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RESUMO

ALMEIDA, Isis Fernanda de D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, Agosto de
2013.Métodos de estimacdo e validacdo na selecdo gendmica na presenca ou
auséncia de correcdo de fendtipos.Orientador: Cosme Damido Cruz.
Coorientadores: Fabyano Fonseca e Silva e Marcos Deon Vilela de Resende.

Com os avangos de tecnologias de genotipagem em larga escala, tornou-se
possivel uma cobertura completa do genoma, o0 que levou os pesquisadores a criar uma
nova forma de utilizacdo dessa informacdo genética gerada em beneficio do
melhoramento de plantas. Essa nova metodologia foi denominada de selecdo genémica
ampla (GWS), e consiste na utilizacdo simultdnea de centenas ou milhares de
marcadores, 0s quais cobrem o genoma de maneira densa, de forma gue todos os genes
de um carater quantitativo estejam em desequilibrio de ligacdo com pelo menos uma
parte dos marcadores. Com isso, o trabalho teve por objetivo avaliar a acuracia da
selecdo gendmica em diferentes cenarios de distribuicdo de efeitos genéticos e
populacdes de validacdo, além de analisar o efeito da correcdo de fendtipos na estrutura
das popula¢cdes.Uma vez que os dados foram gerados por simulagédo, observou-se também
a eficacia do processo de simulacdo em gerar populaces cujos principios genéticos
sejam preservados. Para isso, foram simuladas dez repeticbes de duas estruturas
populacionais, com o nimero de 500 individuos. Para os dados genotipicos considerou-

se 1000 locos marcadores, sendo 100 efetivamente ligados a QTL. Distintos efeitos de
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QTL foram simulados, um de acordo com uma distribuigdo uniforme e outro de acordo
com uma distribuicdo exponencial com o objetivo de retratar diferentes arquiteturas
genéticas.Para a validacdo 1 (V1) uma amostra de 100 individuos constituiu a
populacdo de validacdo; para a validagdo 2 (V2), aplicou-se a validagdo cruzada de
Jacknife; e na validacdo 3 (V3), uma nova populacdo de validacdo foi gerada. As
metodologias RR-BLUP e BLASSO foram utilizadas a fim de se computar a acurécia
da selecdo genémica nos diferentes cenarios estabelecidos.A simulagdo das populagdes
foi eficiente ao retratar a estrutura genética das populaces. Sem correcdo de fendtipos
para estrutura de populacdo a distribuicdo de efeitos de QTL exponencial conduziu a
maiores acuracia, sendo o método BLASSO o mais acurado para este tipo de
distribuicdo de efeitos genéticos. Neste cenario, as validaces V1 e V3 foram mais
acuradas. Com correcdo de fendtipos os QTL com efeitos genéticos de distribuicdo
exponencial e uniforme conduziram a acuracias similares e o método BLASSO
mostrou-se mais robusto, sendo o mais acurado para ambas as distribuicdes de efeitos
genéticos; nesta situacdo, as validagdes V1 e V2 apresentaram-se mais acuradas.A
correcdo de fendtipos proporcionou maiores valores de acuracia devido a uma maior
eficiéncia em capturar o desequilibrio de ligacdo.De maneiral, 0 método RR-BLUP foi

mais preciso e 0 BLASSO menos viciado.



ABSTRACT

ALMEIDA, isis Fernanda de D. Sc., Universidade Federal de Vigosa, August of 2013.
Methods of estimation and validation in genomic selection in the presence or
absence of phenotypic correction.Adviser: Cosme Damido Cruz. Co-advisers:
Fabyano Fonseca e Silva and Marcos Deon Vilela de Resende.

With new breakthroughs in large-scale genotyping technologies, it became
possible to achieve a genome complete coverage, which led the researchers to create a
new way of using this new genetic information acquired to the benefit of plant breeding.
This new methodology was called genome-wide selection (GWS), and consists of a
simultaneous use of hundreds or thousands of markers, which have a wide and dense
coverage of the genome then all genes of a quantitative trait are in linkage
disequilibrium with at least one of those markers. Thus, that study aimed to evaluate the
accuracy of genomic selection in different scenarios of genetic distribution effects and
validation populations, and analyze the effect of phenotype adjustment in the population
structure. Once the data were generated by simulation, it was also observed the
effectiveness of that simulation process to generate populations whose genetic
principles are preserved. For this, ten replicates of two population structures were
simulated, with 500 individuals each. For genotypic data was considered 1000 marker
loci with 100 effectively linked to QTL. Distinct QTL effects were simulated, one

according to a uniform distribution and another according to an exponential distribution



with the goal of represent different genetic architectures. For validation 1 (V1) a sample
of 100 individuals composed the validation population, for validation 2 (V2), we
applied the Jacknife cross-validation, and validation 3 (V3), a new validation population
was generated. The RR-BLUP and BLASSO methodologies were used in order to
compute the genomic selection accuracy on the different established scenarios. The
simulation of populations was effective in represent the genetic structure of populations.
Without phenotypic correction for population structure the QTL exponential distribution
effects led to higher accuracy, the BLASSO method showed more accuracy for this
distribution of genetic effects. In this scenario, the validations V1 and V3 were more
accurated. With phenotypes adjustement the QTL genetic effects in exponential and
uniform distributions led to similar accuracies and BLASSO method proved more
robust and more accurate for both distributions of genetic effects. In this situation,
validations V1 and V2 showed up more accurated. The phenotypes adjustement led to
higher accuracy due to greater efficiency in capturing linkage disequilibrium. Generally
the RR-BLUP method was more accurate and the BLASSO method less biased.
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1INTRODUCAO

O melhoramento genético tem, ha varios anos, proporcionado, com muito sucesso,
0 aumento de produtividade e a melhoria de varias caracteristicas de interesse na
agricultura e na pecuaria. A eficiéncia dos programas de melhoramento genético
depende basicamentede duas acGes do geneticista: a criacdo e a identificacdo de
genotipos superiores. Emambas as acOes, a selecdo desempenha papel fundamental na
definicdo doscruzamentos a serem realizados, visando a criacdo de novos gendtipos, e
naindicacdo dos individuos superiores a serem usados comercialmente ou em
novosciclos de selecdo (RESENDE et al., 2008).Em outras palavras, a sele¢do consiste
em escolher os individuos que, pela unido de seus gametas, formardo a proxima
geracdo, alterando de forma favoravel a freqiiéncia dos alelos nas populagdes.

A complexidade da selecdo reside no fato de que o desempenho dos individuos é
resultado do patrimdnio genético que elespossuem, e, ainda, dos efeitos de meio
ambiente. Embora muitos métodos tenham surgido ao longo dos anos, a estratégia
basica utilizada foi a de predizer o valor genético do individuo, com base em
informacGes fenotipicas, e em alguns casos de genealogia,como indicador do potencial
ou da predisposicdo genética em se expressar sob influéncia de determinado ambiente.

Com o desenvolvimento dos marcadores moleculares e o avanco em técnicas de
biologia molecular, criou-se a expectativa de que as informacbes genotipicas dos
marcadores moleculares, uma vez correlacionados com caracteristicas fenotipicas de

interesse, pudessem ser amplamente utilizadas na obtencéo e selecdo de individuos com



maior valor genético. Desta forma, antes do advento dos marcadores moleculares, 0s
caracteres quantitativos foram estudados, principalmente, utilizando-se modelos
genético-estatisticos, que consideravam osefeitos médios de todos os locos afetando o0s
caracteres.

Os marcadores moleculares aproveitam o polimorfismo da prépriamolécula de
DNA, ocorrendo, portanto, em numero suficiente para que seja possivel a marcacdode
qualquer alelo presente em uma dada espécie (RAMALHO; SANTOS; PINTO, 2000).
Comisso, foi possivel a elaboracdo de mapas genéticos que apresentam grande nimero
dessesmarcadores, etapa fundamental para o inicio dos trabalhos de mapeamento de
QTL, ou seja, omapeamento de regides contendo locos que controlam caracteres
quantitativos, permitindo obterestimativas de efeito e posicdo para cada um dos locos
que afetam esses caracteres.

O principal atrativo da genética molecular em beneficio do melhoramentogenético
aplicado é a utilizagéo direta das informacGes de DNA na sele¢do, de modoa permitir
alta eficiéncia seletiva, rapidez na obtencdo de ganhos genéticos com aselecéo e baixo
custo (RESENDE et al., 2008).Inicialmente, os trabalhos de mapeamento de QTL
(Quantitative Trait Loci) foram realizados para estudos deheranca de caracteres de
importancia agrondmica/econémica. Entretanto, a aplicacdo mais promissora dos QTL é
a utilizacdo dessas informacdes para realizacdode selecdo, o que é conhecido como
selecdo assistida por marcadores moleculares (SAM). ASAM pode aumentar a
eficiéncia de programas de melhoramento, pois genotipos contendo alelosfavoraveis
para o carater podem ser identificados antes do florescimento, diminuindo o tempo
decada ciclo de selecéo.

Com a perspectiva de um aumento nos ganhos de selecdo e reducdo nos ciclos de
melhoramento via selecédo assitida por marcadores, muitas pesquisas foram feitas e QTL
foram detectados e mapeados nas mais variadas culturas (FRARY, et. al. 2000; YANO
et. al. 2000; LIU et. al, 2002). No entanto, grande parte destes QTL detectados e
mapeados em cada espécie, ndo foram aplicados de forma préatica nos seus programas de
melhoramento (BERNARDO, 2008).

As principais causas deste insucesso foram a necessidade do estabelecimento de
associacdes entre os marcadores e 0s QTL para cada familia avaliada e o fato de serem
feitas apenas a deteccdo de um pequeno numero de QTL de grande efeito, os quais,
devido a natureza poligénica e a alta influéncia ambiental dos caracteres quantitativos,

ndo explicam suficientemente toda a variagdo genética (DEKKERS, 2004). Além disso,
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pode se destacar, também, que a selecdo baseada em marcadores moleculares s6 é
superior em relacdo & selecdo fenotipica quando esta € aplicada em uma familia com
tamanho superior a 500 individuos (RESENDE, 2007).

Com os avangos de tecnologias de genotipagem em larga escala, tornou-se
possivel uma cobertura completa do genoma, o que levou 0s pesquisadores a criar uma
nova forma de utilizacdo dessa informacdo genética gerada. A selecdo genémica ampla
(GWS), proposta por Meuwissen et al. (2001) consiste na utilizagdo simultanea de
centenas ou milhares de marcadores, 0s quais cobrem o genoma de maneira densa, de
forma que todos os genes de um carater quantitativo estejam em desequilibrio de
ligacdo com pelo menos uma parte dos marcadores. Por atuar em todo o genoma é
considerada ampla, capturando todos os genes que afetam um carater quantitativo sem a
necessidade de identificar previamente os marcadores com efeitos significativos (sem o
uso de testes de significancia para marcas individuais) e de mapear QTLS, como no caso
daSAM.

A diferenca basica na predicdo de valores genéticos tradicionais e na predicdo de
valores genéticos gendmicos € que, nos primeiros, as informacdes fenotipicas séo
utilizadas visando a inferéncias sobre efeitos dos genotipos dos individuos e, nos
ualtimos, as informacGes genotipicas (genotipos para os alelos marcadores) sdo usadas
visando a inferéncia sobre valores fenotipicos futuros (ou valores genéticos gendmicos
preditos) dos individuos. Em outras palavras, os métodos tradicionais usam o fenétipo
para inferir sobre o efeito do gendtipo e a GWS usa 0 gendtipo, com efeito genético preé-
estimado em uma amostra da populacdo, para inferir sobre o fenotipo a ser expresso nos
candidatos a sele¢cdo(RESENDE, 2008).

Na selecdo genémica ampla obtém-se primeiramente o polimorfismo dos
marcadores, €, logo apos, seus efeitos sdo estimados baseados em dados fenotipicos de
uma populacdo conhecida como populacdo de estimacdo ou treinamento. Uma vez que
seus efeitos sdo modelados e estimados, estes sdo testados em uma populacdo de
validacdo e,entdo, seleciona-se os marcadores que explicam parte da variancia genética
do carater em estudo para que sua informacdo seja efetivamente incorporada a etapa de
selecdo do programa de melhoramento.

Na populacéo de validacdo, utiliza-se um conjunto de dados menor do que aquele
da populacdo de estimacdo e contempla individuos genotipados e fenotipados para a
caracteristica de interesse. Esta amostra independente € utilizada para testar e verificar

as acurdcias das equacdes de predicdo de valores genéticos gendmicos.



A implementacdo da selecdo gendmica imple varios desafios estatisticos e
computacionais como a dimensionalidade do modelo, colinearidade entre marcas e a
complexidade das caracteristicas quantitativas. Para isso, varios métodos tém sido
propostos, que diferem entre si pelo tipo de suposicdo sobre o modelo genético
associado ao carater quantitativo. Entre eles, o0 método RR-BLUP (Ridge Regression-
Best Linear Unbiased Prediction) estima simultaneamente os efeitos de todas as marcas
(MEUWISSEN et al., 2001; WHITTAKER et al., 2000), sendo estas consideradas
efeitos aleatérios com variancia comum, ou seja, assumem que todosos marcadores
contribuem igualmente para a variacdo genética(auséncia de genes de efeitos
maiores).No entanto, assumir que as marcas individuais possuem a mesma variancia
pode ndo ser apropriado para algumas marcas localizadas em regides ndo associadas a
variancia genética, enquanto outras estdo localizadas em regides associadas
aQTL(GODDARD; HAYES, 2007). Para contornar esta questdo, muitos autores
propuseram metodologias que utilizam efeito shrinkange especifico para cada marcador.
No contexto bayesiano, isto pode ser implementado usando prioris para os efeitos dos
marcadores, a exemplo do LASSO Bayesiano de Park e Casella(2008).

O estimador LASSO Bayesiano (BLASSO), além de ajustar uma variancia
separada para cada marca, possui a vantagem de forcar os estimadorespara zero, como
no caso do RR-BLUP. No entanto, ele efetivamente permite quealguns estimadores
sejam identicamente iguais a zero, realizando simultaneamente o procedimento de
shrinkagee selecdo de modelos.

Visto que a superioridade de cada método pode estar relacionada com o tipo de
de distribuicdo de efeitos genéticos da caracteristica quantitativa envolvida, um dos
objetivos do trabalho foi verificar a influéncia dadistribuicdo dos efeitos de QTLcom
diferentes formas de distribuicdo na acuracia de algumas metodologias de anélise
genbmica, entre elas 0 RR-BLUP e 0 BLASSO. Adicionalmente, procurou-se avaliar a
importancia da correcao dos fendtipos e o tipo de populagéo de validacdo na acuracia da
estimacdo.Uma vez que o estudo foi baseado em dados simulados, também se
objetivouanalisar a eficicia da simulacdo em reproduzir os principios genéticos da

genética quantitativa e da genética de populacdes nas populacdes geradas.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1Desequilibrio de ligagdo

O desequilibrio de ligacdo (LD) ou desequilibrio de fase gamética é uma medida
da dependéncia ou ndo entre alelos de dois ou mais locos. Em um grupo de individuos,
se dois alelos sdo encontrados juntos com freqiiéncia maior do que aquela esperada com
base no produto de suas frequéncias infere-se que tais alelos estdo em desequilibrio de
ligacdo (RESENDE, 2008).

Vaérios fatores influenciam o LD. Alguns sdo responsaveis pelo aumento no LD,
incluindo as autofecundac6es, pequenos tamanhos de populagdes, isolamento genético
entre linhagens, subdivisdo populacional, baixa taxa de recombinacdo, mistura
populacional, selecdo artificial e natural, dentre outros. Alguns outros fatores sdo
responsaveis pela queda ou quebra do LD, incluindo, acasalamento ao acaso, elevadas
taxas de recombinacdo, elevadas taxas de mutacdes, dentre outros. Existem fatores que
podem aumentar ou quebrar o LD, ou podem aumentar o LD entre determinado par de
alelos e diminui-lo entre outros pares de alelos. Por exemplo, a mutacdo pode romper o
LD entre pares de alelos envolvendo alelos selvagens, e promover LD entre os pares de
alelos dos mutantes envolvidos. Outros fatores que afetam o LD incluindo estrutura
populacional e epistasia ndo tem recebido atencdo desejada nas revisbes realizadas
(GUPTAet al., 2005).



De forma resumida, os fatores explicados por Garcia et al. (2003) que afetam o
LD séo apresentados a seguir.

A frequéncia alélica e a recombinacéo entre sitios afetam o LD, assim como a
maior parte dos processos observados na genética de popula¢fes. Mutagdes fornecem o
material para produzir polimorfismos que podem afeta-lo. A recombinacéo é o principal
fendmeno que diminui o LD intracromossdmico, enquanto que o0 intercromossdmico
diminui com a distribuicdo independente. O tamanho populacional também tem um
importante papel. Em pequenas populagdes, os efeitos da deriva genética resultam em
uma perda consistente de combinacdes alélicas raras, 0 que aumenta os niveis de LD.

Os sistemas de acasalamento e misturas também podem fortemente influenciar o
LD. Mistura é a circulagdo génica entre individuos geneticamente distintos seguidos por
intercruzamentos. Geralmente, o LD diminui mais rapidamente em espécies alégamas
comparada com espécies autdgamas. Isto € porque a recombinacdo € menos efetiva em
espécies que se autofecundam, onde os individuos sdo mais semelhantes por serem
homozigotos, do que em espécies de fecundacgéo cruzada. O LD pode também ser criado
em populagdes que tiveram recentemente seu tamanho populacional reduzido devido ao
afunilamento genético (bottleneck). Durante o afunilamento, apenas poucos alelos
combinados sdo passados para geracoes futuras, o que pode gerar um LD consideravel.

A selecdo, que causa afunilamento genético para locos especificos, também pode
criar LD entre o alelo selecionado e o loco ligado. Além disso, a sele¢do a favor ou
contra um fen6tipo controlado por dois genes nédo ligados (epistasia) pode criar um LD,
embora os locos ndo estejam fisicamente ligados. Finalmente, o fluxo génico entre
individuos de diferentes populagdes pode introduzir novas combinagdes cromossdmicas
e diferentes frequéncias alélicas, resultando em LD.

Estes fatores mencionados tem sido discutidos com grandes detalhes em outras
literaturas (GUPTA et al., 2005; ARDLIE et al., 2002; JANNINK; WALSH, 2002;
WEISS;CLARK, 2002; FLINT-GARCIA et al., 2003; GAUT; LONG, 2003;
RAFALSKI; MORGANTE, 2004).

O desequilibrio gamético é dado por D = prob(AB) prob(ab) — prob(Ab) prob(aB),
em que prob denota probabilidade ou freqiiéncia dos respectivos haplétipos. Assim, o
desequilibrio existe (D diferente de zero) quando 0s gametas em associacdo e repulsao
diferem em frequéncia. Valores de D positivos revelam que os gametas em associacao
estdo em excesso, quando negativos, revelam excesso de gametas em repulsdo. Esta

estatistica € muito dependente das freqiiéncias de alelos individuais e, portanto, ndo é
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atil para comparagdo do LD entre multiplos pares de locos envolvendo diferentes pontos
ao longo do genoma. A estatistica r? desenvolvida por Hill e Robertson (1968) é a mais
adequada, pois é a menos dependente das freqiiéncias alélicas. Esta é dada por: r’= D? /
prob(A) prob(a) prob(B) prob(b). Os valores de r? variam de zero (pares de locos com
nenhum desequilibrio entre eles) a 1 (pares de locos com desequilibrio completo).

As estatisticas anteriores consideram apenas dois locos de cada vez. Para
computar a extensdo do desequilibrio de ligagdo através de um segmento cromossdmico
que contém multiplos marcadores, Hayes et al. (2003) propuseram uma definicdo
alternativa de LD multilocos denominada homozigose do segmento cromossémico
(CSH). Essa medida é mais informativa quanto as causas do desequilibrio de ligacdo. O
CSH refere-se & probabilidade de que dois segmentos cromossémicos, tomados ao acaso
da populacdo, pertencam a um ancestral comum, ou seja, sejam idénticos por
descendéncia (IBD), significando que ndo houve quebra por recombinacdo. A partir de
uma geracdo ancestral, o cromossomo é quebrado em cada geracdo, e na geracdo atual
apenas pequenas regides cromossdmicas sdo idénticas por descendéncia ao que era na
geracdo ancestral. Para inferir sobre o CSH é necessario construir os haplétipos
marcadores para 0S segmentos cromossomicos a partir dos dados marcadores. Desta
forma, que tem-se: HH = CSH + [(Hom, — CSH)(Hom, — CSH)]/ (1-CSH), em que
Hom, e Hom, sdo as homozigosidades dos locos marcadores individuais e dos
haplotipos (HH).A medida LD multilocos denominada homozigose do segmento
cromossomico (CSH) é mais precisa do que aquelas envolvendo dois locos.
(RESENDE, 2008).

Historicamente, a analise de desequilibrio de ligacdo tem sido usada para medir a
proximidade entre um loco e outro, para mapear caracteristicas qualitativas e mais
recentemente para mapear QTL (FLINT-GARCIA et al., 2003).

O mapeamento de QTL, a selecdo auxiliada por marcadores (MAS) proposta por
Lande e Thompson (1990) e a selecdo gendbmica ampla (GWS) proposta por Meuwissen
et al. (2001), sdo fundamentadas na ocorréncia de desequilibrio de ligacdo na populacéo
estudada. Especialmente relevante é a extensdo desse desequilibrio no cromossomo em
uma populacdo de selecdo que se um marcador e um QTL estdo em equilibrio na
populacdo, o conhecimento do gendtipo do marcador em um individuo ndo apresenta
qualquer valor para a selecdo. Os alelos dos marcadores informam sobre a presenca e
efeitos dos locos que governam o0s caracteres quantitativos, fornecendo meios para

estimacéo dos efeitos dos locos dos QTL e para seu eficiente uso na selecdo genética.



O significado genético entre um marcador e um QTL ndo observado é que ele
mede a propor¢do da variacdo causada por alelos do QTL que é explicada pelos
marcadores. Assim, o decréscimo do desequilibrio de ligacdo, dado por r?, com o
aumento da distancia indica quantos marcadores e fen6tipos sdo necessarios para a
acurada predicdo no contexto da sele¢cdo gendmica ampla e da deteccdo de QTL usando
LD em nivel populacional (RESENDE, 2008).

2.2Selecdo gendmica ampla

A complexidade da selecdo reside no fato de que o desempenho dos individuos é
resultado do patrimdnio genético que elespossuem, e, ainda, dos efeitos de meio
ambiente. Com isso, fica evidente a preocupacdo que o melhorista deve ter ao tratar de
caracteres de heranca quantitativa, em que estdo envolvidos grande nimero de genes,
sob influéncia consideravel do ambiente. A natureza da variagdo manifestada numa
populacdo deve ser avaliada, pois aquela proporcionada pelo ambiente é temporaria, ndo
sendo explorada pela sele¢cdo. Adicionalmente, deve haver instrumentos eficazes para
realizar comparacdes entre individuos, de forma que, ao se selecionar o individuo com
base no seu bom desempenho fenotipico, se obtenha maior sucesso em estar
selecionando aquele geneticamente superior.

Uma primeira proposicaorealizada para aumentar a eficiéncia do procedimento
de selecdobaseado em dados fenotipicos foi descrita por Lande eThompson (1990), por
meio da selecdo auxiliada pormarcadores (SAM) moleculares. A SAM
utilizasimultaneamente dados fenotipicos e dados demarcadores moleculares em ligacéo
génica proxima comalguns locos controladores de caracteristicasquantitativas (QTL).
Desta forma, a utilizacdo de marcadores moleculares permite alta eficiéncia seletiva,
grande rapidez na obtencdo de ganhos genéticos com a selecdo e baixo custo, em
comparacdo com a tradicional selecdo baseada em dados fenotipicos (RESENDE,
2008).

A selecdo baseada na SAM apresenta as seguintescaracteristicas: (i) requer o
estabelecimento (analise deligacdo) de associacbes marcadores-QTL para cadafamilia
em avaliacdo, ou seja, essas associacdesapresentam utilidade para selecdo apenas dentro
de cadafamilia mapeada em espécies aldgamas; (ii) para serdtil, precisa explicar grande
parte da variacdo genéticade uma caracteristica quantitativa, que égovernada pormuitos

locos de pequenos efeitos. Isto ndo tem sidoobservado na pratica, exatamente em funcéo
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danatureza poligénica e alta influéncia ambiental noscaracteres quantitativos, fato que
conduz a deteccdoapenas de um pequeno nimero de QTL de grandesefeitos, os quais
ndo explicam suficientemente toda avariacdo genética; (iii) SO apresenta
superioridadeconsideravel em relacdo a selecdo baseada em dadosfenotipicos, quando o
tamanho de familia avaliado egenotipado é muito grande (da ordem de 500 ou
mais)(RESENDE, 2008).Em funcdo desses aspectos, a implementacdo da MAStem sido
limitada e os ganhos em eficiéncia muitoreduzidos (DEKKERS, 2004).

Uma nova abordagem para utilizacdo de marcadores moleculares para selegédo
assistida,conhecida como Genome Wide Selection (GWS) ou Sele¢cdo Genémica Ampla,
foi proposta por Meuwissen et al. (2001). Devido ao desenvolvimento de marcadores
cada vez maisabundantes no genoma e a custos cada vez menores, essa metodologia
tornou-se muito atrativa,sendo utilizada por muitos pesquisadores no melhoramento
animal. Na selecdo gendmica, consideram-seinformagdes de todos os marcadores do
genoma e ndo apenas aqueles associados ao carater pormeio da analise de QTL,
eliminando-se a etapa de construcdo de mapa genético e mapeamento deQTL, o que
torna o processo mais rapido e barato. Uma vez que a selecdo assistida por marcadores
baseia-se na deteccdo, mapeamento e uso de QTL na selecdo, a selecdo genémica, por
outro lado, atua com a selecdo simultdnea para centenas ou milhares de marcadores, 0s
quais cobrem o genoma de uma maneira densa, de forma que todos os genes de um
carater quantitativo estejam em desequilibrio de ligacdo com pelo menos uma parte dos
marcadores.

Meuwissenet al. (2001) verificaram, em estudos de simulacdo, que a selecéo
gendmica apresenta 41 e 33% a mais de acuracia em relacdo a SAM e ao BLUP
tradicional, respectivamente. Mesmo com altos valores de significancia na SAM, Habier
et al. (2007) relataram que a selecdo gendmica resultou em 4 e 11% de aumento na
acuracia comparado a SAM e ao BLUP tradicional, respectivamente. Adicionalmente,
estudos de simulacdo em milho indicam que a selecdo gendmica tem 18-43% de
superioridade seletiva em relacio aSAM(BERNARDO e YU, 2007). Resultados
similares foram observados por Piyasatian et al. (2007), que verificaram que, no
primeiro ciclo de selecdo no cruzamento entre duas linhagens, o ganho com a selecédo
gendmica foi 109 e 32% maior que o BLUP tradicional e a SAM, respectivamente.

Os marcadores em desequilibrio de ligacdo com os QTL, tanto de grandes
efeitos quanto de pequenos efeitos, explicardo quase a totalidade da variacdo genética

de um carater quantitativo. O nimero de marcadores é de tal magnitude que a
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probabilidade de se encontrar um QTL em desequilibrio de ligagdo com pelo menos um
marcador é muito alta. Este aspecto é importante uma vez que somente 0s marcadores
em desequilibrio de ligacdo serdo Uteis na determinacdo dos fenotipos e na explicacdo
da variagdo genética. Os efeitos dos marcadores sdo estimados em uma amostra de
individuos pertencentes a varias familias. Assim, o impacto de determinadas familias
especificas (com especificos padrdes de desequilibrio de ligacdo) nas estimativas dos
efeitos dos marcadores sera minimizado. O efeito de ambiente pode ser minimizado por
meio do uso de um numero de repeticdes muito alto, que é a mesma filosofia da
avaliacdo e selecdo de caracteristicas quantitativas com base em fenotipos em
experimentos de campo. PredicBes sdo entdo obtidas para os efeitos dos haplétipos
marcadores ou dos alelos em cada marcador.

Essas predicGes derivadas de dados fenotipicos e de gen6tipos em alta densidade
em uma geracdo sdo entdo usadas para a obtencdo dos valores genéticos genémicos
(VGG) dos individuos de qualquer geracéo subsequente, tendo por base 0s seus proprios
genotipos marcadores. Desta forma, como ressaltado anteriormente, na predicdo de
valores genéticos tradicionais informacGes fenotipicas sdo utilizadas visando a
inferéncia sobre os efeitos dos genoétipos dos individuos e, na predicdo de valores
genéticos genémicos informacgdes genotipicas (genétipos para os alelos marcadores) sao
usadas visando a inferéncia sobre os valores fenotipicos futuros (ou valores genéticos
gendmicos preditos) dos individuos (RESENDE,2008).

Apesar dos excelentes resultados obtidos naarea de melhoramento animal
(GODDARD; HAYES, 2007; KOLBEHDARI et al., 2007; LEGARRA; MISZTAL,
2008; LONG et al., 2007), essa técnica ainda ndo temsido muito utilizada na area de
melhoramento vegetal, sendo a quase totalidade dos trabalhos existentesresultantes de
estudos de simulacdo (BERNARDO, 2008; BERNARDO, 2009; BERNARDO e YU,
2007; HEFFNER et al., 2009; LIU et al., 2008; RESENDE et al., 2008).

2.3 Validacgao na selecdo genémica ampla
A selecdo gendmica ampla requer o uso de uma populacdo de estimacdo ou
treinamento para estimar os efeitos dos marcadores e uma populacédo de validacdo, para

analisar a eficiéncia da estimacao destes efeitos na recuperacao do valor genémico em

uma populacdo independente. Apds a validacdo e estimacdo de um conjunto de
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marcadores, estes serdo utilizados em uma populagdo que dispGe apenas de

genotipagem (Figura 1).

Populagdo de Sele¢ao

Populag¢do de Estimagdo Aplicagdo na Selegdo
GendOmica Precoce
Fenotipagem e Genotipagem Apenas Genotipagem

Populagdo de Melhoramento

Estimagdo dos efeitos Populagdo de Validagao
dos marcadores _

Geragdo das equagdes
de predigao

Fenotipagem e Genotipagem

Figura 1-Esquema de aplicacdo da selecdo genémica ampla em um programa de

melhoramento genético.

Com isso, durante o processo trés populagdes podem ser definidas:populacédo de
estimacdo, validacdo e selecdo. Essas podem ser fisicamentedistintas (trés populacdes
diferentes); exercer duas fungdes ao mesmo tempo (umasd populacdo usada para
estimacdo e validacdo) ou exercer trés fungdes ao mesmotempo (uma sé populacado
usada para estimacdo, validacéo e selecdo).

A populacdo de estimacdo também é denominada populacdo de descoberta,
detreinamento ou de referéncia. Nesta populacdo um grande nimerode marcadores sdo
avaliados em um numero moderado de individuos,ou seja, em um ndmero menor gque a
populacdo de selecdo, os quaisdevem ter seus fenotipos avaliados para os caracteres de
interesse. Nessa primeira etapa sdo descobertos, viagenotipagem, os marcadores que
explicam os locos que controlam os caracteres, bemcomo sdo estimados os seus efeitos.
A populacdo de validagdo, por sua vez,quando fisicamente disjunta da populacdo de
estimacdo, possuiconjunto de dados menor do que aquele da populacdo de descoberta e
contemplaindividuos avaliados para os marcadores e para 0S VArios caracteres

deinteresse. Para computar a acuracia, osvalores genéticos gendmicos sdo preditos
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(usando os efeitos estimados na populacdode estimacdo) e submetidos a anélise de
correlagdo com os valores fenotipicosobservados. Como a amostra de valida¢do ndo foi
envolvida na predicdo dos efeitosdos marcadores, os erros dos valores geneéticos
gendmicos e dos valores fenotipicossao independentes e a correlagdo entre esses valores
é predominantemente de natureza genética.

Por fim, na populacdo de selecdo, ha apenas a genotipagem dos candidatos a
selecdo e as equacOes de predicdo derivadas na populacdo de descoberta s&o
entdousadas na predicdo dos valores genéticos gendmicos (VGG) ou fenétipos futuros
doscandidatos a selecdo. Desta forma, nesta fase ndo é necesséria a avaliacdo dos
fendtipos, pois estes serdo preditos com base nos valores estimados na populacdo de

referéncia.

2.4 Correcao de fendtipos para estrutura de populacéo

Os fenotipos devem ser corrigidos para os efeitos genéticos dos
genitores,trabalhando-se basicamente com o efeito da segregacdo mendeliana
desregressada, ja queo dado ideal para a populacdo de estimacdo deve ser o meérito
genético verdadeiro deindividuos ndo aparentados. O uso da segregacdo mendeliana
capta a associacdo de alelos de marcas e de QTL, ou seja, captura efeitos
genéticosexplicados pelo desequilibrio de ligacdo e ndo pelo parentesco ou
genealogia(RESENDE, 2008). Selecionar com base somente nesta variacdo sustenta o
progresso genético pela reducéo na selecdo de aparentados e consequentemente, diminui
a endogamia (WOOLLIAMs et al.,1999). Entretanto, cabe ressaltar que a énfase da
selecdo gendmica na segregacdo mendeliana ndo nega completamente a contribuicéo
genética de cada individuo a longo termo, com consequente aumento na endogamia.
Particularmente, seres superiores carregardo alelos superiores, e a selecdo com base
nesses alelos fard que individuos com esses genétipos deixem mais descendentes
(DAETWYLERet al., 2007). Com isso, é aconselhavel, mesmo no contexto da selecdo

gendmica, a restricdo da taxa de endogamia.

2.5 Metodologias de andlise para a selecdo gendbmica ampla

O desafio da analise de QTL ¢é a selecdo do modelo estatistico apropriado para
identificar QTL e estimar os seus efeitos (BROMAN; SPEED, 2002). Em programas de
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melhoramento, métodos estatisticos para a selecdo gendmica precisam estimar
simultaneamente o efeito de muitos marcadores através de um ndmero limitado de
gendtipos. Um maior ndmero de varidveis explicativas (marcadores) do que
observacdes (fendtipos) leva a uma falta de graus de liberdade que deve ser contornada
através da selecdo e do uso de modelos estatisticos apropriados, que resultem em uma
maior acuracia dos valores genéticos preditos, levando em consideracdo a complexidade
do modelo e a demanda computacional( HEFFNER et al., 2009).

Para isso, varios métodos de predicdo de valores genéticos genémicosforam
propostos: quadrados minimos (LS), BLUP/GWS, BayesAe BayesB (MEUWISSEN et
al., 2001), regressdo kernel ndoparamétrica via modelos aditivos generalizados
(GIANOLA et al., 2006), aprendizado de maquina (LONG et al, 2007),
regressioRKHS (Reproducing Kernel Hilbert Spaces) (GIANOLA; VAN KAAM,
2008), LASSO Bayesiano (DE LOS CAMPOS et al., 2009; PARK; CASELLA, 2008),
Bayes B Acelerado (MEUWISSEN et al., 2009), Bayes C, BayesCm, BayesD,
BayesDn(HABIER et al., 2011), Regresséo via Quadrados Minimos Parciais (PLSR) e
Regressao via Componentes Principais (PCR) (SOLBERG et al., 2009). Os métodos
BLUP (regressdo aleatoria), LASSO(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)
e Bayes A e B pertencem a classe de regressdo explicita. Por outro lado,0 método
RKHS pertence a classe de regressdo implicita e éum método semiparameétrico
(GIANOLA et al., 2009; GIANOLA; VAN KAAM, 2008).

Conforme Resende et al (2008) essas abordagens diferemna suposi¢do sobre o
modelo genético associado ao caraterquantitativo. O método quadrados minimos
(regressdo fixa) € ineficiente devido aimpossibilidade de estimar todos os
efeitossimultaneamente, pois 0 nimero de efeitos a estimar é maiordo que o nimero de
dados; além disso, 0 método estima um efeito de cada veze verifica a sua significancia,
0 que conduz a superestimativasdos efeitos significativos, e, consequentemente, a
baixos valores de acuracia. Uma alternativa comum é estimar os efeitos das marcas
conjuntamente através de métodos de penalizagdo como “Ridge Regression” (HOERL;
KENNARD, 1970) ou métodos bayesianos (CROSSA et al., 2010).

O BLUP assume o modelo infinitesimal com muitoslocos de pequenos efeitos; o
AM assume que existe um numero limitado de genes a serem ajustados; o
métodoBayesB é intermediario entre esses dois, assumindo poucosgenes de grandes
efeitos e muitos genes com pequenos efeitos.No método BayesB muitos efeitos de

marcadores sdo assumidoscomo zero, a priori. 1sso reduz o tamanho do genoma por
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meioda concentracdo nas partes do mesmo onde existem QTL. Omelhor método é
aquele que reflete melhor a natureza bioldgicado caréter poligénico em questdo, em
termos de efeitos génicos.

O BLUP/GWS presupde os efeitos de QTL com distribuicdo normal
comvariancia constante para todos os segmentos cromossémicos.Esse método contorna,
por meio da estimacdo simultanea dosefeitos de todos os marcadores, a questdo da
necessidadede estimacdo de um grande numero de efeitos a partir de umtamanho
amostral restrito e, adicionalmente, a questdo dofato de que muitos efeitos mostram
colinearidade advinda dodesequilibrio de ligacdo entre os proprios marcadores. O RR-
BLUP (Ridge Regression - BLUP), assume que todas as marcas sdo aleatorias com
variancia comum (MEUWISSEN et al., 2001). Igual variancia ndo assume que todos 0s
efeitos sdo iguais (BERNARDO e YU, 2007), mas que todas as marcas possuem 0
mesmoefeito de shrinkage. Entretanto, assumir que as marcas individuais possuem a
mesma variancia ndo é um fato real, com isso, 0 RR-BLUP incorretamente trata todos
os efeitos igualmente (XU, 2003).

Para contornar esta limitacdo alguns autores propuseram metodos que formulam
um fator de shrinkage especifico para cada marca, como Bayes A e Bayes B de
Meuwissen et al. (2001) e o Bayesian LASSO de Park e Casella (2008). Desta forma, 0s
valores genéticos preditos combinardo informacgdes sobre a variancia da distribuicdo a
priori e dos dados utilizados (MEUWISSEN, 2001).

Através de estudos de simulacdo Meuwissen et al. (2001) verificaram que o
Bayes A foi superior aos métodos de regressdo de stepwise e o RR-BLUP,
proporcionando uma acuracia de 0,798. Usai et al.(2009) comparando métodos como
LASSO-LARS, BLUP e Bayes A observaram que a acuracia seletiva de cada
metodologia correspondeu, respectivamente, a 0,89; 0,75; 0,84, apontando para a
superioridade do método bayesiano sobre o0 BLUP. De acordo com os autores, 0 método
BLUP localizou corretamente os QTL de maior efeito, entretanto, quando o efeito dos
QTL era pequeno a predicdo de seus efeitos ndo diferenciava daqueles onde ndo havia
QTL. Os efeitos dos marcadores preditos pelo Bayes A e LASSO-LARS mostraram
uma melhor correspondéncia com os verdadeiros efeitos dos QTL. Contudo, o Bayes A
ndo localizou a posicdo de alguns QTL, em particular alguns de menor efeito. Moser et
al. (2009) por sua vez, ao compararem cinco metodologias de selecdo gendmica,
minimos quadrados (FR-LS), regressdo bayesiana utilizando Bayes A (Bayes-R),

melhor predicdo aleatoria ndo viesada (RR-BLUP), regressdo de quadrados minimos
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parcial (PLSR) e regressdo suporte ndo paramétrica (SVR), em touros, verificaram a
superioridade desses quatro Ultimos métodos em relacdo a predicdo de minimos
quadrados, observando ainda que a analise bayesiana e 0 RR-BLUP produziram o
mesmo valor de acuracia para as caracteristicas avaliadas, entretanto, 0 RR-BLUP gerou
predicdes ndo viesadas.

O LASSObayesiano (BLASSO) permite quealguns estimadores sejam
identicamente iguais a zero, realizando simultaneamente o procedimento de shrinkagee
selecdo de modelos. Na selecdo gendmica é esperado que muitos segmentos assumam o
valor zero por ndo possuirem QTL. Desta forma, um pardmetro que tenha valor
posterior esperado zero é normalmente especificado através de uma distribuicéo a priori
que coloque um peso maior no valor zero do que as prioris padrbes, que no caso do
LASSO Bayesino é a exponencial dupla (DE).

De acordo com de Los Campos et al. (2009), em relagéo a regressao bayesiana, o
estimador LASSO, produz um maior efeito de shrinkage nos coeficientes de regressao
proximos a zero e menor naqueles que possuem um maior valor absoluto. Com isso, se
é possivel que muitos marcadores ndo estejam associados aQTL que efetivamente
contribuam para a caracteristica de interesse, uma melhor escolha seria utilizar como
priori a distribuicdo de exponencial dupla.

No geral, métodos bayesianos sdo superiores quando a distribuicdodos efeitos
dos QTL é leptocurtica (curtose positiva), devido apresenca de genes de grandes efeitos.
Com distribuicdo normaldos efeitos dos QTL, o método RR-BLUP € igualmente
eficiente(RESENDE, 2008).Crossa et al.(2010) verificaram que o BLASSO apresentou
performance superior ao BLUP ao praticarem a selecdo genémica em milho e trigo.
Estes autores asseveram que esta resposta poderia ser atribuida ao fato de que assim
como outros métodos de selecdo genémica como o Bayes A e 0 Bayes B de Meuwissen
et al. (2001), o BLASSO aplica um fator de shrinkage especifico para cada marca,
enquanto o BLUP aplica a mesma regularizacdo em todas marcas; e também ao fato de
que no BLASSO tanto as variancias quanto os efeitos de marcas sdo estimados em
conjunto, evento que no BLUP é realizado em dois passos distintos (primeiro 0s

componentes de variancia e depois cada marca € estimada).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Descricao das populactes

Afim de se avaliar os efeitos da selecdo gendmica ampla foram realizadas10
simulacGesdas estruturas populacionais aplicadas no estudo. A estrutura de cada
simulacdo foi criada para apresentar dois conjuntos de dados: fenotipicos e genotipicos
de cada individuo dentro de uma populacdo, imitando alguns dos cenarios em que a
selecdo genémicafoiavaliada.

Os dados de simulacdo foram obtidos por meio do aplicativo GENES (Cruz,
2013) onde se considerou uma populacdo de vinte e cinco familias de irmaos completos
com vinte individuos em cada familia.Desta forma, o tamanho das populacdes
simuladas foi de 500.

Oprimeiro tipo de populacdo gerada, constituida pelasfamilias de irmaos
completos, foi denominada em nosso estudo de geracdo um (G1). Esta geracdo foi
derivada do cruzamento,planta a planta, entre duas popula¢6es genitoras P1 e P2, em
equilibrio de Hardy-Weinberg. A geracdo um, foi obtida com o intuito de constituir a
populacdo de estimacdo e de validacdo nas formas de validacdo V1 e V2 (descritas no
item 3.5) e a populacdo de treinamento da validacdo V3. A fim de gerar a populacdo de

validacéo para a validacéo V3, obteve-se um segundo tipo de populacdo, ougeracdo dois
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(G2)que, por sua vez, foi confeccionada através do acasalamento ao acaso dos irméos
completos dentro de cada familia.

Em cada simulacdo de dados foram considerados 1000 locos génicos que
expressavam dois alelos codominantes. Dentro dos 1000 locos génicos simulados, 100

foram caracterizados como associados a caracteristica quantitativa (QTL).
3.2 Simulacéo dos valores genotipicos e fenotipicos

Para proceder as analises de selecdo gendmica ampla, foram simulados dados
genotipicos e fenotipicos considerando auséncia de dominéncia, diferentes
herdabilidades (h?), e diferentes formas de distribuic&o dos efeitos dos genes.

Foram simulados caracteres quantitativos com trés herdabilidades, que
expressam o quadrado da correlacdo entre o valor dofendtipo e do gendtipo, sendo estas:
0,20; 0,40 e 0,60. Para estudar diferentes distribuicdes de efeitos genéticos, simulou-se
dois cenarios de efeitos de QTL.: (i) genes com efeitos de distribui¢do uniforme, com o
intuito de reproduzir caracteriticas controladas por varios genes de pequenos efeitos;(ii)
genes com efeitos de distribuicdo exponencial, com o objetivo de retratar caracteres
controlados por poucos genes de grandes efeitos, além de varios genes de pequenos
efeitos.

A funcdo de densidade da distribuicdo uniformee a da distribuicdo exponencial

estdo descritas abaixo, respectivamente:

1
T,5e a < x < b;

fx)=
0, caso contrario.

1™ sex > 0;
fx)=
0,sex <0.

Os genotipos dos individuos foram gerados segundo o modelo F; = G; + Ej, em
que G;j é o efeito genético dado pelo somatdrio dos efeitos genéticos em cada loco e Ej 0
efeito ambiental, gerado segundo uma distribuicdo normal com média e variancia

compativel com a herdabilidade do caréater simulado.
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O valor genético total expresso por um determinado individuo foi estimado a

partir da expressao:

G =p+a +d
Em que:
1000
a; = z p](X]
j=1
di =0

Sendo o é o efeito do alelo favoravel no loco j, considerado igual a 1, 0 ou -1
para as classes genotipicas AA, Aa e aa, respectivamente, e p; é a contribuicéo do loco j
para a manifestacdo da caracteristica considerada, no trabalho, como tendo distribuicao
uniforme ou exponencial (Figura 2). Foi estabelecido que os 100 primeiros locos

genotipados foram os controladores da caracteristica.

0.5

0.4

03

0.2

Efeito do Marcador

0.1

Locos Marcadores de QTL
Figura 2- Distribuicdo exponencial do efeito dos100 primeiros locos marcadores sobre

uma caracteristica quantitativa.

3.3Caracterizacao genética das populagdes simuladas

Para entender o comportamento das populacdes € importante o conhecimento
dos parametros genéticos e estatisticos das consequéncias do uso de métodos de

melhoramento genético. Uma vez que as caracteristicas quantitativas sofrem grande
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influéncia do ambiente, seu estudo € dado em nivel de populacdes, e algumas medidas
utilizadas para definir uma populac¢do sdo média, variancia e endogamia.

Por essa razdo, com base nos valores genotipicos e fenotipicos das populacdes
em todas as geragGes, foram estimados os parametros: média (i), variancia (¢2), e a
endogamia (F).

Adicionalmente, as populagdes foram caracterizadas quanto a distribuicdo de
seus fenotipos a fim de se avaliar a normalidade dos dados. Para isso, foi aplicado o
teste de Lilliefors, além de se obteros coeficientes de simetria (s) e curtose (k) das

populacdes geradas.
3.4Metodologias de analise

A partir dos dados fenotipicos gerados, foram estimados os efeitos de cada um
dos locos marcadores que somados, compdem o valor genético genémico predito de

cada individuo. Para isso, foram utilizadas as metodologias RR-BLUP e BLASSO.
3.4.1Ridge Regression BLUP (RR-BLUP)

Esse método é denominado regressao aleatoria ou regressao de cumeeira (Ridge
Regression-Best Linear Unbiased Prediction- RR-BLUP). Os coeficientes de regressao

ridge séo definidos como aqueles que minimizam a soma de quadrados dada por:

n

a/m i(y,- - D xyB +/1iﬁi2
i i=1

i=1
em que A € o parametro de penalizag¢do (ou shrinkage) ou parametro ridge, n € o nimero
de marcadores e N € o numero de individuos. O primeiro termo da equacdo é a soma de
quadrados dos residuos da regresséo e o segundo termo € a penalizagéo, a qual depende
da magnitude dos coeficientes de regressao via ).l B2

Quando A nao ¢ conhecido, a escolha arbitraria do mesmo leva ao método de
regressdo Ridge Regression (RR). Se o parametro de regressdo for associado a A =

ot/ok = 62/ (aZ/n) tem-se a regresséo aleatdria BLUP para o efeito do segmento

cromossdmico i, em que agzl-é a variancia genética associada ao loco ou segmento i e a;

e o2sd0 a varidncia genética do cardter e variancia residual, respectivamente. A

quantidade n é desconhecida a priori, mas pode ser inferida por via iterativa ou sintonia,
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escolhendo-se aquele que maximiza a correlacdo entre valor fenotipico e valor genético
predito na validagdo cruzada.

O seguinte modelo linear misto geral serd usado para estimar os efeitos dos
marcadores, conforme Resende et al. (2008).

y=Xb + Za + ¢,

em que y € o vetor de observacdes fenotipicas,
b é o vetor de efeitos fixos,
aé o vetor dos efeitos aleatorios dos marcadores e
erefere-se ao vetor de residuos aleatorios.
X e Z séo as matrizes de incidéncia para b e a.

A estrutura de médias e variancias no modelo em questéo é definida como:

a~ N (0,G) E(y)=Xb
e ~N (0,R=lc?) Var(y)=V=ZGZ’ + R
G =lo;/n

As equacOes de modelo misto gendmicas para a predicdo de avia o método

BLUP/GWS equivalem a:

X'X X'z )

vz % |[]=[5

Z'X ZZ+1(%2/J al 1Z'y
em que ng refere-se a variancia genética total do carater e g2é a variancia residual. O
valor genético gendmico global do individuo j € dado por VGG = §; = ¥, Z;d;, em que
Zi equivale a -1, 0 ou 1 para os genétipos A1AL, A1A2 e A2A2, respectivamente, para
marcadores bialélicos e codominantes.

As equac0es de predicdo apresentadas acima foram modeladas com agzcomum.
Assim, a variacdo genética explicada por cada loco é dada poragz/n, em que ogzé a
variacdo genética total e n € o nimero de marcadores utilizados em cada um dos
testados. Essa estratégia foi adotada por Meuwissen et al. (2001), Muir (2007),
Bernardo (2007) e Kolbehdari et al. (2007).

Na predicdo dos efeitos aleatorios via BLUP/GWS, ndo ha necessidade de uso
da matriz de parentesco (SCHAEFFER, 2006). A matriz de parentesco baseada em

pedigree usada no BLUP tradicional foi substituida pela propria matriz Z’Z que é uma

matriz de parentesco estimada pelos marcadores.
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3.4.2 LASSO Bayesiano

O meétodo LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)combina
shrinkage (regularizagdo) com selecdo de variaveis e envolve o seguinte problema de
otimizagao, via minimizagéo de:

n

a/m i(y,- = > %y ”i 8
j i=1

i=1
é que X', |B:| é a soma dos valores absolutos dos coeficientes de regressdo. As

solugdes em que os coeficientes de regressao se distanciam de zero sofrem penalizagéo.

O componente A Y7, |B;] regulariza a regressdo sem penalizar muito. O pardmetro de
suavizagdo A controla a intensidade da regularizagdo. Quando este ultimo parametro ¢
igual a zero, ndo ha regularizacdo. No LASSO Bayesiano, esse parametro controla a
precisdo da distribuicdo a priori atribuida aos coeficientes de regressdo. A
implementacdo desse tipo de regularizagdo envolve encurtamento mais forte no sentido
de que alguns coeficientes de regressdo tenham valores iguais a zero. Para isso, pode ser
implementado via analise Bayesiana do LASSO (DE LOS CAMPOS et al., 2009). Esta

implementacdo imp6e como distribuicdo a priori dos p coeficientes de regressao um

produto de densidades exponenciais duplas: p(B|1) = le /zlexp(—/llﬁj |).

Para construcdo da distribuicdo conjunta a priori dos parametros, os autores
exploram o fato de a distribuicdo exponencial dupla poder ser representada como uma
mistura de densidades normais com parametro de escala e com o processo de mistura de
variancias controlado por distribuicdo exponencial. Na distribuicdo a priori conjunta
construida, a densidade atribuida aos coeficientes de regressdo regularizados por
LASSO sera: 1'[;‘.’:1 N(Bj110, aezrjz), resultando em variancia especificas para cada
coeficiente de regressdo. Por sua vez, a distribuicdo a priori para o parametro de escala

2

; . TP 2 A Ty
T{" sera representada por: szl exp(z/|4), pela qual o parametro de suavizagdo A4

influencia o ajuste dos coeficientes de regressdo e G (4%|ay, a;)é uma funcdo gama
com hiperparametros conhecidos. Na implementacdo de De Los Campos et al., (2009) a
priori A é dada por: p(1) < Beta(1/100)|a; = 1.4,a, = 1.4.
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3.5 Validagéao

A validacédo cruzada foi realizada pela reamostragem de um grupo de individuos
via procedimento Jacknife (HELTSHE; FORRESTER, 1983). A metodologia
generalizada do Jacknife baseia-se na divisdo do conjunto de C dados amostrais em g
grupos de tamanho igual a k, de forma que C = gk. Em cada um dos g grupos, k
individuos sdo retirados para a formacao da populacéo de validacdo. No caso, tomou-se
k=100 e, portanto, a populacdo de validacdo usou todos os C=500 individuos, e a
populacdo de estimacdo, 400 individuos e 5 repeticdes. Em cada repeticdo, cem
individuos foram removidos da populacéo e utilizados para a formacao da populacéo de
validacdo, e os outros individuos restantes foram utilizados na populacéo de estimacédo
dos efeitos dos marcadores. Este tipo de validacdo recebeu a denominagéo de validacado
tipo dois (V2) e foi executada através do software SELEGEN GENOMICA
(RESENDE, 2007).

Além da V2, utilizou-se a validacdo na qual 100 individuos, constiuidos
pelasultimas quatro familias simuladas, foram retirados da amostra para servir como
populacdo de validacdo. Assim, a populacdo de estimacdo foi composta por 400
individuos e uma repeticdo e a de validacdo por 100. Esta forma de validagédo
independente foi denominada de validacao tipo um (V1). Em outro cenério, avaliou-se a
utilizacdo de uma nova populacdo de validacdo (G2), gerada através do acasalamento
entre os individuos da populacdo de estimacdo; esta foi nomeada de validagéo tipo trés
(V3), desta forma, nesta validacdo foram utilizados 500 individuos para a populacdo de
estimacdo e 500 para a populacdo de validacdo.Ambas metodologias foram efetuadas
através do software R. A tabela 1 resume o nimero de individuos que constituiram tanto
populacdo de estimacdo, quanto populacdo de validacdo de cada metodologia.

Como na validacdo dos resultados o valor fenotipico é conhecido, a
eficiéncia da selecdo gendmica em cada subgrupo analisado foi avaliada ao calcular a
correlacdo do valor genético predito com o fendtipo observado nos individuos.Esta

correlagdo € conhecida como capacidade preditiva (r,;) da selegdo gendmica em

estimar os fenotipos, sendo dada teoricamente pela acuracia de selegéo (1 4)
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Tabela 1. NUmero de individuos que constituiram a populagdo de estimacdo e a

populacdo de validacdo nas diferentes formas de validacéo.

Forma de Validacéo Populacéo de Estimacao Populacéo de Validacéo
V1 400 100
V2 400 500
V3 500 500

multiplicada pela raiz quadrada da herdabilidade individual (h) ou, em outras palavras

yy = T45-h (RESENDE, 2008).
Outra estatistica usada na avaliacdo da eficiéncia da GWS foi a acuracia seletiva,
dada pelos coeficientes de correlagdo envolvendo valores genéticos gendmicos

verdadeiros (GBV fixados na simulagio) e preditos (GBV).
3.6 Correcéo dos fendtipos

Como ressaltado anteriormente, os fenotipos devem ser corrigidos para 0s
efeitos genéticos dos genitores,trabalhando-se basicamente com o efeito da segregacéo
mendeliana desregressada, ja queo dado ideal para a populacdo de estimacao deve ser o
mérito genético verdadeiro deindividuos ndo aparentados. Para a correcéo dos fenotipos
utilizou-se o software SELEGEN-REML/BLUP, que lan¢ca mao da analise de modelos
mistos para identificar o efeito estimado de cada individuo dentro da familia. Apos a
correcdo destes dados para o efeito de genitores, eles foram utilizados nos estudos de
cada cenério analisado.

Em caso de testes de progénie de irmaos germanos o modelo ajustado é dado por

y=Xb+Zg+Wc+e. O valor individual corrigido (ﬁjk) para o valor genético médio de

seus genitores (§;ed,) com matriz de incidéncia Z, sdo dados pela expressdo:
fi;k = — 0'59} - 0,5g; — Bi - &)

em que b, e ¢ sdo os efeitos estimados de blocos (se houverem) e de capacidade

especifica (se 0 modelo for com dominancia), com respectivas matrizes de incidéncia X

e W. Neste estudo ndo foram simulados efeitos de bloco e de capacidade especifica.
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3.7 Analises estatisticas

As simulag6es foram implementadas através do softwareGENES (CRUZ, 2006)
e as analises estatisticas através dos softwares SELEGEN GENOMICA (RESENDE,
2007), SELEGEN-REMLBLUP (RESENDE, 2002), R via o pacote rr-BLUP
(ENDELMAN et al., 2012) e via pacote BLR (De los Campos et al., 2010).
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4RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Simulagao

Acompanhando o comportamento da estrutura das populacdes da geracdo um
(G1) para a geracgdo dois (G2) verifica-se que houve um acréscimo no coeficiente de
endogamia no decorrer dos dois ciclos de estudo (Tabela 2). A endogamia é o fenémeno
que ocorre em decorréncia do acasalamento entre individuos aparentados. O coeficiente
de endogamia refere-se a probabilidade de que os alelos de um loco de um individuo
sejam idénticos por ascendéncia. Esses alelos sdo idénticos quando derivam ou sdo
copias de um alelo comum encontrado nos ancestrais daquele individuo(FALCONER,
1989).

Tabela 2. Tabela de heterozigosidade, endogamia e PIC para as geracdes um e dois.

Heterozigosidade Heterozigosidade Endogamia

PIC
Esperada Observada (F)
Gl 0,491 0,502 -0,023 0,370
G2 0,491 0,407 0,170 0,370
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Segundo Wright, endogamia ocorre em consequéncia da identidade dos gametas
que se unem, sendo expressa pela correlacdo entre os valores dos gametas que formam a
progénie derivada de uma populagdo. Em uma populagdo panmitica, onde ocorre o
acasalamento ao acaso, essa correlacdo é nula, porém, em uma popula¢do endogamica, a
correlacdo ndo é nula e é proporcional ao coeficiente de endogamia (CRUZ, 2005).

Segundo Cruz (2005) o coeficiente de endogamia médio de uma progénie € igual
ao coeficiente de parentesco de seus genitores. Os valores de endogamia foram dados
por: F= He/Ho, sendo He a heterozigosidade esperada e Ho a heterozigosidade
observada. Uma vez que a geragdo um foi obtida através da hibridag&o planta a planta
de duas populacdes genitoras em equilibrio de Hardy-Weinberg e, a geracdo dois, por
sua vez, foi obtida através do acasalamento ao acaso dentro de cada familia de irmaos
completos, constata-se que o comportamento da endogamia esta como o previsto para
essas estruturas de populagdes.De acordo com Cruz(2006) valores negativos de
endogamia podem ser considerados valores nulos,desta forma, observa-se que néo
houve endogamia na geracdo um, pois ndo havia relacdo de parentesco entre 0s
progenitores P1 e P2 da geragdo em questdo. Por outro lado, em consequéncia do
acasalamento entre os individuos aparentados da geracdo um (irmdos completos)
verifica-se um aumento no grau de endogamia com o decorrer dos ciclos.Desta forma,
nota-se que a simulacdo foi fiel ao retratar o que seria esperado na estrutura dessas duas
geracOes ao longo dos cruzamentos, pois os valores de endogamia passaram de -0,023
(F=0) para 0,170.

2j=1#i Tj .
’ /N’ sendo o nimero

A heterozigosidade observada é dada por Ho =

de heterozigotos representado por n;;. A frequéncia de heterozigotos esperada (He)

representa, por outro lado, uma populacdo supostamente em equilibrio de Hardy-

Weinberg quando se consideram dois alelos por loco. Desta forma tem-se H, = 1 —
=1 pf.

Com o aumento da endogamia espera-se, COmo consequéncia, um menor nimero
de individuos heterozigotos, ou seja, uma menor heterozigosidade. Os valores de
heterozigosidade decrescem numa relacdo de 2pgd-2pgdF com a endogamia (Quadro
1). Esse comportamento também foi preservado durante a simulacdo dos caracteres, de

forma que os valores de heterozigosidade observada transitaram de 0,502 para 0,407.
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Quadro 1-Valores genotipicos e frequencia esperada em uma populacdo endogamica.

Gendtipo Frequéncia Valor Frequéncia x Valor
A'A p*+pqF +a p°a+ pgaF
A'A? 2pg-2pqF d 2pqd-2pqdF
AZA? g*+pqF -a -g%a- pgaF

a= efeito aditivo; d= desvios devido a dominancia; p e q = frequencia dos alelos A’ e A?, respectivamente

e F= endogamia.Fonte: Falconer, 1989.

Os marcadores foram polimdrficos, apresentando valores de PIC (contetdo de
informacao de polimorfismo)de 0,37. De acordo com Cruz (2006), quando o PIC>0,1 o
loco serd polimorfico, sendo que, neste caso, o alelo mais frequente tem frequéncia
menor que 0,95.

O PIC é usado para quantificar o polimorfismo da populagdo. O valor de PIC
fornece uma estimativa do poder discriminatorio do marcador por considerar nao

somente 0 numero de alelos por loco, mas também a frequéncia relativa desses alelos.

a a a
PIC = 1—2293 - Z Z piv;
i=1

i,j=1(i#j)

Os dados referentes & média foram simulados com o valor 100, e foram
devidamente retratados (Tabela 2). A média genotipica da populacdo é dada por Me=
p’(u+a) +2pq(u+d)+g(u-a), desta forma a obtem-se Mo= p+a(p — q) + 2pqd.A
endogamia altera a média da populagdo com as sucessivas geracoes. Através do Quadro
1 verifica-se que a meédia de uma populacdo endogamica pode ser obtida da seguinte
maneira:

Me=a(p - q) + 2pqd — 2pqdF

Considerando-se o efeito combinado de todos os locos que influenciam o carater
e que os valores genotipicos dos locos combinam-se aditivamente, a média da
populacdo sera dada pela soma da contribuicdo dos locos separados como descrito
abaixo:

Mg= Mo — 2F2dpq
Mo = média da populacdo original.

Estas expressdes mostram as circunstancias sob as quais um carater métrico

mostrard mudanca no valor médio. A mudanca na média, resultante da endogamia, &,

portanto, — 2dpgF. Entretanto, observa-se que a média ndo decaiu da geracdo um para a
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geracdo dois, ou seja, manteve-se constante independente do tipo de herdabilidade e
distribuicdo de efeitos de QTL(Tabela 3 e 4). Esse fato mostra que um loco contribuira
para a mudanca do valor médio sob endogamia, s quando d ndo for zero, ou seja, se 0
valor do heterozigoto diferir do valor médio dos homozigotos. Uma vez que neste
estudo o valor simulado de d=0 (auséncia de dominancia), depreende-se que o0
comportamento da média esta de acordo com o esperado. Se ndo hd dominéncia, néo
haveréa influéncia na média da popula¢do endogamica, ou seja, na geracao dois.

Observou-se que quanto maior o valor da endogamia, maior o valor da variancia
genética total da populacdo. A variancia genética total na populacdo, como um todo, € a
soma dos componentes dentro de linhas com aqueles entre linhas e é igual a (1+F)
vezes a variancia genética original[ (1+F)V¢], 0 que também é correto para endogamia
estreita (Quadro 2). Quando a endogamia é completa, a variancia genética na populacéo,
como um todo, é dobrada e toda variancia aparece como o componente entre linhas
(FALCONER,1989). A decomposicdo apresentada no Quadro 2é caracteristica de
populacdes com auséncia de dominancia, se encaixando com os dados em estudo. Nesta
situacdo, de auséncia de dominancia, a variancia genética da populacgéo é dada por Ve=
2pga’.

Tabela 3- Tabela de média e variancia dos valores fenotipicos nas geracGes um e dois,

para as caracteristicas de distribuicdo uniforme e exponencial.

Valores Fenotipicos

Distribuicao Herdabilidades
dos efeitos 0,20 0,40 0,60
de QTL Gl G2 Gl G2 Gl G2
) Média 100,050 100,080 99,993 99,994 99,993 99,995
Uniforme
Variancia 0,450 0,570 0,202 0,267 0,138 0,174
_ Média 100,050 100,082 99,993 99,995 99,993 99,984
Exponencial

Variancia 0,399 0,620 0,202 0,267 0,138 0,175

G1=geracéo 1; G2=geracdo 2
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Tabela 4- Tabela de média e variancia dos valores genotipicos nas geragdes um e dois,

para as caracteristicas de distribuicdo uniforme e exponencial.

Valores Genotipicos

Distribuigao Herdabilidades
dos efeitos 0,20 0,40 0,60
de QTL Gl G2 Gl G2 Gl G2
Média 100,050 100,080 99,993 99,994 99,993 99,995
Uniforme
Variancia 0,089 0,121 0,081 0,106 0,081 0,106
Média 100,050 100,081 99,993 99,995 99,993 99,984
Exponencial

Variancia 0,088 0,162 0,081 0,106 0,081 0,105

G1=geracdo 1; G2=geracao 2

Como a endogamia da geracdo dois apresentou valores mais elevados que na
geracdo um, espera-se que a variancia também se eleve, comportamento que tambem foi
mantido durante a simulacdo.

Quadro 2- Decomposi¢do da variancia por causa de genes aditivos, numa populacado
com coeficiente de endogamia F, quando a variancia, em virtude de genes

aditivos na populacéo base for Vg,

Variancia Valor
Entre Linhas 2FVs
Dentro de Linhas (1-F)Ve

Total (1+F)Ve

Fonte: Falconer, 1989.

Ao se avaliar a normalidade dos fenotipos, através do teste de Lilliefors,
observou-se que estes possuem uma aproximacao razoavel da distribuicdo normal. A
simetria foi estatisticamente igual a zero, consistente com a simetria da distribuicdo
normal (Tabela 5). Valores acima ou abaixo de zero indicam assimetria da curva. Os
valores de curtose variaram entre 2,87 e 2,97. O teste fornece o valor de curtose c=k+3;
portanto, este intervalo numérico aponta para uma curva do tipo mesocurtica (k

estatisticamente igual a zero), em consonancia com a distribuicdo normal.
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Tabela 5-Tabela de simetria e curtose dos dados fenotipicos

Distribuigao 0,20 0,40 0,60
dos efeitos
Gl G2 Gl G2 Gl G2
de QTL
Simetria  -0,038"  0,045™ -0,075™ -0,023™ -0,056"° -0,012"°
Uniforme
Curtose  2,974™  2.874™  2905™ 2,925 2873 2,909
) Simetria -0,060" -0,001™ -0,075™ -0,023™ -0,056" -0,013"°
Exponencial

Curtose  2,950™  2,873™  2,905™  2,925™ 2,873"  2,913"

N> Nao significativo a 5% de probabilidade pelo teste t.

O quadrado da correlacdo entre o valor fenotipico e genotipico expressa a
herdabilidade das caracteristicas, valores esses que permaneceram préximos aos
estabelecidos para a simulacdo (dados ndo apresentados), garantindo assim, a adequacao
das variancias fenotipicas, genotipicas e ambientais simuladas para cada situacdo
(h*=0,2; h’=0,4 e h?=0,6). Em situacdes de baixa herdabilidade pode-se predizer que o
melhorista terd certa dificuldade em selecionar gendétipos que, de fato, apresentam
desempenho superior ou, ainda, de descartar aqueles de desempenho genético nao
favoravel uma vez que a associacao entre o fenotipo e genétipo é de baixa magnitude

em razdo da acdo dos efeitos perturbadores do ambiente.

4.2 Efeito de Marcadores

Em todos os programas de melhoramento genético, a predicdo dos valores
genéticos é parte essencial para que obtenha ganhos com a selecdo. A maneira mais
simples de se deduzir o gen6tipo doQTL é tratando as marcas como se fossem o QTL e,
assim, estimar os efeitos dos alelos marcadores ou gendtipos. O parametreo chave é a
proporcao da variancia do QTLexplicada pelas marcas(Goodard e Hayes, 2007).Como
enfatizado anteriormente, foi estabelecido durante a simulacdo que os primeiros 100
locos marcadores seriam associados aos QTL.

As figuras a seguir (Figuras 3 a 6) retratam a eficiéncia de ambas as
metodologias de analise em estabelecer os 100 primeiros marcadores como associados a
caracteristica quantitativa, conforme simulacdo.As estimativas dos efeitos de
marcadores foram semelhantes independente do tipo de distribuicdo dos efeitos

genéticos (uniforme ou exponencial), para ambas as metodologias de analise, RR-BLUP
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e BLASSO. Com isso, verifica-se que a anélise realizada através de RR-BLUP foi mais
precisa em retratar 0 comportamento da caracteristica uniforme,devido a menor
variagdo entre os efeitos de marcadores estimados e, por outro lado,0 BLASSO foi mais
consistente em descrever as variagdes de genes com distribuicdo exponencial. Este
resultado esta de acordo com o esperado dentro das suposi¢des sobre 0 modelo genético
associado ao carater quantitativo de cada metodologia. No método RR-BLUP os efeitos
genéticos assumem um modelo infinitesimal com muitos locos de pequenos efeitos,
comportamento simulado pela distribuicdo uniforme dos efeitos genéticos; e no método
BLASSO, pressupfe-se poucos genes de maior efeito controlando o caréater, o que, no
estudo em questdo, foi retratado pela distribuicdo exponencial dos efeitos genéticos.
Desta forma, depreende-se que a suposi¢do do modelo genético de cada metodologia

influencia diretamente nos valores estimados dos efeitos de marcas.
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Figura 3- Efeito de marcadores para o fen6tipo corrigido com distribuicdo exponencial.

Método de estimagcdo BLASSO.
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Método de estimacdo BLASSO.
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Figura 5- Efeito de marcadores para o fen6tipo corrigido com distribuicdo exponencial.
Método de estimacdo RR-BLUP.
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4.3Valores genéticos, gendmicos e fenotipicos

Com o intuito de avaliar a eficiéncia da selecdo gendmica em detrimento da
selecdo fenotipica,além do viés e da precisdo da estimacdo gendmica, graficos
contemplando a relagdo entre o valor genético real (\Vgen), fenotipo (Vfen) e valor
gendmico (VGG) foram confeccionados.

A selec¢do fenotipica é realizada por meio de técnicas classicas de melhoramento
e apresenta comprovada eficiéncia, refletida pelos continuos ganhos genéticosem
produtividade, obtidos ao longo de varios anos, emvarias culturas. Porém, como o
progresso genético é continuo, o nivelde melhoramento das espécies vem aumentando e
as diferencas a serem detectadas sdo cada vez menores. Com iss0,0S marcadores
moleculares podem ser empregadospara aumentar a eficiéncia dos programas de
melhoramento.

Para que as informagdes de marcadores moleculares sejam Uteis no processo
seletivo, a contribuicdo destes para o melhoramento deve ser mais efetiva em relacdo a
selecdo fenotipica. No processo de selecdo gendmica ampla a utilizacdo de marcadores
se da, resumidamente, em trés passos: (i) uso das marcas para deduzir o genotipo de
cada individuo (genotipagem); (ii) estimar cada efeito de QTL na caracteristica e (iii)
soma de todos os efeitos de QTL na obtencdo do valor genémico (VGG) dos candidatos
a selecdo.No processo de selecdo quanto a caracteres quantitativos em que a influéncia
do ambiente & maior, espera-se maiorcontribuicdo dos marcadores moleculares, em
razdo das dificuldades envolvidas no processo de sele¢dofenotipica.

Constatou-se que para herdabilidades de 0,60 houve tendéncia de maior
adequacao dos valores gendmicos (VGG) em relacdo aos valores genéticos reais (\Vgen)
do que na menor herdabilidade (0,20). Este comportamento foi mais evidente para a
metodologia BLASSO, de forma que os valores gendémicos acompanharam melhor os
extremos da curva dos valores genéticos (Figuras 7, 8 e 9). No entanto, quando se avalia
0 comportamento da curva dos valores genéticos genémicos na validacdo tipo V3 ,
herdabilidade 0,20, verifica-se uma perda de superioridade em relacdo a selecdo
fenotipica, ou seja, os valores fenotipicos (Vfen) estavam mais proximos dos valores
genéticos reais (Vgen) (Figura 9).

Varios estudos de simulacdo (BERNARDO; YU 2007; WONG e BERNARDO
2008; MAYOR; BERNARDO 2009; ZHONG et al. 2009) reportam importantes ganhos
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genéticos associados ao uso da selecdo gendmica. A superioridade em relacdo a selecdo
fenotipica retrata a eficiéncia das metodologias de anélise em estudo.

Ao se analisar o viés (diferenca entre VGG e valores genotipicos) e a precisdo
(variacdo entre valores estimados) através dos gréficos, observou-se que para a
herdabilidade de 0,20 as menores precisdes foram apresentadas na validagdo 2 e 3 da
metodologia BLASSO (Figuras 7, 8, 9, 10, 11, 12). Tanto na metodologia RR-BLUP
quanto na BLASSO ndo se obteve viés na validacdo do tipo 2(Tabela 6). Por outro lado,
para a herdabilidade de 0,60 apenas a validacdo 2 da metodologia BLASSO nao foi
precisa. Altas variancias também foram obtidas nas validagdes 2 e 3 do RR-BLUP. Com
relacdo ao viés, este foi observado em todas as validacdes utilizando a analise RR-
BLUP. Na andlise bayesina ndo se constatou viés em nenhuma forma de validacdo para
a herdabilidade de 0,60.

De forma simplificada pode-se afirmar que a predi¢cdo gendmica foi satisfatoria
para a herdabilidade de 0,60 pelo método BLASSO, pelas validagbes V1 e V3,
conduzindo a predigdes precisas e ndo viesadas (Tabela 4).

Tabela 6- Viés e precisdo associados as metodologias de analise RR-BLUP e BLASSO
e formas de validacdo V1, V2 e V3.

Método Validacéo Herdabilidade Viés Precisédo
0,20 Sim Sim
V1
0,60 Nao Sim
BLASSO V2 0,20 Pequeno Nao
0,60 Pequeno Nao
0,20 Sim Nao
V3
0,60 Néao Sim
0,20 Sim Sim
Vl - -
0,60 Sim Sim
RR-BLUP Vo 0,20 Sim Sim
0,60 Pequeno Nao
0,20 Sim Sim
V3
0,60 Sim Néao
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Para a herdabilidade de 0,20, o0 melhor método é o RR-BLUP, que é preciso em
todas as validacOes, porém € viciado também em todas elas; nessa situacdo, 0 BLASSO
é preciso apenas na validagdo V1 e as predi¢des sdo viesadas em todas as situagées. De
maneira geral, as melhores validagdes sdo a V1 e a V3; o0 método RR-BLUP é mais
preciso e 0 BLASSO é menos viciado.

A metodologia BLASSO procede a selecdo de modelos, de maneira que as
marcas com efeitos nulos séo retiradas do modelo, com isso tém-se um menor numero
de parédmetros. Este fato acarreta um menor N efetivo ao se analisar a variancia da
amostra, gerando maiores valores de variancia e, consequentemente, uma menor
precisdo em relacdo ao RR-BLUP. Por outro lado, o viés é dado pela capacidade do
método em aprender a arquitetura ou a forma de distribuicdo dos efeitos genéticos.
Diante disso, verifica-se que o BLASSO foi mais eficiente em retratar a estrutura
genética, que no caso foi a de distribuicdo exponencial dos efeitos genéticos.
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Figura 7- Valores genéticos (Vgen), valores fenotipicos (Vfen) e valores genéticos
genémicos (VGG) para fendtipos corrigidos com distribuicdo exponencial. Método de
estimagdo BLASSO com validagéo V1.
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estimacdo BLASSO com validacdo V2.
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Figura 9- Valores genéticos (\Vgen), valores fenotipicos (Vfen) e valores genéticos
genémicos (VGG) para fendtipos corrigidos com distribuicdo exponencial. Método de
estimagdo BLASSO com validagdo V3.
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Figura 11- Valores genéticos (Vgen), valores fenotipicos (Vfen) e valores genéticos
genémicos (VGG) para fendtipos corrigidos com distribuicdo exponencial. Método de
estimacdo RR-BLUP com validagéo V2.
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4.4 Acuracia da selecdo gendmica ampla sem correcao de fenotipos

Os fatores que afetam a acurécia na estimacdo dos valores gendmicos incluem a
herdabilidade da caracteristica, 0 tamanho da populacdo de referéncia, o método
utilizado na estimacdo dos efeitos alélicos das marcas, desequilibrio de ligagdo entre
marcas e as caracteristicas quantitativas (QTL) e a distribuicdo dos efeitos dos QTL,
como, por exemplo, a arquitetura genética da caracteristica (BASTIAANSEN et al.
2012). Dentro deste contexto observa-se o comportamento diferenciado das acurécias de
acordo com a metodologia de estudo aplicada, distribuicdogenética dos efeitos do
carater quantitativo e tamanho da populacdo de treinamento.

Observou-se que para a caracteristica quantitativa cujos genes possuem efeitos
com distribuigdo uniforme a metodologia RR-BLUP, no geral, apresentou maiores
valores de acuracia quando comparada com a andlise bayesiana (Tabela 7). A maior
magnitude de acuracia para osgenes com distribuicdo uniforme foi de 0,63, na
metodologia RR-BLUP, contra 0,61, na metodologia BLASSO.Alguns autores apontam
para a superioridade de métodos bayesianos em relacdo ao metodo BLUP
(MEUWISSEN et al. 2001; USAI et al.2009; CROSSA et al. 2010). Entretanto, ha
relatos quanto a inversdo deste comportamento esperado (ZHONG et al.2009; HABIER
et al.2010). Zhong et al. obtiveram valores de 0,62 e 0,61 de acuracia para RR-BLUP e
Bayes B, respectivamente. Segundo estes autores, uma distribuicdo de efeitos aleatorios
mais complicada, como a utilizada em métodos bayesianos, so é util quando as marcas
estdo fortemente associadas com o QTL. Tal associagdo ocorre quando o efeito do QTL
é elevado e quando as marcas estdo em alto desequilibrio de ligacdo com o QTL de
importancia. Desta forma, 0 comportamento inverso também foi verificado, ou seja,
quando 0s genes apresentaram efeitos com distribuicdo exponencial, 0 BLASSO foi

superior em relacdo ao RR-BLUP.
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Tabela 7- Tabela de acurécia da selecdo gendmica ampla nos diferentes cenarios sem a correcéo de fenotipos.

Herdabilidade

Distribuigéo dos efeitos

Distribuigéo dos efeitos

Distribuigdo dos efeitos

de QTL
Metodologia Desvio
de Uniforme Exponencial Uniforme Exponencial Uniforme Exponencial Média x
. Padrao
Analise
Validacio 1 RR-BLUP 0,40 0,40 0,52 0,54 0,60 0,60 0,51 0,039
(V1) BLASSO 0,34 0,48 0,45 0,82 0,45 0,90 057 0,037
Validagio 2 RR-BLUP 0,37 0,43 0,46 0,47 0,48 0,51 0,45 0,040
(V2) BLASSO 0,34 0,67 0,38 0,53 0,44 0,53 0,48 0,039
Validagio 3 RR-BLUP 0,42 0,39 0,56 0,52 0,63 0,58 0,52 0,038
(V3) BLASSO 0,34 0,36 0,50 0,60 0,61 0,73 0,52 0,038
Média 0,37 0,46 0,48 0,58 0,54 0,64
Desvio 0,042 0,040 0,039 0,037 0,038 0,034
Padrao
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No geral, a arquitetura genética de poucos genes de maior efeito(distribuicdo
exponencial)foi o cendrio que apresentou maiores valores de acurécia. Neste caso, a
aplicacdo da metodologia bayesiana (BLASSO) foi a que apresentou maiores acuracias
(0,73; 0,82 e 0,90) em relacdo a metodologia RR-BLUP (0,54; 0,56; 0,60).De maneira
simplificada, pode-se afirmar que analise bayesiana eQTL com efeitos com distribuicéo
exponencial,sdo responsaveis porvalores mais elevados na magnitude média das
acurécias. Zhong et al. (2009) afirmam que a acurécia relativa dos métodos depende da
magnitude dos efeitos das marcas. Quando as marcas estdo em alto desequilibrio com
um pequeno nimero de QTL que capturam a maior parte da variancia genética, ou seja,
marcadores de grande efeito, os métodos bayesianos sdo mais acurados, enquanto o
método RR-BLUP é mais acurado quando muitas marcas possuem efeitos pequenos.

Verificou-se que os valores médios de acuracia decresceram com a
herdabilidade, de forma que, na menor herdabilidade (h?=0,20) obteve-se a acurécia
méxima de 0,46 e, na maior (h?=0,60), este valor chegou a 0,64 (Tabela 7).Goodard
(2009) define a acuracia dos valores gendmicos estimados como fungdo do nimero de
dados fenotipicos e da herdabilidade. Um decrescimo na herdabilidade leva a menores
acuracias na estimacao dos valores gendmicos. Da mesma forma, os valores de acuracia
serdo aprimorados quando a herdabilidade da caracteristica é elevada, no entanto, neste
caso, a acuracia da selecdo fenotipica também sera alta.A superioridade na selecdo
gendmica se d&, principalmente, para caracteres de baixa herdabilidade.

Bernardo e Yu (2007) ao compararem a selecdo genémica em diferentes
cenarios de herdabilidade também verificaram que a acurécia descreceu com menores
herdabilidades. Claramente, caracteres com baixa herdabilidade sdo um problema tanto
na selecdo gendmica, quanto na selecdo fenotipica, pois em ambos 0s casos leva a um
decréscimo na acuracia. Entretanto, um maior investimento inicial na populacdo de
treinamento pode gerar ganhos na acuracia dos valores genémicos. Em contraste, para
selecionar caracteres de baixa herdabilidade na selecdo fenotipica, varias repeticdes ou
laboriosos testes de progénie devem ser conduzidos a cada ciclo de selecédo
(RUTKOSKI et al. 2011).

Verificou-se que os maiores valores médios de acuracia foram obtidos na
validacdo V1 (0,57) seguido da validacdo V3 (0,52). Na validacdo V1 foram
incorporados 400 individuos na estimacdo dos valores genémicos, deixando apenas 100
individuos para a populacdo de validacdo. De maneira semelhante, a validacdo V2,
realizada no software SELEGEN GENOMICA, através da validacdo cruzada de
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Jacknife, direcionou 400 individuos para a populacdo de estimacdo e 100 para a
populacdo de validagéo. E, finalmente, na validagdo V3 uma nova populacéo foi gerada
(G2-geracgéo dois) com o intuito de constituir uma nova populagéo de validagdo; com
isso, tanto populagdo de treinamento, quanto de validacdo possuiram o quantitativo de
500 individuos.

Maiores valores de acuradcia podem ser obtidos ao se elevar o tamanho da
populacdo de estimacdo. Meuwissen et al. (2001) observaram que a acuracia dos valores
gendmicos estimados foi maior quando 2000 dados,ao invés de 1000, foram usados para
estimar o efeito do QTL de uma caracteristica com herdabilidade de 0,50. Sob
condi¢des de baixo desequilibrio (como, por exemplo, elevado tamanho efetivo), mais
dados ainda seriam necessarios.Um estudo realizado por Zhong et al. (2009) examinou
os efeitos de diferentes parametros na acuracia da selecdo genémica e verificou que
dobrar o tamanho da populacdo de estimagdo aumentou a acuracia.

4.5 Acuracia da selecdo genémica ampla com correcéo de fendtipos

O BLUP tradicional aumenta a acurdcia ao incorporar 0S ancestrais e 0
parentesco na sua formulacdo. Entretanto, incluir a informagdo de familias eleva a
correlacdo entre os valores genéticos estimados dos membros das familias, fazendo com
que a selecdo de aparentados seja maior (WRAY E THOMPSON, 1990).Daetwyler et
al. (2007) revisaram este assunto e determinaram que a selecdo gendmica difere da
selecdo fenotipica simples e do BLUP tradicional por usar as marcas de maneira mais
acurada na estimacdo da segregacdo mendeliana, que €, o desvio dos valores dos irméos
dentro das familias. A correcdo dos fenotipos permite que somente a parcela devido a
segregacdo mendeliana seja incluida no modelo. Asegregacdo mendeliana, gerada pela
segregacdo aleatdria, é criada a cada novo ciclo. Selecionar com base somente nesta
variacdo sustenta o progresso genético pela reducdo na selecdo de aparentados e
consequentemente, diminui a endogamia (WOOLLIAMS et al.,1999).

No geral, a metodologia BLASSO apresentou-se superior em relacdo a
metodologia RR-BLUP no que se refere aos valores de acurédcia (Tabela 8). Este
comportamento esta em oposicdo ao que foi observado na analise sem a correcdo dos
fendtipos, onde as metodologias BLASSO e RR-BLUP divergiram nos valores de

acuracia ao se considerar o modo de distribuicao dos efeitos dos genes (genes de efeitos
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Tabela 8- Tabela de acurécia da sele¢do gendmica ampla nos diferentes cenarios com a corregdo de fen6tipos.

Herdabilidade

Distribuigéo dos efeitos

Distribuigéo dos efeitos

Distribuigdo dos efeitos

de QTL
Metodologia Desvio
de Uniforme Exponencial Uniforme Exponencial Uniforme Exponencial Média Padr3
1 adrdo
Anélise
Validagio 1 RR-BLUP 0,34 0,43 0,55 0,54 0,58 0,58 0,50 0,039
(V1) BLASSO 0,38 0,58 0,82 0,83 0,89 0,90 0,73 0,030
Validagio 2 RR-BLUP 0,36 0,39 0,51 0,51 0,57 0,57 0,49 0,039
(V2) BLASSO 0,39 0,58 0,83 0,83 0,90 0,90 0,74 0,030
Validagio 3 RR-BLUP 0,27 0,40 0,52 0,50 0,55 0,55 0,47 0,040
(V3) BLASSO 0,26 0,37 0,57 0,57 0,70 0,70 0,53 0,038
Média 0,33 0,46 0,63 0,63 0,70 0,70
Desvio 0,042 0,040 0,035 0,035 0,032 0,032
Padréo
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pequenos e iguais e genes de grandes efeitos). Desta forma, o método BLASSO foi
superior mesmo quando a distribuicdo dos efeitosgenéticos eram de genes de efeitos
uniformes. A maior amplitude entre acuracias, em relagdo aos métodos, foi observada
na herdabilidade 0,60, validacdo do tipo 2, onde genes de distribuicdo uniforme
apresentou acuracia de 0,57 para o RR-BLUP e 0,90 para 0 BLASSO.

A correcdo proporciona 0 uso da segregacdo mendeliana, que captura a
associacdo de alelos de marcas e de QTL, ou seja, capta os efeitos genéticos explicados
pelo desequilibrio de ligacdo e ndo pelo parentesco (RESENDE, 2008). Maiores valores
de desequilibrio contribuem diretamente para um maior valor na acuracia. Com isso,a
correcdo de fendtipos para estrutura de populacdo apresentou maiores valores de
acuracia em relacdo a analise onde essa correcdo ndo foi efetuada. Neste cenario, onde a
correcdo foi aplicada, a metodologia BLASSO destaca-se como a metodologia mais
robusta em relagdo a distribuicdo dos efeitos genéticos, apresentando-se mais acurada
tanto para genes com distribuicdo uniforme quanto para genes com distribuicédo
exponencial, evento que ndo foi observado quando ndo se procedeu a correcdo dos
fenotipos.

Uma vez que a correcdo de fendtipos diminui a contribuicdo do parentesco na
analise, pressupde-se que a metodologia RR-BLUP foi mais penalizada por possuir
maior contribuicdo do parenteso na estimacdo dos dados. Habier et al. (2007)
desenvolveram uma regressao aproximada afim de quantificar a importancia relativa das
fontes parentesco genético e desequilibrio de ligacdo encontrando que,sob o modelo de
simulacdo aplicado, 39% e 21% da acuracia da selecdo gendémica foi devida a captura
do parentesco genético para 0 RR-BLUP e para Bayes B, respectivamente. Por outro
lado, o método bayesiano foi mais eficiente em capturar o efeito do desequilibrio de
ligacdo. Consequentemente, sua acurdcia persiste por mais tempo que aquela da
regressao aleatoria.

A arquitetura genética, distribuicdo uniforme ou exponencial, ndo influenciou de
modosignificativo na diferenciacdo de acuracias, portanto, os valores para cada
distribuicdo de efeito genético foram semelhantes dentro de cada herdabilidade em
estudo. Para a herdabilidade de 0,40 a acuracia média para ambasformas de distribuicédo
dos efeitos genéticos foi de 0,63 e para a herdabilidade de 0,60 foi de 0,70. A maior
variacdo foi obtida na herdabilidade 0,20 onde os valores foram de 0,33 para 0 gene de
distribuicdo uniforme e de 0,46 para 0 gene de distribuicdo exponencial. Essa

divergéncia de comportamento pode estar relacionada com a prépria herdabilidade
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aplicada em cada cenéario, pois como relatado anteriormente, o aumento da
herdabilidade eleva, como consequéncia, os valores de acuracias.

Goodard e Hayes (2007), afirmam que na situacdo em que a maioria dos
QTLpossuem efeito zero, como na caracteristica exponencial, minimos quadrados e
BLUP resultam em pequenos valores de estimagao para esses efeitos “zero”, no entanto,
0 acmulo dos efeitos ndo zerados ocasionam ruidos nas estimativas, o que pode ter
levado a uma menor acuréacia do RR-BLUP em relacdo ao BLASSO. Se todos os QTL
sdo de genes com efeitos de uma distribuicdo exponencial, o estimador LASSO
(TIBSHIRANI1996) seria mais apropriado. Melhores estimativas sdo alcangadas
quando os varios QTL possuem efeito zero, o que equivale a retirad-los do modelo. O
mesmo comportamento foi retratado por Bastiaansen et al.(2012) ao comparar a
metodologia BLUP com a bayesiana. Os referidos autores verificaram que a distribuicao
dos efeitos genéticos influenciou na estimacdo dos valores genémicos, de forma que a
distribuicdo desigual, poucos QTL de maior efeito associados a caracteristica,
apresentou maior acuracia quando se utilizou o0 método bayesiano.

Os diferentes cenarios de validacdo também ndo influenciaram de forma
pronunciada nos valores médios de acuracia dentro de cada metodologia, sendo que
estes foram de 0,50; 0,49 e 0,47 para 0 método RR-BLUP e de 0,73; 0,74; 0,53 para o
BLASSO nas formas de validacdo V1, V2 e V3, respectivamente. Como tanto na
validacdo V1 quanto na validacdo V2 uma amostra de 400 individuos foram usados na
populacdo de estimacgédo e 100 foram direcionados para a populacéo de validacdo,valores
aproximados entre essas duas formas de validacdo eram esperados. Por outro lado, com
a correcdo de fendtipos, a validacdo V3 ndo se destacou como no cenario onde nao
houve a correcdo. Este evento esta relacionado ao tipo de populacdo de validacdo da
validacdo V3. Esta foi obtida através do acasalamento ao acaso entre irmaos completos
(G2), gerando maiores valores de parentesco e, consequentemente maiores quando se
procedeu a correcdo de fendtipos, a contribuicdo da genealogia perdeu seu peso no
cdmputo da acuracia. Associado a este fato, tem-se também que o acasalamento ao
acaso diminuiu o desequilibrio de ligacdo nesta populacdo de validacdo, o que também
comtribuiu para uma menor acuracia.

Com a correcdo de fenotipos, depreende-se que 0 maior peso nas acuracias € a
proporcdo da segregacdao mendeliana capturada. Com a reducdo da contribuicdo do
parentesco a metodologia RR-BLUP apresentou decréscimos em seus valores e a

metodologia BLASSO, por outro lado, apresentou-se mais eficiente.
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De acordo com os resultados, verifica-se que tanto a herdabilidade, quanto o
tamanho da populacéo de treinamento e distribuicdo dos efeitos genéticos influenciaram
nos valores de acuracia, corroborando com Resende (2008) que afirma que a acurécia da
selecdo gendbmica ampla depende de cinco fatores: (i) da herdabilidadedo carater; (ii) do
namero de locos controlando o carater e da distribuicdo de seusefeitos; (iii) do nimero
de individuos na populacédo de treinamento; (iv) do tamanhoefetivo populacional; (v) do
espacamento entre marcadores, o qual depende do seunimero e do tamanho do genoma.
Além destes fatores, pdde-se observar que o tamanho da populacdo de validacdo

também influenciou nos valores de acurécia.
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CONCLUSOES

A simulacdo das populagbes foi eficiente ao retratar a estrutura genética das
populacdes. Tanto os dados genotipicos quanto os dados fenotipicos foram preservados
de acordo com o cenéario simulado.

Sem corregdo de fenotipos para estrutura de populacdo a distribuicdo de efeitos
de QTL exponencial conduziu a maiores acuracias que a distribuicdo de efeitos
uniforme. Adicionalmente, 0 método BLASSO mostrou-se mais acurado que 0 RR-
BLUP para distribuicdo de efeitos genéticosexponencial e menos com distribuicao
uniforme; neste caso, as valida¢bes V1 (400 individuos na populacdo de estimacdo e
100 na populacdo de validacdo) e V3 (500 individuos da geracdo um, que constituiu a
populacdo de estimacdo, e 500 individuos da geracdo dois que representou a populacéo
de validacdo) mostraram-se mais acuradas.

Com correcdo de fendtipos para estrutura de populacdoos QTL com efeitos
genéticos com distribuicdes exponencial e uniforme conduziram a acuracias mais
similares e 0 método BLASSO mostrou-se mais acurado que o RR-BLUP para ambas as
formas de distribuicdo dos efeitos genéticos, de maneira que foi o0 método de estimacéo
mais robusto. Nesta situacdo, de correcao de fendtipos,as validacbes V1 e V2 (validacao
de Jacknife constituida por 400 individuos na populacdo de estimacdo e 100 na de

validacdo) apresentaram-se mais acuradas. Adicionalmente, a correcdo de fendtipos
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apresentou maiores valores de acuraria devido a uma maior eficiéncia em capturar o
desequilibrio de ligacéo.
De maneira, 0 método RR-BLUP foi mais preciso e 0 BLASSO menos viciado.

Um método combinando essas duas vantagens necessita ser desenvolvido.
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