célculo das fregiiéncias esperadas é
obtida das geragSes Py, P; e F), essencialmente devido aos valores genotipicos
dos homozigotos e do heterozigoto estarem sendo estimados utilizando
basicamente apenas estas geragdes. Seria interessante que a informagio sobre
tais valores genotipicos, contida em F,, bem como outras geracées segregantes,
fosse aproveitada no processo de estimagio. O enfoque estatistico natural seria
reconhecer que as distribui¢es de probabilidade nestas geragdes sdo misturas de

densidades, em geral normais.
2.4. Modelos de Misturas

Aitkin & Wilson (1980) apresentam o processo bésico de estimagdo de

pardmetros em misturas de distribuicGes de normais e consideram, como
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exemplos, os casos que envolvem dois componentes da mistura com iguais
variancias, dois componentes com médias iguais e varidncias diferentes, dois
componentes com médias e variancias diferentes e, por fim, envolvendo mais do
que dois componentes.

Os autores mostram que o processo de obtencdo de estimativas de
maxima verossimilhanga € o algoritmo EM (Dempster et al., 1977), que alterna
passos de esperanca e maximizacgdo. A titulo de ilustragdo, sejam observagdes
independentes e identicamente distribuidas geradas de uma populagdo com
fungdo de densidade:

f») = pfiy) + A - p)fr(y) (1.10),

em que:

£\ 10 = \/ZL”O_CXP[-(Y—/!;)Z/(ZO‘Z)], j= 1,2 (L1

Os estimadores de méxima verossimilhanca dos pardmetros 4, ﬂz,ole

p correspondem as seguintes solugdes:

p=> PAly,)/n

=2 3P Gl [XPG1)

& =3 UG -2 BGIyY R, (=12 ei=12,..,n),
j i

sendo p(jly;) a estimativa da probabilidade de que y; seja uma realizagdo do
Jj-ésimo componente da mistura:
Ply)=ph O 1B 0D+ = KO 12
=1-P(2ly,).
Os valores estimados sdo obtidos pelo método numeérico iterativo, o

algoritmo EM. Dados P(11y,), a estimagdo de p, 4 e &7 corresponde 2 etapa
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de maximizagio, e a partir destas estimativas, os P(jly;)sdo recalculados
(etapa de esperanca).

No contexto da genética, modelos de misturas de normais sio usados
para a estimacdo de pardmetros relativos a um gene de efeito maior (Lynch &
Walsh, 1998; Capitulo 13). Estes autores consideram uma populagio na qual as
freqiiéncias genotipicas deste gene seguem o modelo de equilibrio de Hardy-
Weinberg. A natureza de mistura vem do fato de que a cada genétipo do gene de
efeito maior corresponde um valor genotipico esperado, em torno do qual ocorre
uma variag@o aleatéria. Esta variacdo se deve & agdo de efeitos ambientais
somados ou ndo a agdo de poligenes.

Os pesos da mistura neste enfoque correspondem as freqiiéncias
genotipicas, que, por sua vez, dependem da freqiiéncia alélica de algum dos
alelos; esta wltima é, assim, um pardmetro adicional a ser estimado. Os autores
consideram ainda diferentes modelos hierdrquicos, desde uma situagio mais
simples (apenas efeitos ambientais) até uma condigdo em presenca de um gene
de efeito maior e também de poligenes modificadores.

Wu et al. (2001) estendem o enfoque de detec¢do de genes maiores para
situagdes de cruzamentos controlados, levando em conta a possibilidade de
alelismo muiltiplo para o gene de efeito maior, bem como a eventual ocorréncia
de desequilibrio de Hardy-Weinberg.

Tanto Lynch & Walsh (1998) como Wu et al. (2001) fazem uso do
algoritmo EM para a obtengdo das estimativas de méxima verossimilhanga dos
parametros.

Um outro contexto em genética, no qual modelos de misturas so muito
utilizados, em associagdo ao algoritmo EM, é o mapeamento de QTLs (e.g.,
Zeng, 1994). A natureza da mistura aqui se deve ao fato de que, a cada genétipo
quanto a locos marcadores, ocorrem diferentes genétipos quanto a QTLs, devido

a recombinagio.
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2.4.1. Métodos Numéricos Alternativos

Quando a variagdo (ambiental e eventualmente poligénica) € de mesma
natureza dentro de cada componente da mistura, como nos modelos de Lynch &
Walsh (1998) e de Wu et al. (2001), a implementagio do algoritmo EM ¢é
relativamente simples. Por outro lado, quando a amostra apresenta categorias
dentro das quais a variagdo € de natureza particular (por exemplo, ao utilizar
geragdes Py, P, F;, F,, RC;;, RCyy, etc), entdo a obtengdo das expressdes
correspondentes aos passos E e M ndo €, em absoluto, imediata. Na realidade,
obter expressdes fechadas, como nos modelos anteriores, ndo ¢ aparentemente
possivel, pelo menos nao sem considerdveis adaptagoes.

Assim, nesses casos, pode ser mais apropriado fazer uso de outros
algoritmos numéricos para a obtengio das estimativas de maxima
verossimilhanca. Alguns dos métodos que poderiam ser utilizados para tal sdo os
métodos de Newton-Raphson, Quase Newton e o de Powell (Kennedy & Gentle,
1980).

O método de Newton-Raphson requer a matriz de derivadas segundas da
funcgdo suporte. Portanto, uma vantagem do método é a de que ele
adicionalmente fornece um critério para a estimagdo dos elementos da matriz de
varidncias e covaridncias dos estimadores, uma vez que esta € a inversa da
matriz de derivadas segundas da fungao suporte, multiplicada por (-1).

Assim, fazendo uso da propriedade de normalidade assintética dos
estimadores de méxima verossimilhanca, é imediata a constru¢@o de intervalos
de confianga aproximados para os pardmetros do modelo, a0 se utilizar o método
de Newton-Raphson.

No entanto, quando h4 mais de um pardmetro no modelo, é comum que

essa matriz, em uma dada iteragdo, ndo seja positiva definida. A consegii€éncia
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disto € a de que, em uma iteragdo seguinte, a fungdo objetivo (no caso, a fungio
suporte) ndo se aproxima do ponto de mdximo.

Para contornar este problema, os chamados métodos Quase-Newton
foram propostos no sentido de substituir esta matriz de derivadas segunda por
alguma outra matriz convenientemente construida, de maneira a ser sempre
positiva definida em todas as iteragbes. Assim, os métodos de Quase-Newton
exigem apenas as derivadas primeiras da fungio objetivo. Segundo Kennedy &
Gentle (1980), os métodos Quase-Newton j4 poderiam ser considerados, aquela
época, como os mais populares no problema geral de obtengio de pontos 6timos
de fungdo de mais de uma varidvel. Dentre os critérios de construgio da matriz
positiva definida destaca-se o algoritmo de Davidon-Fletcher-Powell, conforme
descrito pelos mesmos autores.

O método de Powell ndo exige nem mesmo o célculo das derivadas
primeiras, e também foi descrito por Kennedy & Gentle (1980). Sendo p o
nimero de pardmetros do modelo, o método utiliza p iteragdes para obter um
conjunto de dire¢Ses conjugadas que levaria a um minimo se a fungio objetivo
fosse absolutamente quadritica. Este processo de p iteragGes pode ser repetido
até a convergéncia. Por nio levar em conta o célculo de derivadas, o método de

diregGes conjugadas é consideravelmente mais lento.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta uma metodologia para modelar e estimar
parametros relativos a a¢éo de genes de efeito maior e poligenes ao se utilizarem
geragdes derivadas de linhagens contrastantes. Embora, rigorosamente falando,
os principios aqui envolvidos sejam os mesmos dos modelos de Lynch & Walsh
(1998) e de Wu et al. (2001), existem algumas particularidades ao se utilizarem
estas geragcbes mencionadas que justificam uma formalizagdo particular. Dentre
essas particularidades, destacam-se a natureza diferenciada da variag@o
fenotipica em cada geragio e a dificuldade de implementag3o do algoritmo EM,
como feita em geral.

Aqui sdo consideradas as geragdes Py, P,, F;, RCyy, RCy; € F;, mas o
enfoque pode ser estendido para outras geracOes derivadas de linhagens
contrastantes. Além de apresentar modelos probabilisticos para aquelas
geragdes, aqui € considerada também a estimag@o dos pardmetros pelo método
da méxima verossimilhan¢a.

A funcio de verossimilhanga foi constituida considerando uma
caracteristica que pode apresentar um gene de efeito maior, sendo que ha
variagdo entre individuos de um mesmo genétipo devido a agdo de efeitos
ambientais e/ou de genes de efeitos menores. -

Admitiu-se distribui¢cdo de probabilidade normal, a cada genétipo, com
média e varidncia especificas, sendo que as populagées F», RC;; e RCj;
correspondem misturas de distribuigdes normais, com pesos atribuidos de acordo

com a freqiiéncia esperada em cada geracgio, dos diferentes genétipos.
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3.1 Construcio do Modelo Genético

Na construgdo do modelo genético, considerou-se como o modelo mais
geral aquele que apresenta a existéncia de gene de efeito maior mais poligenes
com efeitos aditivos e de dominéncia, e varidncias ambientais (07) iguais em
todas as geragGes. Admitiram-se ainda genes independentes (tanto poligenes
como de efeito maior).

No caso da existéncia de gene de efeito maior, os valores genotipicos
dos dois homozigotos e do heterozigoto sdo representados, respectivamente,

poriu—A, 4+A e f+D, sendo £ uma constante de referéncia, A o efeito

aditivo do gene de efeito maior e D o efeito de dominancia do gene de efeito
maior. Com a existéncia de poligenes modificadores, tém-se os componentes
poligénicos de média e varidncia conforme Tabela 3, sendo [a] o afastamento da
média dos pais homozigotos da linhagem com maior expressio do cardter ou
componente poligénico aditivo, [d] o afastamento da média dos pais para os
heterozigotos ou componente poligénico de dominancia, V, a variancia aditiva,
Vp a varifincia atribuida aos desvios de dominéncia dos efeitos poligénicos e Sp
o componente da variagio relativa aos produtos dos efeitos poligénicos aditivos
pelos efeitos poligénicos de dominancia (Mather & Jinks, 1984).

A derivagdo dos termos apresentados na Tabela 3 é dada como segue. Se
ﬁ],ﬁZ,Fl,El],RJI e Fa representam as esperancas de cada uma dessas

geracdes, considerando apenas a existéncia de poligenes, entio, segundo Mather

& Jinks (1984):
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e fz=%(217;+ﬁ,+1'°;).

Sendo os componentes poligénicos de médias para as geragdes P;, P, e
F,, respectivamente -[a], [a] e [d], entdo os componentes poligénicos de média
para 0s retrocruzamentos € a geracdo F,, segundo Mather & Jinks (1984), sdo

dados por:

== _1 __ 1.1
RCu = (-la]+[d]) =—7{a]+[d],
RCu = L ([a)+[d]) = L [a]+ 11d]

2 2 2

e E=%<2[d1—[a1+[a1)=%[d1,

conforme a Tabela 3.

TABELA 3 - Gerag6es envolvidas e seus respectivos componentes poligénicos
da média e da variancia

- Componente poligénico da Componente poligénico

 GERAGAO . MEDIA da VARIANCIA
P, —[a] —
P, [a] —
F, [d] _
RCy, - %[a)+%[d] %Va + Vp—Sap
RCj, Yla]+%[d] %Va+ Vp+Sap
F, %[d] Va+Vp

Os componentes poligénicos da varidncia para as geragdes Py, P, e F;

ndo existem, pois toda variagdo tem que ser exclusivamente nido-herddvel, uma
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vez que todos os individuos em cada geragio dessa possuem o mesmo genétipo.
Os componentes poligénicos das varidncias Ve , Vie e Vi , respectivamente

para RC;), RCy; e F, segundo Mather & Jinks (1984), sdo dados por:

1 2 1 2 l 2
Ve =—8S +—=8(d*)-=S(ad)+0°,
e, = 5@+ S(@) == S(ad)

1 2 1 2 1 2
Vec. =— =S(d*)+=S8(ad
ke, =7 5@+ S(@)+-S(@d)+o

o Va=gS@)rSEre,

sendo o® um componente ndo-herddvel, S(a®) a soma dos quadrados das
medidas dos afastamentos dos homozigotos da média dos pais (efeitos aditivos)
e S(d® a soma dos quadrados das medidas dos afastamentos dos heterozigotos
da média dos pais (efeitos de dominancia), e S(ad) a soma dos produtos dos

efeitos aditivos pelos de dominancia.
Sendo V, =-;—S(az) Wp = %S(dz) e S;pp= %S(ad) , substituindo

nas expressdes de componentes poligénicos de varifncia, tem-se:
1

Ve, =§VA +Vp =S +07,

12

Vec —%VA +Vp+S,p +07

e Ve, =V, +V,+07,

conforme foi apresentado na Tabela 3.
Seja agora uma amostra aleatéria com elementos Y, que representa o
valor observado do individuo i (i = 1, 2, ..., n;) da geragdo j =1, 2, ..., 6, que

corresponde, respectivamente as geragdes P, P, F;, RC;, RCj; e Fy).
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Admitindo distribui¢do normal, as fun¢Ges de densidade de probabilidade sdo
assim estruturadas:

P]:,fl(y;])'——'—"eXP{ (y:l ,U+[a]+A) },
PZ:fZ(in)_ p{ (y12 ﬂ [a] A) }’
Fitfy() = exp{ (Y = ﬂ [d] Dy }
! Gia= ﬂ+[2] 191, 4y
RC,y: fo(yia) = 2\/'_ exp +
\/,,2 A4V, =S, 2(0'2+—+V -S4p)
- | (e — ﬂ_'_[;] [t;] Dy
22z [ 2.V, i YT /P
+_2‘+VD_SAD ( +2+ p—3S4p)
, , (s~ 104y
RC,: fs(yis)= 2 2Vom exp 2_2 +
\/0'2+—+V +S,p 2(0'2+—+V +S4p)
[a] d]
1 1 1 i (s —H— > -Dy

*

exp
2J27\/02+V7A+VD+SAD . 2(al+?+v,,+s,w)

(Vi ‘.u"[‘;_]"‘ A)?

Fy: fo(3ig) = 4 —ee——exp - 3
42z "02+VA+VD 2(0°+V,+Vp)

_ -4y
1 1 1 —(yis y > D)

+ ————exp
227 62 +V, +V, 20* +V, +Vp)
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1 1 1 (J’is —/t—-[-‘zi—]—A)z

+ exp
42z [ +v, +V, 20% +V, +Vp)

Note que as fungGes de densidade para RC;; e RC,, sdo constituidas pela
mistura de duas distribui¢des normais e F, por uma mistura de trés distribui¢des
normais, sendo que, em cada componente da mistura, os componentes de média
e de variancia dos poligenes ndo mudam, mudando apenas os efeitos do gene de
efeito maior. Ou seja, € a existéncia deste que determina a ocormréncia destas

misturas.
3.2. Estimaciao

A partir do modelo descrito no item anterior, os pardmetros podem ser
obtidos pelo método de maxima verossimilhanga. A fungéo de verossimilhanga
(L) é assim definida:

6

=TT Tfo (1.13).

j=l =l
Aplicando o logaritmo na fungdo L, obtém-se a denominada fungio
Suporte (S),

6 Ny

§=22 I f(3;) (1.14).

j=l i=l

De outra forma, tem-se:

S-ﬁnﬂypﬂ [a]—Aoz)+Zln¢(y2,w{a]+A,oz)+

i=l

[a] 4]

Z‘“Wvﬂ'ﬂd]"‘l) 0211{ S0l —A,oJZ +—-+V =S+
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¢( Vs = La—]+[d]+D,az+v—"+VD—SAD)}+
2 2 2
Zln{—¢(y,5,,u+[“] [‘;]+Aa +‘—/2—+v +8,0)+
i=]
—¢( Viss p+[a] [‘;]+D o +V?+VD+SAD)}+

+Zln{4¢(y,6,,u+u-.40' +V, +Vy)+— ¢(y,6,,u+Ld—]+D ot +V, +Vp)+

i=1
d
z¢(y,-6;ﬂ+%+-4,a’ +V,+Vp)},

na qual ¢(y;M,Var) representa a densidade normal com média M e variancia
Var.

Derivando esta fung@o suporte (S) em relagdo a cada um dos pardmetros
do modelo e em seguida igualando estas expressdes a zero, obtém-se as
equagdes de mdxima verossimilhanca. Além disso, para a obten¢do de uma
estimativa da matriz de informagdo de Fisher, e conseqiientemente das
varidncias e covaridncias dos estimadores, é conveniente a obtengdo das
derivadas segundas da fungdo suporte. Eventualmente, estas poderiam também
ser utilizadas na implementacdo do método de Newton-Raphson.

Assim, a seguir s3o apresentadas as expressdes gerais das derivadas
parciais primeiras e segundas, em relagdo a componentes de médias e de

variancias do modelo.

32.1 Derivada Parcial Primeira em Relacfio a um Componente Qualquer
de Médias

Seja o'pardmetro € um componente qualquer de média, g uma fungéo
de @, e V a varidncia em uma densidade normal. A derivada primeira da fungio

de densidade de probabilidade ¢, em relacdo a &, é dada pela express3o:
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2
alndy;g(j)l(e)’v:i] 1 9. (y—g;@)
= 38 ,V. [ =
00 ﬂy;g(,)l(a),v‘;]dy 8 (®) I]ael 2V; ]
. -g.@1g. ., (O
- ’1—‘[}’ = 8(x @1~ ])g(j)l @)= Ly g(,)z( )]g(nl( ) (1.15),
V; VJ.

: 98, (6)
emque g ;,(6)= —‘5’;— .

Uma geragio qualquer j possui uma distribui¢do de probabilidade que é
uma mistura de K; densidades normais, lembrando que em algumas geragdes
K, pode ser igual a 1. Assim, de uma forma geral, em uma geragéo qualquer,
cada componente ! da mistura (=1, 2, ..., K;) terd uma média 4 ;) , que pode

ser expressa como uma fungéo linear de &, na forma g, (). Assim:

3. <
I ) w8 (0)V;1=

0 I
1 i W@y 8 (@)V1ly -8 in (0)]3;1')1 @ (1.16),
k; > =
Zw(i)l¢[y;g(j)1(9),vj] = j

I=1

em que w;, corresponde aos pesos (freqiiéncias) associados ao [-ésimo

componente da mistura da j-ésima geragdo, e V; a varidncia dentro de cada

componente da geragao j.
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3.2.2 Derivada Parcial Primeira em Rela¢do a um Componente Qualquer

da Variancia

Tomando-se 7 como um componente qualquer da varidncia na funcéo de

densidade de probabilidade normal @, tem-se, entdo, que a varidncia é uma

fungdo de 7, ou seja, h;(7). Assim, na geragdo j:

i OPLy; Ky i ()]
Wi =

=1 o7

K 2
= 1§=| Wi {¢[}’;ﬂ(j)uhj(1')]—ar[_T((:)’}+

d
5;2 w(j)l¢[}’;ﬂ(j)l,hj (D))=
I=1

1 1 (}’_ﬂ(j)l)2 b, -
+ 2)h (7) J27h;(7) =P [ 2h;(7) ()

(y- ﬂ(})l) h (r)- ¢[y,ﬂ(})l,h (T)]h (T)}

k;
Elw(j)l{‘»[y’ﬂ(j)l’hf(r)] 20 ( ) 2h( 7)

b Pl by by O(D)| (v = )”
& o 2h,(7) 7 () -1 (1-17),
. oh.(7)
em que h,(7)= ér .
Dessa forma:
d
-——anw(]),qzﬁ[y ﬂ(,)l’h (7)]=
1=l
i . ¢[y;ﬂ(j)l»hj(7)]hj(7) (y-ﬂ(j)l)z -1 (1.18).
=i 2h;(2) G

ks
Z w(j)l¢[y;ﬂ(j)1’hj (7)]
1=1
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323 Derivada Parcial Segunda em Relacio a dois Componentes
Quaisquer de Média

Considerando que a média da fungéo de densidade de probabilidade ¢ é
funcdo de dois componentes 6, e6, quaisquer de média, no componente de

mistura [ da gerag@o j, representada por g;,(6},6,), entdo:

a k
36,1 Z wiindly: 8jn(6,6,).V;1=

k
Z W(j)1¢[)’§ 8¢ 6 ,92),‘/;][)’ = 8y (] ’92)18(,‘)1 é)

j=l

k ?
V; Z WLy 8 (6:,6,),V;]
Jj=1
conforme resultado anterior.

Na expressdo acima, como a derivada de g(;,,(6,,6,) em relagio a 6,
nio depende de 6,, dai decorre a notagdo g, ().
Para a derivada segunda da expressdo anterior em relagéo a 8, , tem-se:

k
0 lnléw(j)z(b[}’;&j)l (91,92),"’,-]
9696, -

kl '
o | Z Win?ly:851(61,62).V,10y = 81 (8,6,) 181 (6)
96, :

k
le};‘ w(j)l¢[y;g(j)l(01’02)’vj]

Denominando os termos envolvidos na derivagdo em relagdo a 6, por

u,ze v,istoé,

u= W(j),¢[}'; g(j),(e, ’02),Vj]
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z=[y- 8(,-):(91,32)]g£,~)1(91)

k
€ v= Vjiw(j)l¢[y;g(j)l(e|:02),Vj] 5

I=]
assim, pode-se representar a derivada segunda, de forma geral, por:
k '
2 4 .
0°1n E] w(j)l¢[yv 8¢ jn (91-:92 ) :Vj] _ i u.z
06,00,

14

kl ’ ' k k/ kl k/
v| Yuz|—v'.Zuz vYuz'+vYzu'-v'Yuz
I=1 I=1 — 1=l =1 =1 ]

V2 V

Derivando u,z ¢ v emrelagdoa 6,, obtém-se:

o Owlyi 8 8',6%),V;1
26,
[y - 8(6:.6,)

v;

w(j)l¢[y;g(j)l(alaez)vvj] g(.j)l(oz)’

Ay—8(n(6)g (@) _ . :
= L r O =—gin(6,)8(;(6) e

36,
k;
0 ijwu)zcﬁ[y;g(,-); (91,92),Vj] K 3
O = 7 =lez=l:w(j,,Etp[y;g(,-,,(e,,az),vj]:
[y—81(6,6,)]
VZ“’(J)lﬂy’g(nz(ﬂ 6,),V;1 (’;; L (]),(9)_
=1 f

j J
ZW( j)l¢[}’§ 8ijin G} ’02)"/,'][}’ =8 .6, )]g( i ),

=

que substituidas na expressdo principal, resultam em:
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1o 3
) ﬁal w(,-):¢[y; g(,-),(ﬂ,ez),vj] _

26,98,

k; ] . .
Vj Z W(j)1¢[y; 8¢n (q’oz)i‘/jlz w(j)l¢[)’? 8ujn (01’92),‘/_,-][—8(,')1 (92)18(1')1 )
I=1

I=1

k; +
V; D" wndly3 8 (6,.6,), V11
1=1
k; k &j)l(@) .
VD Wit g @BV Wuli-, @8 dvig,@.8).V] o E(®)
: = =] J +

ki
VD W& G-8) VIT
=

K .
z W(j)l¢[)’; S (91,92)"’,'][}’— 8 (91’92)18(,-)1 &)
_ 1=l x

k
[V,Z Woin®Ly; 8y (4,6’2),",-]]2

I=1

kj '
XZ”UW[)’; 8in(4.6).V;1[y-g,u(4.6)1g,y (@) (1.19).

1=1
324 Derivada Parcial Segunda em Relacfio a um Componente Qualquer

de Média e um Componente Qualquer de Variancia

Esta derivada segunda corresponde a:

k;
82 In IZ-l W(,-)z¢[}’;g(j)z(9),hj(1)]

0007
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k;

Wil = 8y ()18 j51(8)81Y: 81 (8, (7)]

i =]

o7

7]
Z Wiin®ly: 8¢y (8),h;(T)1h;(7)
=1
A derivada em relagdo ao componente de varidncia 7 é do tipo:
vz u-v Zu k;
2

» émque “=Zw(j)l[)"8(1)1(9)]8;,')1(9)¢[J’38(j)1(9)»hj(7)] )

I=1

k;
= Z Win®ly; 85 (6),h;(7)1h;(7) ; portanto:
I=1

3 < :
u =a_,;§w(j)l[y‘g(j)l(0)]g(j)l(3)¢[}’§g(j)1(9),hj(7)]=

k ) 2
_ _ o B8 O O (D) [y =g @O
= gw(jy[}’ 8 )] 8 @ 2hj @ I_ hj('l') 1

) K, .
_ 58_2 w(,-,1¢[)’§8(j): ), hj(T)] hj ()= ZWU))¢[}’; 8 (9)»hj(7)]hj )+
- =1
. .
kz OL: 81y (0), 1, (D1, (D) | [y — 81y (O ~1|n, (2.
L W 2h;(7) h(7) !

Assim:

k
0*In 2 WLy 8 O):h; (D))
J:
0007

k k )
Zliw(j)ﬂ’[)’;g(j): (9)9hj (7)) hj (T)zé W(i)l[y —8u (9)]8'(,')1 @

X

k
tg’l W BLy: 8 (O), (DA, (D)]
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OLy; 8 (6),h;(D)h;(7) | [y — g,;(O)) 1
2h,(z) h;(7)

k
[lz_’l Wi BL; 8 (00, (DR, ()]

K, K .
ZW( j)1¢[)’; 8 ()X hj (T)]hj (T)ZW{ il [y =8un (H)]g( )] ©Gdy; 8uin @), hj (2]

I=1 1=] +
&
DD Wiy 8. ) 1, (@)1 (DF
=1
iw . oLy 8y (9)ahj(7)]h;-(7) [)"‘8(;)1(9)]2 -1
< ()l ) B (D)
+ T =X
D" WLy 80 (6), by (D)1 1y ()]
=]
k; .
D Wiuly =80 (018 1y (O)OLy: 81 (8). h; ()]
x= (1.20).

k)
[Z win®ly; 8 (9)»’!,- (D) h;(2)]
I=1

325 Derivada Parcial Segunda Relativa a dois Componentes Quaisquer
de Variancia

Considerando que a variincia na fungfo de densidade de probabilidade
¢ € fungdio de dois componentes de varidncia quaisquer,7; e 7,, ou seja,

h;(7,,7,) , entdo:

kj
92 lnz W(j)l¢[y;,u(j)1,hj ('Z'l,'Z'z)]
=]

907,07,
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iw . ¢[y;/l(j)1ahj(71»72)]h}(71) ()"ﬂ(j)l)z -1
_ d = N 2hj(Th1-2) hj(Tl,Tz)
a7,

k;
Zw(j)l¢[y;la(j)l’hj (7, 7,)]

1=
A notagio h;. (7;) deve-se ao fato de a derivada de k;(7;,7,) em relagéo a 7

ndo depender de 7, .

A derivada segunda em relagdo a 7, € do tipo ( v ) _vu'-uv'
\4

2
w_w’
vy
Denominando:
u=iw , ¢[}’;ﬂ(j)l:hj(71,Tz)]h;'(rl)[(y'ﬂ(j)l)z -1|=
< ()Y 2hj(’l'|,72) ‘_ hi (%,72)

k

Zj:”’ Ly ey by (T IR (8 )Xy = H)” kz o OLYs i jyr by (7, T (7;)
i 20h,(5, 7)1 £ 2h,(5,7,)

k
¢ v =Zw(j)l¢[y;lu(j)l’hj (5,7,)], tem-se:
I=1

a) Derivada da expressao u:
Ch iw Oy sy (B, B (B~ )
o7, &V 2h;(5,7,))

3 "Z’w oLy o by (5, 7)1 ()
7, i 2h;(,,7,) ’

I=1
em que

k

KR ZW OLY: by (7, TV, (B)C9 = i)
07, & " 2lh;(7,,7,)F
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Aty GBI @) =ph) ]

h.(z,
‘iw hy (B~ )2[2[ e #@n) | BEE)
G e 4z, ) '
d)’;,u(j)l :hj (1]’72)]4}1] (5 ,Tz)h_','(rz)] -
k; . ,
Sy ()0~ B O Moy (5 T (B = )’ =5k (5,5,)]
4h(5.5)1'
3 A Sy by (7T (7))
arzg;wuu 12hj1(1'1,1'2) —=
k 2h-(r,,rz)ﬂy;”"""h"(q’rznh}(72) O = )" -1
2w k()] : 2h; (51, 72) hi(7,7,)
=R 4h;(7,,7,)1
_¢[}’§ﬂ(j)lshj(rl,fz)lzh}(z'z)]=
4h(7,,7,)P

K,
J , . ( _ . 2
; w(j)lhj (1'1)hj(z'2)¢[y;ﬂ(,-),,hj (71,72)][‘—;;(::%— 3]

4h(7,7,))

— 1=

kj
Z wWiinh; (2R (T)PLy; ey b (1'1,1'2)][()’ "‘/‘(,’)l)z —3h; (TpTz)]
4h;(5,,7,)Y '
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Assim:

k; ' '
2 Wby (5 = Heg 0L s by (5, 2 (B (0 = ) = by (33, )]

o == - +
4h;(5,7,)]
k;
Zw(j)lhj (@R (T)OLy: ey 1 (7, T)I(Y ‘!‘(j)l)2 =3h;(7;,7,)]
=1
4k (7,,7,)F
b) Derivada da expressdo v:
N
Y= EIZ_} WLy B by (71, 72)] =
"2 By k(5 TR [ (3 = )’ »
2 et 2h,(7,,7,) L h;(7,,7,)
Assim, a derivada segunda em relagdo a 7, resulta na expresséo:
kj
2 l‘nZw(j)l¢[y;ﬂ(j)l’hj(rl’12)]
=1 =
97,07,
K .
Zw(j)lh,-(’l} Ny —ﬂ(j)z)2¢[)'§/1(j)1’hj(1'1,72)]hj (Tz)[(}’ ‘.”(,')1)2 —5h; (71’72)]
=1
4[h; ('tp'rz)]4 +

k
Z Windlys i jy i (51, 7)]
I=1

k’ . N
D Wik B ()P0 iy by (5 DI = By ) = 3055, %,)]
I=]

- 4h;(7;,7, )i .

%;
Zwﬁb sy B (1, 7,)]

i=1l
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k; )
Z w(j)lhj (H)Xy —Hn )2 ¢[)’;ﬂ(j)1 ,hj (5, 75,)]

=1

2
. Ahi(5,7,)] N
Zw(i)l(b[)’;/‘(jwhj(fvfz)]
I=1
"ij. ¢[y;ﬂ(j)uhj(71,Tz)]h;-(‘l'z) - /‘(;)1)2 »
4 U 2hi(51,7,) h, (%, ,,2)
X

ZW(,)1¢[}',/1(,),J1 (7, %,)]

1=l

Z’ Ly ejyirhy (11’1.2)]h;'(7])
Wain

e 2h(7,,7,)

ky
Z w(j)l¢[)’§.u(j)1shj(71 »Ta )]
I=1

iww oLy Ky F (T"Tz)]h (Tz)[()’ /‘(1)1)2 1:‘

= 2h;(7,,7,) h. (7,7
X y o (5ir%2) (1.21).

Z W@y B jye» B (7, 7,)]
I=1

3.2.6 Funcao Escore do Modelo Genético

A fungdo escore do modelo genético descrito em 3.1 é a derivada da
fun¢do suporte (S) em relagdo aos pardmetros de interesse, e pode ser assim
definida:

a) Para um componente de média & em geral, a fungdo escore é dada por:

K
39S & W Wiin®Ly;: 8 0).Vy; — 8y 18;,1(6)
Sg- 22" T (122).
V, 3 winBlyy: 8 (O)V,]
J = N gro 2V
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b) Em relagdo a um componente de varidncia 7, de maneira geral, a derivada
da fungido suporte (S) se traduz na expressio:
k; . '
ZW . ¢[y,'jnu(j)1’hj(z-)]hj(z-) ()’,-j—ﬂ(j),)z _1
oS 6 N = (N 2hj ('Z') hj(T)
5= 3 Z (1.23).

k

j=1 i=l lzw(.l)l¢[yu;ﬂ(1)l,hj(r)]
=]

TABELA 4 - Pesos (w,) da densidade normal /(/= 1, 2, 3), dentro da

geragdo j (j=1,2,..,6)

Geragdo J Wiay Wi Wie)

P, 1 1 0 0

P, 2 0 1 0

F, 3 0 0 1
RCy; 4 172 0 112
RCy, 5 0 112 112
F; 6 1/4 1/4 172

Das expressdes (fungdes escores) oriundas da derivagdo da fungdo S em
relacdo a cada pardmetro do modelo, igualadas a zero, obtém-se as equacdes de

-

méxima verossimilhanca.

3.3 Sub-Modelos

A partir do modelo genético geral, descrito no item 3.1, submodelos
contendo menos pardmetros podem ser construidos, os quais sao apresentados na
Tabela 5. Esta Tabela apresenta o tipo de heranca, a existéncia de gene de efeito

maior e/ou poligenes, com efeitos aditivos de domindncia e os pardmetros
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envolvidos em cada modelo, sendo o2 a varidncia ambiental e os demais

parametros, como definidos anteriormente.

TABELA § - Modelos genéticos e seus respectivos parametros.

MODELO  Heranga  Gene Maior Poligenes PARAMETROS
2
1 Maior+Poligenes dom. e adit. dom. eadit. 4 »A,D,[al],[d], VA, Vp, Sap, O

2
2 Maior+Poligenes dom. e adit. adit. H,AD, 2,V O

3 Maior+Poligenes adit. dom. eadit. A, A [a), [d), Va, Vb, Spp, 07
4 Maior+Poligenes adit. adit. K. A @)V, 0°

5 S6 Poligenes —  domeadit. H.(al[d],Va Vp,Sap, 07

6 $6 Poligenes — adit, HM.[aLVa 00

7 S6 Gene Maior  dom. e adit. — U ,AD, 0"

8 $6Gene Maior  adit. —  H.,L

9 Nenhum — — M, o?

Dependendo da amostra disponivel (nem sempre se dispde de todas seis
geragbes), diferentes modelos podem ser ajustados, os quais estdo representados
na Tabela 6.
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TABELA 6 - Possiveis amostras e respectivos modelos mais completos
possiveis de serem ajustados, nimero de diferentes médias (para GM e Pol.) e

diferentes varidncias (para GM)

Amostra n°pops.comp’s  n°pops.comp’s  n°pops.como®s  Modelo

difer. p/ GM difer. p/ Pol. difer. p/ GM mais
o v er. o/ Completo

P, 1 1 . 1
P, 1 1 1
F 1 1 1
RCy
RC:;
F
Py, P>
P F
P, F
P, RCyy
Py, RCy2
P, F

NN

Py, Fa
P, RCyy
P2, RCp
F1, RCy

F.F,
Fi, RCy2
F2, RCy
F;, RCy

RCn. RCi
P, P, F>
PP, Fy

NN N NN NN NYDNN

— Ld
N N NN NN R N9 R A NN 0N OB N O 00 N 0 00 O O O

W W W W W W N W NN W W N W N W N D W DN
W W W RN NN NDNNNNNN NN DN

N

Py, Pz_, RCu

“...continua ...”
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“TABELA 6, Cont.”

Amostra _ n°pops.comp’s n°pops.comp’s  n°pops.como>’s - Modelo

difer. p/ GM difer. p/ Pol. difer. p/ GM mais
W ¥ P Completo

P..P..RCp2
Ph Fly RC"
PLF,F

W W w

w

Py, Fi, RCy2
P, F, Fa
Py, Fi, RCyy
P;, Fy, RCy2
P;, F5, RCi2
Fi, F2, RCyy
Fi, Fy, RCy2
F;, RCyi, RC2
F>, RCi1, RCy2

W W W W W W W W W

P, F,, RCyy

w

Py, F2, RCy;
P.F3, RCyy
P2, RCy;, RCy;
P, Fi, F;, RCy
P;, P2, i, RCyy
P, P F,F
Pi. P, F5, RCyy
Py, P2, F;, RCp
Py, P, RCy;, RC2
Pi. Fy, B, RC»
Py, P, F2, RCi;
Py, Fi, RCy;, RCi2

2
2
2
2
2
2
2
3
3
3
3
3
3
3
3
3
3
3
2
2
3
2
2
3
3
3
P, Fi, F, RCp2 3

3 2
2 4
3 2
3 2
3 2
3 2
2 4
3 2
3 2
3 2
3 2
3 2
3 2
Py, RCy, RCy2 3 2
3 2
3 2
3 2
3 2
3 2
3 2
3 2
3 2
3 2
3 2
3 2
3 2
3 2

R T N N N N O O

“... continua ...”
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“TABELA 6, Cont.”

‘Amostra -n°pops.comp’s  n°pops.comp’s n°pops.comc®s Modelo
difer. p/ GM difer. p/ Pol. difer. p/ GM mais
i ‘ Completo
P2, Fi. RCyi. RCi2 3 4 3 2
P;, F3, RCyy, RC2 3 4 4 1
Py, Fi, F2, RC2 3 4 3 2
P, Fi, RCyy, RCy2 3 4 3 2
F1, F3, RCy1, RCy2 3 4 4 1
Py, P, Fy, F5, RCyy 3 s 3 2
Py, Py, Fi, 5, RCyp 3 5 3 2
Py, Py, Fi, RCyy, RCr2 3 5 3 2
Py, P, F5, RCy;, RCp2 3 5 4 1
Py, Fy, F;, RCyy, RCyp 3 5 4 1
Py, Fi, F2, RCyy, RCyy 3 5 4 1
Py, Py, Fi, 5, RCyy, RCpa 3 6 4 1

3.4. Testes de Hipodteses

De posse das fun¢des de verossimilhanga para cada modelo, € possivel
entdo compor testes de interesse, por razio de verossimilhancas, considerando
diferentes hipéteses. Por exemplo, confrontando os modelos 1 e 5 (Tabela 5),
testa-se a hipétese de heranga monogénica € poligénica contra a hipétese de
heranga poligénica somente.

Tais testes de razdo de verossimilhancas sdo feitos por meio da
estatistica LR (Mood et al., 1974).

De maneira geral a estatistica LR é dada por:

— o M)
LR=-2In ) (1.24),
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sendo L(M,;)e L(M,)as fungdes de verossimilhanga dos modelos i e j, em que

o modelo i deve estar hierarquizado ao modelo j, ou seja, ser um caso particular
seu. Esta estatistica segue uma distribui¢do aproximadamente de qui-quadrado
em que, para um teste com aproximag¢do a, quando H, é verdadeira, €
determinado por:

L(M,)

Rejeita-se Hy <:>—21nL(M ) o Y ays

em que v € o nimero de graus de liberdade dado pela diferenga entre os

nimeros de pardmetros dos modelos M, e M,. Para o exemplo citado acima,

isto €, confrontado os modelos 1 e 5, a LR € dada por:

L(M)
L(M))’

pois 0 modelo 5 € um caso particular do modelo 1 e cujo grau de liberdade é 2.
A hierarquizagio dos modelos ocorre conforme o diagrama da Figura 1, em que
Mi, M,,.., My sdo, respectivamente, o0 modelo 1, modelo 2,.. modelo 9,
mostrados na Tabela 5. Na Figura 1 tem-se, por exemplo, que o modelo My esta
hierarquizado a0 modelo Mg que estdo hierarquizados ao modelo Ms, que, por

sua vez, estdo hierarquizados ao modelo mais completo M.

FIGURA 1 - Hierarquizagio e modelos genéticos.
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Por meio destes modelos hierarquizados, outros testes de interesse
podem ser estabelecidos, tais como o que confronta os modelos 1 € 7, o que se
trata do teste de hipétese de heranga monogénica e poligénica versus a hipétese
de heranga monogénica somente, bem como o que confronta os modelos 7 e 8,
em que se testa a hipdtese de heranca monogénica aditiva com dominéncia

contra a hipétese de heranga monogénica aditiva somente.

3.5 Software Estatistico para Estudos de Heranca

Como as equagdes de méxima verossimilhanga ndo resultaram
expressdes explicitas, foi desenvolvido um software estatistico para estudos de
heranca, denominado ‘“Monogen”, que implementa as metodologias de
estimagdo de mixima verossimilhanca e testes de hipéteses. Este programa
utiliza um método numérico iterativo que combina os métodos Quase-Newton e
de Powell, um programa de manuseio simples, em que o usuério faz a opgao
pelo modelo | genético de interesse e, automaticamente, os modelos
hierarquizados a este sio selecionados. Por exemplo, ao selecionar o modelo 5,
os modelos hierarquizados 6 e 9, mostrados na Figura 1, sdo selecionados e
automaticamente analisados. Na Figura 2 sdao mostrados os modelos na ordem

decrescente de hierarquizagao.
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Monogen v. 0.

FIGURA 2 - Interface do programa ‘Monogen v. 0.1’ apresentando
os modelos de heranga genética em ordem hierarquica
decrescente.

Selecionados os modelos de interesse, o programa automaticamente
efetua as andlises dos dados, bem como os possiveis testes de hip6teses por
razdo de verossimilhanca.

A partir das derivadas segundas, o programa constréi intervalos de
confianca, com base na aproximagdo normal dos estimadores de méxima

verossimilhanca.
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4 EXEMPLO DE APLICACAO

Para ilustrar a metodologia, utilizou-se um conjunto de dados oriundo de
um estudo de heranga do fendmeno da partenocarpia em abobrinha (Cucurbita
pepo). Um experimento foi realizado para tal, no setor de olericultura da
Universidade Federal de Lavras-MG, considerando as seis populagdes descritas
anteriormente, isto €, P;, P, F;, RC;;, RCj; ¢ F, em que os genitores
contrastantes considerados foram a variedade Caserta (P;) e a variedade

Whitaker (P,). O mimero de plantas amostradas pode ser visto na Tabela 7.

TABELA 7 - Niimero de plantas amostras por geragdo

o Geraglio _ Niimero de Plantas Amostradas
P, %
P, 51
F 53
RCy, 86
RCp; 75
F, 203

A avaliagdo caracterizou-se por notas de 1 a 5, conforme a maior ou
menor ocorréncia de partenocarpia, tomando-se médias (ver Anexo, Tabela 1A)
das notas por planta atribuidas por trés avaliadores.

4.1 Testes de Hipéteses de Modelos Genéticos Hierarquizados de Interesse

Os possiveis testes de hipétese dos modelos genéticos hierarquizados,

feitos por meio do programa Monogen v. 0.1, estdo apresentados na Tabela 8.
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TABELA 8 - Testes de hipéteses de modelos genéticos hierdrquicos

Testes V5 Graus de liberdade . Prob.
Modelo 1 vs. Modelo 2 9,311445 3 0,0254242
Modelo 1 vs. Modelo 3 0,135244 1 0,7130552
Modelo 1 vs. Modelo 4 11,766019 4 0,0191788
Modelo 1 vs. Modelo 5 10,024717 5 0,0066552
Modelo 1 vs. Modelo 6 20,541712 6 0,0009887
Modelo 1 vs. Modelo 7 1,396269 5 0,9247210
Modelo 1 vs. Modelo 8 12,071388 6 0,0603951
Modelo 1 vs. Modelo 9 230,026822 7 0,0000008
Modelo 2 vs. Modelo 4 2,455647 1 0,1171835
Modelo 2 vs. Modelo 6 11,230258 2 0,0036424
Modelo 2 vs. Modelo7  Valor negativo” 2 -
Modelo 2 vs. Modelo 8 2,759934 3 0,4301380
Modelo 2 vs. Modelo 9 220,715368 4 0,0000007
Modelo 3 vs. Modelo 5 9,889473 1 0,0016622
Modelo 3 vs. Modelo 6 20,406468 4 0,0004152
Modelo 3 vs. Modelo 8 11,936144 5 0,0356733
Modelo 3 vs. Modelo 9 229,891578 6 0,0000009
Modelo 4 vs. Modelo 6 8,775693 1 0,0030526
Modelo 4 vs. Modelo 8 0,305369 2 0,8584003
Modelo 4 vs. Modelo 9 218,260803 3 0,0000007
Modelo 5 vs. Modelo 6 10,516995 3 0,0146461
Modelo 5 vs. Modelo 9 220,002105 5 0,0000007
Modelo 6 vs. Modelo 9 209,485110 2 0,6000007
Modelo 7 vs. Modelo 8 10,675119 1 0,0010858
Modelo 7 vs. Modelo 9 228,630553 2 0,0000006
Modelo 8 vs. Modelo 9 9,311454 1 0,0022771

* Valor negativo, provavelmente devido a problema de convergéncia.

Dentre os testes acima, é interessante destacar:

a) Entre os modelos 1 e 5 e entre os modelos 1 e 7, que confrontam a
existéncia de gene de efeito maior mais poligenes com apenas poligenes, ou com

apenas gene de efeito maior, respectivamente. Pelo teste da razio de
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verossimilhanca generalizada para os modelos 1 e 5 rejeita-se H,, logo hé
evidéncia de que existe um gene de efeito maior.

Pelo teste de hipéteses para os modelos 1 e 7, aceita-se H,, isto é,ndo h4
evidéncia de efeitos poligénicos.

b) Assim, € razodvel testar os modelos 7 e 8. Pelo teste da razdo de
verossimilhan¢a generalizada, rejeita-se H,. Conclui-se, portanto, que a
partenocarpia tem heranga monogénica dominante ¢ 0 modelo que melhor se
ajusta é o modelo 7, por ser o mais simples e que traduz as informagdes dos

dados. Na Tabela 9 s@o apresentadas as estimativas dos modelos 1,5 e 7.

TABELA 9 -~ Nimero de iterages, estimativas dos pardmetros X , A, D, [a],

[d), Va , Vb, Sap, 0% € seus respectivos intervalos de confianca (I.C.), relativos

aos modelos genéticos hierarquizados 1,5e 7

o i Modelo ~

Variavel - 1 5 | 7

TteragBes - 89 153 8
Ko 2793300 2797977 2854684

LC.(95%)  [2.671475;2915142]  [2,650297;2,945666) [2,747336; 2,962032]
A 1,297340 - 1,276216

IC.(95%)  [1,244583; 1,350097) . [1,154402; 1,398030]

D . 0209154 - 036283

B ToRC o) EE R S Lo ©[0,198067;0,526500]
[a] -0,058080 1,260387 -

I1C.(95%) [-0,216464;0,100303])  [1,116686; 1,404088] -

“... continua...”
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“TABELA 9, Cont.”

[d 0,267335 0,419250 -
1.C. (95%) * [0,133640; 0,704860] .
V. 0000000 < oasdom B
:fj.c;(gs%). 1 [-0.071166,0.071166] ' [-0,021374;0933263) - -
LC.(95%)  [-0,086485; 0,086485] - .

ol 0,798249 0,839514 0,805040

LC.(95%) [0,711930; 0,884569]  [0,648662; 1,030365]  [0,592195; 1,017886]

* Intervalos nio construidos devido  ocorréncia de estimativas negativas de varidncias
do estimador em questgo.
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5 CONCLUSOES

Em atendimento aos objetivos propostos neste trabalho tem-se que:

a) os estimadores de méxima verossimilhanca dos componentes de
média e de variéncia obtidos sdo expressdes recursivas que requereram o uso de -

métodos numéricos iterativos;

b) o critério da razdo de verossimilhanca foi utilizado satisfatoriamente,

como o critério para testar as hipéteses de interesse;

¢) para a obtencdo das estimativas e do teste de hipSteses pelo critério da
razdo de méxima verossimilhanca, um software de andlise foi desenvolvido, o
Monogen versdo 0.1, integrando, em sua composi¢do, o uso da combinagdo dos

métodos numeéricos iterativos Quase-Newton e o de Powell;

d) a metodologia foi ilustrada com um conjunto de dados, no qual, pelos
testes propostos, verificou-se que o modelo que melhor se ajusta aos dados € o
modelo 7 e que a partenocarpia em abobrinha, considerando as variedades
estudadas Caserta e Whitaker, é devida a heranca monogénica com agdo de

dominancia.
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TABELA 1A - Dados observados sobre estudo de heranga do fendmeno da
partenocarpia em abobrinha (Cucurbita pepo), variedades Caserta (P;) e
Whitaker (Py)

Geragdo ~ Valor  Geragio  Valor  Geragdo  Valor ~ Geragio  Valor -

e Obs. ~ Obs. Obs. Obs. -
Pl 1.333 Pl 1.000 P1 1.333 Pl 1.667
Pl 1.333 Pl 1.000 P1 1.333 P2 4.000
Pl 1.333 P1 2.000 P1 1.333 P2 2.000
Pl 1.667 Pl 1.667 P1 1.667 P2 4.667
Pl 1.333 Pl 1.667 P1 1.000 P2 4.333
P1 1.667 Pl 4.000 P1 1.667 P2 5.000
Pl 1.000 Pl 1.000 P1 1.000 P2 4.000
P1 1.000 Pl 1.000 P1 1.000 P2 3.000
P1 1.333 P1 1.000 P1 1.000 P2 4333
P1 1.333 P1 5.000 P1 1.000 P2 4.333
P1 1.000 Pl 2.000 P1 1.333 P2 3.667
P1 2.333 Pl 1.000 P1 2.000 P2 3.000
Pl 1.000 P1 1.000 P1 1.333 P2 3.000
Pl 2.667 P1 1.000 P1 1.000 P2 4.000
P1 1.333 P1 2.667 P1 1.333 P2 1.000
Pl 1.000 P1 1.000 P1 1.000 P2 4.000
P1 1.000 Pl 1.000 P1 4.333 P2 4333
P1 1.000 P1 1.000 P1 1.000 P2 4333
P1 1.000 Pl 1.000 P1 1.000 P2 3.667
PI 1.000 P1 1.000 P1 1.000 P2 3.333
P1 2.667 P1 1.333 Pl 1.000 P2 4.333
P1 1.667 P1 1.000 P1 1.000 P2 4.000
Pl 3.000 Pl . 1.000 P1 1.000 P2 4.000
P1 2.000 Pl 1.000 Pl 1.000 P2 5.000
Pl 2.000 Pl 1.667 Pl 1.000 P2 5.000
P1 3.000 Pl 1.333 Pl 2.667 P2 5.000
Pl 1.000 P1 2.333 P1 1.000 P2 4333
P1 3.333 P1 1.667 P1 1.000 P2 3.333
Pl 4333 P1 1.000 Pl 3.667 P2 5.000
Pl 1.000 P1 1.333 P1 3.000 P2 4333
Pl 1.333 Pl 1.000 P1 1.000 P2 4.667

“..continua ...”
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“TABELA 1A , Cont.”

Geragdo - Valor  Geragiio- Valor Geragdo Valor ~ Geragdo = Valor

Obs. Obs. _Obs. ... Obs.
P2 3.333 Fl1 1.667 Fl 3.000 F2 2.000
P2 4333 F1 3.667 Fl1 4.000 F2 1.667
P2 4.000 F1 4.333 Fi 5.000 F2 3.000
P2 5.000 F1 2.000 F1 1.000 F2 1.667
273 5.000 F1 4.333 Fl1 2.667 F2 1.000 .
P2 4333 F1 4.333 Fl 3.667 F2 5.000
P2 4.667 F1 4.000 Fl1 5.000 F2 5.000
P2 4.667 Fl1 4.667 Fl1 2.333 F2 3.333
P2 4.667 Fl 4.333 F2 4.000 F2 4.333
P2 5.000 F1 1.667 F2 1.667 F2 2.667
P2 4.000 F1 2.333 F2 1.000 F2 3.667
P2 5.000 Fl1 1.667 F2 1.333 F2 2.667
P2 4.667 Fl 4.333 F2 2.000 F2 1.000
P2 4.667 F1 4.000 F2 4.667 F2 4.667
P2 4.667 F1 4.667 F2 3.000 F2 4.667
P2 4.333 F1 3.000 F2 3.000 F2 4.333
P2 4.667 F1 4.000 F2 1.333 F2 3.667
P2 3.667 F1 3.000 F2 4.000 F2 1.333
P2 4.333 Fl1 3.000 F2 1.667 F2 3.667
P2 4.000 F1 2.333 F2 2.333 F2 3.333
P2 4.333 F1 2.667 F2 1.667 F2 1.667
Fl1 3.667 F1 3.667 F2 1.333 F2 1.667
F1 4.000 Fl1 1.000 F2 5.000 F2 2.333
F1 1.000 F1 4.333 F2 2.667 F2 3.333
F1 4.000 F1 2.333 F2 2.333 F2 2.667
F1 4.333 F1 3.333 F2 2.667 F2 3.667
Fl1 4.000 Fl 2.000 F2 4.000 F2 3.000
F1 4.000 F1 4.333 F2. 1.000 F2 2.667
F1 5.000 Fl1 2.333 F2 1.333 F2 1.333
F1 4.667 Fl1 4.000 F2 1.000 F2 4.333
F1 4.000 F1 2.333 F2 1.000 F2 1.333
F1 3.333 F1 2.667 F2 3.000 F2 1.667
F1 3.667 Fl1 2.000 F2 1.667 F2 1.000

“..continua ...”
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“TABELA 1A, Cont.”

Geragio Valor Geragfio Valor Geragfio Valor Geragio Valor
Obs. Obs. Obs. Obs.

F2 1.667 F2 2333 F2 1.000 F2 1.667
F2 4.667 F2 3.000 F2 3.333 F2 3.333
F2 2.667 F2 2.667 F2 1.000 F2 4.333
F2 4.000 F2 2.667 F2 2.667 F2 1.667
F2 3.667 F2 3.333 F2 3.000 F2 2.000
F2 1.667 F2 4,667 F2 3.333 F2 5.000
F2 3.667 F2 5.000 F2 1.333 F2 3.667
F2 1.667 F2 5.000 F2 3.667 F2 1.667
F2 1.667 F2 1.0600 F2 1.000 F2 2.667
F2 2.667 F2 2.667 F2 3.667 “F2 3.667
F2 3.667 F2 3.000 F2 1.333 F2 3.667
F2 2.000 F2 4.000 F2 4333 F2 1.667
F2 1.000 F2 2.000 F2 1.000 F2 4.333
F2 1.000 F2 4333 F2 5.000 F2 4.000
F2 1.333 F2 4.667 F2 1.000 F2 3.667
F2 2.667 F2 5.000 F2 2.000 F2 3.000
F2 2.667 F2 4.000 F2 2.667 F2 5.000
F2 3.333 F2 3.000 F2 4333 F2 1.667
F2 4333 F2 2,667 F2 1.333 F2 2.000
F2 4.000 F2 2.000 F2 5.000 F2 3.000
F2 4.667 F2 5.000 F2 4.000 F2 2.000
F2 2333 F2 4.000 F2 4.667 F2 4.000
F2 4.333 F2 3.667 F2 2.667 F2 4.000
F2 3.000 F2 1.333 F2 4.333 F2 1.000
F2 2.667 F2 3.667 F2 4.000 F2 4.667
F2 2.333 F2 3.333 F2 4.000 F2 2.667
F2 3.333 F2 4.000 F2 1.667 F2 4.667
F2 4,333 F2 4.000 F2 3.333 F2 4.667
F2 3.333 F2 1.667 F2 3.333 F2 1.000
F2 4.000 F2 3.667 F2 2.000 F2 3.000
F2 2.000 F2 1.333 F2 4.000 F2 2.000
F2 2.667 F2 1.000 F2 1.0600 F2 4.667
F2 1.667 F2 1.000 F2 4.333 F2 1.000

19
.

§-
§

”
.

58



“TABELA 1A, Cont.”

Geragdo .. Valor = .Geragdo  Valor Geragdo - Valor - Geragdo  Valor
Obs. - .Obs. Obs. - Obs.
F2 2.333 RC11 1.667 RC11 2.000 RC12 1.000
F2 1.000 RC11 3.333 RCl11 1.000 RC12 4.333
F2 3.333 RCl11 1.667 RC11 2.000 RC12 2.000
F2 1.333 RC11 2.333 RC11 1.333 RC12 3.333
F2 2.000 RC11 1.333 RCl11 2.333 RC12 2.333
F2 1.000 RCl11 1.333 RC11 4.000 RC12 4.333
F2 1.333 RC11 2.000 RC11 3.333 RC12 5.000
F2 5.000 RC11 4.667 RC11 1.000 RCi12 5.000
F2 4.000 RC11 2.667 RC11 2.000 RC12 4.333
F2 4.333 RCI11 3.000 RCl11 1.000 RC12 4.667
F2 5.000 RC11 3.667 RC11 2.000 RCi12 3.667
F2 4.333 RC11 1.667 RCl11 1.000 RCI12 2.667
F2 4.333 RC11 4.333 RCI11 1.667 RC12 3.000
RCl11 1.000 RC11 4.000 RC11 3.333 RC12 3.000
RCI1 1.000 RC11 5.000 RC11 4.333 RCI12 3.000
RC11 1.000 RC11 3.333 RCl11 4.667 RCI12 2.333
RC11 2.333 RC11 1.000 RCl11 1.667 RC12 3.333
RC11 1.667 RC11 3.333 RC11 5.000 RC12 2.667
RC11 4.000 RC11 2333 RC11 2.667 RC12 2.667
RC11 2.333 RC11 1.667 RCl11 1.000 RC12 1.667
RCl11 2.333 RC11 2.000 RC11 1.000 RC12 3.333
RC11 2.000 RC11 1.667 RC11 4.333 RC12 1.000
RCI11 1.000 RCI11 2.333 RC11 5.000 RC12 2.667
RC11 1.000 RC11 3.000 RC11 1.000 RC12 3.333
RC11 3.333 RCI11 5.000 RCI11 4.333 RC12 3.667
RC11 1.667 RC11 2.000 RCl11 3.000 RC12 5.000
RCl11 2.667 RC11 3.667 RC11 1.000 RCI12 4.333
RCI11 1.000 RC11 2.667 RCl11 2.000 RC12 4.333
RCl11 1.000 RC11 4.667 RCl11 4.333 RC12 4.667
RC11 2.667 RC11 1.000 RC11 1.667 RC12 2.333
RC11 3.667 RC11 2.000 RC11 1.333 RCI12 4.000
RC11 2.667 RC11 4333 RCI11 3.667 RC12 4.667
RCl11 2.333 RC11 2.333 RC11 1.000 RCi12 2.667
“...continua...”
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“TABELA 1A, Cont.”

"Geragdo' = Valor - Geragdo . Valor - Geragdo = Valor - Geragdo .Valor ..
ERa Obs. = _Obs. - - Obs. . - - Obs.
RCI2 3.667 RC12 2.000 RCI2 3.667 RCI2 4.000
RC12 3.667 RC12 3.000 RC12 5.000 RCI12 5.000
RCI12 4.333 RC12 4.667 RC12 4.333 RCI12 5.000
RCI2 2.667 RC12 1.000 RCI12 4.000 RC12 5.000
RC12 3.000 RC12 4.000 RC12 4.667 RC12 4.667
RC12 5.000 RCi12 4.667 RC12 3.333 RC12 5.000
RC12 4.000 RC12 2.000 RCI12 2.000 RCI12 2.333
RC12 3.333 RCI2 4.667 RCI12 4.333 RCI12 3.333
RCi2 3.000 RCI12 5.000 RC12 5.000 RCI12 1.667
RCI12 3.000 RCi2 3.667 RC12 2.500
RC12 3.333 RC12 5.000 RC12 2.000
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