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PREFACIO

A pesquisa cientifica tem como caracteristica a busca pelo conhecimento, dispondo-se de
diferentes ferramentas, que vdo desde as criteriosas avaliacdes, até aos métodos de
inferéncia, que permitem a conclusdo de um pensamento / ideia sobre uma determinada
area em estudo. Por sua vez, esse conhecimento tem a necessidade de constante
propagacao, sendo o livro uma forma completa de fazé-la com o intuito de formacéo,
conducéo e concluséo de novas ideias.

Este livro reuniu diferentes informacdes cientificas com importantes abordagens
sobre os desafios biométricos na area de Genética e Melhoramento Animal e Vegetal.
Aqui, o processo de atualizagdo visa contribuir com os anseios das comunidades
académico-cientifica e profissional-cientifica.

Espera-se que o leitor aproveite ao maximo deste amplo leque de informacdes,
que foi construido com a contribui¢do de grandes cientistas na area da biometria e que se
torna uma grande mostra de temas que vem sendo abordados e discutidos. De certo, 0
conteldo que o espera nas proximas paginas ira norted-lo quanto as tendéncias da

pesquisa para ciéncia.

Andréa Carla Bastos Andrade

Coordenadora Geral do GenMelhor
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— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

Biometria aplicada ao melhoramento de espécies anuais e seus desafios

Ivan Schuster!, Freddy Mora?

Introducéo

Uma grande quantidade de métodos biométricos esta disponivel para o0 uso nos
programas de melhoramento de plantas anuais. Alguns sdo bastante conhecidos, e sua
descricdo e aplicacdo é facilmente encontrada na literatura, na forma de livros didaticos.
Outros metodos sdo mais desafiadores, mas seu uso tem se intensificado nos programas
de melhoramento de plantas anuais, em virtude da necessidade de incremento dos ganhos
genéticos obtidos atualmente. Neste trabalho foi priorizada a apresentacdo dos metodos
biométricos menos convencionais, mas cujo uso comeca a se intensificar nos programas
de melhoramento de plantas anuais. Todos estes métodos, embora mais desafiadores do
que os métodos comumente utilizados no periodo anterior a Ultima década, tém
contribuido de forma significativa para reduzir o tempo necessario para 0

desenvolvimento de novos produtos, e aumentar o0 ganho genético.

Ganho Genético

O objetivo de todo programa de melhoramento é o ganho genético, normalmente
referido nos modelos biométricos como ganho por selecdo. Para que possa haver ganhos
geneticos, & necessario que haja variabilidade genética. Assim, pode-se gerar
recombinantes, selecionar as melhores combinagdes genéticas, e consequentemente obter
ganhos genéticos.

No entanto, o melhorista normalmente observa o fendtipo, e ndo o genoétipo. O
fenotipo observado resulta da expressdo de genes do organismo (genotipo) com a
influéncia de fatores ambientais (ambiente) e das interacdes entre eles. Neste sentido, a
variacdo fenotipica pode ser representada por:

V (Fendtipo) = V (Gendtipo + Ambiente)
V (Fendtipo) =V (Genotipo) + V (Ambiente) + 2 COV (Gendtipo, Ambiente)

Ou, em termos dos parametros da populacéo:

2 _ 2, 2
Of =05 + 0, + 20,

!Engenheiro Agrébnomo, M.S., D.S. e Pesquisador da Dow Agrosciences. E-mail:
ivanschuster.ivan@gmail.com.

2Engenheiro  Florestal, M.S., D.S. e Professor da Universidade de Talca. E-mail:
morapoblete@gmail.com.



— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

Em que aé é a variancia fenotipica, ou a variancia observada, o é a variancia
genotipica, ou a variancia devida aos efeitos genéticos, o4 é a variancia devida aos
efeitos ambientais e o2, é a varidncia devida a interagdo entre os efeitos genéticos e
ambientais, sendo o, a covariancia entre os efeitos do gendtipo e do ambiente.

A variancia genotipica (o2 ) pode ser escrita em termos da variancia devida aos
efeitos aditivos (¢ ), variancia devida aos efeitos de dominancia (¢ ) e variancia devida
as interacGes epistaticas (o), de maneira que:

ol =0l+ol+o’+0i+20,,

Para estimar a proporcédo da variabilidade total que é devida as causas genéticas e

ambientais, deve-se padronizar todos os parametros por o? :

2 2 2 2 2 2
of  0Og UA"'ZUGA_% 04+0; +0,+20¢,

2 2 2 2 2
o Of o o O
Ou,

1=H?*+z=h*+7

Emque: H® =62 /o2 e h? =’ /a? correspondem as herdabilidades no sentido
amplo e restrito, respectivamente. Herdabilidades s&o definidas em termos analiticos
como a proporcdo da variacdo fenotipica que é atribuivel & variagdo genética entre 0s
individuos de uma popula¢do. z € a proporcdo da variagdo fenotipica atribuivel aos

efeitos ambientais, e z' a propor¢éo da variacao fenotipica atribuivel aos efeitos genéticos
ndo aditivos mais o efeito ambiental, considerando o, =0. Para as espécies em que 0

melhoramento precisa obter linhagens homozigotas, como nas espécies autbgamas ou nas
espécies aldgamas em que sdo produzidas linhagens endogadmicas para a obtencdo de
hibridos, os efeitos genéticos ndo aditivos ndo sdo considerados, pois ndo estdo presentes
nas linhagens endogamicas homozigotas. A herdabilidade no sentido restrito expressa a
relacdo entre a variancia genetica atil ao melhoramento de linhagens endogamicas, e a
variancia fenotipica, sendo:
h?=1-7'

O melhoramento genético consiste em selecionar, em uma populagdo que possua
variabilidade genética, os melhores individuos, que irdo compor uma nova populacéo, a
populacdo selecionada (ou populagdo melhorada). A diferenca ente as médias da

populacéo selecionada (X;) e a populacdo original (Xp) € o diferencial de selecdo (DS)
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(figura 1). Uma vez que a selecdo é realizada a partir de avaliacdo fenotipica, o DS deve
ser ponderado pela herdabilidade para representar o ganho genético.
GS = DSh?
Em que GS representa tanto ganho por sele¢cdo como ganho genético.

O DS depende, por sua vez, da intensidade de selecdo (i). Maior intensidade de
sele¢do, resulta em menor nimero de individuos selecionados, maior média dos
individuos selecionados, e maior DS (Figura 1). A intensidade de selecdo pode ser

expressa em unidades de desvio padréo.

i=DS/o
e
DS =io
O GS, ou ganho genético, pode ser expresso entdo por:

GS = ih?0p
GS = ihhog

g,
mzméw
GS = iho,

Em que h € definido como acurécia (raiz quadrada da herdabilidade) e a variancia
geneética esta representada pela raiz quadrada da variancia aditiva (o, ), ou desvio genético
aditivo. Esta é a equacéo central do melhoramento genético, e pode ser definida como a
equacao do melhorista (Lush 1937).

Acurdcia, variancia genética e intensidade de selecdo definem o ganho genético
por ciclo de selecdo. No melhoramento genético, o objetivo € maximizar o ganho genético
por unidade de tempo. Assim, ganho genético deve levar em consideracdo também o
tempo necessario para a criacdo e desenvolvimento de novas linhagens, hibridos ou
variedades, em anos (n).

GS = iho,/n
A diminuigdo no tempo necessario para a criagdo e desenvolvimento de novos

produtos (linhagens, hibridos ou variedades), resulta em aumento do ganho genético.
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Figura 1. Considerando uma populagdo que apresenta variabilidade para a caracteristica de
interesse, ao selecionar-se os melhores individuos, a média da populagdo selecionada (X;) sera
maior do que a média da populacdo original (Y;). A diferenca entre a média da populacao
selecionada e da média da populag&o original € o diferencial de selecdo (DS). Ao aplicar-se uma
intensidade de selecdo maior (Intensidade de Sele¢do 2), o diferencial de sele¢do é maior do que
quando se aplica uma intensidade de selecdo menor (Intensidade de Selecéo 1). D" é a diferenca
no DS devida a diferencga na intensidade de selecéo.

Biometria no melhoramento de espécies anuais: Desafios e oportunidades

O aumento do ganho genético é obtido pelo aumento na intensidade de selecéo,
na herdabilidade (expressa pela acuracia — h), e na variancia genética (expressa pelo
desvio aditivo - a,,), e pela diminuicdo no nimero de anos necessarios para a obtencéo
dos novos produtos (n). De uma forma simplificada, os métodos biométricos utilizados
no melhoramento objetivam otimizar cada um dos componentes da equa¢do do ganho

genético.

Intensidade de Selecdo

A Intensidade de Selecdo (i) € o DS padronizado. Considerando-se distribuicdo
normal da caracteristica sob selecéo, a intensidade de selecdo é o DS expresso em
unidades de desvio padrdo (i=DS/o). Na figura 2, a area achureada corresponde a
proporcado (P) dos individuos selecionados, e a diferencaentre a Xs e Xp €0 DS. Té 0
valor do truncamento, ou seja, € o ponto de corte para a selecdo de uma proporcao P de
individuos. Este valor ndo é conhecido, antes que a proporcdo P de individuos tenha

sido selecionada.
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Considerando distribui¢cdo normal, a média da proporcdo P de individuos

selecionados ¢ obtida integrando-se:

P= fToof(x)dx

X_Szlfooxf(x)dx
pJr

Sendo que sob distribui¢do normal:

1 -(X-X)*

flx) = e 202
T)o

Considerando:
DS=X; - Xp
Pode-se deduzir:

z
. DS =—-0
p

Em que z é a ordenada correspondente a altura da linha T quando esta corta a

curva da distribuicdo normal padronizada (Figura 2).

Considerando-se que (i= DS/o):

f(x)
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f(x)

z=0,1758 -

; X, 1,28 x- X
DS em unidades de &
.z 01758
i =p= 0,10 =1,758

Figura 2. Estimacdo do indice de selecdo (i), considerando-se distribui¢do normal. A) Distribuicdo
normal e selecdo de uma proporgdo P de individuos na extremidade direita da distribuicdo. B)
Distribuicdo normal padronizada, e estimacdo da intensidade de selecéo (i) para a selecdo de 10%
dos individuos superiores da populacéo.

Portanto, para obter o indice de selecdo, é necessario obter o valor de z (ordenada
da curva normal, no ponto onde T corta a linha da curva). Considerando a distribuicéo
normal padrdo (u=0 e o?=1), pode-se utilizar a tabela da area sob a curva normal
padronizada e a tabela que contém as ordenadas da curva normal padronizada
(encontradas em livros de estatistica) para obter o valor de z. O valor de z ¢ a ordenada
correspondente ao valor T (Figura 2).

Por exemplo, para selecionar de 10% dos individuos com maior (ou com menor)
valor, o valor de T na distribuicdo normal padronizada € 1,28 (1,28c maior do que a média
da populagédo). O valor da ordenada z correspondente a 1,28c na distribuigdo normal
padronizada € 0,1758. Dividindo-se o valor de z (0,1758) pela proporcéo P de individuos
selecionados (0,1), tem-se a intensidade de selecéo para a sele¢éo de 10% dos individuos
superiores (1,758) (Figura 2).

Valores de intensidade de selecdo em funcdo da proporcdo de individuos
selecionados podem ser obtidas em tabelas (Tabela 1).

Uma vez que GS = iha,/n, 0 aumento na intensidade de selecdo resultara em
aumento no ganho genético. Consideremos um programa de melhoramento que selecione,
em média, 10% dos individuos superiores. A intensidade de selecdo aplicada € de 1,76
(Tabela 1). Consideremos que este programa de melhoramento tenha como objetivo
aumentar em 50% o0 ganho genético em relacdo aos ganhos genéticos obtidos atualmente.
Isso significa que, se 0s ganhos genéticos atuais estdo em 2% ao ano, o objetivo € obter

ganhos geneticos de 3% ao ano. Se este objetivo tiver que ser atingido apenas aumentando

11
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a intensidade de selecdo, a intensidade de selecdo deverd passar de 1,75 para 2,625
(1,75x1,5). Na tabela 1, observa-se que a intensidade de selecédo 2,70 significa selecionar
1% dos individuos. Para atingir seu objetivo, este programa de melhoramento devera
selecionar pouco mais de 1% dos individuos, ao invés dos 10% selecionados atualmente.
Para manter o mesmo numero final de individuos selecionados, sera necessario aumentar
em quase 10 vezes o tamanho das populagdes de selecéo.

Caso a populacdo inicial ndo seja aumentada na proporcdo definida pelo
incremento na intensidade de selecdo, o nimero de individuos selecionados sera menor.
Com isso, terd todas as implicacGes relacionadas a popula¢es pequenas, como pequeno
tamanho efetivo, deriva genética e reducdo da variabilidade genética. A longo prazo,
aumentar a intensidade de selecdo sem aumentar adequadamente o tamanho das
populaces pode levar a diminuicio dos ganhos genéticos. E facil concluir, portanto, que
0 ganho genético ndo pode ser aumentado aumentando-se exclusivamente a intensidade

de selecéo.

Tabela 1. Valores de intensidade de selecdo em funcdo da proporcdo de individuos selecionados.
% de Individuos Selecionados (P) Intensidade de selecdo (i)

0,90 0,20
0,80 0,35
0,70 0,50
0,60 0,64
0,50 0,80
0,40 0,97
0,30 1,16
0,20 1,40
0,10 1,76
0,05 2,08
0,04 2,16
0,03 2,27
0,02 2,44
0,01 2,70

Acuracia

A acurécia é definida como a raiz quadrada da herdabilidade (Vh2 = h). Assim,
aumentar a acuracia significa aumentar a herdabilidade. Consideremos o objetivo de
aumentar em 50% o ganho genético em relacdo aos ganhos genéticos atuais, como

definido acima. Se este objetivo tiver que ser obtidos aumentando-se apenas a acuracia,

sera necessario aumentar a herdabilidade em 2,25 vezes (1,5Vh? = /2,25h2). Aumento

12
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de herdabilidade é obtido pela reducéo dos efeitos ndo genéticos (diminuicdo da variancia
ambiental). Para isso, melhores desenhos experimentais, escolha de areas uniformidades,
avaliacOes fenotipicas mais precisas, selecdo com base em valores genéticos e ndo em
valores fenotipicos, etc., devem ser utilizadas.

Também pode-se aumentar a herdabilidade, aumentando-se a variancia genética,
pelo aumento das recombinacBes. Para que a maior variabilidade genética possa ser
explorada no melhoramento, € necessario aumentar o tamanho das populacfes de
melhoramento, para permitir a ocorréncia do maior nimero possivel de recombinagdes.
Mesmo assim, também ndo se pode esperar aumentar significativamente os ganhos

genéticos aumentando-se somente a herdabilidade.

Variancia Genética
O componente g, do GS é o desvio aditivo, ou desvio genético herdavel.
Considerando-se novamente o objetivo de aumento do ganho genético de 50% em relagao

ao ganho genético atualmente obtido, a variancia genética herdavel (62) também deve ser

aumentada em 2,25 vezes (y/2,2502 = 1,50,). Diferentemente dos pardmetros
anteriores, 0 aumento da variancia genética aditiva por si s6 nao resulta necessariamente
em aumento do ganho genético. Aumento de variabilidade genética pode ser conseguido
com introducdo de germoplasma externo. Dependendo da origem do germoplasma
introduzido (germoplasma exotico, por exemplo), a maior parte da variabilidade
introduzida pode ndo ser util para o ganho genético. Variabilidade que que ndo resulte em
ganhos genéticos, é variabilidade néo util.

A utilizagdo de germoplasma ndo adaptado para gerar mais recombinagdes nas
populacbes de melhoramento pode gerar populacdes com maior variancia genética. Mas
se esta variabilidade ndo gerar individuos no extremo direito da curva de desempenho,
este aumento na variancia genética ndo se traduz em aumento do ganho genético (Figura
3).

Por este motivo, aumento de variabilidade genética deve ser entendido como
aumento da variabilidade genética util, aquela que contribui para aumentar a frequéncia
de individuos na extremidade direita da distribuicdo normal, movendo esta extremidade
mais a direita. Métodos biométricos, associados com métodos moleculares, podem
identificar apenas a porcao Util da variabilidade obtida a partir de germoplasma externo

(exdtico ou ndo), e métodos de melhoramento especificos (ou de pré-melhoramento)

13
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podem ser utilizados para introduzir apenas a porcdo Util da variabilidade no
germoplasma elite.

Para que a maior variabilidade genética possa ser explorada adequadamente, €
necessario aumento significativo no tamanho das populages, o que pode inviabilizar o
processo de selecdo. Aumentar somente a variabilidade genética isoladamente também

ndo permite ganhos genéticos significativos.

Variabilidade Néo Util Variabilidade Util
Populagdo Original Populagdo Original
Apds Recombinacio com Germoplasma Externo Apos Recombinacdo com Germoplasma Extemo

Figura 3. A) Variabilidade ndo util: Apo6s a introdugdo de germoplasma externo e recombinacao
com o germoplasma original, houve aumento de variabilidade, porém isso ndo resultou em
aumento do desempenho, pois o limite +direito da curva continua 0 mesmo de antes da introdugéo
da variabilidade. B) Variabilidade atil: Apo6s a introdugdo de germoplasma externo e
recombinagdo com o germoplasma original, houve aumento de variabilidade, reducdo da média
da populacdo, porém apareceram individuos com melhor desempenho do que os melhores
individuos da populagdo original (mais a direita da curva).

Tempo necessario para o desenvolvimento de novos produtos

O ganho genético pode ser aumentado também pela reciclagem mais rapida da
“nova genética”. Os novos produtos desenvolvidos pelos programas de melhoramento,
com maior valor genético, sdo a principal fonte de germoplasma para ser utilizada na
geracdo das novas populacdes de melhoramento (respeitando-se a manutencdo da
variabilidade genética util).

Quanto mais cedo a “nova genética” for utilizada para novas recombinacdes,
maior sera o ganho genético. Considerando-se o objetivo de aumentar em 50% 0s ganhos
geneéticos atuais em um programa de melhoramento, ajustando-se apenas o tempo de
lancamento de reciclagem dos novos produtos, o tempo atual precisa ser reduzido para
2/3, ou seja, se este programa recicla sua “nova genética” em seis anos, devera fazé-lo em

4 anos.

1,5(ihay)  tho,  tho,
n

no067n
15

1,5GS =

14
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Uma vez que reduzir em 1/3 o tempo de obtencdo ou reciclagem dos novos
produtos nem sempre € possivel, 0 aumento do ganho genético também nao pode ser
baseado apenas em diminui¢do neste tempo.

Melhorar apenas um componente da equacdo do melhorista, isoladamente, resulta
em ganhos genéticos menores. Ganhos genéticos significativos podem ser obtidos
otimizando-se cada um dos componentes da equacdo do melhorista: a) aumentando-se a
intensidade de selecdo, b) aumentando-se a acuracia da estimacdo (ou predi¢do) do valor
genético, tanto a partir de dados fenotipicos quanto moleculares, ¢) explorando-se melhor
a variabilidade genética Gtil de cada espécie, e d) reduzindo-se o tempo entre geracdes de
melhoramento e até mesmo reduzindo-se o niumero de geracdes de selecdo, para reduzir

o ciclo de reciclagem das linhagens, tanto autdgamas ou alégamas.

Biometria no melhoramento de espécies anuais: Aplica¢Ges

Dependendo do modo de reproducdo da espécie, tanto os métodos utilizados no
melhoramento genético quanto o produto obtido pode ser diferente (variedade ou
hibrido). Melhoramento de variedades autdgamas, melhoramento de linhagens alégamas
e melhoramento de hibridos sdo realizados utilizando-se métodos especificos para cada
um destes. No entanto, independentemente dos métodos utilizados, os ganhos genéticos
respondem a mesma equacao:
GS = iho,/n

Nas figuras 4 e 5 estdo representadas, de maneira generalizada, as etapas do
melhoramento genético de plantas alégamas (Figura 4) e autdgamas (Figura 5). Ao lado
de cada etapa dos programas de melhoramento estdo identificadas as possibilidades de

analises biométricas que podem ser utilizadas para aumentar o ganho genético.

Biometria na Caracterizacdo do Germoplasma Base

A primeira oportunidade de uso da biometria no melhoramento de plantas esta na
caracterizacdo da variabilidade genética existente no germoplasma base. Com algumas
pequenas variagdes, a caracterizacdo do germoplasma base pode utilizar os mesmos
métodos tanto para plantas aldgamas como para plantas autdgamas.

O conhecimento da variabilidade genética do germoplasma base € importante para
quantificar a variancia genética disponivel para recombinacdo e para classificar o
germoplasma disponivel. No entanto, variabilidade genética que reduza a média das
populacdes ndo é variabilidade genética util (Figura 3). Para quantificar a variancia

15
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genética util é necessario conhecer, além da variabilidade genética, o valor genético dos
individuos que compde o germoplasma base.

A introducdo de variabilidade genética a partir de germoplasma exotico, ou ndo
adaptado, é desejavel, desde que possam trazer valor ao germoplasma adaptado. No
entanto, a utilizacdo direta deste germoplasma ndo adaptado pode reintroduzir alelos
indesejaveis que ja haviam sido eliminados pelo melhoramento. Por esse motivo, 0
germoplasma ndo adaptado deve passar por alguns ciclos de melhoramento paralelos
antes de ser utilizado no melhoramento de linhagens (tanto aldgamas quanto autdgamas).

Uma vez que o germoplasma base elite sera utilizado para gerar recombinantes, é
importante conhecer o valor de cada individuo como genitor, ou seja, a sua capacidade
de produzir progénies superiores. Por isso, estimativas de capacidade geral de
combinacdo (CGC) também séo realizadas no germoplasma base.

Em plantas alégamas € importante agrupar o germoplasma base em grupos
heteréticos (GH), para que as recombinacdes com o objetivo de desenvolvimento de
novas linhagens possam ser realizadas preferencialmente dentro do mesmo grupo
heterdtico, e assim manter a identidade dos grupos heteroticos e possibilitar maior
heterose nos cruzamentos de linhagens de diferentes grupos heteréticos, no momento da
criacdo de hibridos.

Embora em plantas autdgamas o germoplasma ndo precise ser classificado em
grupos heteroticos, € importante utilizar algum tipo de classificagéo, para que possam ser
geradas populacdes que, além de elevada média, também apresentam elevada variancia
genética.
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Figura 4. Oportunidades da aplicacdo dos métodos biometricos no melhoramento de espécies
alégamas, com o objetivo de cria¢do de hibridos. As etapas do melhoramento estdo apresentadas
a esquerda, e as analises biométricas aplicaveis, a direita. Entre paréntesis esta descrito o objetivo
das andlises biométricas em cada fase do programa de melhoramento. GH, Grupo Heter6tico; VG,
Valor Genético; CGC, Capacidade Geral de Combinacdo; GWS, Genomewide Selection (Sele¢édo
Gendmica Ampla).
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Figura 5. Oportunidades da aplicacdo de biometria no melhoramento de espécies autégamas com
0 objetivo de desenvolvimento de variedades. As etapas do melhoramento estdo apresentadas a
esquerda, e as analises biométricas aplicaveis, a direita. Entre paréntesis esta descrito o objetivo

de cada fase do programa de melhoramento. VG, Valor Genético; CGC, Capacidade Geral de
Combinacdo; GWS, Genomewide Selection (Selecdo Genémica Ampla).

Predicdo de Cruzamentos para Populacdes de Melhoramento

Utilizando-se o valor genético e 0 gen6tipo dos parentais para um grande nimero
de marcadores moleculares, pode-se predizer quais cruzamentos podem ser realizados
para aumentar a probabilidade de gerar linhagens superiores. Nesta fase, pode-se utilizar

modelos que consigam predizer a média e variancia das populagdes derivadas de qualquer
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possivel cruzamento. Isso possibilita ao melhorista ampliar muito sua base de
variabilidade, criando um grande numero de cruzamentos, testando os cruzamentos “in
silico” inicialmente, e entdo realizar biologicamente somente 0S cruzamentos com maior
probabilidade de gerar as melhores populag¢6es. Além disso, pode-se definir o tamanho
adequado de cada populacdo F2, em fungdo da predicdo da variancia esperada em cada
populacéo.

O desenvolvimento de modelos de selecdo gendmica ampla (Genomewide
Selection — GWS), tem por objetivo predizer o valor genético dos individuos, com base
em genotipagem de milhares de SNPs. Modelos de predicdo sdo construidos em
populacdes de estudo, utilizando-se dados de genotipo de marcadores e dados fenotipicos.

Para a construcdo dos modelos de predicdo de hibridos ou variedades, ndo €
necessario conhecer quais regides gendmicas estdo envolvidas na determinacdo do valor
genético predito dos individuos. No entanto, o desafio da predicdo das melhores
combinagbes genotipicas estd em identificar as regibes genémicas que contribuam
diferentemente com o aumento do valor genético, e a importancia de cada uma destas
regides. Essa informacéo podera ser utilizada para identificar quais linhagens deverao ser
cruzadas preferencialmente, para gerar populages com a maior probabilidade de conter
0s recombinantes contendo o maior nimero possivel de regiGes associadas ao aumento
do valor genético dos individuos. Podera ser feita predicdo inclusive de recombinacdes
multiplas, que permitam reunir e um individuo, regides gendmicas presentes em diversas
linhagens. Além disso, no caso da necessidade de recombina¢do gendmica (crossing over)
entre regides que contribuam de forma positiva ligadas a regides que contribuam de forma
negativa para o valor genético, pode-se estimar o tamanho da populagédo necesséria para
obtencgdo dos recombinantes mais raros.

O custo de genotipagem tem barateado de tal modo que a genotipagem por
sequenciamento (Genotyping by Sequencing- GBS) é atualmente uma das plataformas
mais econdmicas de genotipagem. Ou seja, ao invés de utilizar marcadores moleculares
especificos, em plataformas de genotipagem de SNPs, pode-se obter a sequéncia
gendmica completa dos individuos, e ndo apenas 0s genotipos nas regides cobertas pelos
marcadores contidos em um kit de SNPs.

A identificacdo do valor genético de cada regido gendmica pode possibilitar o
melhoramento dirigido para um genotipo especifico, o “gendtipo ideal”. Analogo ao
melhoramento por idedtipo, podera ser possivel realizar o melhoramento por genotipo.

Ou, seja, pode-se “desenhar” o genétipo ideal, e programar ciclos de recombinagdo que
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combinem regides favoraveis atualmente presentes em um grande namero de linhagens
(adaptadas e ndo adaptadas). Pode-se recombinar as linhagens que contenham as regides
desejadas, duas a duas, selecionar os recombinantes desejados e recombinar novamente
com outras linhagens que possuam outras regifes de interesse, até a obtencdo do
“genotipo ideal”, analogo a montagem de um quebra-cabecas.

Obviamente o gendtipo ideal sera diferente para cada area de adaptacao, e também
estara em constante evolucdo, a medida que novas regides gendmicas que contribuam
positivamente para o valor genético sejam identificadas, novas fontes de germoplasma
sejam utilizadas, e epistasias do tipo aditivo-aditivo sejam identificadas a partir dos novos
recombinantes. O desenvolvimento de tais modelos, e a capacidade de processamento
desta enorme quantidade de dados ainda s@o um desafio para a aplicacdo da biometria

com este objetivo.

Selecdo Precoce de Populagbes Segregantes

A selecdo precoce de populacdes F2, para eliminagédo das populacdes com menor
potencial de gerar descendéncia superior, pode aumentar a eficiéncia, e
consequentemente a acuracia nas etapas seguintes dos programas de melhoramento, por
permitir focar os esfor¢os em populagdes mais promissoras. As sementes das populacoes
F2 podem ser divididas em sub-amostras, que constituem as repeticdes para as analises
de rendimento na geracdo F2, e modelos de predi¢cdo do valor genético podem ser
utilizados para predizer o valor de cada populacdo. PopulacGes de maior valor podem ser
prtiorizadas para as etapas seguintes do melhoramento, eliminando-se as demais. Com
isso, um maior numero de populacdes pode ser criado, explorando de forma mais ampla
a variabilidade genética disponivel, no germoplasma base, e otimizando os recursos dos
programas de melhoramento nas geracgdes seguintes do melhoramento, pela eliminacéo
precoce das populagcdes com menor potencial de gerar linhagens superiores. RML BLUP
ou inferéncia Bayesiana podem ser utilizados para predicdo do valor genético de cada
populacéo, utilizando-se como matriz de parentesco, a genealogia, quando disponivel, ou

dados de similaridade genética obtidos por marcadores moleculares.

Selecdo de Plantas Individuais
Tanto no melhoramento de plantas alégamas quanto no melhoramento de plantas
autdégamas, a selecdo de plantas individuais e autofecundacéo (natural no caso de plantas

autdgamas) € o inicio da etapa de desenvolvimento de linhagens endogamicas. Em milho,
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plantas individuais também podem ser selecionadas para indugdo de haploidia, ao inves
de autofecundacdo. Modelos preditivos do valor genético de cada planta individual, com
base na genotipagem de alta densidade destas plantas, podem ser usados nesta fase, para
selecionar as plantas com base no genétipo (GWS). Modelos preditivos podem ser usados
também para selecionar plantas duplo-hapléides na primeira geracdo ap06s a duplicacéo
cromossémica (Ho), ou até mesmo nas plantulas haploides antes do procedimento de
duplicacdo cromossdmica, dependendo da estratégia do programa de melhoramento, e do
custo/beneficio.

A selecéo visual de plantas individuais apresenta herdabilidade muito baixa, e este
€ 0 momento em que o uso de selecdo genémica ampla nos programas de melhoramento
pode gerar os maiores beneficios. A selecdo gendmica baseada em um modelo preditivo
de alta eficacia pode identificar mais eficientemente as plantas com maior potencial de
gerar as melhores linhagens endogamicas nesta fase de selecao de plantas individuais, até
mesmo sem a necessidade de avaliacdo fenotipica. Por este motivo, esta geracdo pode ser
conduzida na contra estacdo de cultivo da espécie, possibilitando mais de uma geragéo de
selecdo por ano, reduzindo-se o intervalo de tempo até a reciclagem das novas linhagens,

e consequentemente permitindo que seja obtido maior ganho genético.

Selecdo de Linhagens e de Hibridos

Em plantas autbgamas, as etapas seguintes do programa de melhoramento visam
a selecdo das melhores linhagens, até o avango comercial destas linhagens como novas
cultivares. A selecdo de linhagens, ao longo dos anos de avaliagdo, pode ser realizada
com base em médias fenotipicas, mas a probabilidade de identificar as melhores linhagens
aumenta se a selecdo for realizada com base no seu valor genotipico, que pode ser predito
utilizando-se modelos lineares mistos, inferéncia Bayesiana, entre outros. A medida que
0 namero de locais e anos de avaliacdo aumenta, estimativas de adaptabilidade e de
estabilidade também serdo obtidas, para identificar futuras variedades que possuam
adaptacdo ampla, e também identificar as regides ideias para cultivo das novas variedades
com adaptacao especifica.

Em plantas al6gamas, além do desenvolvimento das linhagens endogamicas, €
necessario ainda identificar as melhores combinagfes hibridas possiveis com estas
linhagens selecionadas. Nesta fase, a estimacdo da CGC das linhagens € realizada por
meio de cruzamentos teste (test cross). Novamente, a estimacdo da CGC com base em

dados de valor genotipico, ao invés de valor fenotipico, aumenta a chance de identificar
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corretamente o valor de CGC das linhagens. Além disso, os resultados obtidos nos
cruzaentos teste utilizando-se testadores de cada grupo heterético sdo utilizados para
classificacdo das novas linhagens nos grupos heteraticos.

As linhagens identificadas com elevado valor “per se” (valor genotipico) e alta
CGC sdo entdo utilizadas para a confeccdo dos novos hibridos para avaliagdo de
desempenho, respeitando-se o grupo heterético das linhagens.

A classificacdo das novas linhagens nos grupos heteréticos pode ser feita também
através de analise de similaridade genética, utilizando-se genotipagem de alta densidade.
E os novos hibridos a serem testados podem também ser preditos através de modelos de
selecdo gendmica ampla. Desta forma, pode-se utilizar um grande nimero de linhagens,
e produzir, “in silico”, literalmente milhdes de hibridos, se for necessario. Esta grande
quantidade de hibridos pode entdo ser avaliada também em “experimentos virtuais”, onde
serdo identificados os hibridos que possuam maior probabilidade de obter desempenho
superior. Apenas estes hibridos de melhor desempenho nos experimentos virtuais
precisam ser produzidos biologicamente e avaliados em avaliacdo de desempenho a
campo.

Como exemplo, consideremos um programa de melhoramento que tenha
capacidade de avaliar mil hibridos. O melhorista pode criar 0 nimero de hibridos que
quiser (2mil, 5mil, etc.) e avaliar estes hibridos em experimentos virtuais, e selecionar,
com base na simulac¢@o “in silico” 0s mil hibridos com maior potencial de desempenho
superior. A atividade de avaliacdo de hibridos a campo serd a mesma, com 0 mesmo
tamanho. Mas 0 melhorista terd partido de uma base muito maior. Na primeira geracao
de avaliacdo de hibridos (geragdo virtual), um numero muito maior de hibridos foi
avaliado, de forma que os hibridos em teste de campo possuem probabilidade maior de
apresentarem melhor desempenho, comparando-se a criacdo de apenas mil hibridos e
avaliacdo direta a campo.

A selecdo dos hibridos, ao longo dos anos de avaliacdo a campo também pode ser
realizada com base em dados fenotipicos ou genotipicos, com preferéncia para a analise
de dados genotipicos, ou valor genético. Assim como na avaliacdo de linhagens
autégamas, a medida que o nimero de locais e anos de avaliagdo dos hibridos aumenta,
estimativas de adaptabilidade e de estabilidade também serdo obtidas. Assim, é possivel
identificar hibridos de adaptacdo ampla, e também identificar as regiGes ideias para

cultivo dos hibridos com adaptacgéo especifica.
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Metodos Biométricos Utilizados no Melhoramento de Plantas Anuais

Nas sessOes seguintes serdo apresentados alguns exemplos de métodos
biométricos que sdo, ou podem ser, utilizados no melhoramento de plantas anuais, para a
estimacdo da variabilidade genética do germoplasma, varidncia genética das
caracteristicas de interesse, herdabilidade e predigdo do valor genético. Estes métodos,
tem por objetivo otimizar os componentes da equacdo do ganho de sele¢do: aumentar a
intensidade de selecdo, a acuracia (ou herdabilidade) e o desvio genético aditivo (ou
variancia genética aditiva), e reduzir o tempo para a reciclagem das novas linhagens. A
utilizaclo destes métodos na rotina do melhoramento ainda é um desafio para muitos
programas, mas vencer este desafio e utilizar médos de predicdo do valor genético, e
associar analise de dados fenotipicos e moleculares é essencial para poder obter

incrementso no ganho genético.

Analise de diversidade genética e classificacdo do germoplasma

A variabilidade genética € essencial no germoplasma base, para que possam ser
obtidas as recombinacGes desejadas nas populacbes de melhoramento. Para conhecer a
variabilidade disponivel, é necessario quantificar a variabilidade genética disponivel, e
também classificar o germoplasma em fungdo desta variabilidade, através de analises de
agrupamento.

A analise da variabilidade genética pode ser realizada com dados morfologicos,
quantitativos ou multicategdricos, ou com dados moleculares, tanto de proteina como de
DNA. A andlise de diversidade genética a nivel de DNA avalia a variabilidade genética
a nivel de genoma no germoplasma de interesse, e ndo é influenciada pela expressao
diferencial das caracteristicas em funcdo do ambiente em que a colecéo de germoplasma
é avaliada. Além disso, a medida que se incluem novas amostras no germoplasma, apenas
estas novas amostras precisam ser genotipadas com mesmo conjunto de marcadores
moleculares anteriormente utilizado para classificar o germoplasma existente. Os dados
de marcadores moleculares do germoplasma introduzido séo entdo incluidos no banco de
dados moleculares do germoplasma completo, e o germoplasma introduzido pode
facilmente ser classificado em relacdo ao germoplasma ja existente. Ao musar
caracteristicas morfoldgicas quantitativas para classificar o germoplasma, todo o
germoplasma deve ser avaliado novamente, nas mesmas condicdes ambientais, para

poder comparar o germoplasma introduzido com o germoplasma ja existente.
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Analise de diversidade genética, ou de similaridade genética, normalmente
utilizam o conceito de identidade por estado (IBS — Identity by State). Ou seja, dois
individuos que possuem o mesmo alelo em determinado loco sdo considerados idénticos
neste loco, independentemente se esta identidade foi obtida por descendéncia ou por
eventos independentes de mutacdes. A expressdo basica da similaridade genética (S) é:

Ac
T At
Em que Ac é o nimero de alelos comuns, e At o nimero total de alelos avaliados.

S =1IBS

A dissimilaridade, por sua vez, é expressa por:
D=1-1IBS

Similaridade ou dissimilaridade genética obtidos por IBS variam de zero a 1. Em
conjuntos de populagdes em que ha variabilidade dentro das populagdes € necessério
incluir a estimativa de endogamia na estimacao de similaridade genética. No entanto, no
melhoramento de espécies que objetivam a obtencdo de linhagens homozigotas, assume-
se que a endogamia das linhagens e variedades que compde o germoplasma base tenha
endogamia igual a um, e a estimacgéo simples da IBS com base na proporcao de alelos
comuns em relacdo ao numero total de alelos é adequada.

Os dados de similaridade genética sdo utilizados entdo para o agrupamento dos
individuos, ou classificacdo do germoplasma. Alguns métodos comumente utilizados
para classificagdo do germoplasma sdo método de otimizacdo, como o método de Tocher,
métodos hierarquicos, que sdo expressos na forma de dendrogramas, e andlise de
componentes principais, que sdo expressos em graficos de dispersdo com duas ou trés
dimens@es. Além disso, classificacdo com base em modelos também pode ser utilizada.

O método otimizacao de Tocher é um método de agrupamento, cuja pressuposicao
basica é que as distancias dentro dos grupos sejam menores do que as distancias entre
grupos. Inicialmente define-se o valor maximo de distancia que sera permitida dentro dos
grupos, ou seja, o limite de distancia para permitir a entrada de um novo individuo no
grupo. Esta distancia limite para permitir a entrada de um novo individuo no grupo,
normalmente € definida como a maxima distancia entre as minimas distancias. Lista-se
os valores das menores distancias para todos os individuos, e 0 maior valor entre estas
menores distancias sera o ponto de corte para a entrada de cada novo individuo no grupo.
Considerando a existéncia de um grupo contendo os individuos i e j, ao ingressar o
individuo k neste grupo, a distancia dentro do grupo sera:
d(i,j)k= [d(i,k) + d(j,k)]/n
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Em que d(i,k) e d(j,k) sdo as distancias entre os pares de individuosiek, jek, e
n é o nimero de distancias que estdo sendo somadas no numerador. Analogamente:
d(i,j,k) 1= [d(,D) + d(j,1) + d(k,1)]/n

Quando a distancia dentro do grupo ultrapassa o limite (ponto de corte) para a
entrada no grupo, o grupo é finalizado apenas com os individuos que mantenham a
distancia dentro do grupo menor do que o limite, e os individuos restantes sdo submetidos
a um novo ciclo de avaliacbes de grupos, até que todos os individuos que possam
pertencer a algum grupo tenham sido agrupados.

Na analise de agrupamento por método hierarquico, como vizinho mais proximo,
vizinho mais distante, UPGMA, Ward, entre outros, o objetivo é a obtencdo de uma
arvore e suas ramificacdes (dendrograma), sem necessariamente estar preocupado com o
nimero de grupos a ser formado, embora os grupos possam ser identificados pelas
ramificacdes do dendrograma.

O método de agrupamento hierarquico mais utilizado é o UPGMA (Unwheighted
Pair Group Mean Average ou agrupamento pelas médias ndo ponderadas das distancias).
Considerando a distancia entre os itens i e j, sendo i # j, 0 agrupamento pelo método
UPGMA utiliza o seguinte algoritmo:

a. Primeiro grupo: d(i,j) = min d(i,j) ,

Ou seja, o par de individuos que tiver a menor distancia inicia a formacao do
dendrograma, e a distancia que ligara i e j no dendrograma sera a distancia genética entre
estes dois individuos. Uma nova matriz de distancias € construida ent&o, eliminando-se
os individuos i e j, e incluindo-se o grupo (i,j), com as distancias calculadas em relagdo a
cada individuo restante.

b. Distancia de um individuo k ao grupo (i,j):
d(i,j)k = 1/2 [d(i,k) + d(j,k)]

Sendo k # i #. k serd o individuo que apresentar menor valor para esta distancia.
k sera ligado ao grupo i e j, no dendrograma, a uma distancia projetada no eixo das
ordenadas igual a distancia calculada acima. O algoritmo segue, incluindo novos
individuos ao grupo previamente formado, sendo que os individuos com as menores
distancias serdo escolhidos para entrada, a cada ciclo. O denominador para a estimacao
das distancias entre o grupo ja formado, e 0 novo entrante é sempre igual ao nimero de
termos sendo somados dentro do paréntesis. A cada etapa, a matriz de distancias é
recalculada, retirando-se da matriz os individuos ja incluidos no agrupamento, e incluindo

0s grupos ja formados, com as respectivas distancias em relacdo aos individuos restantes.
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c. d(i,j,kI=1/3[d(,) +d@,1) +d@,0]

ij#k#1.

O algoritmo segue, até que todos os individuos tenham sido inseridos no
dendrograma. As distancias entre dois grupos (i,j) e (k,I) sdo estimadas por:
d(i,j)(k,1) = 1/4 [d(i,k) + d(j,k) + d(i,]) + d(j,D]

Sendok£i#j#1.

A relacdo existente entre as linhagens e variedades que compde o germoplasma
base é expressa na foram de dendrograma (Figura 6). Embora o objetivo da construcao
de dendrogramas seja avaliar a relacdo existente entre os individuos, pode-se utilizar a
figura para definir a formacdo de grupos de individuos. Os dendrogramas podem ser
obtidos tanto a partir de dados de similaridade quanto de dissimilaridade genética. O
entanto, dendrogramas obtidos por dissimilaridade genética sdo mais simples de
interpretar, uma vez que linhas mais longas significam maior distancia genética (ou
dissimilaridade), e as linhas mais curtas menor distancia.

A definicdo dos grupos pode ser obtida de forma visual, realizando-se cortes nas
regides do dendrograma que apresentem grandes distancias, ou seja, onde houver uma
mudanca abrupta na ramificacdo. Métodos estatisticos também podem ser usados para a
definicdo dos grupos. Khattree e Naik (2000) apresentaram trés métodos para definir a
formacdo dos grupos. O Desvio Padrdo Médio (DPw) é a raiz quadrada da variancia dentro
do grupo. Considerando que o novo grupo formado tenha as variancias S2, , S2, , ..., S2,

para v variaveis, temos:

1 v
;ZS%
j=1

Quanto menor o valor de DP\, mais similares os individuos dentro do grupo. Outro

DP,

critério para a definicdo de grupos é o coeficiente de determinacdo (R?) para o grupo
formado:
_ SQD,,
SQT
Em que SQT é a soma de quadrados total corrigida de todos os individuos, somada

R2 =1

sobre todas as varidveis, e SQDy é a soma de quadrados corrigida, sobre todas as
variaveis, considerando apenas os individuos dentro do grupo. Valores altos de R2
definem a formagédo dos grupos. A medida que o valor de R2, diminui, a consisténcia do

grupo formado também diminui.
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Os critérios de DPyw, R2 e R? parcial sdo aplicados a cada ponto de fusdo do
dendrograma, e com o conjunto dos critérios, em todos o0s pontos de fusdo, defini-se 0s

pontos de corte para a formagéo dos grupos.

Método de agrupamenta : Ligagho Média Entre Grupo(UPGMAL
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Figura 6. Dendrograma obtido pelo método UPGMA a partir das distancias genéticas entre 153
cultivares de soja (Oliveira, 2014).
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Outro critério, denominado de R? parcial mede a reducédo no valor de R? a cada
entrada de um novo individuo no grupo. Valores pequenos de redugdo no R? indicam
pequena perda de homogeneidade do grupo, e 0 novo individuo € admitido no grupo.

Para avaliar se o dendrograma representa a estrutura genética da populacéo,
utiliza-se a correlagdo cofenética. Correlacdo cofenética (rp) é obtida pela correlacéo
simples (correlacdo de Pearson) entre as dissimilaridades genéticas obtidas na avaliacdo
da populacdo, e as distancias calculadas no dendrograma.

- Cov(x,y)
i Joio:
Em que Cov(x,y) é a covariancia das distancias originais e as distancias calculadas

a partir do dendrograma, o ¢ a variancia das distancias originais, e aj é a variancia das

distancias calculadas a partir do dendrograma. Quanto maior a correlacdo cofenética,
melhor o dendrograma representa a estrutura da populagédo. Dendrogramas com
correlacdo cofenética baixa devem ser avaliados com restricbes, pois podem ndo
representar relacionamento reais entre os individuos.

O agrupamento do germoplasma baseado em distancias genéticas € a forma mais
comum de representar o relacionamento entre os individuos da populacdo, e seu
agrupamento. Mas analises de agrupamento podem ser obtidas também por métodos
baseados em componentes principais e em modelos, que ndo utilizam as distancias
genéticas entre os individuos para realizar os agrupamentos.

Componentes principais sdo combinacOes lineares das variaveis originais
(fenotipicas ou moleculares). O nimero de componentes principais é igual ao nimero de
variaveis, porém os componentes principais sdo estimados de modo a acumularem o
méaximo da informacdo (variancia) nos primeiros componentes de serem independentes
entre si.

A partir de um conjunto de dados de v variaveis (xit, Xiz, ..., Xiv), Obtém-se um novo
conjunto de dados (Yis, Yiz, ..., Yiv), sendo que:

Yil = axip + axiz + ... +aXiv
Yi2 = biXi1 + baXi2 + ... +buXiv
Sendo:

Z¢=2@=1
j

J
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Esta ultima restricdo € necessdria para que 0S componentes sejam nao
correlacionados.

A estimacdo dos componentes principais visa obter o vetor de componentes a que
maximize a variancia de Yii, em seguida estimar o vetor de componentes b que maximize
a variancia restante em Yiz, e assim por diante. Assim, entre todos 0s componentes
principais, Yi1 deve apresentar a maior variancia, Yi» a segunda maior variancia, até o vetor
do ultimo componente, que deve ter a menor variancia.

A variancia de Yiz1 é obtida por:

V) = V() = Z a1 Z Z A Ak Tk = z 2 A Ak Tjk
J j* Kk i k

Em que rik € o elemento da linha j na coluna k de R, rjj =1 e R é a matriz de
covariancias ou a matriz de correlacdes fenotipicas entre as variaveis. De forma matricial:
V(Yl)=a’Ra=1,

Em que a’ € um vetor 1 x v de elementos de a; (j = 1, 2, ..., v). O objetivo da
estimacao é obter o vetor a de forma que a variancia de Y1 seja maxima, sob a restri¢ao
no conjunto de solucdes de que a’a = 1. 1; é denominado de autovalor de Y1, € a 0 seu
autovetor associado.

Para estimacdo do vetor b, além da restricdo b’b = 1, aplica-se também ao conjunto
de resultados a restricdo b’a = a’b = 0. Com isso, aléem do vetor b conferir o maximo da
variancia restante a Y, ainda garante que Y1 e Y2 sejam néo correlacionados. O mesmo
procedimento é adotado na estimacdo dos demais componentes principais. Os vetores a,
b, c,.. contém os escores dos componentes principais Y1, Y2, Y3,.., € 0s valores dos
componentes principais podem ser plotados em graficos bi ou tri-dimensionais (Figura
7).

Componentes principais sdo aplicaveis em analises de agrupamento genético
quando conseguem reter em seus dois ou trés primeiros componentes, pelo menos 80%
da variacdo total. Com isso, a dispersao dos individuos em gréficos bi ou tri-dimensionais,
utilizando-se os escores dos autovetores dos primeiros componentes principais, permite
a avaliacdo visual da relacdo existente entre os individuos, e da formacéo de grupos. Caso
a variancia dos primeiros componentes principais seja menor, a dispersao grafica dos

individuos podera ndo representar a relacao real entre 0s mesmos.
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Figura 7. Dispersdo grafica de 72 linhagens de milho, utilizando-se os escores dos trés primeiros
componentes principais. Para melhor visualizagéo das distancias entre as linhagens, é necessario
utilizar um programa que permita rotacao da figura, para poder observar de diferentes angulos.

Pritchard et al (2000) apresentaram um método baseado em modelo, em que a
estrutura da populacdo é estimada ao assumir que as observacdes de cada grupo sédo
obtidas aleatoriamente de algum modelo paramétrico. As inferéncias para 0s parametros
correspondentes a cada grupo sdo entdo feitas em conjunto com a inferéncia para a
associacao do cluster para cada individuo, usando algum método estatistico padrao (por
exemplo, maxima verossimilhanca ou métodos Bayesianos).

O modelo desenvolvido para avaliagdo da estrutura de populacdes natrais, pode
ser aplicado em populacGes de germoplasma base de melhoramento genético, ou colecBes
de germoplasma, para verificar a estrutura da colecdo de germoplasma. Considerando a
avaliacdo de uma populacéo de germoplasma de um programa de melhoramento, o termo
grupo utilizado a seguir representa o termo populagdes ou subpopulagdes, nos estudos de
populacGes naturais.

O modelo considera que cada grupo (subpopulacao) é definido pelas frequéncias
alélicas do grupo. Consideremos que X é a matriz que contém 0s genotipos de todos 0s
individuos, Z a matriz (desconhecida) que contém o grupo de origem de cada individuo,
e P a matriz que contém as frequéncias alélicas (desconhecidas) de caga grupo.
Considerando equilibrio de Hardy-Weinberg dentro dos grupos, e completo equilibrio de

ligacdo entre os locos dentro da populagédo, cada alelo, em cada loco, em cada individuo,
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é tomado (amostrado) independentemente a partir de uma distribuicdo de frequéncia
especifica, e define a distribui¢do de probabilidade Pr(X|Z,P).

A inferéncia sobre as matrizes Z e P pode ser feita especificando-se modelos a
priori, a partir de inferéncia Bayesiana: Pr(Z) e Pr(P). Considerando a matriz conhecida
de gendtipos da populagédo (X), o conhecimento sobre Z e P é dado entédo pela distribui¢éo
posterior:

Pr(Z,P|X) a Pr(Z)Pr(P)Pr(X|Z,P)

Esta distribuicdo ndo é facil de calcular com exatiddo, mas é possivel obter uma
amostragem aproximada (ZWPW), (z@,P®@) . (zM, PM) para a Pr(Z,P|X), usando
cadeias de Markov Monte Carlo(MCMC — Markov chain Monte Carlo). As inferéncias
sobre Z e P séo entdo realizadas pelo resumo das estatisticas obtidas nestas amostragens.

Considerando que nas populagcbes de germoplasma base utilizadas no
melhoramento genético, as populacdes ndo sdo compostas por grupos completamente
puros, ou seja, individuos de um determinado grupo possuem partes do genoma que
caracteriza outro grupo, introduz-se um vetor Q, que contém as proporcdes do genoma
cada individuo que pertencem a cada grupo, e a distribuicdo utilizada é:

Pr(z,P,Q[X)

Os elementos de X, Z, P e Q séo:
(xl(i'l),xl(i’z)) = gen6tipo do individuo i no loco I, sendoi=1,2,..Nel=12, ... L.

z"= grupo de origem do alelo x "%

prij = frequéncia do alelo j no loco I no grupo k, sendok=1,2,..Kej=1,2,..Jiéo
numero de alelos distintos observados no loco I.
q,(f): proporcao do genoma do individuo i que pertence ao grupo k.

O interesse para o0 estudo da estrutura da populacao esta na estimativa do niUmero

K de grupos e o vetor Q de propor¢des do genoma de cada individuo que pertence a cada
ki grupo.

Pr(xz(l'a) = J'|Z, P, Q) = Patay;
P+ = k[P, Q) = qf”
Sendo que Pitia) é a frequéncia do alelo j no loco | na populagédo de origem do

alelo x .
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A resolucdo do modelo para a obtencdo de Z, P e Q é feita por método iterativo,
utilizando-se o algoritmo MCMC. Iniciando com um valor inicial de Z©), realizam-se M
iteracdes seguindo as etapas abaixo, para m=1, 2, ...., M.

Passo 1: amostrar PM, Q™ de Pr(P, Q|X, Z(™D)
Passo 2: Amostrar Z(™ de Pr(Z|X, PM1, Q(M-1)
Passo 3: atualizar a matriz Q

A obtencdo da o vetor Z© para iniciar o processo de iteracdo pode ser feita

considerando-se que a probabilidade do alelo xl(i'a) ser proveniente do grupo k € a mesma
para todo k.
Pr(z*® = k) = 1/K

Sendo K maiusculo o nimero total de grupos.

O passo 1 consiste em estimar as frequéncias alélicas de cada grupo e a proporcao
do genoma de cada individuo proveniente de cada grupo, assumindo que o grupo de
origem de cada cdpia de cada alelo em cada loco € conhecida (Z).

O passo 2 consiste em estimar a o grupo de origem de cada alelo em cada loco
(P), assumindo que as frequéncias alélicas em cada grupo e a proporcado do genoma de
cada individuo proveniente de cada grupo (Q) séo conhecidos. Apos sucessivas iteracoes,
sdo obtidas as amostras (Z(M,PM QM) (zMm+c) pm+c) Qm+e)y - (z(m+2c) p(m+2c) Qm+2c))
Estas sdo amostras aproximadamente independentes de Pr(Z,P,Q|X), sendo ¢ o tamanho
dos intervalos entre as amostra.

A definicdo do numero mais provavel de grupos é feita simulando K grupos, e
estimando-se a devianca Bayesina (D) das simulagdes de cada valor de k simulado.

D (z, P, Q) =-2log Pr(X|Z, P, Q).

O maior valor para log Pr(X|Z, P, Q) identifica o tamanho mais adequado de K.
Este modelo estd implementado no programa computacional STRUCTURE
(http://pritch.bsd.uchicago.edu), e foi estendido posteriormente para considerar
desequilibrio de ligagcdo e correlacdo entre frequéncias alélicas (Falush et al., 2003),
implementado no mesmo programa. Gao et al. (2007) fizeram uma nova extensdo do
modelo, permitindo acomodar diferentes niveis de endogamia nas populacgdes, podendo
desta forma dispensar a pressuposicdo de equilibrio de Hardy-Weinberg. Este modelo
esta implantado no programa computacional InSctruct
(http://cbsuapps.tc.cornell.edu/InStruct.aspx).
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Na apresentacdo dos resultados de estrutura da populacdo cada grupo €
representado por uma cor, e cada individuo é representaod por um grafico de barras,
contendo a proporcao de segmentos das diversas cores, de acordo com a participacao de

cada grupo no seu genoma (Figura 8).

1.00
0.80
0.60
0.40
0.20

0.00

Figura 8. Representagdo gréfica da estrutura de uma populacdo de variedades de soja. No painel
superior, uma representacdo geral da estrutura de toda a populacéo. No painel inferior, o detalhe
da composicao genética de cada individuo, considerando os individuos mais a esquerda do painel
superior. Cada individuo é representado por uma barra vertical em ambos os painéis. No painel
inferior, as barras estdo claramente identificadas. Cada cor representa um grupo distinto.

Estimacdo de Variancia e Herdabilidade
Método ANOVA

Tradicionalmente, os componentes de variancia sdo estimados usando 0s
estimadores da analise de variancia (ANOVA), os quais sdo obtidos igualando os
quadrados médios observados e esperados a partir de uma analise de variancia
convencional e resolvendo as equacgfes resultantes (Henderson 1953). Searle (1995)
exemplificou os estimadores de variancia via método ANOVA. Neste caso, considere 0
um delineamento inteiramente casualisado (ou ANOVA de um fator) de a grupos
(exemplo: genotipos) com n observag6es cada. O modelo para a informacg&o j no grupo i

(y;) é representado como:
Yi =1+ Q; +€;

Para i=1, 2, ..., a, e j=1, 2, ..., n; em que: u representa a média geral (ou
intercepto), g; € o efeito do grupo i ou gendtipo i, e e; o termo do erro aleatorio. As

pressuposicdes do modelo de componentes de variancia séo:
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E(g;) =0, E(eij):O vie],
V(gi):O'S:V(eij):O'ez Viej,
COV(9,,0,)=0 V i#i,

COV (e;,&;) =0, exceto quando i =i’ e j = j’, que corresponde a variancia.

Com esse modelo tem-se as somas de quadrados e a esperanca de quadrados

médios da tabela de andlise de variancia:

FV GL SO QM EQM
Entre a
a1l SQG=nY(n -y QMG=2C  EQME) =nol+o?

genotipos = -1

AN 2 SQD 2
Dentro an-1) SQD=>>(y;-v.)? QMD= E(QMD) = o,

il L a(n-1)
Total an-1 a

SQT = ZZ(yij - y”)z
i1 L

FV: fonte de variagdo; GL: graus de liberdade; SQ: soma de quadrados; QM: quadrados

médios; EQM: esperanca de quadrados médios.

Igualando os termos dos quadrados médios com seu valor esperado (esperanca
matematica) tem-se:
QMG =né6; + 6
QMD =67
Neste exemplo os estimadores dos componentes de variancias obtidos pelo
método ANOVA sdo:
6; =QMD, &2 =(QMG-QMD)/n

e

As propriedades deste método classico, foram resumidas por Searle (1995). Uma
desvantagem importante, € que a estimativa da variancia genotipica pode ser negativa
quando as diferencas entre genotipos sdo muito pequenas (néo significativas) e/ou quando
o coeficiente de variacdo experimental € grande (baixa precisdo). Quando um componente
de variancia genotipica é estimado com valor negativo, diversas pesquisas consideram

esse componente como zero (dj =0). Apesar de suas deficiéncias, 0 método ANOVA

tem sido muito utilizado em experimentos genéticos com dados balanceados em varias
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espécies. No entanto, a estimacdo das variancias utilizando-se modelos lineares mistos

apresenta acuracia bastante superior.

Predicao de Valor Genotipico dos Individuos
Modelos lineares mistos

Dois dos componentes do ganho genético sdo a acuracia da determinacdo do
valor genotipico dos individuos, e da intensidade de selecdo. Modelos lineares mistos e
inferéncia bayesiana podem predizer valor genético com elevada acuracia, permitindo
aumentar a intensidade de selecdo, sem receio de deixar de selecionar os melhores
individuos.

Em termos simples, um modelo misto € um modelo estatistico que contém
efeitos fixos e efeitos aleatérios. Efeitos aleatorios sdo de particular importancia no
melhoramento genético, visto que o pesquisador esté interessado em realizar inferéncias
além dos valores particulares da varidavel independente utilizada em um estudo,
geralmente genotipos (familias, clones, cultivares, etc.). Efeitos fixos podem ser pensados
em termos de diferencas (desvios em relagdo a uma media, por exemplo), enquanto efeitos
aleatorios sdo definidos por uma distribuicdo e ndo por diferencas. Portanto, conclusdes
sobre efeitos aleatdrios devem ser expressas em termos de variancia.

No melhoramento genético de espécies anuais, 0 modelo linear misto tem sido
usado na estimacéo de parametros geneticos (Freitas et al. 2013, Torres et al. 2015), no
mapeamento por associacdo gendica (Zhang et al. 2010, Famoso et al. 2011, Mora et al.
2015), e na identificagdo de locos de caracteristicas quantitativas (QTL) em populacGes
biparentais (Bocianowski e Nowosad, 2015, Prado et al. 2014, Malosetti et al. 2011),
dentre outras aplicaces. O modelo linear misto pode ser escrito na forma matricial como:
y=Xp+Za+e¢

Em que: y € o vetor (dimensdo n x1) de observagdes, ou seja, a variavel resposta
observavel; # é o vetor (dimensdo p x1) de parametros desconhecidos contendo os
efeitos fixos; a é o vetor (dimensdo q x1) de efeitos aleat6rios; & € o vetor (n x1) dos

efeitos residuais aleatérios. X(n x p) e Z (n x ) sdo as matrizes de incidéncia para j e

a, respectivamente.

Completando a definicdo do modelo, e admitindo normalidade (N), tem-se que:
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y Xp||2GZ2'+R ZG R
al~Ni| 0 [,| ZG G ¢
€ 0 R » R

Em que: G é a matriz de variancia-covariancia genética; R € a matriz de
variancia-covariancia residual (usualmente R = I, em que | é a matriz identidade, e &

é a variancia residual, e assume-se que os residuos ndo séo correlacionados). 0 € um vetor
nulo, e ¢ é uma matriz nula. Quando as informagfes de parentesco (pedigree) estdo

2
a’

disponiveis,G = Ao, em que A é a matriz de parentesco associado com as plantas

individuais, o €é a variancia aditiva e a, no modelo, corresponde ao vetor dos efeitos

genéticos aditivos individuais. A matriz de parentesco pode ser obtida também por
marcadores moleculares. Quando as informagOes de parentesco ou pedigree sao

desconhecidas, isto €, o objetivo é avaliar apenas o efeito de genotipos (ex. cultivares,

familias, hibridos, etc.) e o efeito de gendtipo é considerado aleatério, tem-se G = loZ

em que | é a matriz identidade, e o2 é a variancia genotipica. Neste caso, deve-se assumir

que o0s gendtipos ndo sdo correlacionados [covariancia genotipica: COV(G) = 0].

Melhor predicéo linear ndo-viesada

No modelo misto descrito anteriormente, uma vez que que a € um vetor de
efeitos aleatérios e ndo um parametro fixo, é correto falar de predicdo de a ao invés de
estimacéo de a. A predicdo de a pode ser obtida derivando-se a funcéo de verossimilhanca
em relacdo a a. Para a obtencdo das equagOes de modelos mistos, a funcdo de
verossimilhanca deve ser derivada conjuntamente em relacdo a a e em relacéo S (vetor de
efeitos fixos). Assim, considerando distribuicdo normal dos residuos e dos efeitos
aleatorios, tem-se a funcao densidade de probabilidade (Martins et al. 1995):
f(y/Xg,a,R,G) = f(y,0)

Para uma amostra (yl1, y2, y3..., yn), dada a funcdo de densidade de
probabilidade conjunta, vista como funcdo do vetor de parametros desconhecidos 6, a

funcdo de verossimilhanca (L) é expressa como:
L(0, Y1, Y2 Ya) = T (Y1, Y2 Vs 0)

1 e—l/2[y— XB-Za)R™ (y-Xg-Za)] 1 -1/2[a’G1a]

= (27Z')n/2|R|l/2 (27[)”/2|G|1/2
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Os estimadores que maximizam a fungdo de verossimilhanca, ou seja, que
estimam ou predizem os parametros com a maxima probabilidade, sdo obtidos pela
derivacgéo dessa funcao de verossimilhanca em relacéo a £ e a. Uma vez que derivar uma
funcdo produtério € muito trabalhoso, utiliza-se a funcdo logaritmo da funcdo de
verossimilhanga, que € uma funcdo somatdrio, de derivacdo mais simples. Os valores de
méaxima probabilidade da funcdo de verossimilhanca e da funcdo logaritmo da
verossimilhancga, ocorrem nos mesmos valores estimados (ou preditos) dos parametros.
A funcdo logaritmo da fungdo de verossimilhanca é denominada funcéo suporte. A funcéao
suporte para a funcdo de verossimilhanca de modelos mistos apresentada acima €
(Martins et al. 1995):

L'=(y— X —Za)R™(y— XB—Za)+a'G'a
=(YR'=pXR"'-aZR")(y-XB-Za)+a'G'a

Diferenciando L" em relacdo a £ e a, e igualando as derivadas a zero, obtém-se

a funcéo escore para S e a:

oL _ XR'Xp+ X'R'Za— XR'y=0

B’

% =ZR'Xp+ZR'Za+G'a-ZR'y=0
a

Resolvendo, obtém-se as equacGes de modelos mistos:
XRIX  XR'Z Hﬁ} _{X'R‘ly}
ZR'X ZR'z+G'||l4a| |ZRy
Isto €, 0 melhor estimador linear ndo-viesado de f (ou BLUE, do inglés; Best
Linear Unbiased Estimator) e a melhor predicdo linear ndo-viesada de a (ou BLUP, do
inglés: Best Linear Unbiased Predictor). Henderson (1973) demonstrou que pode ser
estimado S, e predito a, simultaneamente. As propriedades do BLUP e BLUE séo,
resumidamente (Martins et al. 1995):
- Melhor: é melhor, porque tem minima variancia do erro de predicdo/estimacdo
(minimum mean squared error: MSE) ou seja: MSE (8) = E[( - 6)?]
- Linear: Significa que as predic¢des ou estimagdes sdo fungdes lineares das observagoes
fenotipicas.
- Nédo-viesado: Significa que o valor esperado da estimativa é igual a seu verdadeiro valor,

ou seja: E(0) =0
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O método BLUP também é chamado de método o procedimento de predicao,
que é muito popular entre os estatisticos classicos (ou frequentistas) e tem sido

extensivamente usado na analise genética de animais e plantas.

Método de estimacao de componentes de variancia: REML

No geral, em experimentos com dados desbalanceados os métodos de maxima
verossimilhanca (os quais requerem algoritmos iterativos mais complexos), sdo
preferidos. Patterson e Thompson (1971) introduziram o método da méaxima
verossimilhanga residual (ou restrita) (REML), que inclui um ajuste dos graus de
liberdade utilizados na estimacéo dos efeitos fixos do modelo linear misto. Esse método
tem tido bastante relevancia em todas as etapas de analise envolvidas no melhoramento
genetico de plantas. Piepho e Méhring (2006), por exemplo, analisaram a utilidade dos
modelos lineares mistos em etapas avancgadas de selecdo de cultivares, como em ensaios
de valor de cultivo e uso (VCU), os quais consideram ensaios conduzidos em varios
ambientes, demonstrando que o método REML é preferivel ao da maxima
verossimilhanca, na estimacao dos componentes de variancia.

O meétodo REML foi proposto na anélise de blocos incompletos com tamanhos
de bloco ndo necessariamente iguais. O método consiste em maximizar a
verossimilhanca, ndo de todos os dados, mas sim de um conjunto de contrastes do erro.
Portanto, no método REML, a funcdo de verossimilhanca é dividida em duas partes
independentes, uma referente aos efeitos fixos e outra referente aos efeitos aleatorios. O
seguinte modelo misto geral é aplicado, com g sendo o vetor dos efeitos aleatdrios de
gendtipos (exemplo: linhagens):
y=Xf+29+¢

Sendo a variancia do vetor de observacdes V(y) =V =ZGZ' +R, e assumindo

distribuicdo normal multivariada, com matriz de variancia genotipica G = Iag, e matriz

dos residuos ndo correlacionados R = loZ. No método REML um conjunto de contrastes
ortogonais da forma K'y é usado na fungéo de verossimilhanca apenas da parte aleatoria

(Patterson e Thompson 1971), em que K'X =0, de tal modo que o logaritmo natural da

funcdo de verossimilhanca é:

InL(K'y)= L, = constante— % In| K'VK| — % yK(K'VK) 'Ky
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Em que a constante é r(K)In(2x), e ndo depende dos componentes de variancia
e, podendo ser ignorada. r(K') é o rank da matriz K', sendo r(K')=N-r(X). As
seguintes igualdades s@o obtidas (McCulloch e Searle 2001):
IK'VK =1+ In[X'V *X|

YKEKVK) Ky = = XB)'V 1y - XB)
De tal forma que a fungdo L, pode ser reescrita como:

1 1. .0, 1 AL .
L, =—=InV| = ZInX'VX| == (y — XB)'V "y — XB)

2 2 2

Podemos deixar em evidencia as matrizes de variancia R e G, de tal forma que a

seguinte igualdade é cumprida (Meyer e Smith 1996):
1 1 1 1
L, =—=InR|—=In|G|-=In[C|—=y'P
, == nlR| = ZinjG| - inic| - yPy
Sendo C a matriz dos coeficientes das equacGes do modelo misto, descrito
anteriormente, e P € uma matriz de projecao, isto é:

X'RX X'R*z
C=
ZR'X ZR'z+G™

} . P=V VXXV TIX) XYV !
As derivadas da funcéo de verossimilhanca podem ent&o ser obtidas por meio da
diferenciacdo de alguma das funcdes suporte (Meyer e Smith 1996; Martins 1995), sendo

a mais comum L. Entretanto, de acordo com Van Vleck e Boldman (1993) os termos em

Ls dificeis de computar séo In|C| (logaritmo do determinante da matriz dos coeficientes

das equagdes do modelo misto), e YPy=yR1'y—gXRIy—4azZR'y (soma de
quadrados residual generalizada). Outra opgdo para maximizar a funcdo de
verossimilhanca, portanto, é utilizar algoritmos livres de derivada ou DF-REML (do
inglés derivative-free REML). Smith e Graser (1986) e Graser et al. (1987) introduziram
esse procedimento que maximiza a verossimilhanga usando um procedimento em que o
logaritmo da verossimilhanca é calculado por combinag6es de estimativas dos parametros
até que a combinacdo que maximiza a probabilidade é encontrada. A partir desse
momento, varios algoritmos DF foram propostos, como por exemplo Meyer (1989) e
Boldman e Van Vleck (1991).
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Inferéncia dos efeitos aleatorios ou dos componentes de variancia

No modelo ANOVA a inferéncia de qualquer efeito (fixo ou aleatdrio) é
realizada em base no teste de F. Nos modelos lineares mistos, o teste LRT (Likelihood
Ratio Test- teste da razdo de verossimilhanca) é o teste natural para comparar dois
modelos mistos cujos parametros de interesse (exemplo: efeito aleat6rio do genoétipo, ou
variancia genotipica) foram estimados pelo método da maxima verossimilhanca. Em

principio, deseja-se testar a hipdtese nula de que um efeito aleatdério tem variancia igual
a zero (exemplo: H, :ag =0). Para isso, comparam-se dois modelos: um modelo
completo e um modelo reduzido (ou nulo). O modelo completopode ser, por exemplo:
y=Xp+20+¢

E o modelo reduzido, que ndo inclui o termo aleatorio cuja hipotese de nulidade

se quer testar é:

y=Xp+e'
Em que:
e'=2g9+e¢

Se o efeito do genotipo (g) for ndo significativo (ou sejaH, : aé =0),entédo &' =¢
. A diferenca entre os logaritmos de verossimilhanga de ambos os modelos, multiplicada
por dois gera o teste estatistico LRT. No exemplo:
LRT =2-[logL(XB + Zg + &) — logL(Xp + &/)]
Que é idéntica a razao:
LRT =2- Iog[w}
L(Xp +¢&')

Teoricamente LRT é uma varidvel aleatoria com distribuicdo Qui-quadrado com
graus de liberdade igual a diferenca no numero de parametros entre os dois modelos, no
exemplo, um grau de liberdade ( LRT~;(§_q , BM que p e g Sao 0s numeros de parametros
do modelo completo e reduzido, respectivamente). E importante ressaltar que as
verossimilhangas L(Xp+Zg+¢) e L(XS+¢) deveriam ser restritas (varidncias
estimadas pelo REML) e, portanto, o teste LRT sera restrito (RLRT, restricted likelihood
ratio test — teste da razdo de verossimilhanca restrito) (Rodovalho et al. 2014; Arnhold et
al. 2009).

Uma alternativa ao uso do teste de razdo de verossimilhanca é adotar os

chamados critérios de informacéo, sendo os mais comuns, por exemplo, o Critério de
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Informacdo de Akaike (AIC; Akaike 1974) e o Critério de Informacdo de Schwarz ou
Bayesiano (SIC ou BIC; Schwarz 1978). Os critérios de informacao foram desenvolvidos
com base na teoria da informacdo; um ramo da matematica aplicada, relacionada a
quantificacdo (o processo de contagem e medicdo) de informacdes. A diferenca em
relacdo ao método LRT (que compara modelos aninhados), é que os critérios de
informacdo podem ser aplicados na comparagdo de modelos tanto aninhados como néo
aninhados. AIC e BIC se definem como:

AIC =-2logL +2p

BIC =-2logL + plog(n)

Em que log L é o logaritmo da verossimilhanga maximizada de um determinado
modelo, p é o nimero de parametros do modelo, n o tamanho amostral. Assim como no
LRT, o logaritmo da verossimilhanca seréa restrito se os componentes de variancia foram
estimados pelo procedimento REML. O BIC é mais conservador que o AIC ja que
penaliza pelo tamanho amostral; a menos que o tamanho da amostra n seja extremamente
pequeno, e portanto selecionara modelos mais simples que contenham menos parametros
a serem estimados.

O modelo escolhido sera aquele que minimiza o valor de determinado critério
de informacéo (AIC ou BIC). Para o exemplo utilizado acima, o0 modelo completo (que
inclui o efeito do gendtipo, ou seja Yy = Xf + Zg + ¢ ) sera escolhido se tiver o menor valor
do critério de informacdo comparado com o valor do modelo reduzido (sem informacdes
do genotipo). Neath e Cavanaugh (2012) propuseram os limites de tais diferengas
(particularmente no caso das diferencas serem pequenas). Para o exemplo considerado,

seja BIC(y1) o valor do BIC para o0 modelo reduzido yl= X +¢', e BIC(y2) o valor do
BIC para 0 modelo completo y2 = XS+ 279 +¢, de tal modo que a diferenga entre 0s
valores de BIC para os modelos y1 e y2 seja representada por A,, = BIC(yl) — BIC(y2)

(assumindo que o modelo y2 tem um menor valor de BIC). Os niveis de evidéncia

fornecidos pelo delta BIC (A,,) sdo:

A, Evidencia contra 0 modelo y1 (modelo reduzido), a favor de
y2

0-2 Né&o existe evidencia suficiente a favor do modelo y2

3-6 Evidéncia positiva contra 0 modelo y1

7-10 Fortes evidéncias contra 0 modelo y1

>10 Muito forte evidéncia contra 0 modelo y1
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O BIC ¢ chamado de “bayesiano” por sua relagdo matematica com o fator Bayes

(BF), que é um teste bayesiano classico de comparacdo entre modelos:

BF = exp{— %AH}

Em que A,, é a diferenca entre os valores de BIC para os modelos yl1 e y2,

descritos anteriormente, isto é A,, = BIC(y1l) — BIC(y2) .

Inferéncia dos efeitos fixos

Embora estejamos interessados em utilizar os métodos de maxima
verossimilhanca (de preferéncia restrita) na estimagdo dos componentes de variancia,
muitas vezes o pesquisador precisa realizar inferéncias dos efeitos fixos f (vetor de efeitos
fixos). Quando os parametros de componentes de variancia sdo estimados usando méxima
verossimilhanga (ML), dois modelos aninhados com diferentes estruturas de efeitos fixos,
porem com a mesma estrutura de variancia, podem ser comparados usando o teste da
razdo da verossimilhanca (Gumedze e Dunne 2011). O teste RLRT (cujos parametros
foram estimados pela maxima verossimilhanca restrita) ndo pode ser usado para as
inferéncias dos efeitos fixos do modelo misto, ja que o método REML usa apenas a
verossimilhanca da parte aleatoria, desconsiderando a parte dos efeitos fixos. Uma
alternativa € utilizar o teste estatistico de Wald, em que os testes de hipoteses e intervalos
de confianca para f sdo construidos usando uma matriz L (combinacdo linear de ) de

dimensédo (I x p). Portanto, testa-se a hipdtese H,:LS =0, por meio do estatistico:
1 A A1 D
F =T(ﬁ—ﬁ) LIL'DL)L'(B-B)

Em que @ é uma matriz de covariancia ajustada para ﬁ . Kenward e Roger (1997)

propuseram o teste estatistico de Wald escalado (scaled Wald) para inferéncia dos efeitos
fixos em pequenas amostras usando o método REML. Esse meétodo basicamente

aproxima a distribuigdo F usando um escalar 2 (0 < A <1):
F*=JF =|i</?—/f)'L(L'q5L)1L'(ﬁ—ﬁ)

Spilke et al. (2005) demonstraram que o0 método Kenward-Roger fornece melhor
controle do erro tipo | no teste de hipdtese e intervalos de confianca dos efeitos fixos, em

modelos mistos de experimentos em blocos com dados perdidos.
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Inferéncia Bayesiana

O teorema de Bayes é baseado em sua observacdo: “Considerando o nimero de
vezes que um resultado eventual tem ocorrido e 0 numero de vezes que ndo tem ocorrido
nas mesmas circunstancias, e denotando por ¢ a probabilidade, desconhecida para o
observador, de ocorréncia de dito resultado numa prova individual, deseja-se encontrar
um método pelo qual poderiamos obter alguma conclusio de dita probabilidade” (p.298;
Bayes 1763). Considera-se 6 uma varidvel aleatoria com distribuicdo de probabilidades
“a priori” conhecida, a partir da qual € possivel a caracterizacdo das propriedades e a
definicdo da distribuicdo de probabilidades da variavel condicionada (6/Yn) baseada em
um conjunto finito de observacoes.

A regra, axioma ou teorema de Bayes € muito simples, e se deriva de maneira
imediata a partir da definigdo de probabilidade condicional. Tendo-se dois sucessos A e
B (onde A e B sdo ambos sucessos possiveis, ou seja, com probabilidade ndo nula), entdo
a probabilidade condicional de A dado B:

HNﬁzmgga

Analogamente,

P(ANB)
P(A)

Isolando P(ANB):
P(AnB)=P(B/A)-P(A)

Substituindo

P(B/A)-P(A)
P(B)

P(B/A) =

P(A/B) =

Analogamente considerando parametros e dados:
P(y/6)-P(9)

P(y)
P(@/y) o P(y/60)-P(6)

P@]y)=

Em que: @ ¢é o parametro (varidvel aleatoria). Temos uma probabilidade a priore

[ P(6)] subjetiva em relacdo a 6, a qual atualizamos, e P(y) ~ 1.
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Modelagem estatistica Bayesiana

Os métodos Bayesianos vém sendo utilizados desde a década dos 80, no
melhoramento animal, como alternativa ao método de estimacéo/predicdo REML/BLUP,
na estimagdo dos componentes de (co) variancia e parametros genéticos (Van Tassel e
Van Vleck 1996; Resende 2002). As analises das distribuigdes a posteriori dos parametros
de interesse envolvem o célculo de integrais complexas, as quais sdo impossiveis de se
resolver pela via computacional usual. Devido a isso, os métodos de Monte Carlo via
Cadeias de Markov (Markov Chain Monte Carlo, MCMC) sdo utilizados para resolver as
integragcdes numéricas e permitir a analise das distribuigcdes a posteriori (Blasco, 2001).
Diversos trabalhos no melhoramento vegetal (Cappa e Cantet, 2006; Arriagada et al.,
2012), tém enfatizado as diferencas entre 0 enfoque Bayesiano e Frequentista (abordagem
classica) para a obtencdo dos parametros genéticos, os quais tém utilizado diversos
algoritmos MCMC, como por exemplo: o amostrador de Gibbs, algoritmo de Cadeias de
Independéncia (Independence Chain) e Salto Reversivel (Reversible Jump — MCMC),
dentre outros. Esses métodos MCMC permitem a analise de complexas superficies de
verossimilhanca e o célculo de distribuicdes a posteriori Bayesianas (Gongalves-Vidigal
et al. 2008). O algoritmo de Gibbs é 0 método MCMC mais utilizado na avaliagdo
genética via inferéncia Bayesiana, nos programas de melhoramento animal e de plantas
(Blasco, 2001; Mora e Serra 2014; Cappa e Cantet, 2006; Van Tasell e Van Vleck, 1996).

Um aspecto importante da inferéncia Bayesiana, tem a ver com a conjugacao ou
modelos de prioris conjugadas (Ehlers 2003). Modelos conjugados séo escassos, mas é
usual encontrar em modelos simples, e se caracteriza porque podemos encontrar a
distribuicdo a posteriori exata. Quando a distribuicdo posterior € da mesma familia do que
0 prior, temos a denominada conjugacao (conjugacy).

Suponha que temos uma familia de meios-irmdos de milho com algum grau de
resisténcia a uma determinada doenca. Testamos 205 plantas da familia durante uma
determinada safra. Naquela safra 163 plantas foram resistentes. Suponha que essa familia
resiste a determinada doenca com probabilidade 7. O objetivo entdo é estimar z Temos

205 observacGes Bernoulli ou uma observagdo Y, em que: Y ~ Binomial (n,z). As

seguintes pressuposi¢cdes sdo assumidas: a) cada progénie (planta) € um ensaio Bernoulli,
b) a familia tem a mesma probabilidade de ser resistente em cada progénie, c) as respostas
de resisténcia sdo independentes. Podemos usar a distribuicdo beta como um prior para

7, ja que esta suporta [0,1],
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p(zly)oc p(ylxz)- p(x)
= Binomial(n, z) - Beta(e, )

_ (n}ry 1-z)». L@+ P) wnq_ yon
y [(a)I'(B)
p(ly) oc ¥ (L= 7)™ . 7@D (1 7)PD
plrly)oc 2’ (1—m)" V7

A distribuicdo a posteriori é simplesmente uma distribuicdo Beta (y + a,n—y + f3)
, 0U seja, é da mesma familia do que o prior (conjugacy).

Quando temos um modelo de ndo conjugacdo, torna-se dificil encontrar a
distribuicdo a posteriori dos parametros de interesse. Um exemplo de um modelo de nao-
conjugacdo € o modelo de avaliagdo genética de Henderson. Como exemplo,
consideremos o seguinte modelo multi-caracteristica ndo conjugado, num delineamento
de blocos ao acaso (Gongalves-Vidigal et al. 2008):

Y= X6+ Z,u; +W, p, + ¢

Em que y; é o vetor das respostas observadas para cada caracteristica considerada na
analise (i=1, 2, ...n); Xj, Zie W; (i=1, 2, ...n) sdo as matrizes de incidéncia dos efeitos de
blocos, genotipicos e da parcela; i (i=1, 2, ...n) é o vetor dos efeitos de blocos; pi (i=1,
2, ...n) é o vetor de efeitos genotipicos; pi (i=1, 2, ...n) é o vetor de efeito da parcela; e &
(i=1, 2, ...n) é o vetor dos efeitos de erros. Para a analise multi-caracteristica, as seguintes
matrizes de variancia-covariancia (simétricas) sao definidas:

Matriz de variancia-covariancia genotipica:

[ A2 n A 7]
O'g1 09192 O'glgn
) ~
oy A ~ o oo O
G=G,®l e G = o e
6'2
L 9n |

Matriz de variancia-covariancia da parcela:

[ A2 ~n n T
Upl O'plpz O'plpn
A2 A
Iy A A o oo O
P=P,®Il,ep = e Do |
0'\_2
L Pn |

Matriz de variancia-covariancia dos residuos:
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Em que ® representa o produto de Kronecker. Para avaliagdo/sele¢do baseada em
plantas individuais (Rodovalho et al. 2008; Gongalves-Vidigal et al. 2008), tem-se:

G =G, ®A, em que A ¢ a matriz de parentesco, e G, contem estrutura de variancia-
covariéncia aditiva (& e 6, ).

As distribuicOes a priori mais comumente assumidas para os efeitos de blocos,

fenotipos, gendtipos e parcela sdo as seguintes:

f (f) ~ Uniforme (flat prior),

f(y|pup.G, ®1LP, ® 1)~ Normal (XS + Zu+Wp,R, ® 1),
f(u|G,®1)~ Normal(0,G, ®1),

f(p|R, ®1)~ Normal(O,R, ®1).

Diversas distribuicBes a priori sdo assumidas para 0s componentes de (co)
variancia (matrizes de variancia-covariancia). Alguns exemplos sdo: ~ Gama Inversa
(Wolfinger e Kass 2000; Rodovalho et al. 2014), ~ Wishart invertida (Van Tassell e Van
Vleck, 1996; Mora e Serra 2014; Gongalves-Vidigal et al. 2008), ou ~ Qui-quadrado
invertida (Van Tassell e Van Vleck, 1996).

Na andlise multi-caracteristica (modelo do exemplo anterior) é sugerida a
distribuicéo a priori Wishart invertida (IW) para Go, Po € Ro (Van Tassell and Van Vleck,
1996). Ignorando todos os termos que ndo envolvem o pardmetro de interesse, as
densidades condicionais a priori para 0s componentes de variancia-covariancia

genotipica, parcela e residual sédo:

Qa+mg+1

f(Go/G*,0,) |G| 2 exp(—%tr(G*‘lG N )} ,

qp+mp+1

-

tr(R*‘lR‘l)j .

Qe +me+1
fRR*Q) =[R2 exp(—

N | =
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Emque q,, g, € g, sdo os graus de liberdade das distribuicOes, equivalentes aos

graus de credibilidade Bayesianos; G*, P* e R*, sdo as matrizes de parametros escala;
Mg, Mp € Me S&0 as ordens das matrizes Go, Po e Ro, respectivamente.
A distribuicdo sintetizada a posteriori €:
f(Bup.G,®L,P®LR ®1]y,4,G*d,,P*q, R*) o
f(ylpup.G,®LR®1)-1(G,/G*,q,)- f(R/P*q,)-
f(Ry/R*,0,)- T(B)- f(UIG, ®1)- f(p|R ®1)

Para examinar a significancia da estatistica do efeito genotipico (H, : ag =0), na

linha Bayesiana, pode se empregar o Factor Bayes (Kass e Raftery 1995), ou também
pode ser usado o Critério de Informacdo de Deviance (DIC) como definido por
Spiegelhalter et al. (2002):
DIC=D + pD

Em que D é uma medida Bayesiana de ajuste de um determinado modelo, e

definida como a expectativa posterior da deviance (D = Eg/y[—ZIn f(y/H)]); pD é o

namero efetivo de pardmetros do modelo (mede a complexidade do modelo). DIC é
concebido como uma generalizacdo do Critério de Informacdo de Akaike, descrito
anteriormente. Assim como os critérios de informacéo AIC e BIC, um valor de DIC menor

indica um melhor ajuste para o conjunto de dados.

Biometria aplicada a dados gendémicos no melhoramento de plantas anuais.
Mapeamento Genético e Selecdo Assistida por Marcadores Moleculares

O ganho genético € dependente da intensidade de selecdo, acurécia, desvios
genéticos aditivos e do numero de geracGes. A selecdo assistida por marcadores
moleculares (SAM) tanto de caracteristicas de heranga simples quanto para caracteristicas
quantitativas, pode contribuir para aumentar a intensidade de selecdo, uma vez que a
selecdo é realizada pela avaliacdo genotipica e nao fenotipica. A SAM também pode
contribuir com o aumento da acuracia, uma vez que é realizada diretamente a nivel de
DNA, e ndo é afetada pela interagcdo gendtipo x ambiente, e pode ser aplicada em qualquer
fase do desenvolvimento da planta. A SAM também pode aumentar o desvio genético
aditivo, uma vez que o efeito aditivo é quantificado no mapeamento de QTLSs e a selecédo
pode ser realizada diretamente sobre o valor aditivo da caracteristica. Por fim, a SAM
pode diminuir o intervalo de tempo para a obtencao de novas linhagens ou cultivares, pois
pode-se utilizar selecdo na contra-estacdo de cultivo, quando a selecdo fenotipica ndo
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pode ser realizada. Com isso, pode-se realizar maior nimero de geragdes de selecdo por
ano.

Um beneficio adicional para o uso da SAM ¢ a reducdo do custo e do tempo para
a selecdo, dependendo da complexidade da caracteristica sob selecdo e dos métodos de
selecdo fenotipica utilizados.

A primeira etapa para a utilizacdo da SAM nos programas de melhoramento, é o
mapeamento dos genes ou QTLs que controlam a caracteristica de interesse. Mapeamento
genético pode ser realizado tanto em populages estruturadas (desenvolvidas pelo
cruzamento entre individuos contrastantes para a caracteristica de interesse), quanto por
populacbes ndo estruturadas.

O mapeamento genético de populacbes estruturadas baseia-se na frequéncia de
recombinacdo entre locos segregantes nas populacdes derivadas de cruzamentos
biparentais. Diversos tipos de populacdes de mapeamento podem ser utilizadas, como
populacdes F2, populacbes derivadas de F2 por autofecundacao, RILs, duplo-haploides e
retrocruzamento (Schuster e Cruz, 2008). Independentemente do tipo de populacdo
utilizada, as estimativas de frequéncia de recombinacdo remetem as frequéncias de
recombinacdo ocorridas nos gametas dos individuos F1.

Marcadores moleculares tem distribuicdo binomial em uma populagéo segregante.
Para a estimacdo da frequéncia de recombinacdo, é necessario considerar as frequéncias
de pares de marcadores, e neste caso, existem mais de duas combina¢des possiveis
(gendtipos para dois marcadores). Sendo assim, utiliza-se a distribuicdo multinomial.

A estimagdo das frequéncias de recombinacdo é realizada pelo método da maxima
verossimilhanga, considerando-se a distribuicdo multinomial dos pares de marcadores
moleculares. A distribuicdo multinomial possui a seguinte funcdo densidade de

probabilidade:

_ Nl nl .n2 nn
f(X)—m Pr Py Py

n,!..
Em que N é o tamanho da populag&o, pi sdo as probabilidades de ocorréncia de

cada uma das n possiveis classes. A funcdo de maxima verossimilhanca para a

distribuicdo multinomial é:

nn

L(p; [%)=Ap " p," - p,
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Em que:
N!
“nhtonl

A resolucdo desta funcdo é simplificada pela sua derivagdo em funcdo da
frequéncia de recombinacdo, permitindo converter os produtdrios em somatorios,
facilitando assim a estimacdo das frequéncias de recombinacdo. A funcdo derivada é
denominada de funcéo suporte.

o(p; %) =In(2p,"p," - p,")

2p I %)=InA+nInp +n,Inp,+---+nInp,

Igualando-se a funcdo suporte a zero, obtém-se a funcdo escore, que € a funcéo
utilizada para a estimacéo dos parametros, neste caso, a frequéncia de recombinacéo.

Para 0 caso do mapeamento genético de uma populacdo F2 utilizando-se
marcadores moleculares codominantes, as classes de probabilidades associadas a cada

gendtipo estdo apresentadas na tabela 2.

Tabela 2. Classes genotipicas, nimeros observados e frequéncias esperadas, dos marcadores em
dois locos (A e B) em uma populacdo F2, sendo que A e B podem ser tanto marcadores
moleculares quanto genes.

Gendtipo  NUmero observado  Frequéncia Esperada

AABB P1 = Y4 (11)2

AABb n2 p2=%r (1-r)

AAbb N3 P3 =Y r

AaBB N4 pa=Yr (1-r)

AaBb Ns Ps = Y5 (1-1)% + Yo r?
Aabb Ne Pe = Y2 r(1-r)

aaBB n7 p7 = Yar?

aaBb Ng pg =Y r (1-r)

aabb Ng Po = Y4 (1-1)?

Na tabela 2 pode-se verificar que:
1
P1=po= o :Z(l_ r)?
1
P2=pe=ps=ps=a, = r(l-T)

ps=pr=ay = -1
3 7 3 4
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1 , 1,
=a,=—0-r)+=r
ps= «a, 2( ) 2

Considerando ainda:
Na=N1+Ng
Np=N2+Ns+Ne + Ng
Nc=nN3+ny
Nd = Ns
N = na+np+nc+ng
A funcdo de maxima verossimilhanca para a estimacdo da frequéncia de

recombinacéo entre os locos A e B é:

1 11 "1 LT , 1,
L(r|ni)=ﬂ{z(1—r)} [Er(l—r)} [Zr} {E(l—r) +§r}

E a funcdo suporte €:

ol(r|n) (n,+2n,)—2r(n, +n,+n.) N 2(2r -1)n,
or rl—r) (1-r)>+r?

A funcéo escore é obtida igualando-se a fungdo suporte a zero:

(n, +2n,)-2r(n, +n,+n;) 2@2r-Ln,

r(l—r) (L—r)* +r?

(nb + 2nc) - 2(na+2nb+3nc+nd)f + 2(2na+3nb+4nc+3nd)F* - 4Nf* =0

Resolvendo-se a fungdo escore acima, obtém-se a estimativa da frequéncia de
recombinacéo (r).

Frequéncias de recombinacdo ndo sdo aditivas, uma vez que, se ocorrerem dois
eventos (ou qualquer outro nimero par) de crossing over no intervalo entre dois locos, o
resultado obtido ndo resulta em recombinacgéo, uma vez que os alelos que se encontravam
orginalmente em cis, voltam para este estado cis apds nimero par de eventos de crossing
over. Para estimar o numero de eventos de crossing over a partir das frequéncias de
recombinacéo, utilizam-se as fun¢des de mapeamento. As mais comuns sdo as funcdes

de mapeamento de Haldane e de Morgan (Schuster e Cruz, 2008).

Funcéo de Haldane: mH = —%In(l—Zr)

Funcdo de Kosambi: mK _Lpgfiz2r
4 \1+2r
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As funcbes de mapeamento estimam as unidades de mapa em Morgan.
Multiplicando-se as unidades de mapa em Morgan por 100, obtém-se as unidades em
centiMorgan (cM).

Os mapas genéticos de ligacdo, além de mapearem locos de heranca simples
(genes anicos), e identificar os marcadores moleculares Uteis para selecdo destes genes,
ainda servem de base para 0 mapeamento de QTLs (Quantitative Trait Loci, ou locos
controladores de caracteristicas quantitativas). Os métodos de mapeamento de QTLS em
populacOes derivadas de cruzamentos biparentais avaliam os intervalos entre marcadores

adjacentes. Por isso, necessitam das informacgdes do mapa de ligacdo dos marcadores.

Mapeamento de QTLs

O mapeamento de QTLs em populagdes estruturadas utilizando a estratégia de
mapeamento de intervalos (IC — Interval Mapping), foi inicialmente proposto por Lander
e Botstain (1989). Mais tarde, Zeng (1994) propds 0 mapeamento por intervalos composto
(CIM — Composite Interval Mapping), que permite aumento na precisdo do mapeamento
de QTLs (Schuster e Cruz, 2008). Por ser mais completo, consideraremos apenas o CIM.

Para realizacdo do mapeamento de intervalos, é necessario conhecer as
frequéncias de recombinacédo entre os marcadores adjacentes, ao longo de todo o genoma
da espécie. Quanto mais saturado o mapa genético, ou seja, quanto mais marcadores
estiverem mapeados, e a distancias menores (intervalos menores entre marcadores) maior
a probabilidade de identificar QTLs e sua localizagcdo no mapa genético.

Considerando o cruzamento entre duas linhagens homozigotas com genétipos
M1QMz/m1gm2, para os marcadores M1 e M2 e para 0 QTL Q, a figura 9 ilustra o arranjo

genotipico da geracdo F1, e as nota¢Oes utilizadas.

w9 w
i1 i i2
n A ]
S
\ a
Y

r

Figura 9. Esquema de um intervalo entre dois marcadores (M; e M), contendo um QTL a uma
frequéncia de recombinacdo r. do marcador M; e r, do marcador M. A freqliéncia de
recombinacdo entre os dois marcadores (r) € obtida pelo mapa de ligacéo.

No arranjo da figura 9, a frequéncia de recombinac&o r € obtida do mapa genético.

A frequéncia de recombinacéo ra, entre a posicao testada para a presenca do QTL e 0
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marcador My, recebe valores que vdo de zero a r, com intervalos definidos pelo
pesquisador, mas geralmente de 0,01 (1% de recombinagdo). O valor de r, € estimado a
partir de ra, para completar o intervalo r. Os testes de hipdtese séo realizados a cada valor
de ra simulado.

Os modelos de mapeamento de QTLs por intervalos (tanto IM quanto CIM) visam
testar a hipotese de que exista um QTL no intervalo entre cada par de marcadores, a cada
posicdo ra simulada dentro destes intervalos. O modelo de CIM utiliza, além da
informacédo dos gendtipos dos marcadores M1 e M2 que estdo flanqueando o intervalo
que estd sendo avaliado, também os gendtipos de outros marcadores, em outros
cromossomos, que também estejam associados a caracteristica que estd sendo avaliada
(Figura 10).

A estimacdo dos parametros em cada posi¢do de ra pode ser realizada por méxima
verossimilhanga ou por regressdo linear, sendo que quando os intervalos sdo pequenos, 0
que é desejado para o mapeamento de QTLs, os dois modelos apresentam resultados
muito similares, sendo que o modelo de regrassdo linear é de resolucdo muito mais
simples.

Haley e Knott (1992) apresentaram um modelo de mapeamento de intervalos
baseados em modelo de regressdo (simples e multipla). O modelo de regressdo para
mapeamento por intervalos de QTLs em populacdes F2 é:

Yj = Y+ ax* + dz* + ej
Em que:
Yj € o valor da caracteristica Y no individuo j.
W € a media da caracteristica na populagao.
a é o efeito aditivo do loco que esta sendo estudado, sobre a caracteristica.
d é o efeito de dominancia do loco que esta sendo estudado, sobre a caracteristica.
X* e z* sdo as variaveis condicionadoras e dependem dos genotipos dos marcadores
flanqueando o QTL, no individuo j (Tabela 3).
Este modelo pode ser facilmente ajustado para o mapeamento por intervalos

composto, fazendo:

Y, =[u+ax*+dy*]+ > b.x, +e,

k=i, i+1
Em que:
Y; € o valor da caracteristica Y no individuo j.

W é a média da caracteristica Y na populagao.
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a é o efeito aditivo do loco que esta sendo estudado, sobre a caracteristica Y.
d é o efeito de dominancia do loco que esta sendo estudado, sobre a caracteristica Y.
X* e z* sdo as variaveis condicionadoras e dependem dos genotipos dos marcadores
flanqueando o QTL, no individuo j (Tabela 3).
c
Zbk X; € o somatério dos efeitos dos marcadores utilizados como cofatores no

k=i, i+1
mapeamento por intervalo composto;
k identifica o loco marcador;
j identifica o individuo sendo considerado;
Cc € o numero de marcadores utilizados como cofatores.

A estimacdo é feita utilizando-se quadrados minimos. A i-ésima linha da matriz
Xra € dada por 1; x*(Mi, ra); z*(M;, ra);CI,; C2;...Cn, sendo C os cofatores. Os valores de
X* e z* sdo obtidos da tabela 3. Para os cofatores utilizam-se os codigos dos marcadores:
-1 para um dos homozigotos, 1 para 0 outro homozigoto, e zero para 0s heterozigotos.
Com estes valores codificados para 0s gendtipos dos marcadores, obtém-se uma
estimativa do efeito aditivo de cada marcador (aa=-a, Aa=0 e AA=+3).

Matrizes Y, X e B utilizadas no modelo de mapeamento por intervalos composto

possuem o seguinte formato:

'y, | 1 x, z CL .. Cn |
Y, 1 x, z, CL, .. Cn,
Y=|y, X.=/1 x; z; Cl .. Cn,
Y] 1 x, z, Ci, Cn, |
A
a
B o=(X. "X )X 'Y = d
ra_ fa fa Ta - Cl
Cn
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Figura 10. Ao utilizar marcadores moleculares flanqueando o intervalo contendo o QTL 1, 0s
individuos foram fixados em funcéo do genoétipo para o QTL1. Mas em cada grupo contendo 0s
genotipos alternativos do QTL1, existem outros QTLs segregando, 0 que aumenta o ruido na
deteccdo do QTL1. Ao utilizar marcadores associados aos demais QTLs como cofatores no
modelo de mapeamento de QTLs, os efeitos destes outros QTLs sdo fixados, reduzindo-se o ruido,
e aumentando a precisdo e o poder de deteccdo do QTL1.

A regressdo € computada para cada valor de ra entre cada par de marcadores.
Valores de ra significativos indicam presenga de um QTL na posi¢éo do ra especifico. O
teste de significancia para a presenca de um QTL em cada posicdo de ra € a razdo de
verossimilhanga (LRT — Likelihood Ratio Test), que em mapeamento de QTLs é
denominado de LR.

Assumindo que os fendtipos tém distribuicdo normal em cada genotipo do QTL,
se 0 QTL esta completamente ligado a um dos marcadores (ra=0 ou ra=r) o residuo da
regressdao acima é normalmente distribuido. Neste caso a estimativa da regressao é
também uma estimativa de maxima verossimilhanca e o teste LR pode ser expresso como:
LR=nln SOR eduido)

SQR(completO)
em que:
SQRreduzido) = Soma de quadrados do residuo do modelo reduzido
SQR(completo) = Soma de quadrados do residuo do modelo completo.
Os modelos completos e reduzidos a serem testados estdo apresentados na tabela
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Tabela 3. Esperanga dos efeitos genotipicos médios para um QTL no intervalo entre os
marcadores A e B, para todos os possiveis gendtipos dos marcadores flanqueando o QTL, em
uma populacdo F2, em func¢do da posicdo do QTL dentro do intervalo, quando nédo se considera a
ocorréncia de dupla recombinagdo.

Probabilidade condicional® Variaveis condicionadoras
Gendtipo  QQ Qq qq (a)x* (d)z*
AABB 1 0 0 1 0
AABb 1-p p 0 1-p P
AAbb  (1-p*  2p(1-p) p? 1-2p 2p(1-p)
AaBB p 1-p 0 p 1-p
AaBb cp(1-p) 1-2cp(1-p) cp(1-p) 0 1-2cp(1-p)
Aabb 0 1-p p -p 1-p
aaBB  p’ 2p(1-p) (1-p)° -(1-2p) 2p(1-p)
aaBb 0 p 1-p -(1-p) P
aabb 0 0 1 -1 0

p=ralr ; (1-p)=rb/r; q=r2/[r2+(1-r)2]
# probabilidade de ocorréncia de cada um dos gendtipos do eventual QTL no intervalo

entre os marcadores A e B, dado os gendtipos dos marcadores em cada linha.

Tabela 4. Modelos completos e reduzido para a estimativa de LR em diferentes populagbes de
mapeamento. Para F2 o nimero de graus de liberdade € 2, e para as demais populagdes, 0 nimero
de graus de liberdade é 1.

Modelo Populagao CIM

Completo F2 . . c
P Y, =[p+ax; +dz"']+kzlbkxki +e,
RC, RIL e DH . c
Y, =[n+ox]+ Db X, +e,
K#i,i+1
Reduzido F2, RC,RILe DH c
Y, =p+ Y bXx, +e,

K#i,i+1

O valor critico para declarar a existéncia de um QTL em uma determinada posicao
ra pode ser obtido por um teste permutacfes. Para realizacdo deste teste, indexam-se 0s
individuos de 1 até n. Os valores fenotipicos das caracteristicas sdo permutados entre 0s
individuos, e estes dados permutados sdo submetidos a analise para a presenca de QTLs.
Os resultados desta analise sdo armazenados, e o procedimento (permutagéo, analise de
QTLs e armazenamento dos resultados) € repetido N vezes. Com a permutacdo dos
valores fenotipicos entre os individuos, qualquer associagdo entre marcadores e valores
fenotipicos € destruida. Os resultados obtidos nestas analises correspondem aos
resultados esperados sob a hipoOtese nula. Ao final deste procedimento, teremos
armazenados os resultados das N analises com os dados permutados. Estes valores sdo

ordenados por ordem de magnitude.
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O valor critico de LR para um nivel a de significancia ¢ o valor de magnitude N(1-
a), ou seja, apos 1.000 permutagdes o valor critico para um nivel de significancia de 5%
é 0 950° valor ordenado.

Sao necessarias 1.000 permutacdes para declarar um nivel de significancia de 5%
que seja estavel, e cerca de 10.000 permutacdes para um nivel de significancia de 1%
estavel (Churchill e Doerge, 1994). A figura 11 ilustra 0 mapeamento de um QTL de

resisténcia ao nematoide de cisto da soja no GL G da soja.

Mapeamento de QTLs por Anélise de Associacao

O mapeamento de QTLs por andlise de associa¢do, ou por estudo da associacdo
genémica ampla (GWAS — Genome-wide Association Study) detecta e localiza QTLs
baseado na intensidade da correlacdo entre marcadores moleculares e as caracteristicas
fenotipicas. A associa¢do de um marcador com um QTL ocorre quando ambos estdo no
mesmo bloco de desequilibrio de ligacao.

O desequilibrio de ligacdo é definido como a associacdo ndo ao acaso de alelos
em locos diferentes do mesmo cromossomo. Se considerarmos que um determinado loco
possui os alelos A1 e A2 com frequéncias de pAl e pA2, e um segundo loco possui 0s
alelos B1 e B2 em frequéncias de pB1 e pB2, entdo, no equilibrio, mesmo que os locos
estejam ligados, a frequéncia esperada de um determinado hapl6tipo € o produto das
frequéncias dos alelos constituintes deste haplotipo. No equilibrio, pA1B1=pAlpBl,
sendo que A e B podem ser, por exemplo, locos de marcadores moleculares e de QTLSs.
Uma vez que o tamanho dos blocos de desequilibrio de ligagdo é pequeno, apenas
correlagdes entre QTLs e marcadores proximamente ligados devem permanecer,

facilitando o mapeamento mais fino.
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Figura 11. Identificacdo de um QTL para resisténcia ao Nematoide de Cisto da Soja. O mapa de
ligacdo estd apresentado a esquerda, e 0 mapeamento de QTL a direita. A linha horizontal
representa 0 ponto de corte para a significancia a 1% de probabilidade, obtido pelo teste de
permutacdo. A parte da curva de probabilidade que ultrapassa a linha de corte indica presenca de
um QTL nesta regido. A posi¢do mais provavel do QTL esté indicada por uma seta no mapa de
ligacdo a esquerda. Fonte: Silva et al. (2007).

Para 0 mapeamento por associacdo gendémica, ndo ha necessidade de preparar uma
populacdo de mapeamento. Esse tipo de mapeamento utiliza uma colecdo de cultivares,
ou linhagens de populagGes de melhoramento, para detectar blocos em desequilibrio de
ligagdo. Para identificar os blocos de desequilibrio de ligacéo, é necesséario utilizar grande
densidade de marcadores.

Varios métodos de associacdo podem ser utilizados para detectar associacdo de
marcadores moleculares com QTLs. Podem ser utilizados, por exemplo, analise de
correlacgdo entre os escores dos marcadores e o fendtipo da caracteristica até modelos mais
robustos, como os modelos lineares (mistos ou generalizados), modelos derivados de
BLUP e modelos derivados do método Bayesiano.

Para evitar associagcOes falso-positivas em funcdo da existéncia de sub-grpos
estruturados dentro da populacéo de estudo, uma anélise de estrutura de populagéo deve
ser realizada, e a matriz Q, contendo as informacdes da estrutura da populacdo (como
visto no tépico de Analise de diversidade genética e classificacdo do germoplasma) deve
ser incorporada no modelo. A analise de associacao dos dados genotipicos com o fenotipo
utilizando método de Modelos Lineares Mistos tem o seguinte modelo:

Y=Xp+Zu+e
em que y é o vetor (n x 1) de observacdes fenotipicas observadas, f € um vetor contendo
os efeitos fixos, incluido os marcadores, a estrutura da populacao (Q) e o intercepto, X é

a matriz Q contendo a estrutura da populacdo, u é um vetor de efeitos geneéticos aditivos
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aleatérios dos mdaltiplos QTLs no background dos gendtipos (a ser estimado),
considerando a coancestralidade dos individuos; Z (n x q) é uma matriz de incidéncia

para u, e e € 0 vetor de efeitos residuais aleatdrios. O vetor u tem distribuicdo normal,
com média zero e variancia Ko?2 e e tem distribuicdo normal com média zero e variancia
IoZ. K é a matriz (n x n) de parentesco obtida por marcadores moleculares pelo método
IBS (ldentity by Similarity, ou identidade por semelhanc¢a). A matriz de parentesco (K) é
calculada pela proporcéo de SNPs idénticos entre pares de individuos.

A hipdtese nula para cada marcador molecular € que ndo haja associagdo com o
fenotipo. Esta hipdtese é testada para cada marcador individual, por algum teste
estatistico, como teste de t ou teste de F, por exemplo. As probabilidades associadas a
cada marcador geralmente sdo expressas através da dispersdo grafica de —logl0(P),
através de gréaficos denominados de Manhatan Plot (Figura 12), para melhor visualizagdo
da associacdo marcador-fendtipo. O nivel de significancia para a associacdo
SNP/fendtipo, como em qualquer estudo, depende das probabilidades de erro tipo I e erro
tipo Il admitidas. Em geral, niveis de significAncia iguais ou inferiores a 0,1% séo
utilizados. Nivel de significancia de 0,1% significa valor de -log10(P) igual a 3. Para
visualizacdo dos resultados, os valores de -log10(P) sdo plotados para cada marcador em

um grafico Manhatan Plot (Figura 12).

P-Values by Chromosome for Macrophomina
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Figura 12. Manhatan Plot. Plotagem dos valores de -Log10(P), em que P foi obtido pela analise
de associacdo por Modelos Lineares Mdltiplos. Cada cor e forma representa um cromossomo. A
linha horizontal representa o ponto de corte para 0,1% de probabilidade [-Log10(0,001)=3].
Pontos acima da linha de corte indicam regido gendmica associada com a caracteristica de
interesse.
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Por utilizar uma colecéo de cultivares ou linhagens, 0 mapeamento por associagao
gendmica apresenta diversas vantagens sobre o mapeamento utilizando cruzamentos bi-
parentais: uma ampla variagdo genética € representada por diversos haplotipos, ndo sendo
os marcadores ou QTLs limitados apenas aos alelos ou hapl6tipos presentes nos dois
genitores; 0 mapeamento de associagdo tem uma maior resolugdo por acumular todas as
meioses ao longo das geragdes; os dados fenotipicos que caracterizam cada cultivar,
inclusive dados ja obtidos anteriormente, podem ser utilizados, ndo havendo a
necessidade de testa-los com populacGes especiais de mapeamento, diminuindo o tempo
para a realizacdo do mapeamento de QTLs (Buckler IV e Thornsberry, 2002; Sorkheh et
al., 2008)

Mapeamento de QTLs por recombinacdo, em populacdes estruturadas, e por
associacdo, em colecdes de germoplasma, ndo séo exclusivos. A utilizagdo de ambos os
métodos possibilita maior precisdo nos resultados de mapeamento, especialmente quando
alelos raros estdo presentes, pois a associacdo de alelos raros com uma caracteristica
fenotipica ndo é precisamente detectada no mapeamento por associa¢do. Neste caso,
mapeamento de QTLs em populacdes estruturadas é mais indicado, pois em uma
populacdo derivada de cruzamento entre linhagens endogémicas, a frequéncia de todos

os alelos segregantes é 0,5.

Selec&@o gendmica ampla: predi¢éo do valor genético total

O melhoramento assistido por informagdes gendmicas pode ser baseado na
selecdo assistida por marcadores (MAS; marker-assisted selection) ou na selecdo
genbmica (GS, Genome Selection ou GWS, Genome-wide Selection) (Meuwissen et al.
2001; Crossa et al. 2014). De acordo com Lui et al. (2016), a eficiéncia comparada entre
MAS e GWS depende da arquitetura genética subjacente da caracteristica sob selecéo.
Na MAS, os valores genotipicos dos individuos sdo preditos baseado nos efeitos de
marcadores selecionados, e é mais efetivo em caracteristicas controladas por poucos QTL
cada um controlando uma proporcao relativamente grande da variacdo fenotipica. Por
outra parte, GWS é preferivel para caracteristicas complexas que sdo controlados por um
namero grande de genes e, sobre a qual, os fatores ambientais sdo muito relevantes. A
selecdo gendmica pode aumentar a taxa de ganho genético, aumentando a precisao dos
valores genéticos estimados, e reduzindo o intervalo de geracdes de melhoramento, com

uma melhor utilizagdo dos recursos genéticos disponiveis (Daetwyler et al. 2013).
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No método GWS, desenvolve-se um modelo de predicdo genémica, incluindo a
predicdo simultanea dos efeitos genéticos de milhares de marcadores de DNA, sem a
utilizacdo de testes de significancia para as marcas individuais.

A acurécia da predigdo do modelo de GWS depende de quatro parametros (Hayes
et al. 2009; Grattapaglia 2014): a. A extensdo do desequilibrio de ligacdo entre
marcadores e QTL, b. O tamanho populacional ou nimero de individuos com fenotipos
e genotipos na populacdo de treinamento, a partir da qual sdo estimados os efeitos dos
marcadores, ¢. A herdabilidade da caracteristica estudada, e d. A distribui¢do dos efeitos
dos QTL.

Uma vez que método GWS consiste na selecdo simultdnea para dezenas de
milhares de marcadores, cobrindo todo o genoma, é esperado que todos os alelos de
interesse estejam em desequilibrio de ligacdo com um ou mais marcadores genotipados,
e seus efeitos serdo capturados nos modelos preditivos. O sucesso da GWS como método
de MAS no melhoramento genético depende da extensdo dos blocos de desequilibrio de
ligacdo nas populacGes avaliadas. Populagbes de melhoramento em que poucos
individuos parentais foram utilizados como populagdo base para a geracdo da
variabilidade sdo mais indicadas para a utilizacao deste método.

Valores geneéticos gendémicos (GEBV) e modelos de predicéo

Na selecdo gendmica os efeitos de marcadores que tenham uma cobertura ampla
do genoma (ex. SNP) podem ser estimados baseados nos seguintes procedimentos: RR—
BLUP (Random Regression — BLUP; Meuwissen et al. 2001), BRR (Bayesian ridge
regression), BayesA, BayesB, BayesCn ou BayesLASSO (Bayesian Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator). Em todos os casos, as informagdes genotipicas podem
ser ajustadas usando o seguinte modelo padrao:

Yo =1lu+Zm+e
Em que y. é o vetor de fenotipos deregredido dos valores genéticos preditos, x é

a média geral, 1 é um vetor de uns, m é o vetor dos efeitos de marcadores (aleatérios do
ponto de vista dos modelos mistos), ¢ é o vetor dos efeitos residuais, e Z é a matriz de
incidéncia de m.

A diferenca entre BayesLASSO e os outros métodos Bayesianos é a pressuposi¢do
a priori para os efeitos dos marcadores. Por exemplo, BayesLASSO assume que os efeitos

de todos os marcadores seguem uma distribui¢do dupla exponencial:
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p(a) =IT.,1/2 2exp(=2q,|)

Em que g € o vetor dos efeitos dos marcadores; k € o nimero de marcadores; 1 é
um parametro taxa (rate parameter) que é amostrado a partir da distribui¢do uniforme.

O modelo BayesA ¢ equivalente ao modelo de regressdo shrinkage Bayesiano
(BSR) (George et al. 1993), em que todos os marcadores sdo incluidos como co-variaveis
no modelos de predicéo, e as estimativas dos efeitos dos marcadores sdo reduzidas ao
assumir uma distribuicdo normal com media 0 e variancia especifica para cada marcador,
como distribuigdes a priori dos efeitos dos marcadores.

BayesB é considerado uma variante do método Bayesiano de selecdo de variaveis
de busca estocastica (BSSVS, Bayesian stochastic search variable selection; Xu 1989).
Uma distribuicdo normal com media 0 e variancia especifica para cada marcador é
assumida como efeito dos marcadores a priori em BayesB (tal como em BayesA) se 0s
marcadores sdo incluidos no modelo com probabilidade 1-x e, caso contrario, a média e
a variancia séo fixadas em 0 com probabilidade  (Hayashi e Iwata 2013).

Os modelos Bayesianos de predicdo sdo ajustados usando os procedimentos
estatisticos que extraem amostras a partir da densidade posterior usando alguma variante
dos métodos MCMC, como por exemplo, o algoritmo de amostragem de Gibbs com
atualizacdo escalar. Comparativamente, a qualidade do modelo Bayesiano pode ser
checada usando o critério de informacéo de deviance (DIC).

Em GWS, cada planta individual (ou linha endogamica, por exemplo) devera ter
seu EBV gendmico (GEBV, Genomic Estimated Breeding Value — Valor Genénico
Estimado de Melhoramento), o qual é obtido multiplicando a matriz de incidéncia Z (do
marcador) pelo vetor dos efeitos dos marcadores estimados, de acordo com a seguinte

expressao (Resende et al. 2012b):

gj :Zzij'mi

Em que i € o alelo especifico do marcador i sobre o individuo j, e n € o nimero
total de marcadores.

Para a execuc¢do deuma programa de GWS, € necessario inicialmente desenvolver
0 modelo em uma populacdo de treinamento. Esta populacdo de treinamento é dividida
em duas partes. Uma parte dos individuos sdo utilizados para o desenvolvimento do
modelo de predicdo (populacdo de descoberta), e outra parte é utilizada para a validacao
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do modelo populagéo de validagéo). A figura 13 ilustra as etapas para o desenvolvimento
e implantacdo da GWS em um programa de melhoramento de plantas anuais.

O ideal é que as populacdes de treinamento e de validacdo sejam populacGes
independentes. Modelos mais robustos sao obtidos quando se dispde de dados de mais
locais e de mais de um ano. Os modelos preditivos podem ser obtidos com os dados de
avaliacdode um ou mais anos, e a validacdo pode ser realizada no ano subsequente ao
desenvolvimento do modelo. Além disso, a medida que o modelo é utilizado, e os hibridos
ou variedades selecionadas pelo modelo sdo avaliados a campo, os resultados destas

avaliacdes podem retroalimentar o modelo, tornando-o cada vez mais preciso.

Desenvolvimento do Modelo de Predicao

Populacao de Genotipagem e
Treinamento Fenotipagem

Aplicacao da GWS no programa de melhoramento

_ Avaliacdo dos
Populacao de individuos

Melhoramento Genotipagem selecionados pelo

Figura 13. llustracdo esquematica do desenvolvimento de um modelo de predicdo e
aplicacdo em um programa de melhoramento de plantas.

O objetivo da utilizagdo de GWS nos programas de melhoramento néo é diminuir
a quantidade de hibridos oulinhagens a serem avaliados a campo. O objetivo é aumentar
a base de selecdo. Um programa de melhoramento que consiga conduzir N hibridos ou
linhagens por ano, pode sintetizar “in silico”, 2N ou mais hibridos ou linhagens, e usar o
modelo para selecionar os N que possuam maior EBV Gendmico, e assim, aumentar a

probabilidade de obter produtos superiores nas avaliagdes de campo.

Considerac6es Finais

Na ultima década, o melhoramento genético de plantas anuais, especialmente as
comodities como soja e milho, passaram por grandes transformacfes, em funcdo da
tecnologia disponivel para ser aplicada no melhoramento. Desde o uso de equipamentos

modernos de plantio e colheita, novas ferramentas de analise de dados, e incorporacao de
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biotecnologia, as novas tecnologias permitiram modificar programas de melhoramento
que permaneciam inalterados por décadas. A exigéncia por produtos cada vez mais
produtivos e completos em termos de sanidade, qualidade e estabilidade, e a grade
concorréncia no mercado de sementes, fez com que tivessem que ser desenvolvidos
métodos de “melhoramento acelerarado”. Métodos biométricos conhecidos ha tempos, e
outros desenvolvidos recentemente, podem agora ser utilizados em rotinas de
programasde melhoramento gracas a evolucao dos equipamentos de informatica, capazer
de analizar quantidades enormes de dados. A associacdo de modelos biométricos que
tenham capacidade de predizer o valor genético dos individuos com elevada acuracia,
com as novas tecnologias disponiveis aos melhoristas, sdo essenciais para atingir 0s

objetivos de ganhos genéticos crescentes.
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Atualidades da Biometria no Melhoramento de Plantas Perenes

Marcos Deon Vilela de Resende!; Fabyano Fonseca e Silva?; Camila Ferreira

Azevedo?; Itamara Bomfim Gois*.

Introducéo

O melhoramento genético de plantas perenes € fortemente calcado no uso da
Biometria. As atividades e temas essenciais em um programa dessas espécies sdo
apresentados a seguir: definicdo do objetivo (carater objetivo ou fungdo objetivo) do
melhoramento; defini¢do dos critérios de selecdo (caracteres usados na sele¢do); estudo
do controle genético dos caracteres (herdabilidades, repetibilidade, correlagBes genéticas
e grau de dominancia); escolha do germoplasma (populagdes, espécies, genitores,
clones); experimentacdo (escolha do delineamento experimental, nimero de repeticdes,
namero de plantas por parcela, avaliagdo de covaridveis para controle estatistico); escolha
dos métodos de selecdo (individual, familia, dentro de familia, otimizado); escolha dos
delineamentos de cruzamento (polinizacdo aberta, policruzamentos, pares simples,
dialélicos, fatoriais); escolha de estratégias de melhoramento (selecdo recorrente
intrapopulacional ou selecdo recorrente reciproca); aumento da velocidade do
melhoramento (selecdo precoce, selecdo gendmica); conhecimento do sistema
reprodutivo e escolha do sistema de propagacao para plantios; escolha do tamanho (Ne)
e estrutura de populacgdes para melhoramento de curto e longo prazo.

A Biometria desempenha papel fundamental em todas essas atividades. De
especial importancia é a estimacéo ou predicéo dos valores genéticos individuais com alta
precisdo e acuracia. Isto norteia todas as demais atividades. Assim, a modelagem genética
e estatistica das principais caracteristicas de interesse do melhoramento merece um
tratamento mais detalhado conforme realizado a seguir. Os problemas genéticos e
ferramentas estatisticas para solucdo sdo: (i) predicdo de observacdes futuras: predicado
da realizacdo de varidveis aleatorias; (ii) controle genético dos caracteres (herdabilidades,

repetibilidade e correlagdes) e deteccdo de genes: inferéncia estatistica; (iii) alocagdo de

!Estatistico e Engenheiro Agrénomo, M.S., D.S. e Pesquisador da Embrapa Floresta. E-mail:
marcos.deon@gmail.com

2Zootecnista, M.S., D.S. e Professor da Universidade Federal de Vigosa. E-mail:
fabyanofonseca@ufv.br

3Matematica, M.S., D.S. e Professora da Universidade Federal de Vigosa. E-mail:
camila.azevedo@ufv.br
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cruzamentos: teoria da decisdo estatistica, obtida deterministicamente via programacao
linear; (iv) analise da expressdo génica: reconhecimento de padrdes, obtida via analises
multivariadas de agrupamento.

Mas é importante relatar que o melhoramento em si, ndo é s6 isso. Ramalho et al.
(2012) definem o melhoramento genético como arte, ciéncia, capacidade gerencial e

aspecto comercial.

Modelos estatisticos e métodos de estimacéo

Atualmente existem trés abordagens estatisticas principais que sdo empregadas na
estimacao e inferéncia estatistica, em termos de método de estimacao: quadrados minimos
(LS) ou método generalizado dos momentos; maxima verossimilhanga residual (REML)
e estimagao Bayesiana (BAYES).

Genericamente, as varidveis associadas as caracteristicas genéticas sdo
classificadas como fixas ou aleatdrias. Variaveis fixas sdo denotadas “parametros” e
nenhuma suposicdo é realizada sobre suas distribuicdes. As varidveis aleatorias sao
assumidas como amostradas de uma distribuicdo de probabilidade com parametros
conhecidos. Estimativas de parametros pelos métodos de méxima verossimilhanca e
bayesiano devem situar-se no espagco parametrico, pois se fora desse espago tais
estimativas tem verossimilhanca zero. Isto ndo € garantido pelos estimadores de
quadrados minimos. Para variaveis continuas, a verossimilhanga é computada como a
densidade estatistica da distribui¢do condicional & amostra. A densidade estatistica f(y),
para uma varidvel continuay, é definida como a ordenada da fung&o distribuigdo para um
dado valor de y.

O método LS ndo permite considerar a correlacdo entre niveis ou efeitos
pertencentes aos varios fatores, por exemplo, nao considera a correlacao entre niveis dos
efeitos do fator tratamentos. Por outro lado, o REML e o BAYES permitem considerar
essas correlagdes. Em termos do fator tratamentos, quando o mesmo tem uma conotagao
genética (comparagao de individuos, por exemplo), a matriz de correlagao entre os niveis
dos efeitos do fator pode ser ndo correlacionada (diagonal D, podendo ser uma identidade
I no caso de efeitos aleatorios ou, uma matriz nula no caso de efeitos fixos) ou
correlacionada dada por dois tipos de informagao: genealdgica (matriz de correlagdao A)
e gendmica (matriz de correlacdo G). Em termos do melhoramento de animais e plantas,
a selegdo genética pode ser realizada via: (1) selecao fenomica (valores genéticos preditos

com base em genealogia e fenotipos); (i1) selecao genomica (valores genéticos preditos
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com base em genétipos marcadores e fendtipos); (iii) selecdo geno-fendmica (valores

genéticos preditos com base em genotipos marcadores, fenotipos e genealogia).
Adicionalmente, uma estrutura multivariada ou dela derivada (longitudinal,

espacial, curvilinea) pode ser imposta tanto aos fatores de tratamentos

(1®H; A®H; G®H ), quanto a outros efeitos aleatorios como os residuos (1 ® H ), em que

H ¢ uma matriz que descreve a estrutura de correlagao.

A combinagdo desses trés métodos de estimagdo com os trés tipos de matriz de
correlacdo (assumindo distribuicdo normal multivariada das observagdes individuais)
fornece os sete tipos gerais de abordagem estatistica utilizados na andlise genética,
conforme o Quadro 1. E dentro dessas abordagens podem ser ajustados os seguintes
modelos: Univariados, Multivariados, Longitudinais, Espaciais, Curvilineos, de

Competicado, Categoricos, de Sobrevivéncia.

Quadro 1. Modelos Estatisticos e Métodos de Estimacao.

Matriz de
Correlacao/ ~ ~ ~
Meétodo de Correlacdo D  Correlagdo A  Correlacdo G Modelos
Estimacao
LS D-LS - - Univariados, Multivariados
REML D-REML A-REML G-REML Univariados, Multivariados,
Longitudinais, Espaciais,
Curvilineos, Competicao,
Categoricos, Generalizados,
Sobrevivéncia
BAYES D-BAYES A-BAYES G-BAYES Univariados, Multivariados,

Longitudinais, Espaciais,
Curvilineos, Competicao,
Categoricos, Generalizados,
Sobrevivéncia

De maneira geral, uma analise estatistica completa envolve as seguintes seis
atividades: a estimacdo de componentes de média, a estimacdo de componentes de
variancia, a realizacdo de testes de hipdteses, a inferéncia sobre a acuracia
(confiabilidade), viés, e precisdo da estimagdo/predicdo. Um resumo é apresentado no
Quadro 2. Por exemplo, no contexto dos modelos mistos, a realizacdo dessas atividades
envolve a predicdo BLUP, a estimacdo REML, a analise de deviance, o computo da

acuracia de predicdo e da variancia do erro de predicdo, respectivamente. No
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procedimento REML/BLUP o viés é assumido como nulo, pois estes estimadores/
preditores pertencem a classe dos melhores estimadores/preditores lineares ndo viesados
(BLUE/BLUP).

Quadro 2. Métodos e Medidas de Ajuste de Modelos.

Método de Componentes Componentes  Testes de o .. Confia-  Acura-
) ) o ] Precisdo  Vies )
Estimagéo de Médias de Variancia Hipotese bilidade cia
LS GLS EQM ANOVA-F SED Nulo r? (1-1/F)Y2
Deviance-
REML BLUE, BLUP REML SEP Nulo (o log
LRT
BAYES MAP MAP HPD STD - - 1-1/t

MAP: méximo a posteriori; EQM: esperanca de quadrados médios; HPD: highest posterior
density; SED: erro padrao da diferenga entre tratamentos; SEP= raiz(PEV); STD: desvio padréo
da estimativa; F: estatistica F de Snedecor; t: estatistica t de Student.

Nos artigos cientificos, os resultados gerados pelas seis atividades de uma analise
estatistica completa devem ser discutidos. Na area de genética o seguinte roteiro pode ser

seguido:

Testes de Hipoteses: inferéncia sobre a significancia da variabilidade genética (Vg).
Componentes de Variancia e suas proporcdes: inferéncia sobre o controle genético (alto,
moderado e baixo) ou herdabilidades e correlagcdes entre caracteres, coeficientes de
variacao.

Componentes de Médias: valores genéticos e ganhos genéticos.

Precisdo: PEV (variancia do erro de predi¢do); relacdo PEV/Vg (com espago paramétrico
entre O e 1).

Acurécia: com espaco paramétrico entre 0 e 1 e classificacdo conforme Resende e Duarte
(2007).

Viés: dado pela regressdo de yem § ((y/y)) em que g=1 € o ideal e indica ndo viés.

Modelos de avaliacdo genetica

Modelos gerais de avaliacdo genética com aplicacdo ao melhoramento de plantas
sdo apresentados a seguir. Os procedimentos aplicaveis sdo similares dentro de grupos,
de acordo com a seguinte classificacdo (Resende et al., 2014).
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(a) Plantas perenes alégamas (eucalipto, pinus, café canéfora, cana-de acgucar,
fruteiras, forrageiras): estimacdo baseada simultaneamente na herdabilidade,

repetibilidade, estrutura de covariancia e curvas de crescimento; genealogia variavel.

(b) Plantas perenes autdgamas (café ardbica, péssego, damasco, coco ando,
liméo, leucena): estimacéo baseada simultaneamente na herdabilidade, repetibilidade,
estrutura de covariancia e curvas de crescimento; genealogia fixa a partir de cada F2
até F6.

(c) Plantas perenes de reproducdo assexuada (cana-de acgucar, seringueira,
laranjeira, braquiaria, panicum): estimacéo baseada simultaneamente na herdabilidade
no sentido amplo, repetibilidade, estrutura de covariancia e curvas de crescimento;

genealogia constante através das fases clonais.

(d) Plantas anuais alégamas (milho, pipoca, girassol, brdcolis, cenoura):

estimacao baseada na herdabilidade; genealogia variavel.

(e) Plantas anuais autdgamas (feijdo, soja, arroz, trigo, aveia): estimacgdo

baseada na herdabilidade; genealogia fixa a partir de cada F2 até F6.

(F) Plantas de ciclos anuais e de reproducédo assexuada (mandioca, batata):
estimacdo baseada na herdabilidade no sentido amplo; genealogia constante através das

fases clonais.

Uma classificacdo aproximada dos grupos de plantas quanto aos modelos de
avaliacdo genética em fungdo da estrutura experimental de campo e modelos de avaliagdo

genética é apresentada a seguir:

a) Culturas Anuais e Olericolas (Arroz, Milho, Soja, Feijédo, Trigo, Aveia,
Cevada, Sorgo, Algodao, Batata, Mandioca): dados analisados com uma observacgéo
por parcela e inferéncia ao nivel do efeito de tratamentos genéticos (linhagens, hibridos,

clones, familias, cultivares, acessos).

b) Forrageiras e Cana-de-Acucar: dados analisados com uma observacdo por
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parcela e medidas repetidas, inferéncia ao nivel do efeito de tratamentos genéticos

(linhagens, hibridos, clones, familias, cultivares, acessos).

c) Espécies Florestais: dados tomados ao nivel de plantas individuais sem

medidas repetidas, inferéncia ao nivel de Individuos, genitores e clones.

d) Fruteiras, Palmaceas (Acai, Coco, Dendé, Pupunha, Tamara),
Estimulantes (Café, Cacau, Guarana, Erva-mate), Seringueira: dados tomados ao
nivel de plantas individuais com medidas repetidas, inferéncia ao nivel de Individuos,
genitores e clones.

A complexidade dos modelos, a dificuldade na avaliagdo genética e o grau de
desbalanceamento aumentam de (a) para (d), ou seja, a complexidade aumenta na
seguinte seqliéncia: Culturas Anuais e Olericolas; Forrageiras e Cana-de-Acucar;
Espécies Florestais; Frutiferas. Verifica-se que as culturas perenes sao as que mais
demandam do Biometrista, pois, geralmente requerem abordagens multivariadas em

funcéo das medidas repetidas no tempo.

No Quadro 3 sdo apresentadas as principais modelagens aplicadas a Dados

Multivariados.

Quadro 3. Modelagens Aplicadas a Dados Multivariados

Dados Multivariados Modelagem

Multiplos Caracteres Multivariada N&o Estruturada; Componentes Principais; Fatores
Latentes

Multiplos Ambientes Componentes Principais Centrados (AMMI); Fatores Latentes

Analiticos Mistos (FAMM); Regressdo Aleatdria via Normas de
Reacéo (Curvilineo)

Medidas Repetidas Simetria Composta; Autoregressivos; Curvilineos (Regressao
Aleatdria via Polinémios de Legendre, via Polinbmios Segmentados
(Spline) do tipo B; via Séries de Fourier)

Dados Espaciais Modelos Autoregressivos Separaveis AR1 x AR1; Modelo
Geoestatistico Exponencial; Modelo Geoestatistico Esférico

Séries Temporais Modelos de Médias Moveis; Modelos Autoregressivos; Modelos
ARMA,; Modelos ARIMA; Filtro de Kalman (BLUP), Séries de
Fourier
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Tipos de Cultivares e o Alvo do Melhoramento
No melhoramento de plantas, os principais tipos de cultivares que podem ser

gerados sdo apresentados no quadro a seguir.

Quadro 4. Tipos de cultivares de acordo com as categorias de espécies

Sistema Reprodutivo das

Espécies Exemplos

Tipos de Cultivares

Clones Aldgamas, Autdgamas, Perenes Aldgamas (cana,
Assexuadas eucalipto, guarana, seringueira,
cacau, café canéfora, frutiferas,
forrageiras, etc); Perene
Autdgama (pessegueiro); Perenes
de Ciclo Anual (mandioca,
batata).

Linhagens Autdgamas Autdgamas Anuais (arroz, trigo,
aveia, feijdo, soja, alface,
pimenta); Perene Autégama (café
arabica).

Hibridos Simples de Aldgamas, Autégamas Albgamas Anuais (milho,
Linhagens girassol, cebola, cenoura,
bréassicas, aboboras); Autégamas
Anuais (tomate, pimentdo, fumo).

Os trés tipos de cultivares visam capturar 0s gen6tipos com as duas caracteristicas
mais importantes para o sistema produtivo (a produtividade sustentavel e a
homogeneidade dos produtos), dadas as condicionantes bioldgicas (sistema reprodutivo
e de propagacdo) de cada espécie. Dessa forma, as estratégias de melhoramento (as quais
geram os dados a serem analisados estatisticamente) sdo similares para as espécies dentro
de cada um desses trés grupos. Clones e hibridos de linhagens capturam tanto os efeitos
geneticos aditivos quanto os de dominancia (que, sob divergéncia genética, propiciam
heterose). Linhagens capturam apenas os efeitos genéticos aditivos. Os programas de
melhoramento visando linhagens e hibridos de linhagens s&o similares (hibridacéo entre
linhagens, seguida por conducdo de geracGes endogamicas até a selecdo de novas
linhagens). No entanto, no caso quando o alvo sdo hibridos, o processo nédo para ai.
Prossegue-se com o cruzamento entre as linhagens visando a identificacdo dos hibridos
superiores. Com o advento dos duplo-hapléides a etapa de conducdo de geragdes
endogamicas esta sendo suprimida e as linhagens obtidas (até entdo sem nenhum teste de

campo) tem os seus cruzamentos preditos como o auxilio da fenémica e da gendmica.
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Selecdo genbmica

A selecdo gendmica ampla (GWS) ou selecdo genémica (GS) foi proposta em
2001 como uma forma de aumentar a eficiéncia e acelerar o melhoramento genético. A
GWS enfatiza a predi¢do simultanea (sem o uso de testes de significancia para marcas
individuais) dos efeitos genéticos de milhares de marcadores genéticos de DNA (SNP,
DArT, Microssatélites) dispersos em todo o genoma de um organismo, de forma a
capturar os efeitos de todos os locos (tanto de pequenos quanto de grandes efeitos) e
explicar toda a variacdo genética de um carater quantitativo.

Um método ideal para GWS deve contemplar trés atributos: (i) acomodar a
arquitetura genética do carater em termos de genes de pequenos e grandes efeitos e suas
distribuices; (ii) realizar a regularizacdo do processo de estimacdo em presenca de
multicolinearidade e grande nimero de marcadores, usando para isso estimadores do tipo
shrinkage; (iii) realizar a selec&o de covariaveis (marcadores) que afetam a caracteristica
em analise. O problema principal da GWS é a estimac¢do de um grande namero de efeitos
a partir de um limitado nimero de observacgdes e também as colinearidades advindas do
desequilibrio de ligacdo entre os marcadores. Os estimadores do tipo shrinkage lidam
adequadamente com isso, tratando os efeitos de marcadores como varidveis aleatorias e
estimando-os simultaneamente (Resende, 2007; Resende et al., 2008). Os principais
métodos para a GWS podem ser divididos em trés grandes classes: regressao explicita,
implicita e com reducdo dimensional. Na primeira classe, destacam-se 0os métodos RR-
BLUP, LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), Rede Elastica
(Elastic Net — EN), BayesA e BayesB, dentre outros. Na classe de regressdo implicita,
citam-se 0s métodos de redes neurais, RKHS (Reproducing Kernel Hilbert Spaces, que €
um meétodo semi-paramétricos e regressdo kernel ndo paramétrica via modelos aditivos
generalizados. Dentre os métodos de regressdao com reducdo dimensional, destacam-se 0
de componentes independentes, quadrados minimos parciais e de componentes
principais.

Os métodos de regressao explicita sdo divididos em dois grupos: (i) métodos de
estimacdo penalizada (RR-BLUP, LASSO, EN, RR-BLUP-Het); (ii) métodos de
estimacdo bayesiana (BayesA, BayesB, Fast BayesB, BayesCrn, BayesDm, BayesR,
BayesRS, BLASSO, IBLASSO e outros).

Se os efeitos de marcadores sdo tomados como fixos, ndo € possivel considerar as
covariancias entre os efeitos de marcadores. Com alta densidade de marcadores, mais de

um marcador estara em desequilibrio de ligagdo com um QTL segregante. Isto resultara
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em covariancia entre efeitos de marcadores. A maioria dos marcadores nao terdo efeito
algum sobre um carater. Assim, os efeitos estimados desses marcadores vazios serao
falsos. Este problema é maior no caso em que os marcadores sdo considerados de efeitos
fixos, pois nesse caso, esses pseudos efeitos ndo serdo regressados em direcdo a zero.
Um refinamento da selecdo gendmica pode ser conseguido pelo uso de QTNs em
lugar de SNPs. A evolucdo da tecnologia gendmica € previsivel e a mutacdo causal de
uma variacao genética em nivel de nucleotideo (QTN) podera ser acessada em um futuro
préximo. Assim, a selecdo gendmica poderéa ser aperfeicoada pelo uso direto dos QTNs
em lugar dos SNPs. O uso dos QTNSs trara as seguintes vantagens: (i) a GWS nédo
dependera do desequilibrio de ligacdo pois 0 QTN sera acessado diretamente e ndo via
marcadores; isto aumentara a durabilidade da predi¢do genémica, a qual sera Gtil também
a longo prazo; (ii) a predigdo gendmica podera ter validade (transferibilidade) através de
diferentes populages e especies em um mesmo género; (iii) a predicdo gendmica usara
QTNs especificos para cada caréater, ao contrario do G-BLUP via SNPs, o qual usa a
mesma matriz de parentesco G para todas as caracteristicas; (iv) os indices de selecao
multicaracteristicos ponderardo diretamente os QTNs e ndo as caracteristicas fenotipicas;
(v) a selecdo gendmica podera usar um menor nimero de geragdes (apenas as Ultimas)
para a composic¢do da matriz G, isto trara maior ganho genético e menor massa de dados
a serem processados; (vi) as frequéncias alélicas dos QTNSs serdo acessadas diretamente

e ndo via desequilibrio de ligagdo com SNPs.

Modelos Hierarquicos Generalizados e Quase-Verossimilhanca Estendida:
Unificacdo da Andlise Estatistica em Biometria e Genética

Tradicionalmente, trés classes de abordagens sdo utilizadas para Inferéncia:
Frequentista, Fisheriana (Verossimilhanca) e Bayesiana. Segundo essas abordagens, 0s
intervalos de confianca para varidveis aleatorias ndo observaveis podem ser: Fiducial-
Fisheriano (intervalo fixo, para incédgnita fixa), Frequentista (intervalo aleatorio, para
incognita fixa), Bayesiano (intervalo fixo, para incognita aleatoria). A Verossimilhanca-
H (hierarquica) surgiu como uma forma de unificacdo das trés classes de abordagens.
Essa ideia sera discorrida a seguir.

Os modelos lineares mistos para variaveis com distribuicdo normal foram
desenvolvidos por Henderson e sdo implementados via predicdo BLUP e estimacdo de
componentes de variancia por REML desenvolvido por Patterson e Thompson. Os

modelos lineares generalizados (GLM) foram desenvolvidos por Nelder e Wedderburner
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em 1972 para lidar com variaveis descontinuas. Em 1976, Lee e Nelder estenderam a
abordagem BLUP para uma classe ampla de modelos estatisticos com efeitos aleatorios,
denominada modelos lineares generalizados hierarquicos (HGLM).

Nos GLM assume-se que os residuos podem ndo apresentar distribuicdo normal,
mas, 0s demais efeitos aleatorios do modelo seguem a distribuicdo normal. Entretanto,
essa suposicdo nem sempre é adequada. Um exemplo é a situacdo em que os dados
seguem distribuicdo de Poisson e a funcdo de ligagdo especificada para os residuos é a
logaritmica. Nesse caso, uma suposi¢cdo mais apropriada para os demais fatores aleatorios
é uma distribuicdo gama com funcdo de ligacdo logaritmica. Modelos em que uma
distribuicdo de probabilidade e uma funcéo de ligacdo podem ser especificadas para cada
fator aleatério do modelo pertencem a classe dos HGLM. Como os fatores aleatdrios nem
sempre sdo de classificacdo hierarquica, uma denominacdo alternativa para os HGLM é
modelos lineares mistos generalizados estratificados. Um preditor BLUP para HGLM’s
foi apresentado por Lee e Ha em 2010. Para HGLM’s ndo normais o BLUP linear pode
ndo ser eficiente. Os autores apresentaram uma combinacdo do BLUP com modelos
Tweedie de dispersdo baseados em distribuicdo exponencial.

Gianola e Fernando, em 1986, propuseram a estimacdo Bayesiana para modelos
de avaliacdo genética. Além das distribui¢cbes (normais) adotadas para os efeitos
aleatdrios (g) no modelo linear classico e para a verossimilhanca do vetor de observacdes
(y), a abordagem bayesiana requer atribuicdes para as distribuicdes a priori dos efeitos
fixos e componentes de variancia. A atribuicdo de distribuicdes a priori ndo informativas
ou uniformes para os efeitos fixos e componentes de variancia ¢ uma forma de
caracterizar um conhecimento a priori vago sobre os referidos efeitos e componentes.
Assim, a estimacdo dos efeitos fixos e de efeitos aleatorios do modelo frequentista, por
meio da abordagem Bayesiana, pode ser realizada desde que sejam atribuidas prioris ndo
informativas para os efeitos fixos, prioris normais para os efeitos aleatdrios e
verossimilhanga normal para o vetor de observagdes. Utilizando-se distribuicdes a priori
ndo informativas para os efeitos fixos e componentes de variancia, as modas das
distribuicbes marginais a posteriori dos componentes de variancia correspondem as
estimativas obtidas por REML.

Por outro lado, a estimacgéo frequentista de modelos Bayesianos pode ser realizada
via HGLM, com vantagens computacionais (menor tempo; critério trivial de
convergéncia). Os HGLM podem ser ajustados usando suas verossimilhancas

hierarquicas (h-L), que é uma extensédo da verossimilhanca conjunta usada por Henderson
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e consiste de uma densidade conjunta para as observacfes e efeitos aleatorios. As
estimativas de efeitos fixos e aleatorios sdo derivadas da maximizacéo da h-L e produzem
extensdes diretas das equacOes de modelos mistos de Henderson. Os componentes de
variancia séo estimados pela maximizagdo do perfil da h-L ajustada, que é uma extenséao
direta do REML. Dessa forma, os HGLM estendem a teoria familiar do BLUP empregado
no melhoramento animal para uma classe mais ampla de modelos.

Explorando a natureza hierdrquica da h-L, modelos para os componentes de
variancia dos parametros de dispersdo podem ser adicionados um por um. Uma classe
ampla de distribui¢bes pode ser usada para modelar tanto a variavel resposta quanto 0s
efeitos aleatorios, fato que aumenta a flexibilidade da modelagem. Exemplos sdo: 0 caso
da variavel resposta com distribuicdo de Poisson, com distribuicdo gama para os efeitos
aleatorios; os modelos de fragilidade para anélise de sobrevivéncia, que permitem lidar
com heterogeneidade pela incluséo de efeitos aleatdrios para variancia residual e modelos
para alisamento dos dados usando efeitos aleatdrios. A h-L pode ser usada também na
derivacdo de ferramentas para selecdo de modelos. O AIC condicional da h-L € na
verdade equivalente ao Critério de Informacéo da Deviance (DIC) aplicada na estatistica
bayesiana. Existe um pacote HGLM no R que pode ser aplicado aos modelos usados no
melhoramento animal. Também o pacote bigRR usa o pacote HGLM para a predicao
genémica. Uma aplicacdo interessante € ajustar a MAF (frequéncia do alelo mais raro)
como covariavel (o ponto de corte para inclusdo de uma marca na analise pode ser dado
por MAF = 1/ (2N)¥?; isto advém do desvio padrdo de uma proporcao, dado por (pa)*? /
(2N)*2, em que N é o nimero de individuos genotipados, significando que quanto menor
N maior deve ser a MAF adotada para que o efeito da marca seja estimado com precisao).

Métodos bayesianos para realizar a selecdo de covariaveis na predicdo genémica
e deteccdo de QTL foram desenvolvidos. Entretanto é também possivel usar a abordagem
frequentista HGLM com vantagens computacionais. Nessa abordagem um modelo de
mistura gama escalada, para distribuicdo dos efeitos pode ser usado e propicia uma
familia inteira de verossimilhancas penalizadas, incluindo a abordagem LASSO. Essa
familia de modelo pode ser ajustada usando algoritmo de quadrados minimos ponderados
iterativos. Multiplos testes podem ser vistos como um problema de predigdo multipla
associada a hipdtese nula verdadeira ou falsa e estas predi¢Ges podem ser feitas pelo ajuste
de efeitos aleatdrios. Assim, a estimacao de efeitos aleatorios sobre varias suposicdes de
distribuicdo € de grande interesse em varias areas e pode ser feita via HGLM (Resende,
2015).
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Genética Quantica: Fisica Estatistica na Genética de Populagdes e
Quantitativa

As palavras Quéantica e Quantitativa estdo associadas a quantidade e
quantificacdo. A Mecéanica Estatistica € uma &rea da Fisica Estatistica ou Fisica
Quantica que apresenta importantes contribuigdes para a Estatistica e Biometria. Como
exemplo podem ser citados os conceitos de Entropia, Negentropia, Espaco de Hilbert,
Informacédo de Kullback-Leibler, Teorema H de Boltzmann e Distribuicdo de Gibbs
para o algoritmo de MCMC (Amostragem para Simulacdo Estocéstica). Josiah Willard
Gibbs (1839-1903) foi o primeiro grande fisico tedrico dos Estados Unidos e cunhou o
termo “Mecanica Estatistica”.

Em Fisica, a entropia € uma grandeza termodindmica que mede o grau de
irreversibilidade de um sistema, geralmente associada a denominacdo de desordem de
um sistema termodinamico. E medida na unidade [J/K] (joules por kelvin). De acordo
com a segunda lei da termodinamica, trabalho pode ser completamente convertido
em calor ou energia, mas energia térmica ndo pode ser completamente convertida em
trabalho. Com a entropia procura-se mensurar a parcela de energia que nao pode mais ser
transformada em trabalho em transformacdes termodinamicas a determinada temperatura.
A parcela de energia interna de um sistema em seu equilibrio termodindmico que nédo
pode mais ser convertida em trabalho a temperatura de equilibrio, pode ser determinada
pelo produto da entropia S pela temperatura absoluta T do sistema no respectivo estado.

Em mecénica estatistica classica, o teorema-H, introduzido por Ludwig
Boltzmann em 1872, descreve a tendéncia de aumento na quantidade H, a qual representa
a entropia da termodindmica. O teorema-H esta associado a segunda lei da
termodinamica, fundamentada nos processos irreversiveis. A medida de informacéao
entrépica Sy propicia uma solucdo exata sob equilibrio estatistico. A distribuicdo que
maximiza a entropia, sujeita a restri¢des, é a distribuicdo de Boltzmann.

A entropia refere-se a medida de incerteza ou imprevisibilidade de uma variavel
aleatoria ou de um sistema fisico. E um conceito usado na Teoria de Informagdo e
quantifica o valor esperado de informacéo, sendo, portanto, equivalente ao contetdo de

informacdo. Para uma variavel com Distribuicdo Normal a entropia é dada por

%m(gﬂeaz) . O termo negentropia refere-se a ordem ou entropia negativa. O principio da

méaxima entropia tem sido usado para derivar as expressdes matematicas da genética de
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populacdes dos caracteres quantitativos sob equilibrio, mutacéo, selegdo, migracao (fluxo
génico) e deriva genética.

Em um modelo matematico geral para o equilibrio genético em populagdes,
baseado no principio da maxima entropia, foi provado que a distribuicéo de probabilidade
da maxima entropia foi equivalente a Lei do Equilibrio de Hardy-Weinberg. Mostrou-se
também que a populacéo atinge o equilibrio genético quando a entropia dos gendtipos na
populacdo atinge 0 maximo valor possivel. Isto indica que cruzamentos aleatdrios na
populacdo é um processo irreversivel, o qual aumenta a entropia genotipica da populacéo,
ao passo que a endogamia e sele¢do a diminui. No melhoramento genético a sele¢do e/ou
endogamia sdo usadas para diminuir a entropia da populacdo e o cruzamento para
aumenta-la. Assim, o melhoramento atua por meio da regulacao da entropia da populacéo.

Em 2012, pela primeira vez, demonstragdes tedricas detalhadas foram realizadas
usando Teoria da Informacdo via entropias das distribuicdes de frequéncias alélicas para
caracterizar mutacdo, selecdo, deriva genética e fluxo génico. Também o desequilibrio de
ligacdo (r?) foi abordado e estabelecidas as relacdes entre r? e |, sendo | a Informacéo
Mdatua.

A compreensdo da evolugdo das frequéncias alélicas de uma populacao pode ser
interpretada como um processo bioldgico cujos mecanismos sdo exatamente
correspondentes as medidas teoricas de informacéo e as técnicas da teoria de informacao
podem agregar e simplificar a analise tedrica de alguns processos evolutivos (e de
melhoramento via sele¢do) experimentados pelas popula¢des. As conexdes entre genética
de populages e teoria de informagdo sdo feitas por meio do uso de vérias quantidades

baseadas em informacao, as quais serdo definidas a seguir.

Teoria da Informacéo e da Comunicacao
A primeira e mais famosa teoria de informacdo é o conceito de entropia de
Shannon. Para uma distribuicdo de uma variavel aleatdria com n diferentes estados com

probabilidade P(i) em que ip(i) _1,aentropia S é definida como: ¢ _ 3" P(i)log P(i)- O valor

de S sempre situa entre 0 minimo de zero para a distribuicao trivial em que um evento
ocorre com probabilidade 1 e o médximo de S= log n, para a distribuigdo uniforme atraves
dos n estados. Essa simples defini¢do de entropia advém do fato de que a entropia tem
varias ordens dependendo dos graus de liberdade definidos na distribuicdo. Shannon foi

0 precursor da comunicacao digital. Ele estabeleceu os fundamentos matematicos da
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Teoria de Comunicacao, criando uma definicdo precisa para 0 vago conceito de

informacéo.

Trés quantidades de informacéo Gteis na genética quantitativa de populagdes
O método estatistico de Maxima Entropia (MAXENT) é uma alternativa aos
métodos de Maxima Verossimilhanca e Bayesianos. Uma comparacao entre os principais

métodos de analise espectral é apresentada no quadro a seguir.

Métod Distribuicao conhecida para os Informacao a priori para as
étodo
residuos guantidades sendo estimadas
Maxima . 3
o Sim Né&o

verossimilhanca
Maéxima entropia Né&o Sim

Bayesiano Sim Sim

Auto-regressivos  Caso especial de maxima entropia Caso especial de maxima entropia

A escolha do método depende de em qual classe de problemas pretende-se usar o
método. A estimativa espectral de maxima entropia €, para um particular tipo de dados,
idéntica na forma analitica com aquele de modelo auto-regressivo.

Existem trés quantidades de informacdo Uteis na genética quantitativa de
populacgdes: (i) Entropia (S); (ii) Divergéncia de Kullback-Leibler (D); (iii) Informacao
Mdatua (1). As relagdes entre essas quantidades e conceitos de genética de populagcfes séo

apresentados na Quadro 5.

Quadro 5. Analogias entre quantidades da Teoria da Informacdo e conceitos de Genética de
PopulacGes.

Medida Equacéo Significancia

Maxima entropia de um modelo com n alelos.

Entropia So Sp=logn
. Entropia de frequéncias alélicas; essencial na
Entropia S; S, =->_P(i) log P(i) definicdo da deriva genética em funcdo do tempo.
i=1
Entropia do loco baseada em frequéncias
. o . genotipicas (par de alelos); essencial ha medida
S,=->. >.P(i.()log P(i, j) .
Entropia S, IR de mudanca genotipica.
Divergéncia D D(f,g):ilf(mog% Uso no modelo de deriva genética.
x , S S g P ) Uso no modelo de selegéo e cruzamentos néo
| = P(i, j)log— - N . .
Informagao Mutua | Z ,z P@HP() aleatorios ou preferenciais.
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Entropia (S)

A Teoria da Informacdo foi desenvolvida por Shannon por volta de 1940 e
propiciou uma revolucdo nas comunicacfes que culminou com a criacdo da internet. A
visdo revolucionéria de entropia e informacdo permitiu a quantificacdo das taxas de
transferéncia de informacdo. Mais tarde os artigos de Edwin Jaines mostraram que a
mecanica estatistica do equilibrio pode ser derivada pelo uso da teoria da informacéo e
suposicdes de maxima entropia. Recentemente, mostrou-se que existem grandes ligacdes

entre a teoria de informag&o e a genética quantitativa de populagdes.

Divergéncia de Kullback-Leibler (D)

Além da medida de entropia existem duas outras quantidades uteis: (i) a
divergéncia de Kullback-Leibler (D); (ii) informacdo mutua (I). D mede a diferenga entre
duas distribui¢bes de probabilidade. Para duas distribuicdes, f e g, a D de f para g é

definida por D(flg):if(i)mg;g;, em que D > 0. Entretanto, D ndo ¢ uma distancia

i=1
métrica, pois, ndo é simétrica em relacdo as distancias entre as distribuicdes e

D(f,g) = D(g, f). Outra forma de expressar D € D(f,g)=S,(f,g)-S(f),emque S, éa

entropia cruzada representada por S, :_zn: f(i) logg(i). A distancia D e essencial na
i=1

discussdo de deriva genética (Quadro 5).

A distancia entre distribuicdes estatisticas pode ser medida pela métrica de
Kullback-Leibler (KL). Em inferéncia bayesiana o grau de aprendizagem estatistica pode
ser quantificado pela KL e também pela distancia de Hellinger entre as densidades a
priori e a posteriori dos efeitos do modelo. Distribui¢des a priori com menores distancias

para a posteriori podem ser escolhidas, usando o conceito de maxima entropia.

Informacéo Mutua (1)
A Informagdo Mdatua (1) entre duas variaveis aleatorias, i e j, é a representacéo da
entropia de uma variavel que pode ser derivada da entropia de outra variavel em uma

distribuicdo. Shannon foi o primeiro a usa-la. Estatisticamente, | € dado por:

I =le JZ:P(L j)log PZ()L?J') : Outra  forma de  expressar | é  via

I =S@)+S(j)—SG, j)=S@)-S(i]j)=S(j)-S(jli). A informagdo mutua pode ser usada para

representar os efeitos da selecao e cruzamentos ndo aleatorios na populacéo.
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Informacéo mutua e Desequilibrio de Ligacao

Na literatura, novas medidas de desequilibrio de ligacdo foram propostas usando
entropia S, divergéncia D e 1. O desequilibrio r? pode ser derivado da informag&o mutua.
Sob aproximagdo linear 1 ~r? € uma medida em nivel de dois locos. Para um modelo com
dois locos e dois pares de alelos A, a, B, b, a entropia esperada de segunda ordem do
sistema € representada como s(a,B)=s, +S, —r?. A mudanca na entropia devida a selegdo
pode ser aproximada como AS=1-1"=r2-1". Assim, uma vez que r? é sempre positivo,
qualquer nivel de desequilibrio de ligacao afeta a taxa de reducdo da diversidade genética,

pela diminui¢do na mudanca do decréscimo da entropia causada pela selecéo.

Capacidade de canal e efeitos da selecéo

Capacidade de canal é a taxa maxima na qual um sinal composto por simbolos,
com uma probabilidade para cada simbolo, pode ser transmitido. Para uma populacéo,
um canal pode ser representado pelos efeitos combinados de cruzamento e adaptacéo dos
descendentes. A reproducdo sexual permite maior capacidade de canal do que a assexual.
A capacidade de canal (C) de uma populacdo diploide pode ser representada por:
C =2Ne(-plog p—qlogq+ slog s+ (1— ) log(1— 1) OU C =2Ne(s -S,), €M que Ne € o tamanho
efetivo e p e g sdo as frequéncias alélicas. Usando aproximacdes, esta equacdo pode ser

representada por C =2Ne(S-2u)=2Ne(h-2u). Assim, a capacidade de canal é dada como
funcdo da entropia das frequéncias alélicas menos duas vezes a taxa de mutagdo (u ).

Dessa forma, a diversidade genética aumenta a capacidade de canal ao passo que a
mutagdo a reduz. Sob Equilibrio de Hardy-Weinberg, c = 2Nes . Sendo a heterozigose dada
POr h=4Neu, tem-se que C =2Ne(4Nex—2u). De forma aproximada c =gne?x. A selecéo

natural reduz a capacidade de canal (Resende, 2015).

Considerac0es finais

O presente texto abordou o estado da arte da Biometria aplicada ao melhoramento
de plantas perenes. Modelos estatisticos e métodos de estimacao aplicados nesta categoria
de plantas sdo abordados, destacando-se os métodos de Maxima Verossimilhanca
Restrita, Bayesianos e de Maxima Entropia. Introduziu-se também o método de estimacao
denominado Verossimilhanca Hierarquica. A Selecdo Gendmica foi descrita como uma

ferramenta essencial no aumento da eficiéncia seletiva e da velocidade do melhoramento
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via aumento da acurécia e ganho por unidade de tempo por meio da sele¢do precoce.
Finalmente, foram relatadas possiveis contribui¢cBes advindas da Fisica Estatistica em

prol da Genética de Populag¢des e Quantitativa.

Referéncias
JAYNES, E. T. Information theory and statistical mechanics. Phys. Rev., 106, 620. 1957.
JAYNES, E. T. Where do we stand on Maximum Entropy. In: The Maximum Entropy
Formalism, R. D. Levine and M. Tribus (eds.), M. I. T. Press, Cambridge, MA, 1979, p.
15.
LEE, Y.; NELDER, J.A.; PAWITAN, Y. Generalized Linear Models with Random
Effects. Chapman e Hall/ CRC. 2006.
LINDLEY, D.V.; SMITH. A.F.M. Bayes estimates for the linear model. Journal of the
Royal Statistical Society, Series B, v. 34, p.1-41, 1972.
LYNCH, M.; WALSH, B. Genetics and analysis of quantitative traits. Sunderland:
Sinauer Associates, Inc., 1997. 980 p.
PAWITAN, Y. In All Likelihood. Statistical Modelling and Inference Using
Likelihood. Oxford University Press, 2001.
RAMALHO, M. A. P. et al. Aplicagfes da genética quantitativa no melhoramento de
plantas autbgamas. Lavras: UFLA, 2012.
RESENDE, M.D.V. Genetica Biométrica e Estatistica no Melhoramento de Plantas
Perenes. Brasilia: Embrapa Informacdo Tecnoldgica, 2002. 975p.
RESENDE, M. D. V. Selecdo genémica ampla (GWS) e modelos lineares mistos. In:
Matematica e Estatistica na Analise de Experimentos e no Melhoramento Genético.
Colombo: Embrapa Florestas, 2007. p. 517-534.
RESENDE, M.D.V. de; Genética Quantitativa e de PopulacBes. Visconde do Rio
Branco: Suprema, 2015. 463p .
RESENDE, M. D. V. de; DUARTE, J. B. Precisdao e controle de qualidade em
experimentos de avaliacdo de cultivares. Pesquisa Agropecudria Tropical, v. 37, n. 3,
p. 182-194, 2007.
RESENDE, M. D. V. de; LOPES, P. S.; SILVA, R.L.; PIRES, IL.E. Sele¢do genémica
ampla (GWS) e maximizacdo da eficiéncia do melhoramento genético. Pesquisa
Florestal Brasileira, v. 56, p. 63-78, 2008.
RESENDE, M.D.V. de; SILVA, F. F. E. ; AZEVEDO, C. F. . Estatistica Matematica,
Biométrica e Computacional. Visconde do Rio Branco: Suprema, 2014. 881p .

83



— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

SORENSEN, D.; GIANOLA, D. Likelihood, Bayesian and MCMC methods in
guantitative genetics. New York: Springer Verlag, 2002. 740 p.

84



— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

Biometria aplicada ao melhoramento animal e seus desafios
Paulo Savio Lopes?, Hinayah Rojas de Oliveira?, Vinicius Silva Junqueira®, Renata

Veroneze, Delvan® Alves da Silva®, Fabyano Fonseca e Silva®

Introducéo

A eficiéncia dos programas de melhoramento genético depende da acuracia com
que os individuos submetidos a selecdo sdo avaliados. Para maximizar o0 progresso
genético, € importante a correta classificacdo destes com base no valor genético predito.

Diversos métodos de avaliacdo genética de animais tém sido utilizados ao longo
dos anos na escolha dos individuos candidatos a selecdo. O indice de selecdo foi utilizado
por muitas décadas na selecdo de animais. Posteriormente, a metodologia de modelos
mistos, que € utilizada na obtencdo do melhor preditor linear ndo-viesado (BLUP — Best
Linear Unbiased Predictor) dos valores genéticos dos animais, substituiu o indice de
selecdo. Recentemente, a selecdo gendmica passou a ser utilizada na obtencdo dos
GBLUP (BLUP Genbémico) dos animais.

As metodologias de predicdo dos valores genéticos dos animais pressupdem o
conhecimento prévio dos componentes de variancias e covariancias das caracteristicas
envolvidas no processo de selegdo. Como estes ndo sdo conhecidos, o que se faz é estima-
los a partir dos proprios dados.

Nesse contexto, diversas metodologias foram propostas para estimagdo desses
componentes de (co)variancia, entre as quais se destacam os métodos de Henderson, a
méaxima verossimilhanca restrita (REML — Restricted Maximum Likelihood) e os métodos
Bayesianos. Os métodos de Henderson foram utilizados até década de 90, quando entdo
foram substituidos pelo REML, que desde entdo, vem sendo usado no Melhoramento

Animal, em razdo de suas propriedades de estimador, da disponibilidade de varios

1Zootecnista, M.S., D.S. e Professor da Universidade Federal de Vicosa. E-mail: plopes@ufv.br.
2Zootecnista, M.S. e Doutoranda da Universidade Federal de Vigosa. E-mail:
hynayah@gmail.com.

3Médico Veterindrio, M.S. e Doutorando da Universidade Federal de Vicosa. E-mail:
junqueiravinicius@hotmail.com

4Zootecnista, M.S., D.S. e Pesquisadora da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria de
Minas Gerais. E-mail: veronezerenata@gmail.com

Zootecnista, M.S. e Doutorando da Universidade Federal de Vicosa. E-mail:
delvanalves@hotmail.com

6Zootecnista, M.S., D.S. e Professor da Universidade Federal de Vigosa. E-mail:
fabyanofonseca@ufv.br

85



— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

softwares e da facilidade de uso. Recentemente, as abordagens Bayesianas tém se
destacado, por serem mais flexiveis e adequadas ao uso em grandes bancos de dados.
Ressalta-se, ainda, a grande gama de modelos que tém sido utilizados na avaliagcéo
genética das diversas espécies de animais de producdo. As equacbes de modelos mistos
de Henderson, mediante uso do modelo animal, permitem a inclusdo da informagao
completa de familia por meio da matriz de parentesco; a comparacdo de individuos de
diferentes niveis de efeitos fixos; a avaliacdo simultanea de reprodutores, fémeas e
progénie; a avaliacdo de individuos sem observacdes, com observagdes perdidas ou com
observacgdes em apenas algumas caracteristicas; bem como a avaliacdo de caracteristicas
multiplas, medidas repetidas, efeito materno, efeitos ndo-aditivos e interacdo genotipo x
ambiente. As informacdes de marcadores moleculares também podem ser introduzidas na
avaliacdo genética, mediante utilizacdo da matriz de parentesco genémico nas equacfes

de modelos mistos em substituicdo & matriz de parentesco tradicional de pedigree.

indice de Selecéo

O indice de selecéo, inicialmente desenvolvido por Smith (1936), para plantas, e
posteriormente por Hazel (1943), para animais, caracteriza-se por combinar todas as
caracteristicas em apenas um nimero (indice) para cada animal.

O valor genotipico ou genético total pode ser obtido pela soma dos valores
genotipicos ou geneticos das caracteristicas ponderadas pelos respectivos valores
econdmicos, dado por

H= a,9, +a,9, +---+a,0,
em que Hé o agregado genotipico ou valor genético total; a;, o valor econémico da
caracteristica i; e g;, 0 valor genotipico ou genético da caracteristica i.

Nesse caso, a selecdo é feita por um indice que é definido como uma funcao linear

dos valores das observagdes medidas nos individuos (valores fenotipicos), ou seja,
I=b;X;+b, X, +---+b, X,

em que | é o indice de selecdo; X;, valor observado da caracteristica i no animal (valor

fenotipico); e b;, o valor de ponderacdo da caracteristica i.

Para obtencao dos valores de ponderacéo (b) do indice de selecdo sao necessarios
os conhecimentos dos valores econdmicos e das variancias e covariancias genéticas e
fenotipicas das caracteristicas.

Os valores de ponderacdo séo obtidos mediante o seguinte sistema de equacdes:
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2 B 7 2 B 7]

Gx, Gx,x,  Oxx, b1 Ga, Gaa, °°° Oapa, a;

2 2
X1 X, 0-Xz XX, bZ — a,a, a, a,a, a‘2
2 2
_lexn 0-XZXn 0-Xn ] _bn i _calan 0-azan T 0-an ] _an |
ou ainda,
Pb=Ga

dessa maneira, b € obtido por
b=P"Ga

em que

P € a matriz de variancias e covariancias fenotipicas das caracteristicas;

G é a matriz de variancias e covariancias genéticas das caracteristicas;

b é o vetor de valores de ponderacao das caracteristicas;

a € o vetor de valores econdmicos das caracteristicas.

Apesar da sua eficiéncia e facilidade de uso, o indice de sele¢éo foi substituido a

vérias décadas pela metodologia de modelos mistos na avalia¢do genética de animais.

Modelos Mistos

A metodologia de modelos mistos (MMM) ¢ utilizada na obtencdo do melhor
preditor linear ndo-viesado (BLUP — Best Linear Unbiased Predictor) dos valores
genéticos dos animais. Consiste na obtencdo dos valores genéticos preditos dos animais,
tomados como aleatdrios, ajustando-se os dados, concomitantemente, aos efeitos fixos e
ao numero desigual de informacgGes nas subclasses.

Um aspecto relevante das equacbes de modelos mistos de Henderson € a
possibilidade de utilizagcdo da matriz de parentesco (Pedigree ou Genémica) e do modelo
animal, em que a equacao que descreve uma observacdo contém um termo referente ao

valor genético do animal que a produziu.

Matriz de Parentesco

Henderson (1976a) e Quaas (1976) definem a matriz dos numeradores dos
coeficientes de parentesco - “The numerator relationship matrix - A” como uma matriz
com as seguintes propriedades:

e Aésimétrica;
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e a;=1+f , emque a; é o i-ésimo elemento da diagonal de A, e f; ,
o coeficiente de endogamia do i-esimo individuo (Wright);

e q; éo0ij-ésimo elemento fora da diagonal de A, que é o numerador do
coeficiente de parentesco de Wright, entre o individuo i e o individuo j, ou
o relacionamento genético aditivo entre o individuo i e o individuo j;

a;
_ J

¢ a;idjj

é o coeficiente de parentesco de Wright entre o i-ésimo e 0
j-ésimo individuo.

O uso das Equacdes de Modelos Mistos de Henderson (Henderson, 1963 e 1973)

na avaliacdo genética animal envolve o célculo da inversa de A. Quando se considera um

grande nimero de animais, 0s métodos usuais de inversdo de matrizes sao impraticaveis

na obtengdo de A™". Para contornar essas dificuldades, Henderson (1976a) e Quaas

(1976) desenvolveram algoritmos para obtencéo direta de A e de Al Esses algoritmos

tornaram viavel o uso do modelo animal em grande volume de dados na avalia¢do

genética animal.

Modelo Animal

No modelo animal, a equagdo para uma observagdo contém um termo referente
ao valor genético do individuo que produziu a observacdo. Dessa maneira, este modelo
permite a inclusdo de animais com observacgdes perdidas ou com observacdes em apenas
algumas caracteristicas, e avaliagdo simultanea de reprodutores, fémeas e progénie.

O modelo animal utilizado na avaliagdo genética ao incluir apenas o efeito
genético aditivo € representado por

y=XB+Za+e
em que Y é o vetor de observacdes dos animais; X, a matriz de incidéncia de efeitos

fixos; B, o vetor de efeitos fixos; Z, a matriz de incidéncia dos valores genéticos dos

animais; a, o vetor de dos valores genéticos dos animais; e €, o vetor de erros aleatorios.

Admitindo-se que Yy, @ e € tenham distribuigdo normal multivariada,

y XB]|zGzZ +R ZG R
al~Nmv|| 0 || GZ G ¢
e 0 R ¢ R
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emque R=1®Ry ou R=Ry®1  sendo I, matriz identidade; Rq, matriz de variancias
e covariancias residuais entre as caracteristicas; G=A® G, ou G=G;® A sendo A,

matriz dos numeradores dos coeficientes de parentesco de Wright; e Gg, matriz de

variancias e covariancias genéticas aditivas entre as caracteristicas; o sistema de equacdes
de modelos mistos de Henderson (1963, 1973 e 1984) é dado por

XRMX  XR7z |[p°|_[XRly
ZRIX zZR'z+G| 4| |ZRYy
Quando se tratar de avaliagdo de uma Unica caracteristica, o sistema de equacfes

de modelos mistos pode ser representado por

XX Xz B’ _|Xy
ZX Zz+A W&l |Zy

em que oL é a razdo entre a variancia genética aditiva (o% ) e a residual (o) da

caracteristica.

Modelo Animal Reduzido

Para contornar o inconveniente da manipulacdo de matrizes de ordem muito
grande, Quaas e Pollak (1980) derivaram o modelo animal reduzido, em que as equacdes
dos individuos que ndo possuem progénie ( n = ndo-pais) sdo absorvidas nas equagdes dos
individuos que possuem progénie (p = pais + mées). Assim, o0 sistema de equacdes de

modelos mistos é reduzido de forma que sdo obtidas inicialmente as solugdes para 0s

efeitos fixos (BO ) e para os valores genéticos preditos dos pais (&, ). Numa segunda etapa
s&0 obtidas as solucdes para os valores genéticos preditos dos individuos néo-pais (&, ).

Ao utilizar a relacdo entre pais e filhos, dadas por a= % Pa+¢, em que

aé o vetor de valores genéticos dos individuos, P, uma matriz que relaciona os pais com

as progénies e @, um vetor dos efeitos de amostragem mendeliana, 0 modelo animal

reduzido ¢é dado por (Quaas e Pollak, 1980; Martins et al., 1997)

Yo Xp] Zp €
= B+ +
[yn} [Xn %annp Z,0,+€,
em que Y, € o vetor de observacgdes dos individuos pais (aqueles que tém progénie), Y,

, 0 de individuos ndo-pais (aqueles que ndo tém progénie), B, o de efeitos fixos, €, e e,
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, vetores de residuos e @, o de efeitos de amostragem mendeliana, X, e X, , sdo

matrizes de incidéncia de observacGes dos individuos pais e ndo-pais, respectivamente,

Z, e Z,, de incidéncia de valores genéticos dos individuos pais e n&o-pais,

respectivamente.

O sistema de equacdes de modelos mistos do modelo animal reduzido é dado por

XpRp1 X, + X, RyX, X,R5'Z, XaRy'Z, pe
Z,R:'X, Z,R'Z,+ AP ®Gy' AP ® Gyt a,
Z.Ri1X, A" ®G;,! Z.RIZ, +AM G, | &,
XpR5'Yp + XaR3'Yn
= Z,R™y,
Z,R3'Yn

emque Rp=1,®R, , R, =1,®R,, sendo, I, e I, matrizes identidades de ordem

p e n respectivamente; Ry, matriz de variancias e covariancias residuais entre as
caracteristicas; G,, matriz de variancias e covariancias genéticas aditivas entre as

caracteristicas ; e

-1
Al AP AP A Ay
| Anp m |~ | A A

A A np nn

a inversa da matriz dos numeradores dos coeficientes de parentesco de Wright; sendo p,
os individuos pais e nn, os ndo-pais.
Martins et al. (1997) demonstraram que ap0s a absorcdo da terceira equagdo na

primeira e na segunda equacdes, este sistema se reduz a

X'R;IX XRIZ,. B | | XRyly
ZoRX ZoRAUZ,+AS®GH 4| | ZnRyY

em que

_ R ¢ Zy
RI=| P L Z =
m [4, R;J m {%znpnpmol

sendo R, = Z,D,, ® GyZ, +R,,; D,, ¢ uma matriz diagonal e |y é uma matriz identidade

das mesmas dimensdes de Gy .
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Modelo com efeito materno e efeito de ambiente permanente materno

Em mamiferos, algumas caracteristicas sdo influenciadas pelo efeito genético do
proprio individuo (efeito genético direto), pelo efeito proporcionado pela mae durante a
gestacdo e na fase de amamentacao (efeito genético materno) e pelos efeitos de ambiente.

O modelo utilizado na avaliagdo genética de caracteristicas com influéncia
materna é dado por

y=XB+Za+Z,m+2Z;pm+e

em que m € o vetor de efeitos genéticos maternos, pm , o vetor de efeitos de ambientes

permanentes maternos, sendo os demais termos definidos anteriormente.

O sistema de equacdes de modelos mistos é dado por

. ' ' ' 7 0 '
X' X X'z, X'z, X Z, B X'y
ZX ZZ,+Aoy Z,Z,+ Ay, Z,Z, a | |z
ZoX ZyZi+Aa,, Z,Z,+AYa,  Z,Zs | m | |Zy
ZX Z2,2, Z,2, ZyZy+log | pm | | Zay
em que
2 -1 52
|:(X1 a12i|: O. Gazm 05, e O3 =Te
a21 aZ Gam Gm cpm

sendo o2 , a variancia genética aditiva direta, o2, a variancia genética aditiva materna,

2 n . . n . .
Gpm , a variancia de ambiente permanente materno, o2, a variancia residual, e o, , a

covariancia genéetica aditiva direta e materna.

Modelos com Medidas Repetidas

Algumas caracteristicas de interesse zootécnico podem ser mensuradas repetidas
vezes ao longo da vida de um individuo, como é o caso da producdo de leite e do peso
corporal do animal. Para estas caracteristicas, ditas caracteristicas longitudinais, é
possivel predizer o valor genético dos individuos em tempos especificos, considerando o
efeito de ambiente permanente (efeitos ndo genéticos que podem influenciar de forma
permanente a expressdo da caracteristica ao longo da vida produtiva do animal).
Considerar o efeito de ambiente permanente nas avaliacbes de caracteristicas
longitudinais permite, na maioria dos casos, predizer os valores genéticos de forma mais

acurada.
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Dentre as alternativas existentes que permitem predizer os efeitos aleatérios via
BLUP e modelar a estrutura de correlacéo entre as medidas repetidas estdo os modelos

de repetibilidade e de regresséo aleatoria.

Modelo de Repetibilidade

Os modelos de repetibilidade constituem uma alternativa simples para avaliar
caracteristicas mensuradas repetidamente ao longo da vida produtiva do animal, visto que
estes modelos assumem, para um mesmo individuo, que a correlacdo genética entre todas
as medidas é igual a uma unidade (Mrode, 2014). Assim, considera-se que a mesma
caracteristica, governada pelos mesmos genes, € medida ao longo do tempo.

Diversos trabalhos considerando o modelo de repetibilidade para analisar
caracteristicas longitudinais como producdo de leite estdo disponiveis na literatura
(Meyer et al., 1994, Suzuki e Van Vleck, 1994, Ptak e Schaeffer, 1993). Os modelos de
repetibilidade tém sido também utilizados em estudos de selecéo e associacdo gendmica
para resisténcia a carrapatos em bovinos (Cardoso et al., 2015, Mapholi et al., 2016).

O modelo animal unicaracteristico de repetibilidade pode ser representado como
segue

y=XB+Za+Wp+e
em que y € o vetor de observacgdes, B é o vetor de efeitos fixos, a, p e e sdo o0s vetores de
efeitos aleatdrios genéticos aditivos, de ambiente permanente e residuais,
respectivamente. X, Z e W sdo as matrizes de incidéncia dos referidos efeitos. Além disso,
considera-se que a~N(0,Ac3), p~N(0,I03) e e~N(0,I52), em que A é a matriz dos
numeradores dos coeficientes de parentesco de Wright; I € a matriz identidade cuja ordem

é igual ao nimero de animais com observacoes; o2, cf, e 02 sdo 0s componentes de

variancia genetico aditivo, de ambiente permanente e residual, respectivamente.
O sistema de equacdes de modelos mistos de Henderson (Henderson, 1963,
Henderson Jr, 1982) que permite a predi¢do dos valores genéticos aditivos e dos efeitos

de ambiente permanente, considerando uma caracteristica, é dado por:

X'X X'Z X'W gl [XYy
X Z7Z'Z+A ' Z'W al=1|Zy
W’'X W'Z W'W+ 1o, | |p W'y
2 2
em que oy = =%, a, = —= e as demais simbologias foram definidas anteriormente.
o2 o}
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Além de pressupor que a correlacdo genética entre todas as medidas € igual a
unidade, a variancia fenotipica de todas as medidas e a correlacdo de ambiente
permanente entre todos os pares de medidas sdo consideradas iguais nos modelos de
repetibilidade. Assim, o valor genético aditivo e o efeito de ambiente permanente preditos
para cada animal s&o 0s mesmos para todas as idades (Mrode, 2014).

Contudo, na pratica, é esperado que 0s genes que governem a caracteristica ndo
sejam 0s mesmos em todas as idades, podendo um determinado animal ser melhor que
outro em uma idade e ndo o ser em outra. Desta forma, como as pressuposi¢des de
homogeneidade de variancias e igualdade de correlagdo ndo séo realistas para grande
parte das caracteristicas longitudinais de interesse, é recomendada a utilizacdo dos

modelos de regressdo aleatoria.

Modelo de Regressdo Aleatoria

Dados longitudinais como os de producdo de leite no dia do controle necessitam
de um tratamento estatistico especial, uma vez que o padrdo de covariancias entre as
medidas repetidas € bem estruturado. Assim, os modelos de regressdo aleatoria tém sido
uma alternativa para analisar dados de tais caracteristicas, visto que tem demonstrado
maior acurécia na predicdo dos valores genéticos do que os modelos de repetibilidade e
permitem selecionar animais com base em toda a curva de lactacdo, ndo apenas em
tempos especificos (Andonov et al., 2013, Menéndez-Buxadera et al., 2010, Schaeffer
and Dekkers, 1994).

Os modelos de regressdo aleatoria foram inicialmente propostos por Henderson Jr
(Henderson Jr, 1982) e Laird e Ware (Laird and Ware, 1982) como uma alternativa para
corrigir o problema de superparametrizacdo das analises multicaracteristicas,
principalmente em situacdes em que ha grande nimero de mensuragdes, visto que 0
objetivo da regressao aleatoria é estimar os coeficientes da regressao que expliquem a
variacdo da caracteristica em funcao do tempo. Ou seja, ao utilizar modelos de regressao
as predicbes ndo sdo realizadas a cada tempo especificamente, mas sim para 0s
coeficientes da regressao (Schaeffer and Dekkers, 1994, Schaeffer, 2004).

Desta forma, as diferencas entre individuos sdo modeladas a partir dos
coeficientes da regressdo que representam o comportamento dos efeitos aleatorios
genéticos aditivos e de ambiente permanente, que sdo obtidos como desvio de uma curva
média da populacdo (curva fixa), e as variagdes ndo explicadas pela regressao formam o

residuo. As estimativas dos componentes de covariancia atribuidos aos coeficientes de
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regressdo aleatdria permitem estimar a covariancia entre quaisquer valores da variavel
independente para o efeito aleatério modelado, através da funcdo de covariancia. A
funcéo de covariancia descreve toda a estrutura de covariancia do efeito estudado para o
intervalo considerado na variavel independente. Maiores detalhes podem ser encontrados
em Meyer e Hill (1997) e Schaeffer (2004).

Dentre as funcdes de covariancia mais utilizadas estéo as baseadas nos Polinbmios
Ortogonais de Legendre (Kirkpatrick et al., 1990) e nos Polindmios Segmentados
(Wegman and Wright, 1983), nestes Ultimos havendo destaque para os Polinémios
Segmentados do tipo B (De Boor and Mathématicien, 1978, Meyer, 2005). Estas funcdes,
denominadas fung6es nao paramétricas, sdo decorrentes de uma transformacao que se faz
na variavel independente que garante uma série de propriedades estatisticas interessantes,
como a reducdo dos problemas de multicolinearidade.

O modelo animal unicaracteristico de regressao aleatdria pode ser representado
COmo segue:

y=XB+Qa+Vp+e

em que y € o vetor de observacdes, B € o vetor de efeitos fixos e dos coeficientes da
regressdo fixa do modelo, a e p sdo os vetores dos coeficientes de regressao aleatorios
atribuidos aos efeitos genéticos aditivos e de ambiente permanente, respectivamente, e e
é o vetor aleatério de residuos. X, Q e V sdo as matrizes de incidéncia dos polindmios
relativas aos referidos efeitos. Além disso, assume-se que a~N(0,ARG), p~N(0,IRQP) e,
considerando homogeneidade de variancia residual, e~N(0,Ic2). As matrizes A e I
foram definidas anteriormente; e as matrizes G e P referem-se, respectivamente, as
matrizes de variancia e covariancia dos efeitos genéticos e de ambiente permanente para
o0s polindmios ajustados.

Muitos estudos tem demostrado que particionar a variancia residual em classes
(ou seja, considerar heterogeneidade de variancia residual no modelo), permite um
melhor ajuste do modelo aos dados, visto que a variancia residual muda ao longo da vida
do animal (Flores and Werf, 2015, Pereira et al., 2013).

O sistema de equagGes de modelos mistos de Henderson, para uma caracteristica,

é dado por
X'X X'Q XV 1] [XY¥
QX QQ+A'®G™ Q'V a|=|Qy
V'X V'Q V'V+ Pt [p] |VYy

cujas simbologias foram definidas anteriormente.

94



— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

Contudo, vale ressaltar que os valores genéticos preditos (a) sdo para 0s
coeficientes da regressdo que representam o comportamento dos efeitos aleatorios
genéticos aditivos. Assim, para obter o valor genético predito de cada individuo i para
cada tempo j (u;;) € necessario multiplicar a matriz de polinomios gerada pela fungéo de
covariancia pelo vetor de valores genéticos preditos de cada individuo (Mrode, 2014,
Schaeffer e Dekkers, 1994, Schaeffer, 2004), ou seja

u; = T; &;
em que a; é o vetor de valores genéticos para os coeficientes do animal i; e T; é a matriz
de polinémios gerada pela funcdo de covariancia usada.
Em andlises multicaracteristicas é possivel combinar diferentes funcdes
para descrever diferentes caracteristicas em um mesmo modelo, conforme demonstrado
por Oliveira et al. (2016).

Modelos Multicaracteristicos
Os modelos multicaracteristicos sao utilizados quando se considera mais de uma
caracteristica simultaneamente na avaliacdo genética. Dessa maneira, nos modelos
animais multicaracteristicos hd a possibilidade de inclusdo de individuos com
observacdes em apenas algumas caracteristicas. A grande vantagem dos modelos
multicaracteristicos é a exploracdo da correlacdo genética entre as caracteristicas, o0 que
aumenta consideravelmente a acurécia na predicao dos valores genéticos dos individuos.
O modelo animal utilizado na avaliacdo de caracteristicas multiplas, ou seja,
varias caracteristicas simultaneamente, é representado por (Henderson, 1976b,
Henderson, 1984, Martins et al., 1997)
Y1 Xp ¢ ¢ o0|B]| |[Z0 & ¢ dfa| |e
Y2=¢ X, ¢ ¢Bz+¢ Z, ¢ ¢a2+e2
e ¢ .ol & .o |
Yt o ¢ ¢ X B¢ o ¢ ¢ Zi| & €t
em que Y; é o vetor de observacdes das i (i =1,2,---t) caracteristicas dos nanimais; X;
, @ matriz de incidéncia de efeitos fixos; B;, o vetor de efeitos fixos; Z;, a matriz de

incidéncia dos valores genéticos dos animais; @;, o vetor de dos valores genéticos dos

animais; e €;, o vetor de erros aleatorios.

O sistema de equacdes de modelos mistos para caracteristicas multiplas é dado

por
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X,RUX, ... XRMX, X,RY%Zz, .. XRuz, |p°
XRMX, - XR™X, X.RY"z, .. XR"Z, 9
Z,R"X, - zZ,R™X, zZ,R"Zz,+G" ... zZRY"Z, +G" |4,
| ZRY"X, - ZR"X, ZRY“Z,+G" .. ZR"Z +G" | 4|
XRMy;, - XgRMy,
_| XRMy; - XRYy,
Z;RMy, - ZiRMy,
| ZRMy, - ZR"yy
em que
2 2
Ge1 Gelet Ca1 Calat
R=R,®I= ©|®1, G=G,®A=| : C|®A,
2 2
Oetel Cet Catal Cat
Rll th Gll Glt
RY=Ry'®I=| : . [G'=Gy'®A}'=| ¢ .
Rt ... Rt gt ... gt

sendo, 62 ec?;, as variancias genética aditiva e residual da i-ésima caracteristica; G,ije

G.ij, as covariancias genetica aditiva e residual entre a i-ésima e a j-ésima caracteristica.

Avaliacao genética em populagbes multirraciais

Ponto fundamental no planejamento de um sistema produtivo animal € a defini¢&o
da raca ou racas que serdo utilizadas, mas também a definicdo do sistema de cruzamento
ao qual os animais serdo submetidos. PopulagGes compostas por animais de ragas puras e
seus cruzamentos sdo conhecidas como populagdes multirraciais (ex., Braford, Brangus,
Canchim, Girolando, dentre outras). A adogdo de um sistema de cruzamento traz diversos
beneficios e sdo predominantes nos sistemas de producdo de aves e suinos (Christensen
et al. 2014), mas também é presente na pecudria de corte e leite.

Animais cruzados se destacam, principalmente, por apresentarem, de forma geral,

desempenho produtivo superior em relacdo aos animais de raga pura, sendo tal
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superioridade atribuida a heterose e aos efeitos de complementariedade (Gregory et al.
1999). A heterose pode ser definida como o evento contrario ao da endogamia (Dickerson
1973). A endogamia ocorre quando alelos idénticos se unem durante 0 processo de
fecundacdo, sendo responséavel por causar mudanca na frequéncia alélica da populacéo
ao fixar alelos. Consequentemente, é observada reducdo do poder adaptativo (vigor
hibrido) dos animais e afeta mais fortemente caracteristicas de baixa herdabilidade, tais
como caracteristicas reprodutivas (ex., idade ao primeiro parto e intervalo de partos). Esse
fendmeno é conhecido como depressdo endogamica. A heterose, principalmente quando
é resultante do acasalamento entre animais de ragas divergentes, proporciona a
recuperacdo do potencial génico encoberto pela presenca de genes em homozigose.

A partir do uso de sistemas de cruzamento também € possivel explorar os efeitos
de complementariedade ao selecionar racas com caracteristicas fenotipicas distintas e
economicamente interessantes. Por exemplo, a resisténcia a carrapatos de bovinos da raca
Nelore e 0 maior marmoreio (gordura intramuscular) da carne de bovinos da raca
Hereford. Além disso, os efeitos de dominancia (resultado da interacdo alélica intra-
locus) se tornam mais evidentes nos animais cruzados. Hill et al. (2008) apresentam
argumentos de que os efeitos genéticos nao aditivos (dominancia e epistasia) sdo pouco
relevantes quando comparados com o efeito genético aditivo. Porém, em popula¢bes
multirraciais o efeito de dominancia ocupa lugar de destaque porque um dos objetivos
nessas populacdes é selecionar animais com base no potencial de combinacdo de
cruzamento considerando simultaneamente os efeitos genéticos aditivos e ndo aditivos
(Ibané&z-Escriche et al. 2009). De forma geral, espera-se que o vigor hibrido seja
reestabelecido no cruzamento. No entanto, em algumas situacées € observado desvio do
desempenho dos animais em funcdo de diferentes niveis de heterozigose. Para isso,
Dickerson (1973) introduziu o conceito de perda por recombinacéo ao explorar os efeitos
de heterose e de complementariedade. As perdas por recombinacdo ocorrem em
decorréncia da quebra das ligacGes epistaticas favoraveis estabelecidas pela sele¢do a
longo prazo dentro da raca. Segundo Kinghorn (1980), esse fendmeno é possivelmente
um dos mais importantes efeitos negativos que surge pelo uso de sistemas de
acasalamento.

Grande parte do sucesso em um sistema produtivo animal depende da adequada
definicdo dos cruzamentos, contudo, novas ragas e cruzamentos tém sido introduzidos
sem prévias avaliacdes de desempenho em diferentes ambientes e/ou avaliados somente

em funcdo de modelos aditivos (Elzo e Famula 1985). A selecdo de animais puros com o
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objetivo de predizer o desempenho dos animais cruzados nao reflete em sucesso devido
a existéncia de diferentes fatores (genéticos e ambientais) entre as populacGes puras e
cruzadas (Ibanéz-Escriche et al. 2009). Nesse contexto, diversas metodologias tém sido
propostas para a avaliagao genética de populagdes multirraciais com a incluséo de efeitos
(fixos) extras e de componentes de (co)variancia especificos para ragas (ou combinacées
raciais) (Elzo 1990, Elzo e Famula 1985, Lo et al. 1995, Lo et al. 1993, Lo et al. 1997).
Dentre os efeitos fixos comumente incluidos na avaliacdo genética de populacbes
multirraciais podem ser citados os de grupos raciais (do pai, da mae, do av6-materno, do
avo-paterno) e/ou covariaveis de heterose, composicao racial, perda por recombinagédo
(epistasia) e endogamia.

Um modelo animal aditivo multirracial pode ser representado como

y=XB+Za+e

em que y é o vetor de observacdes, B é o vetor de efeitos fixos incluindo heterose,
composigdo racial, perda por recombinacéo e grupos de contemporaneos, a~N (0, G*) é
o vetor de efeitos genéticos aditivos, e~N(0,152) é o vetor de residuos. As matrizes X e
Z relacionam as observac@es aos respectivos niveis dos efeitos dos individuos.

As equacbes de modelos mistos do modelo acima podem ser representadas como
se segue

X'R1X  XRZ [B"] _ [X’R‘ly]
Z’RX Z'R'Z+Gtla Z'R™ly

em que R~ é a matriz de (co)variancias residuais e G = (G*)~* é inversa da matriz de
(co)variancia de efeitos genéticos aditivos multirraciais, sendo que os componentes de
variancia intra- e inter-raciais sdo calculados como combinacgdes lineares. Os termos da
matriz G* podem ser calculados de acordo com Lo et al. (1993), os quais consideram a
variancia de segregacdo alélica devido as diferencas raciais na derivacdo dos termos de
(co)variancia para todas as composigdes raciais de uma populacdo multirracial. A
covariancia genética aditiva entre os individuos i e i’ sdo calculadas como a média das

covariancias entre o individuo i’ e os pais do individuo i (j e k).

1
Cov(gi, gir) = 5 [gjil + gkir]
Os termos de variancia (diagonal) da matriz séo calculados como combinagGes

lineares entre 0os componentes de variancia de ragas e seus cruzamentos da seguinte

maneira
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P P P
Var(gu) = Y fioR +30s0+2 9 O USHS + AR
p=1 p=1pr>p
em que fpi é a proporcéo racial do individuo i na raca p, £’ (f,’) € a proporgéo racial do
pai (m&e) na raca p, f (fy)) é a proporgéo do pai (mae) na raca p’, o/ é a variancia da
raca p, o,,, € a variancia genética aditiva dos individuos do cruzamento pp’e gsp € a
covariancia genética aditiva entre os pais do individuo i.

Apesar de disponiveis metodologias para a avaliacdo de popula¢es multirraciais,
grande parte dos programas de melhoramento genético adotam metodologias tradicionais
na avaliacdo genética dessas populaces. Isso € resultado de fatores complicadores na
avaliacdo genética dessas populaces, tais como a dificuldade de definicdo do modelo
multirracial, a determinagéo da conexidade genética entre os grupos de contemporaneos,
as metodologias de estimacdo de componentes de (co)variancia (calculados como
combinagbes lineares entre componentes intra- e inter-raciais) e a complexidade
computacional. Note que a matriz G=* é construida a partir dos componentes de variancia
das racas puras e da segregacao alélica dos cruzamentos. 1sso faz com que a maximizacgéo
da funcdo de verossimilhanca nos modelos multirraciais seja complexa (Christensen et
al. 2014, Garcia-Cortés e Toro 2006). Uma alternativa seria a aplicacdo de métodos
Bayesianos para a estimagdo de tais componentes de varidncia. Entretanto, as
distribui¢bes condicionais completas a posteriori para os componentes de variancia sdo
complexas, o0 que demanda a implementacédo do algoritmo Metropolis-Hastings (Cardoso
e Tempelman 2004).

N&o € raro surgirem problemas de multicolinearidade e grande desbalanceamento
nas subclasses em modelos multirraciais, visto que € improvavel que todas as racas
estejam representadas em ndmero igual e em todos 0s grupos de contemporaneos,
especialmente em situagdes praticas. Além disso, em uma populacdo multirracial é
importante que conexidade genética seja garantida dentro e entre 0s grupos de
contemporaneos, pois isso evitara problemas de colinearidade. Em uma etapa inicial, as
conexdes genéticas sdo avaliadas em funcdo dos reprodutores (presentes em multiplos
grupos raciais e grupos de contemporaneos) devido a facilidade de disseminacdo de
material genético (sémen).

Segundo Elzo (1995), a possibilidade de comparacdo de animais de diferentes
racas (e composicdes raciais) € uma das vantagens da avaliacdo multirracial. Isso pode

ser realizado avaliando a habilidade de combinacdo dos machos com fémeas de diferentes
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composigdes raciais utilizando as informacdes de valores genéticos totais. Por sua vez, 0s
valores genéticos aditivos nesses modelos podem ser utilizados em comparages diretas
entre os animais das diferentes racas (ou composi¢des raciais) de forma anédloga a uma
avaliacdo tradicional. Porém, a correta defini¢do dos pares de acasalamento depende de
as etapas anteriores terem sido realizadas adequadamente.

O sucesso no estabelecimento de um sistema de avaliacdo genética multirracial
depende do desenvolvimento de estratégias de divulgacdo dos valores genéticos
multirraciais (aditivos, ndo aditivos e totais) concomitantemente com adequada
orientagdo do produtor sobre o uso dessas informagdes. Uma das principais discussoes
sobre a ado¢cdo de modelos multirraciais é a estratégia de uso dos valores genéticos
obtidos por essas metodologias. Segundo Elzo e Borjas (2004), independente do modelo
de avaliacdo multirracial adotado é importante que o valor genético aditivo seja o primeiro
critério de selecdo, porque determina mudancas genéticas permanentes e de longo prazo.
Somente em uma proxima etapa as informac6es ndo aditivas deveriam ser utilizadas.
Dessa forma, seria dado maior peso de importancia aos animais que proporcionam
mudancas permanentes (herdadas geneticamente), diferentemente das informacdes nao
aditivas (dominéancia e epistasia).

O Brasil é um pais de dimensdes continentais e com grande diversidade ambiental
(ex., clima, nutricdo e praticas reprodutivas), o que de certa forma implica em uma
quantidade consideravel de diferentes fatores que devem ser previstos na modelagem
multirracial. Todas essas peculiaridades impdem um grande desafio para as avaliagOes
genéticas, principalmente aos programas de &mbito nacional. Entdo, a viabilidade de um
sistema de avaliagdo genética multirracial nacional depende do custo-beneficio de

implementacéo e da estratégia de uso das informac6es geradas nesses modelos.

Componentes de Variancia

Na predicdo dos valores genéticos dos animais pressupfe-se 0 conhecimento
prévio dos componentes de variancias e covariancias das caracteristicas. Entretanto, na
maioria das situagdes, esses componentes ndo sdo conhecidos e geralmente o que se faz
é estima-los a partir dos proprios dados.

Diversas metodologias tém sido sugeridas para estimacdo desses componentes:
métodos de Henderson (Henderson, 1953, citado por Lopes et al., 1998), maxima
verossimilhangca (Maximum likelihood — ML, Hartley e Rao, 1967), maxima

verossimilhanga restrita (Restricted maximum likelihood — REML, Patterson e
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Thompson, 1971) e os métodos Bayesianos (Gianola e Fernando, 1986; Sorensen e
Gianola, 2002).

Os métodos de Henderson, principalmente o método Ill, foram amplamente
utilizados até a década de 1990. A partir dai 0 método da méxima verossimilhanca restrita
(REML) passou a ser o recomendado na estimagdo dos componentes de variancia,
especialmente em dados desbalanceados, 0 que é comum nos programas de
melhoramento genético animal.

As estimativas obtidas pelo REML sempre caem dentro do espago paramétrico,
ou seja, as estimativas de componentes de variancia sdo sempre ndo-negativas. Esse
método elimina o viés atribuido as mudancas nas frequéncias génicas (oscilacao genética
ou selecdo); e o viés resultante da perda de graus de liberdade na estimacéo dos efeitos
fixos do modelo (Anderson, 1984, Henderson, 1984 e 1986, Sorensen e Kennedy, 1984).

O REML baseia-se na maximizacdo do logaritmo da funcdo densidade de
probabilidade das observacdes, tomando essa fungdo como a soma de duas fungdes
independentes, uma referente aos efeitos fixos e outra aos aleatorios (Patterson e
Thompson, 1971, citados por Lopes et al., 1998).

Ao considerar o modelo animal utilizado na avaliacdo genética incluindo apenas
o efeito genético aditivo que €é representado por

y=XB+Za+e

na derivacdo do REML, o logaritmo da funcao densidade de probabilidade de y, dado por
A =-%nqln(2n)-%ln‘ZGZ' +R‘-%[y' (ZGZ' +R)-1y-2y' (ZGZ' +R)_1 XB}

+p'X (ZGZ +R) X,
é dividido em duas partes, uma referente aos contrastes entre os efeitos fixos e outra
referente aos contrastes linearmente independentes entre as partes aleatorias das
observacOes. Na estimacdo pelo REML, a funcdo densidade de probabilidade referente
aos contrastes linearmente independentes entre as partes aleatdrias das observacOes é
derivada em relacdo aos componentes de variancia e covariancia genética aditiva e
residual das caracteristicas e tais derivadas sdo igualadas a zero. Tal procedimento é

apresentado em Lopes et al. (1998). O sistema de equacdes do REML é dado por

gue equivale a
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em que
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tr(PG,PR; tr(PG;;PR,
tr(PG,PR, tr(PG;;PRy,

tr(PG PR (q_1)q

tr(PG;iPR 4-1)q

tr(PG,PR tr(PG PR
t = i q t. = 1) q
‘e tr(PG,PG, | ° tr(PG;PG,
tr(PG,PG,, tr(PG;;PG,,
tr(PG;PGyj tr(PG;;PGy,

tr(PG PG (q_1)q
tr(PG,PGq

tr(PG;PGq

sendo

P=Vv —V‘lx(x'V‘le X'V, o projetor ortogonal da parte aleatéria das observages

no espago coluna da matriz X (RAO, 1965), R;=Z;®Q;, R;j=Z;®Qy,

G,=Z,AZ,®Q;e Gjj =ZiAZ'j®Qij, Z;e Z;sdo matrizes de incidéncia, Q;e Qj;
indicam a posicdo dos componentes nas matrizes de variancia e covariancia a serem
estimados, conforme apresentado por Lopes et al. (1998).

As solugdes para os componentes de variancia e covariancia sao obtidas de forma
iterativa e geralmente implica em grande esfor¢co computacional, principalmente em se
tratando de analise de caracteristicas multiplas. Para contornar esse problema das
equacBes REML, Graser et al. (1987) propuseram um algoritmo denominado livre de
derivadas (Dervative-Free Restricted Maximum Likelihood — DFREML).

Esse algoritmo foi implementado em programas computacionais por Meyer
(199x) (DFREML) e por Boldman et al. (1993) (MTDFREML — Multiple Trait
Dervative-Free Restricted Maximum Likelihood). Entretanto, 0 DFREML nédo tem sido
recomendado em analise com vérias caracteristicas simultaneamente e modelos contendo
muitos efeitos. Com isso, diversos programas computacionais que utilizam os algoritmos
EM ou Al foram implementados e tém sido amplamente utilizados na estimagdo de
componentes de variancia: REMLF90 (Misztal, 2016), WOMBAT (Meyer, 2007),
ASREML (Gilmour et al., 2009), dentre outros.
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Inferéncia Bayesiana

Um dos principais objetivos da estatistica é realizar inferéncia sobre os parametros
de um modelo. Na abordagem frequentista os parametros desconhecidos séo considerados
fixos e toda a andlise é baseada nas informagGes contidas na amostra dos dados, ou seja,
distribuicGes inferenciais sdo assumidas para os estimadores dos parametros, e ndo
propriamente para 0s parametros.

A inferéncia Bayesiana trata o vetor de parametros desconhecidos (8) como
quantidades aleatdrias, e qualquer informacdo inicial sobre eles pode ser representada por
meio de distribuicdes de probabilidade, as quais sdo denominadas de distribuicGes a
priori. Assim, tal abordagem permite incorporar algum conhecimento sobre esses
parametros antes que os dados tenham sido coletados. Essas distribuicGes podem ser
obtidas através de analises anteriores, experiéncia do pesquisador na area em questéo ou
em revisOes de literatura sobre o assunto que se deseja tratar.

Em resumo, para se realizar a inferéncia Bayesiana é necessario assumir uma
distribuicdo de probabilidade a priori (P(&)) para os parametros a serem estimados; e
uma distribuigdo para os dados amostrais, denominada de funcdo de verossimilhanga

(P(@1Y)). O teorema de Bayes combina estas duas fontes informacdes em por meio da
distribuicdo a posteriori (P(€]Y)) como segue

P 16)P(6) _P(Y[0)P(9)
j P(Y |8)P(0)d6 P(Y)

P(O]Y)=

Uma vez que o denominador ndo depende de 6, este pode ser omitido, sendo

possivel reescrever o Teorema de Bayes da seguinte maneira:

P@|Y)x P(Y|O)P(O),
representando, Dist. Posteriori oc Funcé@o de Verossimilhanga x Dist. Priori, onde o«
indica proporcionalidade.

Sendo 6 um conjunto de parametros (ou seja, inferéncia multiparamétrica), a
distribuicdo (P(€]Y)) é denominada de distribuicdo conjunta a posteriori. Desta forma,
para se inferir em relacdo a qualquer elemento de 0, deve-se entdo integrar tal distribuicédo
em relagdo a todos os outros parametros (02, 03, ..., 0p) Simultaneamente. Assim, se o

interesse do pesquisador se concentra sobre determinado conjunto de 6, por exemplo 61,

é necessario obter a distribuicdo P(6,|Y), denominada de distribuicdo marginal a

posteriori de 01, a qual é dada por

P(6,1Y)= | PO1Y)db,.,,.
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A integracdo da distribuicdo conjunta a posteriori para a obtencdo das
distribui¢cBes marginais geralmente ndo é analitica, sendo necessario o uso de algoritmos
iterativos especializados como o Gibbs Sampler e o Metropolis-Hastings. Estes
algoritmos sao denominados de algoritmos MCMC (Markov Chain - Monte Carlo). Para
a utilizacdo dos mesmos € necessario que se obtenha as distribui¢bes condicionais
completas para cada parametro a partir da distribuicdo conjunta a posteriori.

Na area de melhoramento animal a abordagem Bayesiana €é utilizada para ajustar
uma gama variada de modelos mistos, de forma que quanto mais complexos estes
modelos, mais evidentes sdo as vantagens desta abordagem. Para o modelo misto

tradicional de Henderson, y = XB +Za +e, a inferéncia Bayesiana é realizada por meio

do algoritmo Gibbs Sampler, cujas vantagens sdo descritas a seguir, segundo Van Tassel
et al. (1995): (i) ndo requer solugdes para as equagdes de modelo misto; (ii) permite a
analise de conjunto de dados maiores do que quando se usa REML com técnicas de
matrizes esparsas; (iii) propicia estimativas diretas e acuradas dos componentes de
variancia, valores genéticos e intervalos de credibilidade para tais estimativas e, (iv)
possibilita tratar modelos complexos, tais como aqueles envolvendo distribui¢fes nao-
normais para os dados (tais como Binomial e Poisson) e modelos multi-caracteristicos
combinando diferentes distribuices para cada caracteristica.

O ponto de partida para a inferéncia Bayesiana do modelo misto de Henderson
amplamente utilizado no Melhoramento Animal é assumir a distribuicdo para os dados

amostrais, a qual sob normalidade é dada por

y|B,a,02.02~N(Xp+Za, 102)

A partir desta distribuicdo Normal, tem-se a seguinte funcdo de verossimilhanca
(distribuicdo conjunta dos dados amostrais) a ser empregada no teorema de Bayes
n
g

P(yIBa,c2o?)ec L | expl— 1 (y—(XB+Za)j(y—(XB+Za))
o ZGe

Para 0 modelo em questdo, geralmente as seguintes distribui¢Ges a priori para 0s
parametros sdo consideradas (Sorensen e Gianola, 2002):

P(B) ~ constante (ou seja, para os efeitos sistematicos geralmente sdo utilizadas

distribuices a pirori denominadas de ndao-informativas, ou constantes);

105



— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

a~ N(O, Aag), sendo A a matriz dos numeradores dos coeficientes de parentesco de
Wright;
0a2~;(_2[va,8a2]e o? ~;(_2[Ve,892],

em que 2 representa a distribuicdo de qui-quadrado invertida com parametros S? (valor
esperado para o componente de variancia) e v (grau de confianca depositado no valor
esperado S?).

As distribui¢cbes qui-quadrado invertidas assumidas como priori para 0S
componentes de variancia sédo dadas, respectivamente, por
241

112 Vs’
P[a:|S:,vajoc72 exp —ﬁ e p(gez|s:—,vejo¢{012

o)
a

2

2 VS
exp|——= ¢ .

(o)

E importante realgar que ao assumir va = ve = -2, € S% = S?¢ = 0, obtém-se funcdes
constantes, caracterizando distribui¢Ges a priori ndo-informativas.
De acordo com a distribuicdo a priori normal assumida para o vetor de efeitos

geneéticos aditivos (a), tem-se

2
P[a|az]oc N e
a 02 02
a

(a‘A‘la) :

Combinando a funcéo de verossimilhanga com as distribuigdes a priori por meio

do teorema de Bayes, obtém-se a seguinte distribui¢do conjunta a posteriori

PB.a.c?.o:ly|«PylIBact.c: PBPalc: P(oZIS:, |Pa?IS] v, |

ou seja,
(Va+q+2)
2

[(y - XB- Za)'(y - Xp- Za) - vesﬁ]

1
P(B,a, 02,02 — lexps—

c 262
a a

x [12Jexp - 1{%?} [(a‘ A~ 1a)+ vasg]

A inferéncia para cada parametro é feita por meio das distribuicGes marginais a
posteriori, que devido ao fato de ndo apresentarem solugdes analiticas via integracao
multipla, precisam ser obtidas indiretamente por meio de algoritmos MCMC. Como
mencionado anteriormente, para utilizacdo destes algoritmos & necessario obter as

distribuicfes condicionais completas a posteriori para cada parametro. Esta distribuicdo
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para um dado parametro é obtida simplesmente ao assumir que 0s demais parametros sao
constantes, permitindo assim obter uma distribuicdo condicional. Se esta distribuicdo for
conhecida (ou seja, representa uma densidade de probabilidade ja estudada), utiliza-se o
algoritmo Gibbs Samper; caso contrario, se obtida uma distribui¢do para qual ainda ndo
se tem uma densidade de probabilidade conhecida, utiliza-se o algoritmo Metropolis-
Hastings. De acordo com a distribui¢do conjunta a posteriori obtida para os parametros
do modelo misto de Henderson, tem-se, respectivamente, as seguintes distribuicbes
condicionais completas a posteriori para 6%, 6%, B € a (Sorensen e Gianola, 2002)
(va+2q+z)
P(Gi lo2,a, [i,y)oc 12 exp —12[(a'A1a)+vas:]

c 20
a a

ou seja,

[ -1 2
L|Vv,+q a'Aa+v,s; |-
2 2 2
Ga|69,a,ﬁ,y~x { a 2 a}

2 2 ’

Vatq+2
2

P(Gi |c§,a, [i,y)oc(cin[

ou seja,

exp{— %[(y —Xp - Zu)'(y —Xp - Zu)+ vesﬁ]}

_ _ v _ _ 2
Gilci,a,ﬂ,y~x—2(ve;n,(y XB Zu) (y2 XB Zu)+VeSeJ;

N AR e
ou seja,
plotacy~N((XX) X/(y-2u) (XX |
Plao?o? puy)oc [é][g]em{;[a ~(zz+AK) Z(y- BX)][Zz;AlK]{a (zz+AK) Z(y- Bx)}}

ou seja,
alolol By ~N ((Z'Z+A1K)'1z'(y—ﬁx),(Z'Z+A1K)‘1o§), sendo K= 6% /c%.
Uma vez que as distribuicdes condicionais completas a posteriori constituem

distribuicdes de probabilidade conhecidas (qui-quadrado invertida para 6% e 6%; € normal
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multivariada para p e a), utiliza-se entéo o algoritmo Gibbs Sampler para a obtencdo das
distribuices marginais a posteriori. Este algoritmo é um processo iterativo que constitui
em gerar valores aleatorios das distribuigdes condicionais completas a posteriori
deduzidas anteriormente. Em resumo, este algoritmo pode ser apresentado da seguinte

2, e 6%, € 05

forma (sendo os pardmetros denotados por 8 os componentes de variancia ¢
vetores de efeitos sistematicos e genéticos aditivos, p e a):

| — Inicialize o contador de iteraces (t) da cadeia MCMC, ou seja, faca t=0;
I — Especifique os valores iniciais para cada parametro para t=0, 0 = (9?,92 92)

Il — Obtenha um novo valor de 0" = (6{6;6;) a partir de @*** através da geragdo

sucessiva de valores aleatérios a partir das distribuicbes condicionais completas a
posteriori;

0t ~P(0, 05,0505 y)
0L ~P(0,]05,05"....0%" )

e;~P(ep\e;',e;,...,et y)

p-1 !
IV - Incremente o contador de t para t+1 e retorne ao passo |l até obter convergéncia.
Como os algoritmos MCMC sdo processos iterativos, a avaliacdo da convergéncia

se faz necesséria. Dentre os métodos mais utilizados para avaliacdo da convergéncias das
cadeias MCMC destacam-se o Heidelberger e Welch (1983), Geweke (1992) e Raftery e
Lewis (1992). Todos estes métodos estdo implementados no pacote boa do software R.

Uma vez constatada a convergéncia, os resultados da analise Bayesiana sdo
apresentados como uma cadeia de valores gerados em cada iteragdo para cada um dos
parametros. Estes valores representam entdo amostras das distribuicbes marginais a
posteriori (as quais sdo impossiveis de serem obtidas analiticamente via integrais). As
estimativas pontuais para cada parametro podem ser representadas pela, média, moda ou
mediana destas distribuicbes marginais. A inferéncia intervalar pode ser obtida
diretamente por meio dos quantis destas distribui¢des, por exemplo ao se trabalhar com
0s quantis 2,5 e 97,5% tem-se, respectivamente, os limites inferiores e superiores dos
intervalos de credibilidade.

Sendo a herdabilidade (h?) uma funcdo direta dos componentes de variancia,
valores de h? podem ser obtidos a cada iteragio por meio dos valores gerados para os
componentes de variancia. Assim, o valor de h? na iteracdo t é dado por: h?® = 62,0 /
(6% +0%"). Este procedimento permite obter uma distribuicdo marginal a posteriori
para h?, de forma que estimagdes intervalares podem ser realizadas diretamente por meio

do célculo dos intervalos de credibilidade. Tais estimacdes sdo impraticaveis, ou
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assumem aproximag0es pouco precisas quando se trabalha via abordagem frequentista
(Méxima Verossimilhanca ou Maxima Verossimilhanca Restrita).

A inferéncia Bayesiana para o modelo misto de Henderson apresentada de forma
detalhada anteriormente, bem como para outros modelos mais complexos (multi-
caracteristicos e regressao aleatdria) esta implementada em diferentes softwares livres
tais como MTGSAM, GIBBSF90, DMU, e pacote MCMCglmm do R, dentre outros.

Analise de Dados Gendmicos

O melhoramento genético animal tradicional possui uma historia de sucesso
contribuindo fortemente para o aumento da produtividade das espécies de interesse
zootécnico. Apesar do sucesso, a muitos anos 0s pesquisadores possuem o desejo de
incorporar informacgdes moleculares as avaliagdes genéticas e compreender melhor os
mecanismos genéticos que contribuem para a variagdo das caracteristicas quantitativas.
No ano de 2001, utilizando dados simulados, Meuwissen et al. (2001) apresentaram
métodos para a utilizacdo de marcadores moleculares para a predicdo de valores
geneticos, a qual posteriormente passou a ser chamada de selecdo gendmica (SG).

O répido desenvolvimento das técnicas de biologia molecular possibilitou a
genotipagem em larga escala para grande numero de animais e marcadores do tipo
polimorfismo de base Unica (SNP) a custos relativamente baixos. Essas evolucdes das
técnicas moleculares permitiram que os métodos propostos por Meuwissen et al. (2001)
e métodos desenvolvidos por varios outros grupos de pesquisa passassem a ser testados
utilizando dados reais.

Atualmente, a selecdo genémica tem sido incorporada a maioria dos programas
de melhoramento por se tratar de uma metodologia que permite predizer valores genéticos
mais acurados em comparacao com 0s métodos tradicionais para individuos jovens ou
que ndo possuem fenotipo. Sendo que, a SG passa a ser ainda mais atraente para espécies
que possuem longo intervalo de geragdo, uma vez que ela permite reduzir esse intervalo
e aumentar a acuracia, o0 que resulta em aumento do ganho genético. Além disso, a SG é
vantajosa na selecdo de caracteristicas limitadas ao sexo, caracteristicas dificeis de
mensurar ou que exigem o abate do animal, e caracteristicas que sdo mensuradas em

idades avancadas (Hayes e Goddard, 2010).
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Os métodos baseados nas equagdes de modelos mistos sdo os mais utilizados na
pratica para a implementacédo da selecdo genémica, por utilizarem a mesma estrutura do
método tradicional, facilitando a analise e interpretacdo dos resultados e pela facilidade
em implementar modelos mais complicados como multi-caracteristicos e modelos de
limiar, uma vez que utiliza toda a estrutura das equag¢des de modelos mistos com uma

matriz de parentesco genémica.

BLUP Genbémico (GBLUP)

O método GBLUP foi introduzido por VanRaden (2008) utiliza toda teoria do
método tradicional de obtencdo do BLUP por meio das equacdes de modelo misto, porém
utilizando uma matriz de parentesco (G*) construida com dados de marcadores em
substituicdo a matriz de parentesco baseada em pedigree. A utilizagdo da matriz de
parentesco gendmica é vantajosa por possibilitar a correcdo de erros de pedigree e
solucionar os problemas de pedigrees incompletos. Além disso, a matriz de parentesco
baseada em pedigree é calculada como o valor médio esperado, ou seja, ndo considera a
segregacdo mendeliana o que leva a super ou subestimacgéo do parentesco.

Ao considerar o seguinte modelo linear misto

y=Xp+Za+te
em que Y é vetor de observacdes fenotipicas dos animais; X, matriz de incidéncia de

efeitos fixos; B, vetor de efeitos fixos; Z , matriz de incidéncia dos valores genéticos dos

animais; a, vetor de valores genéticos dos animais; €, vetor de erros aleatérios. Para
predicdo de autilizando o método GBLUP em modelo unicaracteristico a notacao

matricial é dada por

X'X X'Z .
1 02 B = Xy
Z’X Z'Z+G* ié 4 Z'y
Ga

, . A 2 PA . . 2
em que, G* é a matriz de parentesco genémica; O, a variancia residual e G, a
variancia geneticas aditiva.
Seguindo o método proposto por VanRaden (2008) para o célculo da matriz

gendmica, constrdi-se uma matriz M que especifica os alelos dos individuos para cada

marcador, sendo, portanto, uma matriz nxm, em que n € o numero de individuos e m o

nimero de marcadores. A matriz M é composta pelos gendtipos codificados como -1, 0

110



— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

e 1 para 0 homozigoto, heterozigoto e o outro homozigoto. Nesse método é realizada uma
correcdo para a frequéncia do alelo menor, a qual faz com que a soma dos coeficientes de

parentesco dos animais para um marcador seja igual a zero.

Seja a frequéncia do alelo menor no locus i igual a p;, constréi-se uma matriz P
a qual possui as frequéncias alélicas expressas como diferenca de 0,5 e multiplicada por
dois, ou seja, a coluna i da matriz P é dada por 2(pj - 0,5) . E entdo calculada uma matriz

W =M-P, essa correcdo faz com que maior peso seja dado aos alelos raros no calculo
do parentesco e também faz com que o coeficiente de endogamia seja maior se o individuo

é homozigoto para alelos raros (VanRanden, 2008). A matriz de parentesco genémica é
entdo obtida por G* = W'W/[ZZ P; (1- P; )] . A divisdo por 23 p; (1— pi) faz com que a

matriz G* seja colocada na mesma escala da matriz de parentesco tradicional (A).

BLUP Gendmico em Passo Unico (ssGBLUP)

Os métodos de selecdo gendmica ndo consideram o fato de que na maioria dos
casos apenas uma subpopulacdo nao aleatoria sera genotipada e que existirdo um ndmero
consideravel de animais ndo genotipados mas que possuem informacdes fenotipicas.
Negligenciar as informagdes dos animais ndo genotipados pode levar a predi¢des menos
acuradas e possivelmente viesadas devido a selecdo (VanRaden et al., 2009a; VanRaden
et al., 2009b).

O ssGBLUP proposto por Legarra et al. (2009) contorna esses problemas uma vez
que permite avaliar simultaneamente animais com e sem gendétipo. O método consiste
basicamente na substituicdo da matriz genémica por uma matriz H, a qual combina as
informacdes da matriz de parentesco baseada em pedigree (A) com a matriz de parentesco
gendmica (G*) dos animais genotipados.

O considerar o modelo linear misto apresentado anteriormente para predicdo de
a utilizando o método ssGBLUP em modelo unicaracteristico, a notacdo matricial é dada

por

X'X X'Z

2|80 _[xy
Z'X Z'z+|—|'1% il |zy
Ga
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em que, H é uma matriz de parentesco que combina informacgdes gendmicas (G*) e de

pedigree (A). Amatriz H é dadapor H=A+A_,

A A
em que, A:{ H 12}

0 0 :
AA:{ } sendo que os subscritos 1 e 2
A, A,

0 G*-A,

representam individuos ndao genotipados e genotipados, respectivamente. Sendo assim, a

A A
matriz H é dada por H :{ R }

A, G**

Aguilar et al. (2010) mostraram que a utilizacdo de diferentes frequéncias alélicas
para a construcdo G** resulta em diferentes acuracias de predicédo, o que de acordo com
Forni et al. (2011) pode ter ocorrido devido a diferencas na escala de G** e A. Segundo
esses mesmos autores a compatibilidade das matrizes pode ser obtida utilizando as
frequéncias alélicas observadas e mudando a escala da matriz de parentesco gendmica de
modo que a média dos elementos da diagonal seja igual a um. Forni et al. (2011)
mostraram que a utilizacdo de uma matriz normalizada (GN) produz estimativas
realisticas da variancia aditiva e ndo inflaciona a acuracia dos valores genéticos. A matriz
GN ¢ dada por

Ww

v ]

em que, W é a matriz descrita anteriormente e n o nimero total de individuos genotipados.

GN =

Estrutura de Dados na Avaliacdo Genética

A predigdo de valores genéticos com maior acuricia depende, dentre outros
fatores, da estrutura dos dados. A importancia da estrutura de dados remete-se a
disponibilidade de dados consistentes com rigoroso controle de qualidade no processo de
coleta e edicdo; a correta identificacdo dos fatores ndo genéticos que influenciam
diretamente as caracteristicas estudadas; a formacdo correta dos grupos de
contemporaneos (GC) e o grau de conexidade entre os GC (Oliveira, 1995; Mathur et al.,
2002; Roso et al., 2004; Fouilloux et al., 2006).

Nas avaliacbes genéticas hd uma série de fatores ndo genéticos inerentes a
estrutura dos dados como importantes fontes de variagdo que devem ser identificados
corretamente e considerados. Entre os principais fatores pode ser destacado o rebanho,

ano de nascimento, més de nascimento, tipo de manejo a que estdo submetidos os animais,
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0 sexo e outros fatores especificos de cada caracteristica avaliada (Oliveira, 1995).
Portanto, por definicdo, os grupos de contemporaneos (GC) permitem a remocdo dos
efeitos dos fatores ndo genéticos para que 0s animais expressem seus fenotipos nas
mesmas condi¢des ambientais (Oliveira, 1995; Cobuci et al., 2006).

Os GC séo formados na edic¢do dos dados a partir das informacdes (fatores néo
genéticos) contidas no conjunto de dados. Embora seja de responsabilidade do melhorista,
a pessoa responsavel pelas decisdes do manejo na propriedade pode facilitar e aumentar
a eficiéncia da formacdo dos grupos de contemporaneos, identificando corretamente os
grupos de animais que sdo submetidos a0 mesmo manejo ou que estdo colocados em um
mesmo lote desde o nascimento até o momento que foram coletadas as medidas (Oliveira,
1995).

A formagdo de grupos de contemporéneos (GC) apresenta um paradoxo
conceitual quanto ao tamanho do grupo de animais e a definicdo das condicOes de
ambientes homogéneos comuns a esse mesmo grupo. O agrupamento dos animais que
atende a maximizacdo da homogeneidade dentro do GC remete ao nimero reduzido de
amostra que pode interferir diretamente na acuracia dos valores genéticos e na maior
perda de registro na consisténcia dos dados, portanto, ndo existe uma formula exata para
definir a divisdo dos grupos que fornecera o melhor resultado, mas deve-se buscar um
ponto de equilibrio (Cobuci et al., 2006). Os erros na identificacdo dos GC induzem a
decis@es incorretas em funcéo de valores genéticos superestimados dos animais que de
alguma maneira foram favorecidos diante das condi¢des de ambientes ou subestimados
para animais que foram privados dessas condi¢des para expressar seu potencial genético
(Ferraz e Eler, 1998).

Na expectativa de identificar esses dados discrepantes, como desempenhos
diferenciados devido a fatores ndo genéticos dentro dos GC sao aplicados critérios para
remocao de outliers dentro de cada GC. O desvio-padrdo é uma alternativa para remover
os outliers.

Ao estudar critérios para formacéo de GC em bovinos da raca Nelore, Silva (2015)
definiu nove estruturas de dados com base em trés niveis de desvios-padrdo em relacdo a
média para remocao de outliers (£2, £2,5 e £3,5) e nUmero minimo de animais por GC
(3, 7 e 15). Aestrutura de dados com 3,5 desvios-padrdo e minimo de 15 animais por GC
apresentou maior variancia genética aditiva (82,65+2,93) e a menor (60,23+£1,96) foi
obtida com 2 desvios-padrdo e minimo de 3 animais por GC. A remocao de outliers com

2 desvios-padrdao e GC com minimo de 3 animais apresentou menores estimativas de
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variancia genética aditiva e herdabilidade. Maiores ganhos genéticos foram obtidos ao
adotar 2,5 e 3,5 desvios-padrdo para remocédo de outliers e minimo de 15 animais por
GC. Portanto, estruturas com 2 desvios-padrao para remogéo de outliers e/ou minimo de
3 animais por GC n&o seriam recomendadas para avaliagdo genética de bovinos da raca
Nelore.

A eliminacdo de dados ocorre devido a formacao incorreta dos GC relacionados
aos animais que ndo sao contemporaneos e caracterizados como animais isolados. Esses
dados ndo devem constar nas analises e quando constam ndo fornecem informacdes Uteis
para 0 progresso genético. Isto reforca a necessidade dos devidos cuidados para a perfeita
formacéo dos GC (Cobuci et al., 2006).

Outro problema relacionado a estruturacdo dos dados é a baixa conexidade de
dados entre os GC. Isso ocorre quando as populacBes sdo isoladas ou semi-isoladas
geneticamente em razdo de pequena troca de material genético entre populagdes. O uso
de rebanhos fechados, a baixa intensidade do uso de inseminacéo artificial e o uso de
matrizes de parentesco esparsas sdo algumas das principais causas da baixa conexidade
de dados (Carneiro et al., 2001).

A conexidade de dados pode ser definida como uma medida estatistica por
influenciar diretamente a acuracia de predicdo. Neste caso, a conexidade entre os dados é
definida em termos da correlacdo entre os efeitos aleatorios relativos as observacoes
efetuadas em diferentes niveis de efeitos fixos. Se a correlagéo existe as comparacdes sao
passiveis de predicdo ndo-viesada, mas a variancia do erro de predicdo (PEV) destas
comparacles € afetada pelo grau de conexidade dos dados. Nos modelos fixos, a
conexidade assume carater descontinuo, ou seja, os dados sdo conectados (1) ou nao (0),
enguanto nos modelos mistos a conexidade assume carater continuo, variando de 0 a
100%, (Martins, 1994).

A relacdo genética existente entre os GC de animais avaliados é determinante no
aumento do grau de conexidade, mas se dois GC de animais ndo tém relacdo genética,
ambos podem ser conectados através do envio de material genético para um terceiro
grupo, 0 que aumenta o grau de conexidade entre os rebanhos (Mathur et al., 1999).

Dentre as metodologias para quantificar os niveis de conexidade entre os GC
descritas na literatura destacam-se: Médias das relagdes genéticas (MRGA) (Banos e
Cady, 1988); indice de conexidade (IC) e indice geral de conexidade (IGC) (Foulley et
al., 1992); Coeficiente de determinacéo (r?) (Lalog, 1993); PEV das diferencas em valores
geneticos entre os animais (PEV(x)), Fluxo de genes (FG), Variancia da deriva genética
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(VDG) e Variancia das diferengas entre os efeitos de GC (Kennedy e Trus, 1993);
Numero total de lagos genéticos diretos entre GC (NTLGD) (Fries e Roso, 1997); Grau
de conexidade (GrC) (Mathur et al., 2002); e Correlagcdo entre as PEV dos valores
genéticos (rij) (Lewis e Simm, 2000).

Kennedy e Trus (1993) afirmaram que a conexidade de dados é motivo de
preocupacao para os criadores na tomada de decisfes na selecdo entre 0s animais em
diferentes rebanhos. Os valores genéticos dos animais provenientes de rebanhos
conectados podem ser considerados para todos GC conectados avaliados, enquanto que
os valores genéticos de animais provenientes de grupos desconectados devem ser usados
somente dentro de rebanhos ou dotados de um aviso que as comparacdes entre rebanhos
mal conectados podem ser viesadas (Tarrés et al., 2010).

O grau de conexidade dos dados influencia a acurécia das avaliacfes genéticas
que envolvem diferentes rebanhos, regides ou paises. Enfim, o problema basico da baixa
conexidade dos dados é que as funcdes lineares de efeitos fixos ndo sdo estimaveis, ou

sdo viesadas, e a predicdo de efeitos aleatdrios é de baixa acuracia (Carneiro et al., 2001).

Considerac6es Finais

O Brasil é um dos maiores produtores mundiais de carne bovina, de frango e de
suinos, além de ser também um dos maiores exportadores. A producao de leite e de ovos
no pais é suficiente para abastecer toda a demanda interna da populacéo. Os indices de
producdo e de produtividade dos rebanhos nacionais se equiparam aos dos paises da
Europa e da América do Norte, o que torna o pais altamente competitivo na agropecuaria
mundial. Esse aumento na eficiéncia de producdo dos rebanhos brasileiros deve-se a
melhoria de uma série de fatores, como manejo, nutricao, pastagens, reproducao, sanidade
e, principalmente, melhoramento genético.

Ha enormes desafios na pecuaria nacional, dados os diversos sistemas de produgédo
adotados pelos criadores, especialmente na area de ruminantes (bovinos de corte e leite,
caprinos, ovinos, bubalinos, etc.). No entanto, o melhoramento genético pode contribuir,
substancialmente, para o equacionamento das dificuldades de produzir, em razdo dessa
grande variacdo, nos sistemas de producdo, utilizando, por exemplo, sistemas de
cruzamentos que atendam a ambientes de criacdo especificos. Outra alternativa seria a
inclusdo da interacdo genotipo x ambiente ou heterogeneidade de variancia nas avaliagdes
geneéticas, com vistas a identificar genotipos ou grupos genéticos que sejam mais

produtivos em determinados sistemas de producao.
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A avaliacdo genética de populag¢6es multirraciais pode ser também uma alternativa
viavel, visto que existem metodologias adequadas para avaliar essas populacdes
compostas por animais de raga pura e seus cruzamentos.

Algumas caracteristicas, tais como ganho de peso em aves, em bovinos de corte e
em suinos; espessura de toucinho e tamanho de leitegada em suinos; producéo de leite em
algumas racas de bovinos de leite; dentre outras, ja atingiram os limites de selecdo ou de
producdo. No entanto, as altas intensidades de selecéo, adotadas ao longo dos anos para
essas caracteristicas, resultaram em respostas correlacionadas desfavoraveis a uma série
de outras caracteristicas, como, por exemplo, qualidade de carne em suinos e aves;
leitegadas desuniformes em suinos; longevidade em bovinos de leite; e, principalmente,
a caracteristicas de conformacao relacionadas com vigor fisico dos animais. Nesse
contexto, acBes que visem a obtencdo de novos fendtipos tém sido adotadas, visto que ha
caréncia de observagdes fenotipicas altamente especializadas.

Um aspecto relevante nas avaliacBes genéticas é a estrutura de dados. Alguns
fatores sdo essenciais para que estes sejam consistentes, como rigoroso controle de
qualidade no processo de coleta e edic¢do; correta identificacdo dos fatores ndo genéticos
que influenciam, diretamente, as caracteristicas estudadas; formacao correta dos grupos
de contemporaneos; e alto grau de conexidade entre estes. Isso tem sido um grande
gargalo na avaliagdo genética de bovinos de leite e de corte no Brasil.

Quando se trata de grande volume de dados (por exemplo, registros de peso
corporal de bovinos da raca Nelore, no Brasil), hd necessidade de hardwares, softwares e
metodologias e procedimentos estatisticos adequados. Dessa forma, Sdo necessarios
workstations com grande capacidade de memoria, softwares robustos e modelos
parcimoniosos com uso de inferéncia Bayesiana.

A selecdo gendmica devera contribuir, significativamente, para obtencdo de
maiores ganhos genéticos em algumas caracteristicas, ndo so pelo aumento da acuracia
na predicdo dos valores genéticos, mas também pelo aumento da intensidade de selecdo
e pela reducéo do intervalo de geracBes. Assim, novos impulsos poderiam ser dados aos
programas de melhoramento genético animal, uma vez que caracteristicas dificeis de
mensurar, como rendimento de carne magra, qualidade de carne e resisténcia a doencas;
limitadas ao sexo, como producéo de leite, producdo de ovos e taxa de ovulacdo; obtidas
somente de animais adultos, como idade ao primeiro parto, intervalo de partos e tamanho
de leitegada; e de elevado custo de mensuracdo, como consumo de alimentos e eficiéncia

alimentar, serdo devidamente avaliadas mediante sele¢do genémica.

116



— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

Referéncias
AGUILAR, I.; MISZTAL, I.; JOHNSON, D.L.; LEGARRA, A.; TSURUTA, S,
LAWLOR, T.J. Hot topic: A unified approach to utilize phenotypic, full pedigree, and
genomic information for genetic evaluation of Holstein final score. Journal of Dairy
Science, v. 93, p. 743-752, 2010.
ANDERSON, R.D. Variance components, In: QUAAS, R.L.; ANDERSON, R.D.,
GILMOUR, A.R. Use of mixed models for prediction and for estimation of
(co)variance components. Armidale: University of New England-AGBU, p.77-145,
1984.
ANDONOV, S.; @DEGARD, J.; SVENDSEN, M.; ADN@Y, T.; VEGARA, M
KLEMETSDAL, G. Comparison of random regression and repeatability models to
predict breeding values from test-day records of Norwegian goats. Journal of Dairy
Science, v. 96, p. 1834-1843, 2013.
BANOS, G.; CADY, R. A. Genetic relationship between the United States and Canadian
Holstein bull populations. Journal of Dairy Science, v. 71, n. 5, p. 1346-1354, 1998.
BOLDMAN, K.G.; KRIESE, L.A.; VAN VLECK, L.D.; VAN TASSEL, C. P,
KACHMAN, S.D. A Manual for Use of MTDFREML. A Set of Programs to Obtain
Estimates of VVariances and Covariances [DRAFT]. Lincoln: USDA/ARS, 1995. 120p.
CARDOSO, F.; GOMES, C.; SOLLERO, B.; OLIVEIRA, M.; ROSO, V.; PICCOLI, M.;
HIGA, R.; YOKOO, M.; CAETANO, A.; AGUILAR, I. Genomic prediction for tick
resistance in Braford and Hereford cattle. Journal of Animal Science, v. 93, p. 2693-
2705, 2015.
CARDOSO, F. F.; TEMPELMAN, R. J. Hierarchical Bayes multiple-breed inference
with an application to genetic evaluation of a Nelore-Hereford population. Journal of
Animal Science, v. 82, n. 6, p. 1589-1601, 2004.
CARNEIRO, A. P. S.; TORRES, R. A.; EUCLYDES, R. F.; SILVA, M. A.; LOPES, P.
S.; CARNEIRO, P. L. S.; TORRES FILHO, R. A. Efeito da conexidade de dados sobre
a acuracia dos testes de progénie e performance. Revista Brasileira de Zootecnia, v.30,
n. 2, p. 342-347, 2001.
CHRISTENSEN, O. F.; MADSEN, P.; NIELSEN, B.; SU, G. Genomic evaluation of
both purebred and crossbred performances. Genetics Selection Evolution, v. 46, n. 1, p.
1, 2014.
COBUCI, J. A;; ABREU, U. G. P.; TORRES, R. A. Formacdo de Grupos de
contemporaneos em Bovinos de Corte. Corumba, MS: Embrapa Pantanal, 2006. 27p.

117



— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

DE BOOR, C.; MATHEMATICIEN, E.-U. A practical guide to splines. Springer-
Verlag New York, 1978.

DICKERSON, G. E. Inbreeding and heterosis in animals. Journal of Animal Science, v.
1973, n. Symposium, p. 54-77, 1973.

ELZO, M. A.; BORJAS, A. Perspectivas da avaliacdo genética multirracial em bovinos
no Brasil. Ciéncia Animal Brasileira, v. 5, n. 4, p. 171-185, 2004.

ELZO, M. Covariances among sire by breed group of dam interaction effects in
multibreed sire evaluation procedures. Journal of Animal Science, v. 68, n. 12, p. 4079-
4099, 1990.

ELZO, M.; FAMULA, T. Multibreed sire evaluation procedures within a country.
Journal of Animal Science, v. 60, n. 4, p. 942-952, 1985.

ELZO, M. Considerations for the genetic evaluation of straightbred and crossbred bulls
in large multibreed populations. In: PROC. SYMP. WRCC-100 MEETING, Brainerd,
MN, 1995. Proceedings... Brainerd, MN, 1995. p. 1-21.

FERRAZ, J. B. S.; ELER, J. P. Qualidade dos dados coletados. In: SIMPOSIO
NACIONAL DA SOCIEDADE BRASILEIRA DE MELHORAMENTO ANIMAL,
1998. Uberaba, MG, Anais... Uberaba: Sociedade Brasileira de Melhoramento Animal,
1998., p. 265-269.

FLORES, E.; WERF, J. Random regression test day models to estimate genetic
parameters for milk yield and milk components in Philippine dairy buffaloes. Journal of
Animal Breeding and Genetics, v. 132, p. 289-300, 2015.

FORNI, S.; AGUILAR, 1.; MISZTAL, |. Different genomic relationship matrices for
single-step analysis using phenotypic, pedigree and genomic information. Genetics
Selection Evolution, v. 43, n. 1, 2011.

FOUILLOUX, M. N.; MINERY S.; MATTALIA S.; LALOE D. Assessment of
connectedness in the international genetic evaluation of Simmental and Montbeliard
breeds. Interbull Bulletin, n. 35, p. 129-135, 2006.

FOULLEY, J. L., HANOCQ, E., BOICHARD, D. A criterion for measuring the degree
of connectedness in linear models of genetic evaluation. Genetics Selection Evolution,
V. 24, n. 4, p. 315-330, 1992.

FRIES, L. A.; ROSO, V. M. Conectabilidade em avaliacBes genéticas de gado de corte:
uma proposta heuristica. In: REUNIAO DA SOCIEDADE BRASILEIRA ZOOTECNIA,
34.,1997, Juiz de Fora. Anais... Juiz de Fora: SBZ, 1997. p 159-161.
GARCIA-CORTES, L. A.; TORO, M. A. Multibreed analysis by splitting the breeding

118



— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

values. Genetics Selection Evolution, v. 38, n. 6, p. 1, 2006.

GEWEKE, J. Evaluating the accuracy of sampling-based approaches to calculating

posterior moments. New York: Oxford University, 1992, 631 p.

GIANOLA, D.; FERNANDO, L. Bayesian methods in animal breeding theory. Journal

of Animal Science, v.63, p.217- 244, 1986.

GILMOUR, A.R., GOGEL, B.J., CULLIS, B.R., THOMPSON, R. ASReml user guide

release 3.0. VSN International Ltd, Hemel Hempstead, UK. 2009.

GRASER, H.V.; SMITH, S.P; TIER, B. A derivative free approach for estimating

variance components in animal models by restricted maximum likelihood. Journal of

Animal Science, v.64, n.5, p.1362-1370, 1987.

GREGORY, K. E.; CUNDIFF, L. V.; KOCH, R. M. Composite breeds to use heterosis

and breed differences to improve efficiency of beef production. Springfield: USDA.

p. 1-81, 1999. Disponivel em:
<http://naldc.nal.usda.gov/naldc/download.xhtmI?id=CAT10879520&content=PDF>.

HARTLEY, H.O.; RAO, J.N.K. Maximum likelihood estimation for the mixed analysis

of variance model. Biometrika, London, v.54, p.93-108, 1967.

HAYES, B.; GODDARD, M. Genome-wide association and genomic selection in animal

breeding. Genome, v. 53, p. 876-883, 2010.

HAZEL, L.N. The genetic basis for constructing selection indexes. Genetics, v. 28, n. 6,

p. 476-490, 1943.

HEIDELBERGER, P.; WELCH, P. Simulation run length control in the presence of an

initial transient. Operation Research, v. 31, n. 6, p. 1109-44, 1983.

HENDERSON, C.R. Estimation of Variance and Covariance Components. Biometrics,

V. 9, n. 2, p. 226-252, 1953.

HENDERSON, C.R. Selection index and expected genetic advance. In: NATIONAL

ACADEMY OF SCIENCE / NATIONAL RESEARCH COUNCIL — NAS / NRC.

Statistical genetics and plant breeding. Washington DC. p. 141-163, 1963.

HENDERSON, C.R. Sire evaluation and genetic trends. In: ANIMAL BREEDING

GENETIC SYMPOSIUM IN HONOR OF DR. J.L. LUSH, ASAS/ADSA, 1973,

Champaign. Proceedings... Champaign. p. 10-41, 1973.

HENDERSON, C.R., A simple method for computing the inverse of a relationship

matrix. Biometrics, v. 32, n. 1, p. 69-83, 1976a.

HENDERSON, C.R.; QUAAS, R.L. Multiple Trait Evaluation Using Relatives' Records.

Journal of Animal Science, v. 43, p. 1188-1197, 1976b.

119


http://jas.fass.org/cgi/content/abstract/43/6/1188

— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

HENDERSON, C.R. Applications of linear models in animal breeding. University of
Guelph. Guelph, CA, 1984. 462p.

HENDERSON, C.R. Recent Developments in Variance and Covariance Estimations.
Journal of Animal Science, v. 63, n. 1, p. 208-21. 1986.

HENDERSON JR, C. R. Analysis of covariance in the mixed model: higher-level,
nonhomogeneous, and random regressions. Biometrics, p. 623-640, 1982.

HILL, W. G.; GODDARD, M. E.; VISSCHER, P. M. Data and theory point to mainly
additive genetic variance for complex traits. PLoS Genetics, v. 4, n. 2, 2008.
IBANEZ-ESCRICHE, N.; FERNANDO, R. L.; TOOSI, A.; DEKKERS, J. C. Genomic
selection of purebreds for crossbred performance. Genetics Selection Evolution, v. 41,
n. 1, p. 1-10, 2009.

KENNEDY, B. W., TRUS, D. Considerations on genetic connectedness between
management units under an animal model. Journal of Animal Science, v. 71, n. 9, p.
2341-2352, 1993.

KINGHORN, B. The expression of “recombination loss” in quantitative traits.
Zeitschrift fur Tierzichtung und Zichtungsbiologie, v. 97, n. 1-4, p. 138-143, 1980.
KIRKPATRICK, M.; LOFSVOLD, D.; BULMER, M. Analysis of the inheritance,
selection and evolution of growth trajectories. Genetics, v. 124, p. 979-993, 1990.
LAIRD, N. M. & WARE, J. H. Random-effects models for longitudinal data. Biometrics,
p. 963-974, 1982.

LALOE, D. Precision and information in linear models of genetic evaluation. Genetics
Selection Evolution, v. 25, p. 557-576, 1993.

LEGARRA, A; AGUILAR, I.; MISZTAL, I. A relationship matrix including full
pedigree and genomic information. Journal of Dairy Science, v. 92, p. 46564663, 2009.
LEWIS, R. M.; SIMM, G. Selection strategies in sire referencing schemes in sheep.
Livestock Science, v. 67, p. 129-141, 2000.

LO, L. L.; FERNANDO, R. L.; CANTET, R. J. C.; GROSSMAN, M. Theory for
modelling means and covariances in a two-breed population with dominance inheritance.
Theoretical and Applied Genetics, v. 90, 1995.

LO, L. L.; FERNANDO, R. L.; GROSSMAN, M. Covariance between relatives in
multibreed populations: Additive model. Theoretical and Applied Genetics, v. 87,
1993.

LO, L. L.; FERNANDO, R. L.; GROSSMAN, M. Genetic evaluation by BLUP in two-

breed terminal crossbreeding systems under dominance inheritance. Journal of Animal

120



— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

Science, v. 75, n. 11, p. 2877-2884, 1997.

LOPES, P.S.; MARTINS, E.N.; SILVA, M.A,; REGAZZI, AJ. Estimacdo de
componentes de variancia. Vigosa: UFV, 1998. 61p.

MAPHOLLI, N.; MAIWASHE, A.; MATIKA, O.; RIGGIO, V.; BISHOP, S.; MACNEIL,
M.; BANGA, C.; TAYLOR, J.; DZAMA, K. Genome-wide association study of tick
resistance in South African Nguni cattle. Ticks and Tick-Borne Diseases, v. 7, p. 487-
497, 2016.

MARTINS, E. N. Uso de modelos mistos no melhoramento animal. In: SIMPOSIO
INTERNACIONAL DE PRODUC;AO de NAO-RUMINANTES, 31., 1994, Maringa.
Anais... Maringa: SBZ, 1994. p.41-46.

MARTINS, E.N.; LOPES, P.S.; SILVA, M.A.; TORRES, R.A/A. Uso de modelos
mistos na avaliacdo genética animal. Universidade Federal de Vigosa, 1997. 121p
(Cadernos didéticos, 18).

MATHUR, P. K., SULLIVAN, B., CHESNAIS, J. Estimation of the degree
connectedness between herds or management groups in the canadian swine
population. Ottawa: Canadian Center for Swine Improvement, 1999. 19 p. Disponivel
em: <http://www.ccsi.ca/include/docs/connectedness/connectedness-_asds_1998.pdf>.
Acesso em 25 de julho de 2014.

MATHUR, P. K.; SULLIVAN, B.; CHESNAIS, J. Measuring connectedness: concept
and application to a large industry breeding program. In: World Congress on Genetics

Apllied Livestock Production, 7. 2002, Montpellier. Anais eletronicos... Montpellier:
INRA, 2002. Disponivel em:
<http://www.ccsi.ca/include/docs/con-nectedness/connectedness_wcgalp 2002.pdf>.
Acesso em 03 de Agosto de 2014.

MENENDEZ-BUXADERA, A.; MOLINA, A.: ARREBOLA, F.. GIL, M.;
SERRADILLA, J. Random regression analysis of milk yield and milk composition in the

first and second lactations of Murciano-Granadina goats. Journal of Dairy Science, 93,
2718-2726, 2010.

MEUWISSEN, T.H.; HAYES, B.J.; GODDARD, M.E. Prediction of total genetic value
using genome-wide dense marker maps. Genetics, v. 157, p. 1819-29, 2001.

MEYER, K. DFREML - Programs to estimate variance components by REML using
a dirivative-free algorithm, user notes. Armidale: University of New England, 1991.
97p.

MEYER, K. Random regression analyses using B-splines to model growth of Australian

121


http://www.ccsi.ca/include/docs/connectedness/connectedness-_asds_1998.pdf
http://www.ccsi.ca/include/docs/con-nectedness/connectedness_wcgalp_2002.pdf

— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

Angus cattle. Genetics Selection Evolution, v. 37, n. 1, 2005.

MEYER, K. WOMBAT: a tool for mixed model analyses in quantitative genetics by
restricted maximum likelihood (REML). Journal of Zhejiang University Science B, v.
8, p. 815-821, 2007.

MEYER, K.; CARRICK, M.; DONNELLY, B. Genetic parameters for milk production
of Australian beef cows and weaning weight of their calves. Journal of Animal Science,
V. 72, p. 1155-1165, 1994.

MEYER, K.; HILL, W. G. Estimation of genetic and phenotypic covariance functions for
longitudinal or ‘repeated’records by restricted maximum likelihood. Livestock
Production Science, v. 47, p. 185-200, 1997.

MISZTAL, I. 2001. Software disponivel em: nce.ads.uga.edu/software. Acessado em 08
de Setembro de 2016.

MRODE, R. A. Linear models for the prediction of animal breeding values. Cabi,
2014.

OLIVEIRA, H. N. Grupos de contemporaneos e conectabilidade. In: CURSO SOBRE A
AVALIAQAO GENETICA EM BOVINOS DE CORTE, 1995, Ribeirdo Preto. Anais...
Ribeirdo Preto: FPCRC, 1995. p. 1-13.

OLIVEIRA, H. R.; SILVA, F.; SIQUEIRA, O.; SOUZA, N.; JUNQUEIRA, V.;
RESENDE, M.; BORQUIS, R.; RODRIGUES, M. Combining different functions to
describe milk, fat, and protein yield in goats using Bayesian multiple-trait random
regression models. Journal of Animal Science, v. 94, p. 1865-1874, 2016.
PATTERSON, H.D.; THOMPSON, R. Recovery of inter-block information when block
sizes are unequal. Biometrika, v.58, p.545-554, 1971.

PEREIRA, R.; BIGNARDI, A.; EL FARO, L.; VERNEQUE, R.; VERCESI FILHO, A;;
ALBUQUERQUE, L. Random regression models using Legendre polynomials or linear
splines for test-day milk yield of dairy Gyr (Bos indicus) cattle. Journal of Dairy
Science, v. 96, p. 565-574, 2013.

PTAK, E.; SCHAEFFER, L. Use of test day yields for genetic evaluation of dairy sires
and cows. Livestock Production Science, v. 34, p. 23-34, 1993.

QUAAS, R. L. Computing the diagonal elements and inverse of a large numerator
relationship matrix. Biometrics, v. 32, n. 4, p. 949-953. 1976.

QUAAS, R. L.; POLLAK, E. J. Mixed Model Methodology for Farm and Ranch Beef
Cattle Testing Programs. Journal of Animal Science, v. 51, n. 1277-1287, 1980.
RAFTERY, AE.; LEWIS, S. How many iterations in the Gibbs sampler? In:

122



— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

BERNARDO, J.M. et al. (Eds.). Bayesian statistics. Oxford, USA: University Press,
1992, p. 763-773.

RAO, C.R. Linear statistical inference and its applications. New York: John Wiley &
Sons, 1965. 522p.

ROSO, V. M.; SCHENKEL F. S.; MILLER S. P. Degree of connectedness among groups
of centrally tested beef bulls. Canadian Journal Animal Science, v. 84, p. 37-47, 2004.
SCHAEFFER, L. Application of random regression models in animal breeding.
Livestock Production Science, v. 86, p. 35-45, 2004.

SCHAEFFER, L.; DEKKERS, J. 1994. Random regressions in animal models for test-
day production in dairy cattle. Proceedings... 5" World Congress of Genetics Applied to
Livestock Production.

SILVA, D. A. Influéncia da conexidade e da estrutura dos grupos de
contemporaneos na avaliacédo genética de bovinos Nelore via inferéncia Bayesiana.
2015. 51 p. Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Federal de Vigosa, Vigosa, MG.
SORENSEN, D.; GIANOLA, D. Likelihood, Bayesian and MCMC methods in
guantitative genetics. New York, Springer-Verlag, 758 p., 2002.

SORENSEN, D.A.; KENNEDY, B. W. Estimation of Genetic Variances from
Unselected and Selected Populations. Journal of Animal Science, v. 59, n. 5, p. 1213-
1223, 1984

SUZUKI, M.; VAN VLECK, L. D. Heritability and repeatability for milk production
traits of Japanese Holsteins from an animal model. Journal of Dairy Science, v. 77, p.
583-588, 1994.

TARRES, J.; FINA, M.; PIEDRAFITA, J. Connectedness among herds of beef cattle bred
under natural servisse. Genetics Selection Evolution, v. 42, n. 6, p. 1-9, 2010.
VANRADEN, P.M. Efficient methods to compute genomic predictions. Journal of
Dairy Science, v. 91, p. 4414-23, 2008.

VANRADEN, P.M.; TOOKER, M.E.; COLE, J.B. Can you believe those genomic
evaluations for young bulls? Journal of Dairy Science, v. 92, 2009.

VANRADEN, P.M.; VAN TASSELL, C.P.; WIGGANS, G.R.; SONSTEGARD, T.S,;
SCHNABEL, R.D.; TAYLOR, J.F.; SCHENKEL, F.S. Invited review: reliability of
genomic predictions for North American Holstein bulls. Journal of Dairy Science, v. 92,
p. 16-24, 2009.

VAN TASSEL, C. P.; CASELLA, G.; POLLAK, E. J. Effects of selection on estimates

of variance components using Gibbs sampling and restricted maximum likelihood.

123



— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

Journal of Dairy Science, v. 78, p. 678 - 692, 1995.
WEGMAN, E. J.; WRIGHT, I. W. Splines in statistics. Journal of the American
Statistical Association, v. 78, p. 351-365, 1983.

124



— Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético —

Desafios estatisticos na selecdo gendmica
Fabyano Fonseca e Silval, Marcos Deon Vilela de Resende?, Camila Ferreira

Azevedo®, José Marcelo Soriano Viana* Moysés Nascimento® Paulo Savio Lopes®

Introducéo

A utilizacdo de painéis de marcadores moleculares de alta densidade
(principalmente da classe SNP) simultaneamente aos fenotipos para fins de predicdo de
valores genéticos é o fundamento da selecdo genémica (SG). Esta apresenta como
principal vantagem o aumento da acuracia na avaliagdo genética (Meuwissen et al., 2001)
de caracteristicas cuja expressao fenotipica é muito influenciada por fontes de variacédo
ndo controladas (baixa herdabilidade) e/ou aquelas de alto custo de medicdo e/ou
avaliadas tardiamente nos individuos sob selecéo.

As caracteristicas mencionadas podem ndo seguir necessariamente a distribuicao
normal (dados categoricos); serem avaliadas ao longo do tempo (dados longitudinais) e
sofrerem a influéncia da interacdo entre os gendétipos e os ambientes (GXE). Embora um
rico referencial teorico ja esteja consolidado em relacdo a SG, estudos envolvendo dados
categdricos, longitudinais e GXE ainda sdo escassos na literatura, demandando o
desenvolvimento e a aplicacdo de novas metodologias estatisticas. Estas podem ser vistas
como desafios estatisticos na SG, uma vez que modelos exclusivos para SG devem ser
adaptados para contemplarem tais dados. Os dados mencionados sdo comuns nas areas
de melhoramento animal e vegetal, e uma vez superados estes desafios estatisticos,
espera-se que a GS seja utilizada de forma ainda mais abrangente nestas areas.

Exemplos de caracteristicas discretas na area de melhoramento animal podem ser
o tamanho de leitegada (numero de leites) e susceptibilidade ao carrapato (nimero de
carrapatos/animal); enquanto que na area de melhoramento de plantas pode-se pensar no

numero de frutos e no numero de folhas infectadas por um dado agente fitopatoldgico.
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Todas estas se caracterizam como contagens discretas, e podem ser descritas, por
exemplo, por meio da distribuicdo Poisson.

Outras caracteristicas que muitas vezes sdo consideradas ndo normais, mas ndo
necessariamente discretas, sdo aquelas representadas por intervalos de tempo, tal como
idade ao primeiro parto e idade ao abate na area animal; e idade ao florescimento na area
vegetal. Geralmente este tipo de caracteristica apresenta certa assimetria (motivo pelo
qual estas se afastam da condicdo de normalidade), porém o fato mais importante
relacionado a elas é a condi¢do de censura. Se esse intervalo de tempo ndo pode ser
contabilizado, seja pela falta de informagdes disponiveis (o0 evento, parto ou
florescimento, ndo ocorreu durante um certo periodo pré-estabelecido) ou por erros de
anotacOes (trocas de datas de avaliacdo), esta caracteristica pode ser denominada de
censurada. O tratamento estatistico de caracteristicas censuradas se distingue daqueles
amplamente utilizados no melhoramento, dificultando a utilizagdo das mesmas em
avaliacOes genéticas. A opcao mais simples é desconsiderar as observacdes censuradas
na analise, 0 que leva a perda de um grande nimero de informacdes e diminui a acuracia
de predicdo, além de mascarar a variabilidade real da caracteristica e as diferencas
genéticas entre os individuos. Outra opcao é usar modelos estatisticos por meio dos quais
os valores para as observagdes censuradas sdo aproveitados de forma mais efetiva na
avaliacdo genética.

Em relagdo aos dados longitudinais, os mesmos também s&o muito utilizados nas
areas animal e vegetal, uma vez que a coleta de dados no decorrer do tempo é uma pratica
comum no meio agropecuario. Na &rea animal os principais exemplos sdo as observacdes
de peso e de producdo de leite medidas ao longo do tempo, as quais sdo geralmente
denominadas de curvas de crescimento e de lactacdo, respectivamente. J& na area vegetal,
tém-se principalmente as produgdes de culturas perenes ao longo dos anos.

A GxE também é de grande interesse para ambas as &reas, visto que a designacao
dos melhores gendtipos para determinados ambientes é especialmente Util em paises com
grande extensao territorial e variada caracterizacao edafoclimatica, tal como o Brasil.
Neste contexto, modelos que contemplam o ranqueamento dos individuos por meio de
seus méritos genéticos separadamente para cada ambiente, e também suas estabilidades e
adaptabilidades, representam uma importante ferramenta estatistica para a agropecuaria.
Dentre estes modelos destacam-se agqueles denominados de normas de reacdo, 0s quais
sdo especialmente indicados quando os diferentes ambientes se caracterizam como um

gradiente continuo, tal como temperatura, umidade, e nivel nutricional, dentre outros.
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Diante do exposto, pretende-se apresentar aspectos estatisticos relacionados com
a modelagem de dados ndo normais, dados censurados, dados longitudinais e de GXE
considerando a inclusdo de informagfes genémicas (genotipos de marcadores SNPS).
Serdo apresentadas e discutidas estratégias para predizer o mérito gendmico dos
individuos via valor genético genémico (genomic estimated breeding values - GEBV),
bem como efeitos de marcadores SNPs ao longo do genoma para cada um destes tipos de
dados. Também serdo abordadas particularidades computacionais de cada metodologia
via utilizacdo de softwares livres amplamente utilizados na &rea de genética e
melhoramento.

Vale ressaltar que todos os modelos apresentados no presente material consideram
apenas o efeito aditivo de marcadores, portanto demais efeitos como dominancia e
epistasia ndo serdo abordados aqui. Porém, todos estes modelos podem contemplar tais
efeitos via matriz de parentesco gendmica, ou mesmo diretamente como varidveis
independentes aleatdrias, principalmente nos modelos Bayesianos de SG. Para o efeito de
dominancia, estas abordagens ja se encontram disponivel na literatura de forma detalhada
sob o ponto de vista tedrico e computacional conforme apresentado por Azevedo et al.
(2015).

Dados nao normais

O enfoque geral para utilizagdo de dados ndo normais em modelos de SG é o de
modelos lineares generalizados mistos. Tais modelos estdo fundamentados na utilizagdo
de distribuicdes especificas para cada tipo de dados considerados, e também na
especificacdo de um efeito aleatdrio (valor genético individual) e efeitos fixos (efeitos
ambientais). Por exemplo, para dados de contagens, geralmente se utiliza a distribuicdo
Poisson, enquanto que para dados binarios (presenca ou auséncia) utiliza-se a distribuicédo
Binomial. Dada a complexidade destes modelos, geralmente os mesmos tém-se sido
utilizados por meio da abordagem bayesiana via algoritmos MCMC (Markov chain
Monte Carlo).

Seguindo a metodologia proposta por Hadfield e Nakagawa (2010), a
implementacdo bayesiana do modelo linear generalizado misto assumindo distribuicéo de
Poisson para os dados é baseada na especificacdo de uma variavel latente (1), de forma
que o referido modelo é dado por:

I=Xp + Za + e,
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em que | é o vetor da variavel latente para a caracteristica (y) estudada, yi~Poi(Ai=exp(li)),
onde i=1,2,...,N (nimero de observagdes); A € 0 parametro candnico desta distribuicdo
(média de Poisson) e exp é a fungéo de ligacdo inversa da distribuicdo de Poisson. Assim,
é postulado que o vetor da varidvel latente assume uma distribui¢cdo normal multivariada
dada por: I|B,a,0%, 6% ~N(Xp+Za, 6% 1).

As matrizes X e Z se referem a incidéncia dos efeitos fixos e aleatdrio genético
aditivo, respectivamente; p € o vetor de efeitos fixos, p ~N (0, 6% I), sendo 5% um valor
assumido como conhecido (geralmente 10'°) que representa um conhecimento vago a
priori; a é o vetor do efeito aleatdrio genético aditivo, para o qual assume-se a seguinte
distribuicio a priori: a| 6% ~N (0, % G), sendo G a matriz de parentesco gendmica
aditiva (Van Raden, 2008) entre os individuos e 6% a variancia genética aditiva. Além
disso, assume-se que 0s componentes de variancia 6% ~ x%(va, S%) € 6%~ 1 A(Ve, S%),
indicando que estes seguem distribuicBes de qui-quadrado invertida com parametros S2
(valor esperado para o componente de variancia) e v (grau de confianga depositado no
valor esperado S?).

No modelo em questdo é assumido que vetor da variavel latente (I) é tambeém
considerado um parametro desconhecido, para o qual ndo ha uma distribuicdo condicional
a posteriori reconhecivel, implicando na adogédo do algoritmo Metropolis-Hastings para
gerar amostras da distribuicdo posterior para |. Para os outros pardmetros (, a, 6%, 6%),
dado que as distribui¢des condicionais completas a posteriori sdo conhecidas, o algoritmo
Gibbs sampler é utilizado.

Para implementagdo do modelo apresentado, pode-se utilizar a funcdo
MCMCgIlmm (Hadfield e Nakagawa, 2010) do pacote homénimo no software R por meio
da opg¢do pedigree=c(“poisson”). Esta fungdo admite a utilizacdo da matriz de parentesco
genOmica inversa ao usar a op¢ao ‘“ginverse”.

As amostras da distribuicdo marginal a posteriori para a herdabilidade sdo obtidas
a partir das estimativas dos componentes de variancia gerados em cada iteracdo (k) dos
algoritmos MCMC como segue: h?= 6?®, / (624, + 6?®;). Como os algoritmos MCMC
sd0 processos iterativos, a avaliacdo da convergéncia se faz necessaria. Dentre os métodos
mais utilizados para avaliacdo da convergéncias das cadeias MCMC destacam-se 0
Heidelberger e Welch (1983), Geweke (1992) e Raftery e Lewis (1992). Todos estes
métodos estdo implementados no pacote boa do software R.

Geralmente ao se trabalhar com dados ndo normais, € interessante comparar a

qualidade do ajuste do modelo considerando distribui¢des especifica, tal como a Poisson
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no modelo apresentado, com 0 modelo assumindo distribuicdo Normal. Sob o enfoque

Bayesiano os modelos podem ser comparados por meio do DIC (Deviance Information

Criterion) tal como proposto por Spiegelhalter et al. (2002): DIC = D(0) + 2p, , emque

D(é) é valor do logaritmo da funcgéo de verossimilhanca obtido por meio da substituicdo

dos parametros pelas suas médias a posteriori, D(é) =-2 log (lly,B,4,52,6%),e p, €0

numero efetivo de parametros no modelo. A ideia é que modelos com menores DIC sejam

preferidos a modelos com maiores DIC. Para facilitar a interpretacdo dos valores de DIC

em termos de superioridade de um modelo sobre outro, a probabilidade a posteriori do

modelo pode ser calculada de acordo com a aproximacao apresentada por Silva et al.

(2011), a qual é dada por: p(M,|I) :exp(—Atlz)/ZT:exp(—Atlz), em que p(M,|1)
=1

probabilidade a posteriori do modelo t (t=1,2,...,T, sendo T o numero de modelos

comprados), A, e diferenca entre os valores do DIC do modelo t em relagdo ao melhor

modelo dentre aqueles comprados (neste caso, aquele com o menor DIC), portanto o valor

A, para o melhor modelo é sempre igual a zero. Assim, quanto maior o valor desta

probabilidade, mais indicado € modelo para descrever os dados em questéo.

No modelo considerado, uma vez que se utilizou a matriz de parentesco gendémica
(G), o vetor a contém os GEBV para cada individuo sob selegdo. Com o intuito de fazer
predicdes gendmicas para individuos ndo fenotipados, ou seja, para aqueles cujas
observacdes fenotipicas ndo foram coletadas (populagcdo de validacdo), é necessario
apenas assumir estes valores fenotipicos como observacfes perdidas (missing values).
Desta forma, via parentesco baseado na identidade por estado entre os marcadores, é
possivel predizer os GEBVs para tais individuos. Outra possibilidade de se inferir sobre
GEBVs de individuos ndo fenotipados € estimar o vetor dos efeitos dos marcadores SNPs
(b) indiretamente por meio do vetor de predicdes (médias a posteriori) dos GEBVs (a).
Uma vez que a utilizagdo da matriz G implica no método denominado GBLUP, é possivel
obter este vetor por meio da seguinte transformacdo: b = (M'M)"M'4, em que M é
matriz de genoétipos (contendo 0, 1 e 2, respectivamente para aa, aA e AA) utilizada na
construcdo de G (Van Raden, 2008) na qual o numero de linhas corresponde ao numero
de individuos fenotipados e genotipados, e 0 nimero de colunas corresponde ao nimero

de marcadores utilizados.
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O modelo apresentado ja foi utilizado com sucesso na area de genémica para
descrever as caracteristicas numero de tetas (NT) e tamanho de leitegada (TL) em suinos
(Verardo et al., 2016a). No estudo em questdo, 0 modelo Poisson foi mais adequado para
descrever TL, enquanto o modelo Gaussiano (Normal) mostrou-se mais adequado para
descrever a caracteristica NT. Adicionalmente, dada a natureza iterativa dos algoritmos
MCMC utilizados na inferéncia bayesiana, também foi possivel obter distribuicbes a
posteriori para o efeito de cada marcador via equagio b® = (M'M)"M'a®, em que k
representa cada iteracdo (tal como previamente mostrado para obtencéo de distribuicdes
marginais a posteriori para herdabilidade). Isto implicou na possibilidade de se fazer
inferéncias sobre o efeito de cada marcador, ou seja, de se verificar a significancia de
cada um via intervalos de credibilidade de 95%. Assim, se 0 zero estd incluido no
intervalo o efeito do marcador é ndo significativo. Além disso, visto que todos 0s
marcadores foram considerados simultaneamente no modelo, ndo houve a necessidade de
se corrigir para multiplos testes (via critério de Bonferroni ou FDR - False discover rate).
Em resumo, esta aplicacao possibilitou explorar resultados de associa¢do genémica ampla
(GWAS) por meio de um modelo utilizado em SG, neste caso o GBLUP, com o
diferencial de ser um GBLUP generalizado para distribui¢cdo Poisson.

O modelo descrito até o momento pode ser generalizado para descrever
simultaneamente duas ou mais caracteristicas ndo-normais. Neste caso, tem-Se um
modelo linear generalizado misto multi-caracteristico. Este ja foi utilizado para descrever
tamanho de leitegada em diferentes partos (Ventura et al., 2015), de forma que TL em
cada parto foi considerada uma caracteristica diferente. Porém nesta aplicacdo, ndo se

utilizou a matriz G, e sim a matriz tradicional de parentesco (A).

Dados censurados

Diferentes métodos para o tratamento de dados censurados tém sido propostos. O
método de dados incompletos ou faltantes (missing) se baseia na restricdo e/ou exclusao
de informagdes censuradas. Pode citar como exemplo desta censura as exclusdes das
observacoes de dias para o parto, ou seja, fémeas que néo tiveram sucesso em emprenhar
durante a estacdo de monta. Este é o procedimento mais simples, porém como ja
mencionado anteriormente, geralmente implica em perda acuracia e de precisdo na
estimacédo dos parametros genéticos.

O Método de simulacdo (ou imputacdo) considera que as observacfes para 0s
dados censurados podem ser geradas (simuladas) a partir de distribui¢des preditivas, isto,
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logicamente, quando se trabalha sob a abordagem bayesiana. Assim, pressupde-se que 0s
dados censurados seguem uma distribuicdo normal truncada (neste caso, a distribuicéo
preditiva), e aleatoriamente sdo simulados dados da caracteristica a serem imputados a
cada observacgéo censurada (Korsgaard et al., 2003; Donoghue et al., 2004). Os valores
gerados para cada individuo leva em consideracédo os efeitos fixos (por exemplo, grupos
de contemporaneos) e genéticos, este ultimo inclusive afetando a matriz de covariancia
por meio da matriz de parentesco. Sob o enfoque de SG, esta Gltima pode ser a matriz G
(parentesco gendémico) anteriormente mencionada. Este método considera encontra-se
disponivel nos softwares TM (Legarra et al., 2008) e GIBBSF90 (Misztal et al., 2014),
nos quais as informacdes genémicas podem ser inseridas diretamente como arquivo de
dados, ou ja disponibilizadas na forma da matriz G inversa (G™), a qual pode ser calculada
externamente por outros softwares, tais como R (pacotes cpgen, synbreed e pedigree,
dentre outros) e PreGSF90 (Misztal et al., 2014).

O método de limiar-linear estd fundamentado na avaliacdo conjunta (multi-
caracteristica) entre diferentes formas de representacdo das caracteristicas com dados
censurados, de forma que individuos sem informagdes fenotipicas sejam incluidos na
analise considerando seus registros das caracteristicas como dados faltantes. O principal
objetivo desta metodologia consiste em obter estimativas mais acuradas para os GEBVs
em decorréncia do uso das correlacdes genéticas existentes entre as diferentes formas de
representacdo das caracteristicas, diminuindo assim o problema de censura dos dados.
Em resumo, para cada individuo tém-se duas observac6es, uma categérica (informando
se é censurado ou ndo, portanto binario, zero ou um) e uma continua (valor da
caracteristica, neste caso apenas para individuos ndo censurados). Assim, tem-se um
modelo multi-caracteristico, porém uma das caracteristicas, a binaria, exige a utilizacdo
de um modelo de limiar (denominado threshold, ou probit), enquanto que a outra, a
caracteristica continua observada, é assumida como normal (Urioste et al., 2007; Hou et
al., 2009). Tal como o método da simulacdo, o limiar-linear também pode ser
implementado nos softwares TM e GIBBSF90, além do pacote MCMCglmm do R via
opcao pedigree=c(“threshold”, “poisson”).

O método de andlise de sobrevivéncia (AS) é um dos mais sofisticados
paraavaliacdo genética de caracteristicas censuradas. Para dados censurados que sao
caracterizados como continuos, € definida uma funcéo de risco que representa um modo

de quantificar o risco instantaneo de um evento ocorrer em um dado tempo t, ou seja,
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estima a chance de que o evento (parto ou florescimento, por exemplo) acontega em um
periodo especifico.

Existem diferentes modelos de AS que podem ser utilizados na area de genética e
melhoramento. Um dos mais utilizados € o modelo de riscos proporcionais de Weibull
(Ducrocq e Casella, 1996), o qual assume que o tempo de ocorréncia do evento de
interesse segue a distribuicdo de Weibull. Este € dado por:

h(t) = ho(t)exp(Xp+Za),

em que: h(t) € o vetor de funcbes de risco de um dado individuo no tempo t; Ao(t) € a
funcdo de risco base de Weibull no tempo t com um pardmetro de escala positivo A € um
pardmetro de forma p, isto é do(t) = Ap(At)*?; B € 0 efeito fixo (com matriz de incidéncia
X) e a o efeito genético aditivo (com matriz de incidéncia Z), assumido como a| 6% ~N
(0, 6% G), sendo G a matriz de parentesco gendmica aditiva (Van Raden, 2008) entre 0s
individuos e o% a variancia genética aditiva. Este modelo pode ser implementado no
software SurvivalKit (Mészaros et al., 2013), e a informacdo genémica incluida por meio
da matriz G previamente calculada em outros softwares (R e PreGSF90).

Outro modelo de AS de ampla utilizacdo na area de melhoramento é o semi-
paramétrico de Cox, caracterizado como um método semi-paramétrico, pois ndo requer a
escolha de uma distribuicdo de probabilidade para representar o tempo de sobrevivéncia
e, como consequéncia disto, € muitas vezes considerado como mais robusto (Hou et al.,
2009). Em resumo, este € uma aproximacao do renomado modelo de riscos proporcionais
de Cox (Cox, 1972), com a diferencial de permitir a inclusdo de um efeito aleatério, que
neste caso é o genético aditivo. Este modelo é dado por:
log[h(t)]=log[ho(t)]+(Xp+Za)
em que: ho(t) é o vetor da fungdo segmentada constante no tempo t; e 0s demais
parametros sdao 0os mesmos do modelo Weibull previamente apresentado. O modelo em
questdo também pode ser implementado no software SurvivalKit (Mészaros et al., 2013),
e no software R, por meio da funcdo coxme do pacote homoénimo (Therneau, 2013).

O modelo semi-paramétrico de Cox ja foi utilizado com sucesso na area de selecao
gendmica por (Santos et al., 2015). Nesta aplicacéo, a variavel estudada foi idade ao abate
de suinos, e 0s resultados demonstraram que ao considerar a censura, 0 modelo de Cox
com efeito aleatdrio normal foi o mais apropriado por apresentar maiores acuracias de

predicdo em relacdo ao modelo normal com dados imputados. Inclusive, as estimativas

dos efeitos de marcadores obtidas como b = (M’M)~M’4, possibilitou a selecio daqueles
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mais relevantes, os quais foram utilizados para maximizar a capacidade preditiva do

modelo em questao.

Dados longitudinais

Embora recentemente varios métodos estatisticos tenham sido propostos para SG,
em se tratando de caracteristicas longitudinais, como crescimento animal e producdo de
leite, tais propostas ainda sdo escassas na literatura. A maioria dos métodos propostos até
o presente momento vém sendo aplicados apenas para caracteristicas pontuais, como
pesos em idades especificas e/ou taxas de crescimento em certos periodos de tempo; ou
ainda producao total de leite em uma lactacdo. Assim, surge o interesse em aplicar estes
métodos a trajetorias completas do fendtipo de interesse ao longo do tempo. Na drea de
melhoramento vegetal dados desta natureza também s3o de grande interesse,
principalmente para culturas perenes, cujas producdes ao longo dos diferentes anos
também podem ser caracterizadas como dados longitudinais.

Devido a extrema importancia das caracteristicas de desempenho (peso) na area de
melhoramento animal, pesquisas direcionadas para a avaliagdo genética de curvas de
crescimento contemplando informag¢des de marcadores SNPs sdo relevantes para o
sucesso da pecuaria moderna. Da mesma forma, produgdes totais de culturas perenes ao
longo dos anos, bem como altura da planta e comprimento de seus componentes
(principalmente raiz, folhas e frutos) medidos em diferentes tempos também sdao de
interesse para a fitotecnia.

Existem diferentes propostas para avaliagdo de dados longitudinais na area de
genética e melhoramento, porém iremos nos ater a apresentar uma proposta geral
composta por dois estagios distintos, a qual visa adaptar para a SG a metodologia
inicialmente descrita por Varona et al. (1999). No primeiro estagio, sdo ajustados modelos
de curvas de crescimento e de lactacdo aos dados longitudinais de cada individuo, de
forma que sdo obtidas estimativas individuais dos pardmetros dos modelos em questao.
Vale lembrar que pela natureza dos modelos ajustados, tais parametros apresentam
interpretagdes biologicas. No caso de curvas de crescimento, tais parametros se
caracterizam como velocidades de crescimento e pesos maximos. No segundo estagio,
sao considerados modelos especificos para selegdo genomica ampla considerando como
fenotipos as estimativas dos pardmetros obtidas no estagio anterior.

E interessante ressaltar que esta metodologia em dois estagios tem sido aplicada

com sucesso em estudos de curvas de crescimento na area de SG. Pong-Wong e
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Hadjipavlou (2010) utilizaram uma metodologia composta pelo ajuste de um modelo de
crescimento e técnicas de selecdo gendmica ampla em conjuntos de dados simulados.
Para o problema em questdo, os autores primeiramente ajustaram o modelo de
crescimento Gompertz aos dados simulados de peso-idade e obtiveram os parametros
estimados para cada individuo avaliado. Posteriormente a SG foi aplicada para obter
GEBVs para os fenotipos (parametros estimados) provenientes do primeiro passo. Silva
et al. (2013) ajustaram o modelo Logistico para descrever curvas de crescimento de
suinos, ¢ as estimativas dos parametros deste modelo foram considerados como
observagdes fenotipicas no modelo LASSO bayesiano de SG. Desta forma foi possivel
obter GEBVs para os pardmetros do modelo, e assim confeccionar, o que os autores
denominaram, de curvas de crescimento genomicas para todos os individuos.

Na Tabela 1 sao apresentados os modelos de regressao ndo-linear mais utilizados
na literatura para descrever curvas de crescimento de animais de producdo (peso); e
também altura de plantas e comprimento de seus componentes (tais como raizes, folhas e

frutos).

Tabela 1. Modelos ndo-lineares mais utilizados para descrever crescimento de uma dada
caracteristica (y) em diferentes idades (t), considerando k=1,2,....K observagoes longitudinais.
Modelos Equacbes Modelos Equacbes

By

= +e 3
Richards Vi (1+e(Bz—Bstk))Bl4 “" von Bertalanffy Y. =B, (1—Bze—ﬁstk) +e,

_ _ —Bsty
Gompertz [76[527;33% D Brody Yi =B (1 B.e )+ €k
Y. =B.e + €
L Michaelis-Menten Ba Ba
+3,t
Logistico B, ‘e, Modificado y, = B.Bs™ +Byt, e,

(et ) Bt

O ajuste dos modelos mostrados na Tabela 1 pode ser efetuado por meio da fungao
nls do software R e PROC NLIN do software SAS. Em ambos os softwares utiliza-se o
método dos quadrados minimos ordindrios com solugdes obtidas via processo iterativo de
Gauss-Newton. Para todos os modelos apresentados na Tabela 1, o parametro [
representa o peso adulto, ou peso assintotico, do animal (e altura maxima, ou

comprimento maximo dos componentes, no caso de plantas); e o pardmetro 3 a taxa de
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maturidade, ou velocidade de crescimento (velocidade com que se atinge 0 méximo). Os
modelos que apresentam o parametro B4 possuem ponto de inflexdo variavel, cuja
localizagdo ¢ determinada pelo parametro em questao. Os demais modelos, ou apresentam
o ponto de inflexdo fixo (Gompertz, Logistico e von Bertalanffy), ou ndo o possuem,
como ¢ o caso do modelo Brody. De forma geral, ndo ha uma interpretagdo pratica para
o parametro [32, sendo este uma constante de integragao.

Em sintese, o modelo apresentado na Tabela 1 que melhor se ajusta aos dados de
crescimento deve ser escolhido para que as estimativas de seus pardmetros sejam
utilizadas como fendtipos no segundo estidgio (modelos de SG). Para comparar os
modelos em questdo, geralmente sdo usados os seguintes avaliadores de qualidade de
ajuste: coeficiente de determinacio (R?), quadrado médio do erro (QME), critério de
informacao de Akaike (AIC), critério de informacdao Bayesiano (BIC), erro quadratico
médio de predi¢io (MEP), coeficiente de determinacio de predi¢do (R%p) e porcentagem
de convergéncia (%C).

Conforme ja relatado, apds a indicacdo do melhor modelo de crescimento, as
estimativas dos parametros dos referidos modelos sdo consideradas como fenotipos nos
modelos de SG. Para tanto, tais estimativas sdo previamente corrigidas para efeitos fixos
e efeitos ambientais aleatdrios a fim de remover possiveis efeitos ndo genéticos que
podem influenciar as caracteristicas em questao.

Uma vez obtidos os fendtipos corrigidos (denominados a partir de agora por y) para
efeitos fixos, os mesmos sdo submetidos as analises estatisticas por meio de modelos
especificos de SG. Neste contexto, serdo apresentados aqui apenas alguns modelos
bayesianos (denominado de “alfabeto bayesiano da sele¢do gendmica”), porém outros
modelos tais como GBLUP ¢ RR-BLUP também podem ser facilmente implementados.
Os modelos bayesianos em questdao sdo os seguintes: Bayes A (BA), B (BB), C (BC),
LASSO Bayesiano (BL) e Regressdo “Ridge” Bayesiana (BRR), os quais podem ser
apresentados por meio do seguinte modelo geral de SG apresentado por Meuwissen et al.,
(2001):
y:lp+2i]xigi+e, [1]
em que: y ¢ o vetor de fendtipos corrigidos (estimativas dos parametros dos modelos de
crescimento), 1 € o vetor de mesma dimensdo de y com todas as entradas iguaisa 1, p €

a média da caracteristica estudada, g; ¢ o efeito do marcador (i=1,2,...,p), X; ¢ matriz de

incidéncia de cada marcador i, e e ¢ o vetor de residuos do modelo, e ~N(0,Ic%).
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As distribui¢des a priori para os efeitos dos marcadores assumidas para os
modelos BRR, BA, BB, BC e BL sio dadas, respectivamente, por: g, ~ N(0,6°) V i=12,...1,
sendo I o nimero total de marcadores; g, ~N(0,67); g, ~ (1-y,)N(0,065=0) +v,N(0,52) ;
g, ~ (1-y,)N(0,62=0) + y,N(0,67) e g, ~N(0,7’c). Especificamente para os modelos BB e
BC, a probabilidade de gerar a variavel indicadora binaria y; (relacionada com a sele¢ao
de varidveis) ¢ proveniente de uma distribuicdo Beta(ai, 02). Especificamente para o

modelo BL, a distribui¢do a priori para o parAmetro 2 é assumida como sendo uma

Exponencial, 1/ ~Exp(A°), na qual o parimetro A denominado de “penaliza¢io” ou

“regularizagdo”, ¢ por sua vez assumido por seguir uma distribuicio Gama, tal que
A? ~ G(¢,,9,). Em todos estes modelos, o GEBV ¢ calculado por: G@Vj=§j=ﬁ+ i
xijgi =0+ xljgl + xzjgz + -+ xpjgp.

Em termos praticos, vale ressaltar que a diferenca entre os modelos BRR, BA,
BB, BC e BL esta relacionada com a arquitetura genética que os mesmos representam. O
modelo BRR assume, a priori, que todos os marcadores apresentam a mesma variancia;
diferentemente o modelo BA assume uma variancia para cada marcador. J4 0 modelo BB,
tal como o BA, também assume uma variancia para cada marcador, porém exerce
adicionalmente uma selecéo de covariaveis (i.e. assume que alguns marcadores nao tém
efeitos sobre a caracteristica em questao). Esta selecdo de variaveis é realizada por meio
da mistura de distribuicdes Normais baseadas na proporc¢éo de valores 1 e 0 gerados para
vi- O modelo BC, tal como BB, também assume esta selecdo de varidveis, porém
diferentemente do BA e similarmente ao BRR, assume apenas uma Unica variancia para
todos os marcadores. O modelo BL, tal como o BB, assume uma variancia para cada
marcador e também a selecdo de variaveis, porém esta selecdo ndo esta fundamenta em
misturas de distribui¢des, € sim na utilizagdo de um pardmetro de regulariza¢ao (1) que
direciona para zero marcadores com efeitos irrelevantes.

As distribuicGes a priori para todos 0s componentes de variancia referentes ao
modelo em [1] s&o assumidas como sendo qui-quadrada invertida escalada, de forma que
exceto para os modelos BB e BC, o algoritmo amostrador de Gibbs pode ser utilizado
para gerar amostras das distribuicbes marginais a posteriori para todos os parametros.
Para estes modelos mencionados (BB e BC), a geracdo da variavel latente indicadora (y;)

é realizada por meio do algoritmo Metropolis-Hastings. Todos estes modelos bayesianos
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podem ser facilmente implementados no software R por meio pacote BGRL (Bayesian
Generalized Linear Regression).

Os modelos bayesianos apresentados podem ser comparados via anélise de validagao
cruzada (VC). Esta pode ser implementada de diferentes formas, dependendo do ntimero
de individuos nos grupos de treinamento e validagdo. Uma proposta interessante, e
teoricamente considerada a mais indicada (apesar de demandar alto custo computacional),
¢ realizar a VC por meio do procedimento Jacknife (ou leave-one-out). Neste, em cada
repeti¢ao, um individuo ¢ removido do conjunto de dados para compor a populagao de
validagdo, e os outros N-1 individuos sdo entdo utilizados na estimacdo dos GEBVs.

Assim, uma vez estimados todos os efeitos de marcadores (§;, §,, ..., §,) na populagdo

de treinamento, estes sdo aplicados na populagdo de validacdo para predizer o valor

gendmico (GﬁV]:S‘/j) para cada individuo da populacdo de validagdo. Dessa forma, ao

final da andlise ¢ obtido o fendtipo estimado (GEVj) para todos os N individuos, de forma
que a correlagdo entre GEVJ- e os fenotipos observados corrigidos constituem a medida
de qualidade dos modelos de SG (quanto maior o valor desta correlacdo, maior
capacidade de predi¢do).

Uma vez obtidos os valores gendmicos de cada animal j (GBV j) para as estimativas
dos parametros do modelo selecionado (melhor modelo da Tabela 1) ¢ possivel obter as
“curvas de crescimento gendmicas” ao substituir estes valores genomicos na equacao do
modelo de crescimento em questdo. Por exemplo, assumindo que o modelo Brody (Tabela
1) tenha apresentado o melhor ajuste no primeiro estdgio, pode-se obter as curvas

mencionadas para cada animal j da seguinte maneira:

T = (i, + GBVyy) (1 (i, + GBY,, e et ). 2]
em que: ¥; ¢ o valor genémico do animal j para cada um dos k tempos nos quais os
individuos foram mensurados, k=1,2,...K; [, [i; €[, sl3o, respectivamente, as
médias estimadas para cada fendtipo Bl, Bz e ﬁ3 (estimativas dos parametros do modelo

Brody obtidas no primeiro estagio); GBV, GI:%VB2 ;€ GI?‘;V[53

Bj sdo, respectivamente, 0s

i
valores gendmicos estimados para cada fendtipo B, B, € B, (estimativas dos pardmetros
do modelo obtidas no primeiro estagio); tk ¢ cada um dos k tempos nos quais os individuos

foram avaliados, k=1,2,....K.

A grande vantagem deste enfoque ¢ que além de obter os valores gendmicos para
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cada tempo k observado, também ¢ possivel obté-los para qualquer outro tempo de
interesse dento da amplitude observada, necessitando apenas substituir o tempo este
interesse no termo tx do modelo em [2]. A metodologia de avaliagdo genética proposta
para de curvas de crescimento em dois estagios permite ainda fazer o ranqueamento dos

individuos por meio de seus valores gendomicos diretamente para as estimativas dos
parametros (P,, B, € B;, N0 caso de curva de crescimento), uma vez que estas

apresentam interpretacdes bioldgicas (valor maximo e velocidade de crescimento); e
também ranquear os animais por meio de seus valores genOmicos para a caracteristica
avaliada (peso dos animais, ou altura das plantas) em cada tempo, seja este observado ou
ndo. Assim, cabe ao melhorista delinear a melhor estratégia de sele¢do para alterar, via
selecdo gendmica, a forma das curvas de crescimento para obtencao de individuos mais
eficientes (muitas denominados de precoces) em relagdo ao crescimento.

Para escolher tal estratégia, ¢ necessario levar em consideragdo a herdabilidade

(h?) dos diferentes possiveis fenotipos a serem usados: pode-se considerar estimativas dos
parametros dos modelos de crescimento (ﬁl, [32 e ﬁ3) o proprio valor da caracteristica
(Y, ) em cada tempo observado (k) ou n2o (tempos de interesse dentro da amplitude de

tempo observada). Para calcular h?, independentemente do fendtipo e/ou do método de

selecdo gendmica usado, a seguinte expressao pode ser utilizada: fenotipica
p A s e ‘e 2, A .

h?=o; /(c: +0%) , em que: o, é a variancia genética aditiva e o, ¢ a varidncia residual,

Ao considerar como fenotipos as estimativas dos parametros dos modelos de crescimento

(B,, B, ep,), a varidncia genética aditiva é dada por (Gianola et al., 2009):

0; = Z 2p; (1-p, )Ggi, em que p; € a freqliéncia alélica do marcador i.

Ao se considerar como fendtipos os pesos individuais (ou alturas de planas) ¥, em

cada tempo de interesse, uma vez que os valores gendmicos para 0os mesmos sao obtidos

indiretamente via equagao [2], deve-se adotar uma estratégia diferente. Nesta, a variancia
genética aditiva ¢ dada por: Gs =var(y,) e a variancia fenotipica (Gf)) ¢ dada por
o, =0 +o; =var(y,), em que ¥, sdo os valores de pesos (ou altura de plantas) em cada

tempo k obtidos do ajuste do modelo de crescimento no primeiro estagio. Por exemplo,

para o modelo Brody, a equagdo de predi¢ao fenotipica de peso (ou altura de planta) ¢

dada por 9} = ﬁlj (1— BZ J.67[33"tk )
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Diante das informagdes de herdabilidade para cada fenotipo, € possivel estabelecer,
conforme j& comentado, estratégias de sele¢do a fim observar se maiores herabilidades
sdo verificadas para as estimativas dos parametros dos modelos de crescimento ou para
pesos em diferentes idades, além disso, estas duas informacdes podem ser combinadas
com intuito de estabelecer indices de selecdo para alterar geneticamente (Fitzhugh Jr.,
1976) a forma das curvas de crescimento dos individuos sob selegao.

A metodologia proposta possibilita ainda estimar os efeitos dos diferentes
marcadores para cada um dos possiveis fendtipos previamente mencionados. Para os
fenotipos caracterizados pelas estimativas dos parametros dos modelos de crescimento, a

A

estimag@o dos referidos efeitos ¢ realizada diretamente por meio dos valores §,,0,,...,d, ,

os quais podem ser agrupados no vetor § =[§;,§,,...,d,]. Assim, é possivel identificar os

marcadores mais importantes para cada fenotipo (Bl, [32 e BS ).

Porém, até o momento, um aspecto ainda ndo explorado na literatura ¢ a estimagao

dos efeitos de marcadores para peso (ou altura de plantas) ¥, em qualquer tempo k de

interesse. A importancia de tal estimagdo estd relacionada com a possibilidade de
identificar marcadores mais importantes, ou de maiores efeitos, ao longo da trajetéria
temporal de crescimento, permitindo assim avaliar aqueles que atuam de forma mais
significativa nas diferentes etapas de crescimento. Estes efeitos de marcadores em

diferentes tempos (k) podem ser obtidos indiretamente por meio da expressdo:

0, =(X'X) X'"y,, sendo X a matriz de incidéncia dos marcadores (contendo 0, 1 e 2,

respectivamente para aa, aA e AA) e ¥, o vetor de valores gendmicos estimados para peso

(ou altura de planta) em cada tempo k de interesse. Uma vez identificados tais marcadores
de maior relevancia, os mesmos podem ser submetidos a anélises posteriores para um
maior entendimento de seu processo de atuagdo nas diferentes etapas de crescimento.
Estas andlises posteriores correspondem, por exemplo, a estudos de mapeamento fino,
identificacao de genes, ou expressao génica que irdo produzir informagdes sobre a atuagdo
conjunta de diferentes genes que atuam sobre o processo de crescimento como um todo.
Informacdes desta natureza foram exploradas, por exemplo, no estudo de Crispim et al.
(2015), que utilizando a metodologia mencionada reportaram genes que atuam sobre toda

a trajetoria de crescimento de bovinos da raga Brahman.
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Interacdo gendtipo x ambiente

O entendimento dos fatores que levam o0s gendtipos a apresentarem meritos
geneticos diferenciados em varios ambientes sempre foi um interesse de programas de
melhoramento animal e vegetal. Para tanto, € necessario o envolvimento com dados a
partir dos quais se possa explorar a denominada interacdo genoétipos x ambientes (GXE).
Porém, a situacdo atual globalizada na area agropecuaria, caracterizada pela rapida
disseminacdo de material genético desenvolvidos em diferentes locais; e também o
eminente apelo por solugdes para as destacadas “mudancas climaticas”, que implica em
constante alteracfes de ambientes previamente estabelecidos como estaveis; aumentaram
ainda mais o interesse pela GXE nos programas de melhoramento. Associado a este
crescente interesse, tem-se ainda a insercdo cada vez maior de informag6es gendmicas
nas avaliacdes genéticas, o que leva ao desafio de desenvolver estratégias para explorar a
GXE no contexto de SG.

Na &rea de melhoramento animal muitos estudos sobre GXE tém sido realizados
com analises multi-caracteristicas, sendo que a mesma caracteristica passa a ser
considerada como caracteristica diferente em funcdo do nivel do fator ambiental em
estudo, o qual deve ser considerado um fator classificatério (como exemplo, sistema de
criacdo — confinado ou pasto, ou regides — norte e sul). Tal abordagem mostra-se
interessante quando é possivel definir um nimero pequeno de ambientes, de forma que
analises multi-caracteristicas sejam exequiveis.

Devido ao elevado numero de ambientes (diversidade climatica e/ou
edafoclimética) existentes no Brasil, a modelagem da GXE por meio de analises multi-
caracteristicas fica limitada em fungdo do elevado nimero de pardmetros (em geral
(co)variancias) a serem estimados. Uma alternativa para esta modelagem é a utilizacao
de normas de reacdo (NR) com modelos de regressdo aleatdria, especialmente se
associados as matrizes de parentesco genémicas, pois estas permitem maior conexidade
dos rebanhos, independente das relagdes de pedigree entre individuos pertencentes a estes
diferentes rebanhos.

Os modelos NR séo especialmente interessantes porque usam fungdes lineares
(nos parametros) para relacionar o mérito genético de um individuo a uma possivel
mudanca ambiental. As estimativas dos pardmetros destes modelos permitem inferir
sobre diferencas genéticas entre os individuos, bem como a herdabilidade e correlacGes
geneticas em diferentes indices (gradientes) ambientais (Kolmodin et al, 2002, Calus e

Veerkamp, 2003;. Cardoso e Tempelman, 2012). Em sintese, a NR de um genotipo é a
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mudanca sistematica no valor genético em resposta a uma mudanca sistematica na
variavel ambiental, assim o modelo NR permite descrever como 0 mérito genético se
altera gradualmente e continuadamente sobre um gradiente ambiental, possibilitando a
identificagdo de diferencas de sensibilidade ambiental entre os individuos sob sele¢éo, o
que pode vir a indicar uma reclassificacdo do mérito genético dos mesmos no decorrer
dos niveis ambientais. Geralmente os indices mais utilizados sdo aqueles baseados nos
efeitos pré-estimados dos efeitos fixos considerados no modelo misto, tais como grupos
de contemporaneos (rebanho-ano-estacdo de nascimento). Porém, indices mais
especificos tais temperatura, umidade, fertilidade de solo, dentre outros, também podem
ser combinados para representar este gradiente ambiental continuo.

A utilizacdo de informagdes gendmicas (marcadores SNPs) para investigar a
presenca de GXE é uma importante ferramenta para a area de melhoramento, pois
possibilita estimar os valores gendmicos (GEBVs) dos individuos em diferentes
ambientes e também identificar regiGes cromossémicas relacionadas diretamente com a
adaptacdo dos individuos a estes ambientes (Silva et al., 2014).

No presente material sera apresentado um modelo NR para SG em dois passos por
meio do método REML-BLUP (Calus et al., 2002; Kolmodin et al., 2002). De acordo
com Cardoso e Tempelman (2012), esta é a abordagem mais comumente utilizada, e sob
um ponto de vista pratico, este modelo é preferivel por permitir sua implementacdo em
software livres como 0 R, WOMBAT e BLUPF90, visto que todos estes permitem a
inclusdo de uma matriz de parentesco externa (neste caso a matriz de parentesco genémica
G).

Nesta analise em dois passos, o primeiro fornece estimativas dos efeitos fixos
sobre o fenotipo usando um modelo geral que ignora a GXE. Assim, € possivel obter o
fendtipo corrigido para estes efeitos por meio da subtragdo dos mesmos em relacdo aos
valores originais da caracteristica de interesse. Neste primeiro passo, um modelo misto
tradicional serd utilizado:
y=XB+Zu+e,

[3]
em que: y é o de observacdes fenotipicas; B € o vetor de efeitos fixos com respectiva
matriz de incidéncia X e u é o vetor de efeito genético aditivo, u~N(0,63%G), sendo G a

matriz de parentesco gendmico (Van Raden, 2008) e e o vetor de residuos, e ~N(0, 2I).
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O objetivo deste primeiro passo é fornecer um vetor de fenotipos pré-corrigidos (y*) para
os efeitos fixos, dado por: y* =y — (XB) = Zti + &.

No segundo passo, 0 modelo NR [4] é ajustado considerando como variavel
dependente os valores y* obtidos no primeiro passo, e como variavel independente o
indice ambiental denotado por W (que na verdade representa as solugdes para os efeitos
fixos provenientes do primeiro passo, ou seja, p = W). Desta forma, tem-se:
yij = K+ ai + bWy + &,

[4]

em que: yij sdo os valores fenotipicos (pré-corrigidos para efeitos fixos) do individuo i no
nivel j do indice ambiental (W), u é a média geral, a; e b; serdo, respectivamente, 0
intercepto aleatorio e a inclinacdo da regressdo aleatoria para o valor genético aditivo (a;)

sobre os niveis de W, e &;; & o termo residual, Ei]-~N(O, 0%). A distribuicdo conjunta de

a=[a,,a,,...,a;13]' € b=[by,b,,...,b113]", sendo O = [a,b]’, é assumida como

o2 o? ) )
0~N(0,Z,, ® G), em que . = l 2 21 e G é a matriz de parentesco
Oab Op

gendmica aditiva (Van Raden, 2008) entre os individuos.

A fim de avaliar se 0 modelo [4] é realmente necessario (ou seja, se realmente

existe a GxE), geralmente compara-se 0 mesmo sua versdo reduzida, y;}: p+a+§;

(auséncia de indice ambiental W afetando valores genéticos). Esta comparacéo € realizada
por meio do teste de razdo de verossimilhanca (LRT), cuja estatistica é D = - 2*(log L
para 0 modelo reduzido) + 2*(logL para modelo alternativo). Neste caso, 0 modelo
reduzido é o modelo de intercepto aleatério e o alternativo € o modelo com intercepto
aleatdrio e inclinacdo aleatdria [4].

No modelo considerando GXE [4], o valor genémico para o individuo i no nivel

ambiental j (G;;), bem como as estimativas de variancia genética (Gﬁj) e a herdabilidade
(B]-Z) para a caracteristica em cada um destes niveis ambientais j podem ser calculados

respectivamente por: @;_K;8; = &; + bW, 6%, = KiZapKj = 67 + 26,,Wj; + G Wi

ij»

h2 _ =2 ~2 2 I H TA H ~
e h} =35/ (83, +0f), em que Kj = [1 W;]. Da mesma maneira, as covariancias (6,

) e correlagBes genéticas (f ) estimadas entre a caracteristica no nivel ambiental j e no
]
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, . ~ . LA - IS _ a2 ~ ~2 ~ _
nivel j’, sdo obtidas por: Gujj—K]-ZabKj = 03 + 203, Wjj, + 0, W Wy e Ly, =

Para calcular o vetor de efeitos de marcadores SNPs (<T>j) para cada nivel do indice
ambiental W sera utilizada a equacéo desenvolvida por Silva et al. (2014), a qual é a
seguinte:
¢ = XX 1(X'1) =XX)? (x'(ﬁ + Bwi)) = (X'’X)"1(X'a + X'bw,)

= XXXa + XX Y(X'b)W

—_—
Efeito de SNPparaa:asnp  Efeito de SNP para b: bsyp

Tal desenvolvimento possibilita a obtencdo de uma equacdo de predigéo linear geral do
efeito de um dado marcador para cada nivel j do gradiente ambiental:
<T)j = agnp + i)SNPWj-

Esta equacdo permite entdo estimar um vector de efeitos SNPs para cada nivel j
do indice ambiental W. Para estudar se os SNPs tém o mesmo efeito ao longo dos niveis
ambientais pode-se, por exemplo identificar o top 1% de SNP que apresentaram 0s
maiores efeitos absolutos em cada um desses niveis. Esta informacdo é de grande
relevancia para a area de genética e melhoramento, pois permite identificar regides
cromossémicas relacionadas com a adaptacdo dos individuos as condi¢des ambientais em
questdo. Assim, uma vez identificadas estas regides, € possivel propor testes genémicos
especificos para selecionar individuos detentores de genotipos favoraveis para certos
genes (e/ou QTLs) que controlam fatores fisiol6gicos ligados ao sucesso da adaptacao
dos individuos geneticamente superiores em diferentes ambientes de interesse.

A modelagem apesentada ja foi aplicada com sucesso por Verardo et al. (2016b)
para explorar a GXE para caracteristicas reprodutivas de suinos considerando como
gradiente ambiental as solucdes para os efeitos fixos de pais-rebanho-ano-més de
nascimento. Neste contexto, também foram identificados genes localizados nas regides
dos SNPs mais relevantes em cada nivel ambiente, de forma que redes génicas foram
propostas com o objetivo de elucidar a adaptacdo dos animais aos diferentes ambientes.
A abordagem bayesiana dos modelos apresentados também foi aplicado com sucesso ao

estudo de GXE para resisténcia ao carrapato em bovinos de corte por Mota et al. (2016).
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Refinamento da Selecdo Gendmica pelo uso de QTNs em lugar de SNPs

A evolucdo da tecnologia gendmica é previsivel e a mutacdo causal de uma
variacdo genética em nivel de nucleotideo (os QTNS) podera ser acessada em um futuro
préximo. Assim, a selecdo gendmica poderé ser aperfeicoada pelo uso direto dos QTNs
em lugar dos SNPs. O uso dos QTNs trara as seguintes vantagens: (i) a SG nao dependera
do desequilibrio de ligacdo, pois 0 QTN sera acessado diretamente e ndo via marcadores;
isto aumentara a durabilidade da predicdo genémica, a qual sera util também a longo
prazo; (ii) a predicdo gendmica podera ter validade (transferibilidade) por meio de
diferentes populages e espécies em um mesmo género; (iii) a predicdo gendmica usara
QTNs especificos para cada carater, ao contrario do G-BLUP via SNPs, o qual usa a
mesma matriz de parentesco G para todas as caracteristicas; (iv) os indices de selecao
multicaracteristicos ponderardo diretamente 0s QTNs e ndo as caracteristicas fenotipicas;
(v) a selecdo gendmica podera usar um menor nimero de geragdes (apenas as Ultimas)
para a composicdo da matriz G, isto trara maior ganho genético e menor massa de dados
a serem processados; (vi) as frequéncias alélicas dos QTNs serdo acessadas diretamente

e ndo via desequilibrio de ligacdo com SNPs.
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Bioinformatica e os avan¢os computacionais nas analises biométricas aplicadas ao
melhoramento

Cosme Damido Cruz?, Isabela de Castro Sant ’Anna?

Introducéo

A computacdo estuda e implementa os métodos de obtencdo de solugbes para
problemas matematicos e estocasticos. Seus fundamentos tedricos apresentaram grande
evolucdo a partir do surgimento e da popularizagdo do computador, um instrumento
eletrbnico com alta capacidade para efetuar operac@es aritméticas e I6gicas com grande
velocidade e sem a intervencdo humana. O computador é hoje equipamento indispensavel
para realizar as mais diversas tarefas, dentre elas, auxiliar o pesquisador em trabalhos
cientificos, pois retine qualidades basicas que o torna fundamental para gerar informacgoes
por meio da andlise e processamento de dados. Além da alta velocidade no processamento
das informacdes, € possivel o armazenamento de grande volume de dados e, por meio do
desenvolvimento de programas especificos, é possivel executar um conjunto enorme de
procedimentos estabelecidos pelo programador.

A necessidade de se realizar calculos é tdo antiga quanto a prépria historia da
humanidade, mas somente a partir da invencdo de instrumentos bésicos é que se teve
inicio ao processamento moderno. Constata-se que 0 uso de recursos computacionais tem
sido cada vez mais intenso em todas as atividades do ser humano. Grande parte das
dificuldades proporcionadas pela pequena disponibilidade de equipamentos tem sido
superada, em particular no meio cientifico. O computador tem sido equipamento presente
em laboratérios de pesquisa, permitindo o pronto processamento, gerenciamento de
bancos de dados e edicdo de textos, graficos e imagens. Tem sido um instrumento que
permite, de forma dindmica, levar conhecimentos a publico, em especial na area de
genética, permitindo tanto o ensino como o aprendizado de forma interativa e agradavel.

Os geneticistas devem estar sempre atentos as mudancas e aos avangos técnicos
que se apresentam na atualidade, pois atuam numa area da ciéncia que desperta grande
interesse por tratar de temas que estdo diretamente relacionados com a vida do homem.

Na genética sdo enfatizados temas relativos a evolucdo, a hereditariedade e ao
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melhoramento e, é possivel que muitos dos avancos da humanidade para o proximo
milénio, certamente virdo de descobertas e aplicacdes de principios genéticos. Apesar da
grande motivacao e interesse de sempre se incorporar estes novos conhecimentos e estas
facilidades operacionais no trabalho do melhorista, os educadores e formadores de
especialistas e profissionais, nos diversos niveis, tem razdo de terem preocupacao
adicional sobre estes temas pois grande volume de informacdo tem sido gerado em
diversos niveis, destacando dados fenotipicos e, ou, genotipicos originados de
populacdes, individuos, cromossomos e DNA. A integracdo destas informagdes ¢ um
desafio para a ciéncia na busca de solucdes para os mais diversos problemas da sociedade.

Processamento de dados

Geralmente o geneticista realiza suas pesquisas, em diferentes areas, gerando
informaces ou dados a respeito de seus estudos bioldgicos. Essas informacdes quando
quantificaveis sdo utilizadas para analise e interpretacdo e, por fim, para tomada de
decisdo que resulte na otimizacédo de recursos e maximizacao de ganhos.

O processamento permite converter um conjunto complexo de dados em outros
ordenados, simplificados e faceis de serem interpretados. Ele pode ser feito de forma
manual, quando exclusivamente realizado pelo pesquisador, semi-automatico, quando se
lanca méo de qualquer instrumento de calculo para auxiliar as tarefas de processamento,
e automatico, quando a transformacéo dos dados de entrada em solugéo, ou saida, ¢ feita
exclusivamente pela maquina. Neste caso, a maquina que tem realizado tarefas
prolongadas, rapidas e eficientes, € o computador.

O computador é capaz de realizar o processamento, com base em um modelo
bioldgico definido, porque é instruido de programas, em que ha uma sequéncia de
instrucdes claras e logicas. Varios pesquisadores, ou programadores, tém se dedicado ao
desenvolvimento destes programas ou aplicativos computacionais, com rotinas
especificas a serem utilizados em cada area da ciéncia. Na maioria dos casos 0
computador tem pouca inteligéncia, no contexto de aprendizagem, pois ndo toma decisdes
por si sO, apenas executa uma série de instrucdes fornecidas por um programador. Uma
area da Inteligéncia computacional €, atualmente, bem promissora mas com resultados
limitados em certas areas.

Se as instrucBes forem bem estabelecidas, l6gicas e corretas, o computador
executara o processamento com sucesso, caso contrario podera ter seu processamento

interrompido por algum tipo de erro, ou proporcionar uma resposta incorreta, algumas
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vezes absurda e outras imperceptiveis, provocando consequéncias danosas. Atribuir erros
de anéalise ao computador nao € coerente, pois o erro, em esséncia, € do programador que
estabeleceu o programa e, outras vezes, é do usuario que nao soube operar
convenientemente o aplicativo ou fornecer os dados atendendo as suas particularidades
uma vez que ndo estava atento em ultrapassar os limites ou deixar de atender as restricoes
do aplicativo.

Quando se realiza um estudo e ha necessidade do processamento dos dados deve
se ter algumas preocupacdes basicas, como considerar a qualidade dos dados disponiveis
e a adequagdo dos mesmos ao modelo biométrico a ser empregado. A qualidade dos
dados, depende do cuidado do pesquisador, de seu zelo em garantir que a informacéo
obtida reflita exatamente o fendbmeno estudado e que seu experimento seja implantado e
conduzido adotando-se estratégias que permitam minimizar as influéncias de fatores
externos, conduzindo a menores erros experimentais. Algumas vezes a analise é
comprometida por erros grosseiros de coleta de dados, pela falta de controle ambiental,
inerente ao delineamento utilizado ou pelo mal planejamento dos ensaios.

Muitos aplicativos computacionais estdo disponiveis na comunidade cientifica,
sendo utilizado em muitos estudos da area de genética e melhoramento. Muitos
programas sao de uso mais restrito ou abrange apenas certos procedimentos biométricos,
mas sdo igualmente importantes e, por meio deles, tem sido viabilizados muitos estudos
geneticos. A escolha do aplicativo depende de uma série de fatores, o principal é a
qualidade do processamento, confiabilidade e capacidade de gerar resultados de interesse
para o usuario. Existem programas amplos, de padrdo internacional reconhecido, que
devem ser preferidos, pois além de sua qualidade, apresentam grande consisténcia e
confiabilidade pois estdo sob responsabilidade de equipe técnica qualificada. O uso
destes programas, entretanto, tem sido limitado pelo custo do software ou mesmo pela
abrangéncia que, de tdo ampla, acaba indo além do interesse do usuéario, que passa a ter
certa dificuldade em reconhecer, entre as varias opc¢des disponiveis, aquelas que seriam
mais apropriadas a sua analise. E por este motivo que programas mais especificos tém
ocupado lugar de importéncia e o desenvolvimento de software constitui-se numa
contribuicéo relevante para pesquisa, principalmente em genética e melhoramento.

A seguir destacaremos algumas importantes abordagens, que demanda recursos
computacionais adequados, que vem proporcionando consideravel avanco no
melhoramento genético por meio do processamento de dados e geracdo de informacdes

para entendimento de fendmenos biologicos, para otimizacdo de recursos e para tomada
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de deciséo.

Bioinformatica no melhoramento convencional

Uma das evidéncias da importancia da bioinformatica encontra-se nas atividades
rotineiras de um programa de melhoramento genético. Sabe-se que, para a obtencdo de
materiais genéticos superiores, € necessario que os individuos selecionados retinam,
simultaneamente, uma série de atributos favoraveis que lhes confiram rendimento
comparativamente mais elevado e que satisfaca as exigéncias do consumidor. E
importante também a realizacdo de experimentos fidedignos, dos quais é obtido grande
volume de dados experimentais. Por meio do processamento adequado destes dados os
parametros genéticos sao estimados e os fendmenos bioldgicos sdo interpretados. Nesta
etapa de analise e interpretacdo de resultados é fundamental a existéncia de recursos
computacionais e aplicativos eficientes a disposicao do pesquisador.

De maneira geral constata-se que na area cientifica ha disponibilidade de vérios
softwares destinados ao processamento de dados segundo variados modelos estatisticos.
Esses aplicativos, tanto os desenvolvidos em nosso pais quanto no exterior, permitem
uma gama de analises que auxiliam de forma consideravel o pesquisador por permitir
uma condensacdo de seus dados sem perda de informacdes indispensaveis a sua pesquisa.
Entretanto, quando ha necessidade de analises por meio de modelos bioestatisticos, como
aqueles usualmente empregados na Genética, tais aplicativos sdo deficientes por ndo
apresentarem as opc¢es desejadas ou por apresenta-las com informacdes de certa forma
limitadas.

O desenvolvimento de aplicativos na area de Genética e Melhoramento torna-se
fundamental pela escassez dos mesmos, tanto no Brasil guanto no exterior. Sua
disponibilidade visa atender a uma demanda crescente de usuarios nas diversas
instituicdes de pesquisa, que manipulam um grande volume de dados, 0s quais requerem
um processamento adequado, para que parametros estatisticos e bioldgicos sejam
convenientemente estimados. Apesar de serem de grande importancia, a caréncia em
aplicativos computacionais ocorre, apesar de que, atualmente, ha menores limitacGes
quanto a disponibilidade de equipamentos, ambientes e linguagens de programacéo. Isto
ocorre em razdo de se ter poucos profissionais que reinam conhecimentos indispensaveis
para identificar os problemas especificos da area de genética e formular solucGes
computacionais adequadas. O que se verifica é que profissionais da area de informatica
tem pouco conhecimento dos problemas da area de genética, que apresentam certa

complexidade por tratar de fendmenos biologicos e envolver principios e, de certa forma,
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complexas distribui¢bes probabilisticas na sua analise. Por outro lado, sdo raros os
geneticistas com conhecimento e aptiddo para atuarem na area de informatica. Entretanto,
com o melhoramento intensivo de muitas espécies, as tomadas de decisdes a partir do
processamento de dados tornam fundamentais e, cada vez mais, indispensaveis para
nortearem o uso de estratégias que garantam o éxito do programa melhoramento.

Nas diversas etapas do melhoramento os melhoristas tém a necessidade de utilizar
informacdes, expressas em parametros de modelos biométricos, que normalmente nao
estdo disponiveis nas saidas da maioria dos softwares disponiveis para a area cientifica.
Assim, por exemplo, metodologias de analises dialélicas, para escolha de progenitores
para hibridacbes e formacdo de populacBes-base para selecdo, de avaliacdo da
estabilidade e adaptabilidade, para recomendacdo de cultivares, de estimacdo de
parametros genéticos tais como herdabilidade, correlacGes etc., para avaliar e direcionar
programas de melhoramento, ndo sao geralmente encontradas nos aplicativos difundidos
em nossa comunidade cientifica.

Programas destinados a area de Genética devem ser desenvolvidos atendendo a
finalidade basica de analise e processamento de dados, com base em modelos
biométricos. Estes programas, com os padrdes sofisticados de interface entre usuario e
maquina, tém de ser de facil manuseio, objetivos e abrangentes, atendendo prontamente
as exigéncias do usuario. Adicionalmente, sua compatibilidade com os sistemas
operacionais disponiveis e a caracteristica amigavel com outros aplicativos e demais
recursos computacionais sao fundamentais na sua difusdo e adogdo na comunidade
cientifica.

Alguns aplicativos eficientes e aplicaveis a area de Genética e Melhoramento
estdo disponibilizados. Entretanto, é facil de perceber a necessidade de investimentos
continuos na area de programacdo, em que se tém ciclos bem definidos de avancos,
demanda e uso. Cada vez que novos procedimentos sdo disponibilizados, novas
alternativas surgem, em consequéncia de estudos diversificados e possibilidade de analise
e interpretacdo de dados. A escassez que existia de recursos computacionais e de
programas para andlise, tornavam o uso de certas metodologias restrito, predominando
somente algumas poucas por motivos diversos, tais como eficiéncia, simplicidade,
divulgacdo ou mesmo modismo. Algumas destas metodologias ainda continuam sendo
utilizadas, mesmo apresentando problemas ou que ndo satisfaziam completamente, por

falhas de pressuposicao, conceitos e adequacao.
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Exemplos de diversificagbes de metodologias que sdo empregadas em estudos ou
pesquisas, em funcdo da existéncia de programas computacionais, sdo encontrados em
varias areas. Nas metodologias para analise de estabilidade e adaptabilidade, por
exemplo, verifica-se que na década de 80 a 90, o uso da metodologia baseada em
regressao era rotineiro. Procedimentos como o de Eberhart e Russell (1966) eram
utilizados tanto em trabalhos cientificos como rotineiramente em trabalhos de
melhoramento, apesar de existirem na literatura varios outros métodos, alguns
complementares outros alternativos. Atualmente, os softwares ja dispem de varias
metodologias, de modo que o melhorista tem maior flexibilidade e o fendmeno biol6gico
estudado é mais eficientemente interpretado. O mesmo raciocinio se estende para indice
de selecdo, cuja eficiéncia ja € comprovada na literatura, mas seu uso é limitado pela
dificuldade de se ter dados prontamente disponiveis para o processamento.

A difusdo de técnicas multivariadas é outro exemplo evidente do papel
fundamental dos programas computacionais. Estas técnicas permitem interpretacdo
simultanea de caracteres, sendo fundamentais em estudos de diversidade genética, selecao
simultanea, relacdo entre caracteres, dentre outros. Alguns softwares podem ser
considerados como instrumentos fundamentais por viabilizarem o uso destas técnicas,
promovendo melhoria da qualidade da informagdo cientifica por permitirem o
processamento adequado dos dados.

Ainda outro aspecto digno de destaque é a determinacdo da prépria conduta no
processamento dos dados. Sabe-se que a qualidade das informacg6es depende da qualidade
dos dados experimentais disponiveis e, em outros casos, mesmo com bons dados, o
processamento pode ser inadequado por questdes de pressuposi¢des. Como exemplo cita-
se 0s problemas danosos e resultados absurdos encontrados em analises de regresséo,
analise de trilha, correlacdes candnicas, indice de selecdo, quando existem problemas de
multicolinearidade. Pesquisadores sem conhecimento mais apropriado usam
indiscriminadamente seus dados em certos procedimentos, gerando resultados
equivocados. O diagndstico de multicolinearidade, possivel de ser realizado em alguns
aplicativos computacionais, tem dado contribuicdo significativa na avaliacdo da
qualidade e adequacdo dos dados a analises especificas.

Um exemplo de contribuicdo da bioinformatica para esta area € o programa
GENES ¢€ constituido por cerca de 420 programas executaveis. Os procedimentos sao
utilizados em diversos estudos genéticos aplicados a animais de grande e pequeno porte

ou de culturas de plantas em geral. O programa apresenta procedimentos de analise
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estatistica que podem ser utilizados por grande nimero de pesquisadores de qualquer area
de pesquisa. Assim, estatisticas descritivas, analise de variancia, de regressdo, de
correlacdo e testes comparativos de medias que sdo amplamente utilizados por
pesquisadores das diversas areas. Além deste procedimento, o0 GENES conta com
procedimentos especificos de biometria aplicadas a dados obtidos de estudos de genética
e melhoramento. Dados binarios ou multicategoricos, normalmente obtidos de estudos de
Genética Molecular, também sdo processados, permitindo processamento fundamento em

importantes modelos genéticos.

Bioinformatica fundamentada em anélises de marcadores moleculares

Com o desenvolvimento dos marcadores moleculares e 0 avango em técnicas de
biologia molecular, criou-se a expectativa de que as informagfes 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 (Resende Junior, 2010). Assim, muitos estudos tém sido feitos com
0 objetivo de auxiliar o melhoramento genético agregando estas informacdes
moleculares. Nestes estudos destacam-se abordagens sobre mapeamento genético,
deteccdo de QTL (locos controladores de caracteristicas quantitativas) e predicGes de
ganhos por técnicas de selecdo assistida por marcadores (SAM).

Um atrativo da genética molecular em beneficio do melhoramento genético é a
utilizacdo direta das informag0es de DNA na sele¢do, de modo a permitir alta eficiéncia
seletiva, rapidez na obtengdo de ganhos genéticos com a sele¢do e baixo custo (Resende
et al., 2008). Com a perspectiva de aumento nos ganhos de sele¢do e redugdo nos ciclos
de melhoramento via selecao assistida por marcadores, muitas pesquisas foram feitas e
QTL (locos controladores de caracteristicas quantitativas) foram detectados e mapeados
nas mais variadas culturas (Frary et al.,2000; Yano et al.,2000; Liu et al.,2002).

Com os avancos de tecnologias de genotipagem em larga escala, tornou-se
possivel uma cobertura completa do genoma, o que levou os pesquisadores a criar nova
forma de utilizacdo dessa informacéo genética gerada (Almeida, 2013). Meuwissen et al.
(2001) propuseram método de selecdo denominado selecdo genémica (GS) ou selecdo
gendmica ampla (GWS), a qual pode ser aplicada em todas as familias em avaliacdo nos
programas de melhoramento genético de espécies autdgamas e alégamas.

Com todo o avango pode-se visualizar uma nova énfase no melhoramento

genetico, em que as informacg6es pontuais sobre determinados genes, sua expressao e sua
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interacdo com ambiente sejam ressaltadas. Ficou, entdo, explicita a necessidade de
reconhecer os genes, manipula-los e regular sua expressao.

Para acompanhar todo avanco na area molecular houve a necessidade de
desenvolvimento de algoritmos e aplicativos de facil acesso e interpretacdo. Alguns
exemplos de contribuicdo nesta area sdo os aplicativos MapeMaker, QT Lcartograph e o
GQMOL desenvolvidos para analisar dados obtidos de estudos de genética molecular e
quantitativa. Geralmente estdo disponiveis procedimentos para testes de segregacao,
mapeamento para populacdes exogamicas (irmdos completos e meio-irméos) e derivadas
de populagdes controladas (retrocruzamentos, RILs, duplo-hapléides, F2 a Fn) e anélise
de QTLs, por marcas simples, intervalo simples e intervalo composto. Atualmente,
bibliotecas no aplicativo R tém sido disponibilizadas para fins de processamento de
grande volume de dados focados na predicdo de valores genético e estimacédo de efeitos
de marcadores em analises de selecdo gendmica ampla usando modelos e abordagens

biométricas variadas.

Bioinformatica fundamentada em modelos mistos aplicados

Nos programas de melhoramento muitas vezes somos desafiados a trabalhar com
populacdes ja em alto nivel de produtividade e que, por ventura, apresentam heranga
complexa para caracteres de interesse. Diante disso, faz se necessario relacionar a
variacdo fenotipica a muitas variantes genéticas. Um dos problemas da modelagem de
fatores poligénicos é captar a propor¢do da variancia fenotipica que pode ser explicada
por gendtipos disponiveis, de modo a utilizar dessas informacGes para a predicdo de
fenotipos.

A avaliacdo genética deve ser realizada sobre valores genéticos e ndo em médias
fenotipicas, pois essas ndo se repetirdo em plantios futuros (Resende e Duarte, 2007).
Uma boa predigdo de fenotipos futuros ou mesmo a obtencdo de boa eficiéncia seletiva
sO sera atingida ao reconhecermos a complexidade dos caracteres quantitativos e
proporcionar aos mesmos, dentro de programas de melhoramento, metodologias que
garantam maior precisdo experimental e o uso de métodos estatisticos apropriados para a
selecdo dos individuos. Sendo assim, um importante o parametro a ser utilizado na selecéo
genética é a acuracia (Resende, 2007).

Diante disto, reconhecemos que a predicdo de valores genéticos e a estimacao de
componentes de variancia sdo atividades essenciais no melhoramento de plantas e, para

tal, o procedimento de estimacdo/predicdo por meio do REML/BLUP (maxima
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verossimilhanca restrita/melhor predicéo linear ndo viciada) é o recomendado. Decorre
deste fato, a necessidade de recursos computacionais para prover maneiras simples e
amigaveis para que 0 processamento possa ser incorporado rotineiramente em um
programa de melhoramento.

O uso da bioinformatica para solucionar estes problemas é fundamental sobre
varios contextos. Os tedricos ressaltam a necessidade de um processamento de dados mais
robusto. Assim, a implementacdo da metodologia de modelos mistos, com a Melhor
Estimacé&o/Predicdo Linear N&o-Viesada REML/BLUP de Henderson (1975), tem sido
recomendada pelas vantagens préaticas que esse procedimento oferece como a comparacao
de individuos ou variedades através do tempo e espaco, permitir a simultanea correcdo
para os efeitos ambientais, a estimacdo de componentes de variancia e a predi¢do dos
valores genéticos. Permite também lidar com estruturas complexas de dados (medidas
repetidas, diferentes anos, locais e delineamentos), entre outros (Resende, 2007).

Ja pesquisadores com foco nas questdes mais praticas também argumentam sobre
a utilizacdo dos modelos mistos via REML/BLUP (maxima verossimilhanca restrita e
melhor predicdo linear ndo viesada) como o procedimento mais adequado para a selecéo
de individuos superiores por considerar caracteristicas de espécies que apresentam longos
ciclos de avaliagdo, em situagdes que ocorrerem perdas nas parcelas por diversos motivos
e quando ha interesse de capitalizar informagfes sobre o controle da estrutura da
populacéo e sobre o parentesco entre individuos mensurados.

Uma grande contribuicdo da area de bioinformatica é a disponibilizacdo do
software SELEGEN REML/BLUP (RESENDE, 1997), que foi desenvolvido para servir
de base ao melhoramento genético de perenes e permite trabalhar com varios sistemas
reprodutivos e meétodos de selecdo. O seu objetivo é predizer valores genéticos de
individuos ou de familias, estimar parametros genéticos orientar a escolha de individuos
para obtencdo de ma&ximos progressos genéticos imediatos, porém compativeis com a
manutencdo de variabilidade genética suficiente para 0 melhoramento em longo prazo.

Na modelagem genética-estatistica também destacam algumas bibliotecas
disponiveis no softwares livre R (R Development Core Team, 2013). Dentre os pacotes
criados, para a utilizacdo de modelos lineares mistos voltados a estimacdo de
componentes de variancia e predicao de valores genéticos, pode se citar o pedigreemm
(Vazquez et al., 2009). Este tem a capacidade do pacote Ime4, para ajustar modelos
lineares mistos, com a diferenca de que permite a correlacdo genética entre os niveis dos

efeitos aleatdrios do modelo, com a incorporacdo da matriz de parentesco. Entretanto, a
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utilizacdo desse pacote em dados de melhoramento vegetal, com delineamentos genéticos
de familias, apresenta certa dificuldade, devido o pedigreemm ndo considerar a
informacdo dos genitores na matriz de incidéncia dos efeitos aditivos, gerando predicoes
incorretas para os individuos. Resende et al. (2012) criaram equagfes que corrige a saida
do pedigreemm para familias de meio irmdos e irmdos germanos, considerando também
algumas modificacdes, como a inclusdo das informacdes dos genitores e a duplicacdo da
Gltima linha do arquivo de dados, para que o pacote pudesse ler e ajustar as referidas

informacdes de familias.

Bioinformatica fundamentada em analises bayseanas

Como ja foi relatado, a predicdo de valores genéticos e a estimacdo de
componentes de variancia sdo atividades essenciais no melhoramento de plantas e, pela
sua eficiéncia, utiliza-se, na maioria das vezes, o procedimento REML/BLUP. Entretanto,
uma deficiéncia do procedimento REML/BLUP para a estimacdo/predicdo de
componentes de variancia/valores genéticos refere-se ao fato de que o método REML
propicia intervalos de confianca apenas aproximados para 0S parametros geneticos,
através do uso de aproximacdes e suposicdes de normalidade assintotica. Isto porque a
distribuicédo e variancia dos estimadores ndo sdo conhecidos e, assim, questdes referentes
a efetividade da selecéo a ser praticada ndo podem ser respondidas com rigor.

A andlise Bayesiana baseia-se no conhecimento da distribuicdo a posteriori dos
parametros genéticos e possibilita a construcdo de intervalos de confianga (melhor
definido como intervalo de probabilidade ou intervalo de confianga Bayesiano) exatos
para as estimativas dos parametros genéticos. Assim, esta anélise propicia uma descri¢do
mais completa sobre a confiabilidade dos parametros genéticos do que o método REML
(Gianola & Fernando, 1986; Resende, 1997; 1999).

Em muitas situacOes ha vantagens em se utilizar técnicas Bayesianas na estimacdo
dos pardmetros genéticos, uma vez que estas podem incorporar informagdes prévias ao
procedimento de estimacéo, as quais sdo especificadas por meio da distribuicao a priori.
Além desta possibilidade de incorporacao de informacdes, outras vantagens relacionadas
com a Inferéncia Bayesiana sdo caracterizadas pela auséncia de pressuposi¢des quanto
aos modelos utilizados e pela facilidade da adocao da estimacao por intervalo, neste caso
denominado de intervalo de credibilidade, o qual é obtido diretamente pelos quantis da
distribuicéo a posteriori (HOLSINGER, 2005).
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Em outras areas da Genética também tem sido apresentado trabalhos importantes
considerando as técnicas Bayesianas. Assim, em Genética de Populacdes, AYRES &
BALDING (1998) aplicaram a metodologia Bayesiana no estudo do coeficiente de
endogamia populacional e KARHU (2001) utilizou, a partir de marcadores de
microssatélites, para estimar o coeficiente de endogamia em populag¢@es de pinus. Mais
recentemente, uma extensdo da analise Bayesiana utilizada para estudar a estrutura
genéetica de populagcdes, sendo a distribuicdo Beta usada como aproximacdo da
distribuicéo a posteriori do coeficiente de endogamia, foi realizada por HOLSINGER &
WALLACE (2004). ARMBORST (2005) relata um caso de estimacdo multiparamétrica
que pode ser tratado com 0 uso de técnicas Bayesianas e 0 método MCMC, que é a
estimacdo das proporcOes alélicas e da medida de endocruzamento de forma simultanea.

Assim, considera-se que a utilizacdo da metodologia Bayesiana pode suprir as
caréncias relatadas pelo uso de procedimentos convencionais. Porém, para se realizar uma
inferéncia Bayesiana, é necessario, além dos dados amostrais, o estabelecimento de uma
informacdo a priori sobre o(s) parametro(s) e o calculo da distribuicdo a posteriori do(s)
parametro(s). A informacdo a priori € dada pela densidade de probabilidade P(60), a qual
expressa, de alguma forma, o conhecimento do pesquisador sobre o(s) parametro(s) a
ser(em) estimado(s). Quando em determinado estudo o pesquisador tem pouca ou
nenhuma informacdo para se incorporar, considera-se uma priori ndo-informativa, por
exemplo, a priori de Jeffreys (JEFFREYS, 1961).

De maneira geral, considera-se os dados Y={yl , y2 , .., yn },
representados por uma amostra aleatéria de uma populacdo com densidade f sdo
utilizados na analise Bayesiana por meio da funcdo de verossimilhanga L (y1, ..., yn|8),
que é o valor da densidade conjunta da amostra aleatéria, obtido para a amostra dada.
Portanto, a partir do momento que se opta por uma distribuicdo a priori, seja ela
informativa ou ndo-informativa, e obtém-se a funcdo de verossimilhanca, é possivel, por
meio do Teorema de Bayes representado pela expressdo sendo Y={yl1,y2, ..., yn }, obter
a distribuicdo a posteriori de 6, de forma que qualquer conclusao a seu respeito é realizada
a partir desta distribuicéo .

O denominador € uma constante, chamada de constante de integracdo, pois so
depende da amostra dada e ndo depende de 0. Portanto temos: P(6]Y) o L(Y | 6)P(0), ou
seja, essa expressao pode ser entendida como: Posteriori o Verossimilhanga x Priori, em

que o ¢ um simbolo que representa “proporcionalidade”. A distribuicdo a posteriori de
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um pardmetro 6 contém toda a informacdo probabilistica de interesse a respeito do
mesmo. Assim, a inferéncia sobre o parametro € realizada por meio desta distribuicéo.

Segundo ROSA (1998), para se inferir em relagdo a qualquer elemento
(componente) de 6, a distribui¢do a posteriori conjunta dos parametros, P(0 |Y), deve ser
integrada em relacdo a todos os outros elementos de 6. Assim, se 6 =(01, 62 ) e, se 0
interesse do pesquisador se concentra sobre 0s componentes de 01, tem-se a necessidade
da obtencdo da distribuicdo p(61]Y), denominada de marginal, a qual é dada por: A
integracdo da distribuicdo conjunta a posteriori para a obtencdo das distribuicdes a
posteriori marginais pode ndo ser facil de realizar, necessitando de algoritmos iterativos
especializados como, por exemplo, o Gibbs Sampler, o qual faz parte de uma classe de
algoritmos denominada de MCMC (Markov Chain-Monte Carlo).

Porém, para a utilizacdo desse algoritmo, é necessario que se obtenha, a partir da
distribuicdo a posteriori, um conjunto de distribuigcbes chamadas de distribui¢des
condicionais completas. O algoritmo Gibbs Sampler é uma ferramenta extremamente Util
na resolucdo de problemas que envolvem a estimacdo de mais de um parametro, como é
0 caso do modelo de COCHERHAM (1969), porém, para utilizagdo desse algoritmo,
exige-se que as distribuicdes condicionais a posteriori dos parametros tenham formas

conhecidas, ou seja, que sejam dadas por distribui¢des de probabilidade conhecidas.

Bioinformatica fundamentada em analises de inteligéncia computacional

Outras metodologias disponiveis, que demandam uso intensivo de recursos e
aplicativos computacionais fundamentados em inteligéncia artificial, tais como as redes
neurais, a logica fuzzy, a arvore aleatoria, dentre outras. Estes procedimentos sdo Uteis
para a selecdo de gendtipos, na predicao de valores fenotipicos e genéticos e em estudos
classificatorios. A inteligéncia artificial tem permitido uma nova abordagem no processo
de tomada de decisdo em diversas areas da ciéncia com grande potencial no
melhoramento genético animal e vegetal (Ventura et al., 2013; Nascimento et al., 2013).

Em diversas situacdes o pesquisador dispde de dados experimentais apropriados
para realizacdo das analises biométricas necessarias para avaliacdo dos experimentos com
objetivo de discriminar individuos ou populacdes, porém as andlises biométricas nem
sempre sdo capazes de produzir resultados satisfatdrios, pois 0 modelo adotado e as
estatisticas requeridas (médias, variancias e covariancias) podem ser insuficientes para
descrever e caracterizar convenientemente as particularidades de cada populagédo. Neste

contexto, a realizacdo de analises por meio de métodos computacionais que sejam capazes
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de aprendizagem e generalizacdo a partir de toda a informacdo disponivel, sendo
tolerantes a ruidos, representa um grande avanco para 0s estudos envolvendo
procedimentos estatisticos e para 0 melhoramento genético.

Esse novo paradigma trata da inteligéncia artificial que vem sendo cada vez mais
utilizada e tem permitido, com o avanco da tecnologia e do entendimento da neurociéncia,
a criacdo de modelos de neurénios artificiais muito proximos dos neurénios bioldgicos
gue conseguem se conectar formando as Redes Neurais Artificiais. Essas conexdes as
tornam capazes de analises de diversas situagdes, aprendizagem, reconhecimento de
padrdes e generalizacdo (Braga et al., 2007).

Diferentemente das outras modelagens estocasticas utilizadas, os principios de
aprendizado e de inteligéncia computacional de um conjunto amplo de informacéo do
desempenho do genétipo envolvendo médias, maximos, minimos, variancia e toda ordem
de informac&o possivel de ser direta ou indiretamente mensurada. Assim, as redes neurais
funcionam com o um cérebro humano, captam toda informacéo disponivel para gerar um
critério de tomada de deciséo (Silva, 2014).

O desempenho da rede é determinado pelas conexdes entre os seus elementos. E,
por isso, pode-se treinar uma rede neural para executar uma fungéo particular ajustando-
se os valores das conexdes entre os elementos (Haykin, 2001). Esse processo permite uma
adaptacdo da RNA as particularidades de um problema, que a torna capaz de
generalizacOes, permitindo as mesmas respostas para estimulos similares.

As RNAs caracterizam-se pela sua arquitetura e pelo ajustamento de seus pesos
as conexdes durante o processo de aprendizado. A arquitetura de uma rede neural é
definida pelo nimero de camadas (camada Unica ou mdltiplas camadas), pelas conexdes
entre camadas, pelo nimero de neurénios em cada camada, pelo tipo de conexdo entre
eles (feedforward ou feedback) e pelo algoritmo de aprendizado (Haykin, 2001). Exemplo
de uma arquitetura de uma rede neural evidenciando camadas, entradas e saida

(representada pelo valor genético) é apresentado a seguir:
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Dentre as vantagens da utilizacdo da RNAs, ressaltam-se duas: primeiramente, a
sua estrutura nao linear, capaz de “captar complexas caracteristicas entre o conjunto de
dados de entrada” (Galvao et al., 1999); e em segundo lugar, a sua capacidade de nao
requerer informacdo detalhada sobre os processos fisicos do sistema a ser modelado
(Sudheer et al., 2003). Talvez por esses motivos, a utilizacdo das redes neurais tem se
mostrado mais promissora devido a possibilidade de um desempenho superior aos
modelos convencionais utilizam.

Dentre os aplicativos computacionais destacam o R e o0 Matlab. Este ultimo dispbe
de uma biblioteca bastante abrangente de fungdes matematicas, geracdo de graficos e
manipulacdo de dados que auxiliam muito o trabalho do programador. Também possui
vasta colecdo de bibliotecas -denominadas toolboxes- para areas especificas como:
equacdes diferenciais ordinarias, estatistica, processamento de imagens, processamento
de sinais e finangas e, em especial, redes neurais. Deve-se também mencionar o aplicativo
Genes que permite a integracdo com o Matlab permitindo aproveitar seus recursos
priorizando o seu em analises relacionadas a inteligéncia computacional envolvendo

abordagens de redes neurais e ldgica Fuzzy no melhoramento genético.

Bioinformatica fundamentada em analises de simulacédo

Uma das grandes contribui¢des da informatica € viabilizar o estudo de fendmenos,
por meio da simulagdo de uma situagcdo complexa, em que séo estabelecidos parametros
e restricGes, de tal forma que o efeito de certos fatores controlaveis possam ser
convenientemente estudados. A simulacdo tem sido definida como a maneira de imitar,
por meio de recursos computacionais, 0 comportamento de um sistema real, para estudar

seu funcionamento em condic¢des alternativas (Dachs, 1988), envolvendo certos tipos de
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modelos ldgicos, que permitam descrever, da melhor forma possivel, o sistema natural
(Naylor, 1971).

Quando se faz estudos baseados em simulacdo é necessario considerar que
nenhuma parte do universo é tdo simples que possa ser compreendida e controlada sem
abstracdo. A abstracdo, segundo os autores, consiste em substituir a parte do universo por
um modelo semelhante, porém com estrutura mais simples. Portanto, outro aspecto
importante na simulacdo é a modelagem. O modelo deve ser suficientemente simples para
ser operacionalizado, e interpretado adequadamente, mas seu desempenho deve ser
compravel com o modelo real e, se a defasagem for grande, ele deve ser eliminado ou
refinado. McNitt (1985) lembra que a simulacdo envolve modelos que representam a
entidade a ser investigada, porém é mais que um simples modelo, € uma metodologia para
avaliacdo destes.

A simulacdo inclui modelos fisicos, matematicos, biol6gicos e computacionais,
dentre outros. Estes modelos podem também ser classificados como estaticos ou
dindmicos. Os dinamicos diferem dos estaticos por envolver um conjunto de mudancas,
inseridas de forma discreta ou em fluxo continuo, representando o comportamento e a
evolucdo do fendbmeno estudado em resposta as variagdes no tempo ou no espago. A
adocgdo de modelos estaticos ou dindmicos depende do proprio objetivo da simulag&o.

Apesar da modelagem anteceder o computador, seu uso e sua importancia tém
crescido consideravelmente com a disponibilizacdo de computadores digitais, de alta
velocidade. Atualmente a disponibilidade de recursos computacionais ndo esta restrita a
uma elite técnica ou instituicdo com grandes recursos financeiros. A viabilidade em
termos de custo e qualidade de equipamento, tem permitido que pesquisadores tenham
acesso continuo e direto a recursos computacionais poderosos, permitindo maior
prestacdo de servigos a area cientifica.

A simulacéo tem sido de grande utilidade em estudos genéticos sob varios
contextos, incluindo estudos de populagdes, do individuo ou do préprio genoma. Ela
demanda dos geneticistas o desenvolvimento de modelos bioldgicos adequados, que
retratem da melhor forma possivel os fendmenos de interesse, e dos programadores as
rotinas para o processamento adequado segundo parametros e restri¢cBes, para que a
influéncia de certos fatores possa ser avaliada.

Algumas vezes a simulacdo € realizada para encontrar uma solu¢cdo ou um valor
6timo, a partir de um conjunto fixo de fatores, dentro de um modelo. Assim, pode-se

estar interessado em prever o comportamento da variancia genotipica, aditiva, e devido a
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dominéncia considerando um loco génico, em populacdes em equilibrio de Hardy-
Weinberg, com diferentes graus de dominancia. Em outras, o objetivo pode ser o de
monitorar o comportamento de um dado sistema sob condigdes variaveis. Os resultados
destas observagdes permitem, em muitos casos, fazer comparagdes e previsdes de
técnicas alternativas, disponiveis em condicdes reais. Alguns estudos de simulacao ja
foram realizados avaliando-se a eficiéncia de diferentes estratégias de melhoramento, em
termos de ganhos de selecdo. Cada ciclo de melhoramento pode ser avaliado ou
monitorado sob diferentes contextos, como mudangas na composi¢ao genotipica, na
frequéncia alélica, na média, na variabilidade, no tamanho efetivo, dentre outros.

Sob contexto cientifico distinguem-se duas linhas de simulacdo. A primeira € a
simulacdo para resolucdo de problemas matematicos, completamente deterministicos,
normalmente utilizados para obtencdo de solugbes de problemas de dificil trato
matematico. A segunda € a simulacdo baseada em conceitos probabilisticos, que
envolvem geracdo de numeros aleatorios com distribuicdo desejada. Os modelos
deterministicos, que sdo ndo-randdémicos, fornecem sempre 0 mesmo resultado para um
conjunto de dados. Os estocasticos ou probabilisticos envolvem probabilidade, estimacéo
de parametros e de tendéncia e seu resultado € incerto, mesmo que o esperado tenha sido
previamente determinado.

A érea de simulacdo em genética é tdo vasta que deu origem a um conjunto de
softwares, com caracteristicas especificas. O programa DIALLEL, desenvolvido por
Burow e Coors (1994), permite simular e analisar dados a partir de modelos aplicados a
andlise dialélica. O programa MENDEL, destina-se a simulagdo considerando as
informacg6es em nivel de genes em individuos ou populagdes. Euclydes (1996) descreve
o programa GENESYS, que permite a simulacdo de genomas de certa complexidade para
estudos comparativos de métodos de selecdo, testes de pressuposicdes e avaliacdo da
eficdcia de novas metodologias de selecdo, inclusive daquelas assistidas por marcadores
moleculares. O programa GENES permite, por simulagéo, estabelecer o nimero étimo de
familias ou de plantas dentro de parcelas para representar uma populacdo. O programa
GQMOL permite, também por simulacéo, estimar o numero 6timo de marcas moleculares

para caracterizar a diversidade genética entre os individuos de uma populacéo.
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