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PREFÁCIO 

 

A pesquisa científica tem como característica a busca pelo conhecimento, dispondo-se de 

diferentes ferramentas, que vão desde as criteriosas avaliações, até aos métodos de 

inferência, que permitem a conclusão de um pensamento / ideia sobre uma determinada 

área em estudo. Por sua vez, esse conhecimento tem a necessidade de constante 

propagação, sendo o livro uma forma completa de fazê-la com o intuito de formação, 

condução e conclusão de novas ideias. 

 Este livro reuniu diferentes informações científicas com importantes abordagens 

sobre os desafios biométricos na área de Genética e Melhoramento Animal e Vegetal. 

Aqui, o processo de atualização visa contribuir com os anseios das comunidades 

acadêmico-científica e profissional-científica. 

Espera-se que o leitor aproveite ao máximo deste amplo leque de informações, 

que foi construído com a contribuição de grandes cientistas na área da biometria e que se 

torna uma grande mostra de temas que vem sendo abordados e discutidos. De certo, o 

conteúdo que o espera nas próximas páginas irá norteá-lo quanto às tendências da 

pesquisa para ciência. 
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Biometria aplicada ao melhoramento de espécies anuais e seus desafios 

Ivan Schuster1, Freddy Mora2 

 

Introdução 

Uma grande quantidade de métodos biométricos está disponível para o uso nos 

programas de melhoramento de plantas anuais. Alguns são bastante conhecidos, e sua 

descrição e aplicação é facilmente encontrada na literatura, na forma de livros didáticos. 

Outros métodos são 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 apresentação dos métodos 

biométricos menos convencionais, mas cujo uso começa a se intensificar nos programas 

de melhoramento de plantas anuais. Todos estes métodos, embora mais desafiadores do 

que os métodos comumente utilizados no período anterior à última década, têm 

contribuído de forma significativa para reduzir o tempo necessário para o 

desenvolvimento de novos produtos, e aumentar o ganho genético. 

 

Ganho Genético 

O objetivo de todo programa de melhoramento é o ganho genético, normalmente 

referido nos modelos biométricos como ganho por seleção. Para que possa haver ganhos 

genéticos, é necessário que haja variabilidade genética. Assim, pode-se gerar 

recombinantes, selecionar as melhores combinações genéticas, e consequentemente obter 

ganhos genéticos. 

No entanto, o melhorista normalmente observa o fenótipo, e não o genótipo. O 

fenótipo observado resulta da expressão de genes do organismo (genótipo) com a 

influência de fatores ambientais (ambiente) e das interações entre eles. Neste sentido, a 

variação fenotípica pode ser representada por: 

V (Fenótipo) = V (Genótipo + Ambiente) 

V (Fenótipo) = V (Genótipo) + V (Ambiente) + 2 COV (Genótipo, Ambiente) 

Ou, em termos dos parâmetros da população: 

GA

2

A

2

G

2

F 2σσσσ   

                                                             
1Engenheiro Agrônomo, 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. 
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Em que 
2

Fσ  é a variância fenotípica, ou a variância observada, 
2

Gσ  é a variância 

genotípica, ou a variância devida aos efeitos genéticos, 2

Aσ  é a variância devida aos 

efeitos ambientais e 2

GAσ  é a variância devida à interação entre os efeitos genéticos e 

ambientais, sendo GAσ  a covariância entre os efeitos do genótipo e do ambiente. 

A variância genotípica ( 2

Gσ ) pode ser escrita em termos da variância devida aos 

efeitos aditivos ( 2

aσ ), variância devida aos efeitos de dominância ( 2

dσ ) e variância devida 

às interações epistáticas ( 2

iσ ), de maneira que: 

GA

2

A

2

i

2

d

2

a

2

F 2σσσσσσ   

Para estimar a proporção da variabilidade total que é devida às causas genéticas e 

ambientais, deve-se padronizar todos os parâmetros por 2

Fσ : 

2

F

GA

2

A

2

i

2

d

2

F

2

a

2

F

GA

2

A

2

F

2

G

2

F

2

F

σ

2σσσσ

σ

σ

σ

2σσ

σ

σ

σ

σ 



  

Ou, 

z'hzH1 22   

Em que: 2

F

2

G

2 σσH   e 2

F

2

a

2 σσh   correspondem às herdabilidades no sentido 

amplo e restrito, respectivamente. Herdabilidades são definidas em termos analíticos 

como a proporção da variação fenotípica que é atribuível à variação genética entre os 

indivíduos de uma população. z  é a proporção da variação fenotípica atribuível aos 

efeitos ambientais, e z' a proporção da variação fenotípica atribuível aos efeitos genéticos 

não aditivos mais o efeito ambiental, considerando 0σGA  .  Para as espécies em que o 

melhoramento precisa obter linhagens homozigotas, como nas espécies autógamas ou nas 

espécies alógamas em que são produzidas linhagens endogâmicas para a obtenção de 

híbridos, os efeitos genéticos não aditivos não são considerados, pois não estão presentes 

nas linhagens endogâmicas homozigotas. A herdabilidade no sentido restrito expressa a 

relação entre a variância genética útil ao melhoramento de linhagens endogâmicas, e a 

variância fenotípica, sendo: 

z'h2  1  

O melhoramento genético consiste em selecionar, em uma população que possua 

variabilidade genética, os melhores indivíduos, que irão compor uma nova população, a 

população selecionada (ou população melhorada). A diferença ente as médias da 

população selecionada (𝑋𝑠̅̅ ̅) e a população original (𝑋𝑃̅̅̅̅ ) é o diferencial de seleção (DS) 
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(figura 1). Uma vez que a seleção é realizada a partir de avaliação fenotípica, o DS deve 

ser ponderado pela herdabilidade para representar o ganho genético. 

𝐺𝑆 = 𝐷𝑆ℎ2 

Em que GS representa tanto ganho por seleção como ganho genético.  

O DS depende, por sua vez, da intensidade de seleção (i). Maior intensidade de 

seleção, resulta em menor número de indivíduos selecionados, maior média dos 

indivíduos selecionados, e maior DS (Figura 1). A intensidade de seleção pode ser 

expressa em unidades de desvio padrão. 

𝑖 = 𝐷𝑆/𝜎 

e 

𝐷𝑆 = 𝑖𝜎 

 O GS, ou ganho genético, pode ser expresso então por: 

𝐺𝑆 =  𝑖ℎ2𝜎𝐹 

𝐺𝑆 = 𝑖ℎℎ𝜎𝐹 

𝐺𝑆 = 𝑖ℎ
𝜎𝑎
𝜎𝐹
𝜎𝐹 

𝐺𝑆 = 𝑖ℎ𝜎𝑎 

 Em que h é definido como acurácia (raiz quadrada da herdabilidade) e a variância 

genética está representada pela raiz quadrada da variância aditiva (𝜎𝑎), ou desvio genético 

aditivo. Esta é a equação central do melhoramento genético, e pode ser definida como a 

equação do melhorista (Lush 1937). 

Acurácia, variância genética e intensidade de seleção definem o ganho genético 

por ciclo de seleção. No melhoramento genético, o objetivo é maximizar o ganho genético 

por unidade de tempo. Assim, ganho genético deve levar em consideração também o 

tempo necessário para a criação e desenvolvimento de novas linhagens, híbridos ou 

variedades, em anos (n). 

𝐺𝑆 = 𝑖ℎ𝜎𝑎/𝑛 

A diminuição no tempo necessário para a criação e desenvolvimento de novos 

produtos (linhagens, híbridos ou variedades), resulta em aumento do ganho genético. 
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Figura 1. Considerando uma população que apresenta variabilidade para a característica de 

interesse, ao selecionar-se os melhores indivíduos, a média da população selecionada (𝑋𝑠̅̅ ̅) será 

maior do que a média da população original (𝑋𝑝̅̅̅̅ ). A diferença entre a média da população 

selecionada e da média da população original é o diferencial de seleção (DS). Ao aplicar-se uma 

intensidade de seleção maior (Intensidade de Seleção 2), o diferencial de seleção é maior do que 

quando se aplica uma intensidade de seleção menor (Intensidade de Seleção 1). D´ é a diferença 

no DS devida à diferença na intensidade de seleção. 

 

Biometria no melhoramento de espécies anuais: Desafios e oportunidades  

 O aumento do ganho genético é obtido pelo aumento na intensidade de seleção, 

na herdabilidade (expressa pela acurácia – h), e na variância genética (expressa pelo 

desvio aditivo - 𝜎𝑎), e pela diminuição no número de anos necessários para a obtenção 

dos novos produtos (n). De uma forma simplificada, os métodos biométricos utilizados 

no melhoramento objetivam otimizar cada um dos componentes da equação do ganho 

genético. 

 

Intensidade de Seleção 

 A Intensidade de Seleção (i) é o DS padronizado. Considerando-se distribuição 

normal da característica sob seleção, a intensidade de seleção é o DS expresso em 

unidades de desvio padrão (i=DS/).  Na figura 2, a área achureada corresponde a 

proporção (P) dos indivíduos selecionados, e a diferença entre a 𝑋𝑆̅̅ ̅ e 𝑋𝑃̅̅̅̅  é o DS. T é o 

valor do truncamento, ou seja, é o ponto de corte para a seleção de uma proporção P de 

indivíduos. Este valor não é conhecido, antes que a proporção P de indivíduos tenha 

sido selecionada.  
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 Considerando distribuição normal, a média da proporção P de indivíduos 

selecionados é obtida integrando-se: 

𝑃 = ∫ 𝑓(𝑥)𝑑𝑥
∞

𝑇

 

𝑋𝑆̅̅ ̅ =
1

𝑝
∫ 𝑥 𝑓(𝑥)𝑑𝑥
∞

𝑇

 

Sendo que sob distribuição normal: 

𝑓(𝑥) =
1

√(2𝜋)𝜎
𝑒
−(𝑋−𝑋)̅̅̅̅ 2

2𝜎2  

 Considerando: 

DS=𝑋𝑆̅̅ ̅ - 𝑋𝑃̅̅̅̅  

 Pode-se deduzir: 

∴   𝐷𝑆 =
𝑧

𝑝
𝜎 

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

curva da distribuição normal padronizada (Figura 2). 

 

 Considerando-se que (i= DS/): 

𝑖 =

𝑧
𝑝 𝜎

𝜎
 

𝑖 =
𝑧

𝑝
 

𝐷𝑆 = 𝑖𝜎 

  

 

A 
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Figura 2. Estimação do índice de seleção (i), considerando-se distribuição normal. A) Distribuição 

normal e seleção de uma proporção P de indivíduos na extremidade direita da distribuição. B) 

Distribuição normal padronizada, e estimação da intensidade de seleção (i) para a seleção de 10% 

dos indivíduos superiores da população. 

 

Portanto, para obter o índice de seleção, é necessário obter o valor de z (ordenada 

da curva normal, no ponto onde T corta a linha da curva). Considerando a distribuição 

normal padrão (µ=0 e 2=1), pode-se utilizar a tabela da área sob a curva normal 

padronizada e a tabela que contém as ordenadas da curva normal padronizada 

(encontradas em livros de estatística) para obter o valor de z. O valor de z é a ordenada 

correspondente ao valor T (Figura 2).  

Por exemplo, para selecionar de 10% dos indivíduos com maior (ou com menor) 

valor, o valor de T na distribuição normal padronizada é 1,28 (1,28 maior do que a média 

da população). O valor da ordenada z correspondente a 1,28 na distribuição normal 

padronizada é 0,1758. Dividindo-se o valor de z (0,1758) pela proporção P de indivíduos 

selecionados (0,1), tem-se a intensidade de seleção para a seleção de 10% dos indivíduos 

superiores (1,758) (Figura 2). 

Valores de intensidade de seleção em função da proporção de indivíduos 

selecionados podem ser obtidas em tabelas (Tabela 1). 

Uma vez que 𝐺𝑆 = 𝑖ℎ𝜎𝑎/𝑛, o aumento na intensidade de seleção resultará em 

aumento no ganho genético. Consideremos um programa de melhoramento que selecione, 

em média, 10% dos indivíduos superiores. A intensidade de seleção aplicada é de 1,76 

(Tabela 1). Consideremos que este programa de melhoramento tenha como objetivo 

aumentar em 50% o ganho genético em relação aos ganhos genéticos obtidos atualmente. 

Isso significa que, se os ganhos genéticos atuais estão em 2% ao ano, o objetivo é obter 

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

B 
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a intensidade de seleção, a intensidade de seleção deverá passar de 1,75 para 2,625 

(1,75x1,5). Na tabela 1, observa-se que a intensidade de seleção 2,70 significa selecionar 

1% dos indivíduos. Para atingir seu objetivo, este programa de melhoramento deverá 

selecionar pouco mais de 1% dos indivíduos, ao invés dos 10% selecionados atualmente. 

Para manter o mesmo número final de indivíduos selecionados, será necessário aumentar 

em quase 10 vezes o tamanho das populações de seleção. 

Caso a população inicial não seja aumentada na proporção definida pelo 

incremento na intensidade de seleção, o número de indivíduos selecionados será menor. 

Com isso, terá todas as implicações relacionadas a populações pequenas, como pequeno 

tamanho efetivo, deriva genética e redução da variabilidade genética. A longo prazo, 

aumentar a intensidade de seleção sem aumentar adequadamente o tamanho das 

populações pode levar a diminuição dos ganhos genéticos. É fácil concluir, portanto, que 

o ganho genético não pode ser aumentado aumentando-se exclusivamente a intensidade 

de seleção. 

 

Tabela 1. Valores de intensidade de seleção em função da proporção de indivíduos selecionados. 

% de Indivíduos Selecionados (P) Intensidade de seleção (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 

 

Acurácia 

A acurácia é definida como a raiz quadrada da herdabilidade (√ℎ2 = ℎ). Assim, 

aumentar a acurácia significa aumentar a herdabilidade. Consideremos o objetivo de 

aumentar em 50% o ganho genético em relação aos ganhos genéticos atuais, como 

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

será necessário aumentar a herdabilidade em 2,25 vezes (1,5√ℎ2 = √2,25ℎ2). Aumento 
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de herdabilidade é obtido pela redução dos efeitos não genéticos (diminuição da variância 

ambiental). Para isso, melhores desenhos experimentais, escolha de áreas uniformidades, 

avaliações fenotípicas mais precisas, seleção com base em valores genéticos e não em 

valores fenotípicos, etc., devem ser utilizadas. 

Também pode-se aumentar a herdabilidade, aumentando-se a variância genética, 

pelo aumento das recombinações. Para que a maior variabilidade genética possa ser 

explorada no melhoramento, é necessário aumentar o tamanho das populações de 

melhoramento, para permitir a ocorrência do maior número possível de recombinações. 

Mesmo assim, também não se pode esperar aumentar significativamente os ganhos 

genéticos aumentando-se somente a herdabilidade. 

 

Variância Genética 

O componente 𝜎𝑎 do GS é o desvio aditivo, ou desvio genético herdável. 

Considerando-se novamente o objetivo de aumento do ganho genético de 50% em relação 

ao ganho genético atualmente obtido, a variância genética herdável (𝜎𝑎
2) também deve ser 

aumentada em 2,25 vezes (√2,25𝜎𝑎2 = 1,5𝜎𝑎). Diferentemente dos parâmetros 

anteriores, o aumento da variância genética aditiva por si só não resulta necessariamente 

em aumento do ganho genético. Aumento de variabilidade genética pode ser conseguido 

com introdução de germoplasma externo. Dependendo da origem do germoplasma 

introduzido (germoplasma exótico, por exemplo), a maior parte da variabilidade 

introduzida pode não ser útil para o ganho genético. Variabilidade que que não resulte em 

ganhos genéticos, é variabilidade não útil.  

A utilização de germoplasma não adaptado para gerar mais recombinações nas 

populações de melhoramento pode gerar populações com maior variância genética. Mas 

se esta variabilidade não gerar indivíduos no extremo direito da curva de desempenho, 

este aumento na variância genética não se traduz em aumento do ganho genético (Figura 

3). 

Por este motivo, aumento de variabilidade genética deve ser entendido como 

aumento da variabilidade genética útil, aquela que contribui para aumentar a frequência 

de indivíduos na extremidade direita da distribuição normal, movendo esta extremidade 

mais à direita. Métodos biométricos, associados com métodos moleculares, podem 

identificar apenas a porção útil da variabilidade obtida a partir de germoplasma externo 

(exótico ou não), e métodos de melhoramento específicos (ou de pré-melhoramento) 
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podem ser utilizados para introduzir apenas a porção útil da variabilidade no 

germoplasma elite. 

Para que a maior variabilidade genética possa ser explorada adequadamente, é 

necessário aumento significativo no tamanho das populações, o que pode inviabilizar o 

processo de seleção. Aumentar somente a variabilidade genética isoladamente também 

não permite ganhos genéticos significativos. 

 

Figura 3. A) Variabilidade não útil: Após a introdução de germoplasma externo e recombinação 

com o germoplasma original, houve aumento de variabilidade, porém isso não resultou em 

aumento do desempenho, pois o limite +direito da curva continua o mesmo de antes da introdução 

da variabilidade. B) Variabilidade útil: Após a introdução de germoplasma externo e 

recombinação com o germoplasma original, houve aumento de variabilidade, redução da média 

da população, porém apareceram indivíduos com melhor desempenho do que os melhores 

indivíduos da população original (mais à direita da curva). 

 

Tempo necessário para o desenvolvimento de novos produtos 

O ganho genético pode ser aumentado também pela reciclagem mais rápida da 

“nova genética”. Os novos produtos desenvolvidos pelos programas de melhoramento, 

com maior valor genético, são a principal fonte de germoplasma para ser utilizada na 

geração das novas populações de melhoramento (respeitando-se a manutenção da 

variabilidade genética útil). 

Quanto mais cedo a “nova genética” for utilizada para novas recombinações, 

maior será o ganho genético. Considerando-se o objetivo de aumentar em 50% os ganhos 

genéticos atuais em um programa de melhoramento, ajustando-se apenas o tempo de 

lançamento 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, deverá fazê-lo em 

4 anos. 

1,5𝐺𝑆 =
1,5(𝑖ℎ𝜎𝑎)

𝑛
=
𝑖ℎ𝜎𝑎
𝑛
1,5

=
𝑖ℎ𝜎𝑎
0,67𝑛
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Uma vez que reduzir em 1/3 o tempo de obtenção ou reciclagem dos novos 

produtos nem sempre é possível, o aumento do ganho genético também não pode ser 

baseado apenas em diminuição neste tempo. 

Melhorar apenas um componente da equação do melhorista, isoladamente, resulta 

em ganhos genéticos menores. Ganhos genéticos significativos podem ser obtidos 

otimizando-se cada um dos componentes da equação do melhorista: a) aumentando-se a 

intensidade de seleção, b) aumentando-se a acurácia da estimação (ou predição) do valor 

genético, tanto a partir de dados fenotípicos quanto moleculares, c) explorando-se melhor 

a variabilidade genética útil de cada espécie, e d) reduzindo-se o tempo entre gerações de 

melhoramento e até mesmo reduzindo-se o número de gerações de seleção, para reduzir 

o ciclo de reciclagem das linhagens, tanto autógamas ou alógamas. 

 

Biometria no melhoramento de espécies anuais: Aplicações 

Dependendo do modo de reprodução da espécie, tanto os métodos utilizados no 

melhoramento genético quanto o produto obtido pode ser diferente (variedade ou 

híbrido). Melhoramento de variedades autógamas, melhoramento de linhagens alógamas 

e melhoramento de híbridos são realizados utilizando-se métodos específicos para cada 

um destes. No entanto, independentemente dos métodos utilizados, os ganhos genéticos 

respondem a mesma equação:  

𝐺𝑆 = 𝑖ℎ𝜎𝑎/𝑛 

Nas figuras 4 e 5 estão representadas, de maneira generalizada, as etapas do 

melhoramento genético de plantas alógamas (Figura 4) e autógamas (Figura 5). Ao lado 

de cada etapa dos programas de melhoramento estão identificadas as possibilidades de 

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

 

Biometria na Caracterização do Germoplasma Base 

A primeira oportunidade de uso da biometria no melhoramento de plantas está na 

caracterização da variabilidade genética existente no germoplasma base. Com algumas 

pequenas variações, a caracterização do germoplasma base pode utilizar os mesmos 

métodos tanto para plantas alógamas como para plantas autógamas. 

O conhecimento da variabilidade genética do germoplasma base é importante para 

quantificar a variância genética disponível para recombinação e para classificar o 

germoplasma disponível. No entanto, variabilidade genética que reduza a média das 

populações não é variabilidade genética útil (Figura 3). Para quantificar a variância 
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genética útil é necessário conhecer, além da variabilidade genética, o valor genético dos 

indivíduos que compõe o germoplasma base. 

A introdução de variabilidade genética a partir de germoplasma exótico, ou não 

adaptado, é desejável, desde que possam trazer valor ao germoplasma adaptado. No 

entanto, a utilização direta deste germoplasma não adaptado pode reintroduzir alelos 

indesejáveis que já haviam sido eliminados pelo melhoramento. Por esse motivo, o 

germoplasma não adaptado deve passar por alguns ciclos de melhoramento paralelos 

antes de ser utilizado no melhoramento de linhagens (tanto alógamas quanto autógamas). 

Uma vez que o germoplasma base elite será utilizado para gerar recombinantes, é 

importante conhecer o valor de cada indivíduo como genitor, ou seja, a sua capacidade 

de produzir progênies superiores. Por isso, estimativas de capacidade geral de 

combinação (CGC) também são realizadas no germoplasma base. 

Em plantas alógamas é importante agrupar o germoplasma base em grupos 

heteróticos (GH), para que as recombinações com o objetivo de desenvolvimento de 

novas linhagens possam ser realizadas preferencialmente dentro do mesmo grupo 

heterótico, e assim manter a identidade dos grupos heteróticos e possibilitar maior 

heterose nos cruzamentos de linhagens de diferentes grupos heteróticos, no momento da 

criação de híbridos. 

Embora em plantas autógamas o germoplasma não precise ser classificado em 

grupos heteróticos, é importante utilizar algum tipo de classificação, para que possam ser 

geradas populações que, além de elevada média, também apresentam elevada variância 

genética. 
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Figura 4. Oportunidades da aplicação dos métodos biometricos no melhoramento de espécies 

alógamas, com o objetivo de criação de híbridos. As etapas do melhoramento estão apresentadas 

à esquerda, e as análises biométricas aplicáveis, à direita. Entre parêntesis está descrito o objetivo 

das análises biométricas em cada fase do programa de melhoramento. GH, Grupo Heterótico; VG, 

Valor Genético; CGC, Capacidade Geral de Combinação; GWS, Genomewide Selection (Seleção 

Genômica Ampla). 
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Figura 5. Oportunidades da aplicação de biometria no melhoramento de espécies autógamas com 

o objetivo de desenvolvimento de variedades. As etapas do melhoramento estão apresentadas à 

esquerda, e as análises biométricas aplicáveis, à direita.  Entre parêntesis está descrito o objetivo 

de cada fase do programa de melhoramento. VG, Valor Genético; CGC, Capacidade Geral de 

Combinação; GWS, Genomewide Selection (Seleção Genômica Ampla). 

 

 

Predição de Cruzamentos para Populações de Melhoramento 

Utilizando-se o valor genético e o genótipo dos parentais para um grande número 

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 variância das populações derivadas de qualquer 
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possível cruzamento. Isso possibilita ao melhorista ampliar muito sua base de 

variabilidade, criando um grande número de cruzamentos, testando os cruzamentos “in 

silico” inicialmente, e então realizar biologicamente somente os cruzamentos com maior 

probabilidade de gerar as melhores populações. Além disso, pode-se definir o tamanho 

adequado de cada população F2, em função da predição da variância esperada em cada 

população. 

O desenvolvimento de modelos de seleção genômica ampla (Genomewide 

Selection – GWS), tem por objetivo predizer o valor genético dos indivíduos, com base 

em genotipagem de milhares de SNPs. Modelos de predição são construídos em 

populações de estudo, utilizando-se dados de genótipo de marcadores e dados fenotípicos.  

Para a construção dos modelos de predição de híbridos ou variedades, não é 

necessário conhecer quais regiões genômicas estão envolvidas na determinação do valor 

genético predito dos indivíduos. No entanto, o desafio da predição das melhores 

combinações genotípicas está em identificar as regiões genômicas que contribuam 

diferentemente com o aumento do valor genético, e a importância de cada uma destas 

regiões. Essa informação poderá ser utilizada para identificar quais linhagens deverão ser 

cruzadas preferencialmente, para gerar populações com a maior probabilidade de conter 

os recombinantes contendo o maior número possível de regiões associadas ao aumento 

do valor genético dos indivíduos. Poderá ser feita predição inclusive de recombinações 

múltiplas, que permitam reunir e um indivíduo, regiões genômicas presentes em diversas 

linhagens. Além disso, no caso da necessidade de recombinação genômica (crossing over) 

entre regiões que contribuam de forma positiva ligadas a regiões que contribuam de forma 

negativa para o valor genético, pode-se estimar o tamanho da população necessária para 

obtenção 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 econômicas de genotipagem. Ou seja, ao invés de utilizar marcadores moleculares 

específicos, em plataformas de genotipagem de SNPs, pode-se obter a sequência 

genômica completa dos indivíduos, e não apenas os genótipos nas regiões cobertas pelos 

marcadores contidos em um kit de SNPs. 

A identificação do valor genético de cada região genômica pode possibilitar o 

melhoramento dirigido para um genótipo específico, o “genótipo ideal”. Análogo ao 

melhoramento por ideótipo, poderá ser possível realizar o melhoramento por genótipo. 

Ou, seja, pode-se “desenhar” o genótipo ideal, e programar ciclos de recombinação que 
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combinem regiões favoráveis atualmente presentes em um grande número de linhagens 

(adaptadas e não adaptadas). Pode-se recombinar as linhagens que contenham as regiões 

desejadas, duas a duas, selecionar os recombinantes desejados e recombinar novamente 

com outras linhagens que possuam outras regiões de interesse, até a obtenção do 

“genótipo ideal”, análogo a montagem de um quebra-cabeças. 

Obviamente o genótipo ideal será diferente para cada área de adaptação, e também 

estará em constante evolução, à medida que novas regiões genômicas 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 são um desafio para a aplicação da biometria 

com este objetivo. 

 

Seleção Precoce de Populações Segregantes 

 A seleção precoce de populações F2, para eliminação das populações com menor 

potencial de gerar descendência superior, pode aumentar a eficiência, e 

consequentemente a acurácia nas etapas seguintes dos programas de melhoramento, por 

permitir focar os esforços em populações mais promissoras. As sementes das populações 

F2 podem ser divididas em sub-amostras, que constituem as repetições para as análises 

de rendimento na geração F2, e modelos de predição do valor genético podem ser 

utilizados para predizer o valor de cada população. Populações de maior valor podem ser 

prtiorizadas para as etapas seguintes do melhoramento, eliminando-se as demais. Com 

isso, um maior número de populações pode ser criado, explorando de forma mais ampla 

a variabilidade genética disponível, no germoplasma base, e otimizando os recursos dos 

programas de melhoramento nas gerações seguintes do melhoramento, pela eliminação 

precoce das populações com menor potencial de gerar linhagens superiores. RML BLUP 

ou inferência Bayesiana podem ser utilizados para predição do valor genético de cada 

população, utilizando-se como matriz de parentesco, a genealogia, quando disponível, ou 

dados de similaridade genética obtidos por marcadores moleculares. 

 

Seleção de Plantas Individuais 

 Tanto no melhoramento de plantas alógamas quanto no melhoramento de plantas 

autógamas, a seleção de plantas individuais e autofecundação (natural no caso de plantas 

autógamas) é o início da etapa de desenvolvimento de linhagens endogâmicas. Em milho, 
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plantas individuais também podem ser selecionadas para indução de haploidia, ao invés 

de autofecundação. 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 genótipo (GWS). Modelos preditivos podem ser usados 

também para selecionar plantas duplo-haplóides na primeira geração após a duplicação 

cromossômica (H0), ou até mesmo nas plântulas haplóides antes do procedimento de 

duplicação cromossômica, dependendo da estratégia do programa de melhoramento, e do 

custo/benefício. 

 A seleção visual de plantas individuais apresenta herdabilidade muito baixa, e este 

é o momento em que o uso de seleção genômica ampla nos programas de melhoramento 

pode gerar os maiores benefícios. A seleção genômica baseada em um modelo preditivo 

de alta eficácia pode identificar mais eficientemente as plantas com maior potencial de 

gerar as melhores linhagens endogâmicas nesta fase de seleção de plantas individuais, até 

mesmo sem a necessidade de avaliação fenotípica. Por este motivo, esta geração pode ser 

conduzida na contra estação de cultivo da espécie, possibilitando mais de uma geração de 

seleção por ano, reduzindo-se o intervalo de tempo até a reciclagem das novas linhagens, 

e consequentemente permitindo que seja obtido maior ganho genético. 

 

Seleção de Linhagens e de Híbridos 

 Em plantas autógamas, as etapas seguintes do programa de melhoramento visam 

a seleção das melhores linhagens, até o avanço comercial destas linhagens como novas 

cultivares. A seleção de linhagens, ao longo dos anos de avaliação, pode ser realizada 

com base em médias fenotípicas, mas a probabilidade de identificar as melhores linhagens 

aumenta se a seleção for realizada com base no seu valor genotípico, que pode ser predito 

utilizando-se modelos lineares mistos, inferência Bayesiana, entre outros. A medida que 

o número de locais e anos de avaliação aumenta, estimativas de adaptabilidade e de 

estabilidade também serão obtidas, para identificar futuras variedades que possuam 

adaptação ampla, e também identificar as regiões ideias para cultivo das novas variedades 

com adaptação específica. 

 Em plantas alógamas, além do desenvolvimento das linhagens endogâmicas, é 

necessário ainda identificar as melhores combinações híbridas possíveis com estas 

linhagens selecionadas. Nesta fase, a estimação da CGC das linhagens é realizada por 

meio de cruzamentos teste (test cross). Novamente, a estimação da CGC com base em 

dados de valor genotípico, ao invés de valor fenotípico, 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 heterótico são utilizados para 

classificação das novas linhagens nos grupos heteróticos. 

As linhagens identificadas com elevado valor “per se” (valor genotípico) e alta 

CGC são então utilizadas para a confecção dos novos híbridos para avaliação de 

desempenho, respeitando-se o grupo heterótico das linhagens. 

A classificação das novas linhagens nos grupos heteróticos pode ser feita também 

através de análise de similaridade genética, utilizando-se genotipagem de alta densidade. 

E os novos híbridos a serem testados podem também ser preditos através de modelos de 

seleção genômica ampla. Desta forma, pode-se utilizar um grande número de linhagens, 

e produzir, “in silico”, literalmente milhões de híbridos, se for necessário. Esta grande 

quantidade de híbridos pode então ser avaliada também em “experimentos virtuais”, onde 

serão identificados os híbridos que possuam maior probabilidade de obter desempenho 

superior. Apenas estes híbridos de melhor desempenho nos experimentos virtuais 

precisam ser produzidos biologicamente e avaliados em avaliação de desempenho a 

campo. 

Como exemplo, consideremos um programa de melhoramento que tenha 

capacidade de avaliar mil híbridos. O melhorista pode criar o número de híbridos que 

quiser (2mil, 5mil, etc.) e avaliar estes híbridos em experimentos virtuais, e selecionar, 

com base na simulação “in silico” os mil híbridos com maior potencial de desempenho 

superior. A atividade de avaliação de híbridos a campo será a mesma, com o mesmo 

tamanho. Mas o melhorista terá partido de uma base muito maior. Na primeira geração 

de avaliação de híbridos (geração virtual), um número muito maior de híbridos foi 

avaliado, de forma que os híbridos em teste de campo possuem probabilidade maior de 

apresentarem melhor desempenho, comparando-se a criação de apenas mil híbridos e 

avaliação direta a campo. 

A seleção dos híbridos, ao longo dos anos de avaliação a campo também pode ser 

realizada com base em dados fenotípicos ou genotípicos, com preferência para a análise 

de dados genotípicos, ou valor genético. Assim como na avaliação de linhagens 

autógamas, a medida que o número de locais e anos de avaliação dos híbridos aumenta, 

estimativas de adaptabilidade e de estabilidade também serão obtidas. Assim, é possível 

identificar híbridos de adaptação ampla, e também identificar as regiões ideias para 

cultivo dos híbridos com adaptação específica. 
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Métodos Biométricos Utilizados no Melhoramento de Plantas Anuais 

Nas sessões seguintes serão apresentados alguns exemplos de métodos 

biométricos que são, ou podem ser, utilizados no melhoramento de plantas anuais, para a 

estimação da variabilidade genética do germoplasma, variância genética das 

características de interesse, herdabilidade e predição do valor genético. Estes métodos, 

tem por objetivo otimizar os componentes da equação do ganho de seleção: aumentar a 

intensidade de seleção, a acurácia (ou herdabilidade) e o desvio genético aditivo (ou 

variância genética aditiva), e reduzir o tempo para a reciclagem das novas linhagens. A 

utilização destes métodos na rotina do melhoramento ainda é um desafio para muitos 

programas, mas vencer este desafio e utilizar médos de predição do valor genético, e 

associar análise de dados fenotípicos e moleculares é essencial para poder obter 

incrementso no ganho genético. 

 

Análise de diversidade genética e classificação do germoplasma 

 A variabilidade genética é essencial no germoplasma base, para que possam ser 

obtidas as recombinações desejadas nas populações de melhoramento. Para conhecer a 

variabilidade disponível, é necessário quantificar a variabilidade genética disponível, e 

também classificar o germoplasma em função desta variabilidade, através de análises de 

agrupamento. 

 A análise da variabilidade genética pode ser realizada com dados morfológicos, 

quantitativos ou multicategóricos, ou com dados moleculares, tanto de proteína como de 

DNA. A análise de diversidade genética a nível de DNA avalia a variabilidade genética 

a nível de genoma no germoplasma de interesse, e não é influenciada pela expressão 

diferencial das características em função do ambiente em que a coleção 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 são então incluídos no banco de 

dados moleculares do germoplasma completo, e o germoplasma introduzido pode 

facilmente ser classificado em relação ao germoplasma já existente. Ao musar 

características morfológicas quantitativas para classificar o germoplasma, todo o 

germoplasma deve ser avaliado novamente, nas mesmas condições ambientais, para 

poder comparar o germoplasma introduzido com o germoplasma já existente. 
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 Análise de diversidade genética, ou de similaridade genética, normalmente 

utilizam o conceito de identidade por estado (IBS – Identity by State). Ou seja, dois 

indivíduos que possuem o mesmo alelo em determinado loco são considerados idênticos 

neste loco, independentemente se esta identidade foi obtida por descendência ou por 

eventos independentes de mutações. A expressão básica da similaridade genética (S) é: 

𝑆 = 𝐼𝐵𝑆 =
𝐴𝑐

𝐴𝑡
 

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

A dissimilaridade, por sua vez, é expressa por: 

𝐷 = 1 − 𝐼𝐵𝑆 

 Similaridade ou dissimilaridade genética obtidos por IBS variam de zero a 1. Em 

conjuntos de populações em que há variabilidade dentro das populações é necessário 

incluir a estimativa de endogamia na estimação de similaridade genética. No entanto, no 

melhoramento de espécies que objetivam a obtenção de linhagens homozigotas, assume-

se que a endogamia das linhagens e variedades que compõe o germoplasma base tenha 

endogamia igual a um, e a estimação simples da IBS com base na proporção de alelos 

comuns em relação ao número total de alelos é adequada. 

Os dados de similaridade genética são utilizados então para o agrupamento dos 

indivíduos, ou classificação do germoplasma. Alguns métodos comumente utilizados 

para classificação do germoplasma são método de otimização, como o método de Tocher, 

métodos hierárquicos, que são expressos na forma de dendrogramas, e análise de 

componentes principais, que são expressos em gráficos de dispersão com duas ou três 

dimensões. Além disso, classificação com base em modelos também pode ser utilizada. 

 O método otimização de Tocher é um método de agrupamento, cuja pressuposição 

básica é que as distâncias dentro dos grupos sejam menores do que as distâncias entre 

grupos. Inicialmente define-se o valor máximo de distância que será permitida dentro dos 

grupos, ou seja, o limite de distância para permitir a entrada de um novo indivíduo no 

grupo. Esta distância limite para permitir a entrada de um novo indivíduo no grupo, 

normalmente é definida como a máxima distância entre as mínimas distâncias. Lista-se 

os valores das menores distâncias para todos os indivíduos, e o maior valor entre estas 

menores distâncias será o ponto de corte para a entrada de cada novo indivíduo no grupo. 

Considerando a existência de um grupo contendo os indivíduos i e j, ao ingressar o 

indivíduo k neste grupo, a distância dentro do grupo será:  

d(i,j)k= [d(i,k) + d(j,k)]/n 
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 Em que d(i,k) e d(j,k) são as distâncias entre os pares de indivíduos i e k,  j e k, e 

n é o número de distâncias que estão sendo somadas no numerador. Analogamente: 

d(i,j,k)l= [d(i,l) + d(j,l) + d(k,l)]/n 

 Quando a distância dentro do grupo ultrapassa o limite (ponto de corte) para a 

entrada no grupo, o grupo é finalizado apenas com os indivíduos que mantenham a 

distância dentro do grupo menor do que o limite, e os indivíduos restantes são submetidos 

a um novo ciclo de avaliações de grupos, até que todos os indivíduos que possam 

pertencer a algum grupo tenham sido agrupados. 

 Na análise de agrupamento por método hierárquico, como vizinho mais próximo, 

vizinho mais distante, UPGMA, Ward, entre outros, o objetivo é a obtenção de uma 

árvore e suas ramificações (dendrograma), sem necessariamente estar preocupado com o 

número de grupos a ser formado, embora os grupos possam ser identificados pelas 

ramificações do dendrograma. 

 O método de agrupamento hierárquico mais utilizado é o UPGMA (Unwheighted 

Pair Group Mean Average ou agrupamento pelas médias não ponderadas das distâncias).   

Considerando a distância entre os itens i e j, sendo i ≠ j, o agrupamento pelo método 

UPGMA utiliza o seguinte algoritmo: 

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

Ou seja, o par de indivíduos que tiver a menor distância inicia a formação do 

dendrograma, e a distância que ligará i e j no dendrograma será a distância genética entre 

estes dois indivíduos. Uma nova matriz de distâncias é construída então, eliminando-se 

os indivíduos i e j, e incluindo-se o grupo (i,j), com as distâncias calculadas em relação a 

cada indivíduo restante. 

b. Distância de um indivíduo k ao grupo (i,j):  

d(i,j)k = 1/2 [d(i,k) + d(j,k)] 

Sendo k ≠ i ≠ j. k será o indivíduo que apresentar menor valor para esta distância. 

k será ligado ao grupo i e j, no dendrograma, a uma distância projetada no eixo das 

ordenadas igual a distância calculada acima. O algoritmo segue, incluindo novos 

indivíduos ao grupo previamente formado, sendo que os indivíduos com as menores 

distâncias serão escolhidos para entrada, a cada ciclo. O denominador para a estimação 

das distâncias entre o grupo já formado, e o novo entrante é sempre igual ao número de 

termos sendo somados dentro do parêntesis. A cada etapa, a matriz de distâncias é 

recalculada, retirando-se da matriz os indivíduos já incluidos no agrupamento, e incluindo 

os grupos já formados, com as respectivas distâncias em relação aos indivíduos restantes. 
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c. d(i,j,k)l = 1/3 [d(i,l) + d(j,l) + d(j,l)] 

i ≠ j ≠ k ≠ l. 

O algoritmo segue, até que todos os indivíduos tenham sido inseridos no 

dendrograma. As distâncias entre dois grupos (i,j) e (k,l) são estimadas por: 

d(i,j)(k,l) = 1/4 [d(i,k) + d(j,k) + d(i,l) + d(j,l)] 

 Sendo k ≠ i ≠ j ≠ l. 

A relação existente entre as linhagens e variedades que compõe o germoplasma 

base é expressa na foram de dendrograma (Figura 6). Embora o objetivo da construção 

de dendrogramas seja avaliar a relação existente entre os indivíduos, pode-se utilizar a 

figura para definir a formação de grupos de indivíduos. Os dendrogramas podem ser 

obtidos tanto a partir de dados de similaridade quanto de dissimilaridade genética. O 

entanto, dendrogramas obtidos por dissimilaridade genética são mais simples de 

interpretar, uma vez que linhas mais longas significam maior distância genética (ou 

dissimilaridade), e as linhas mais curtas menor distância.  

A definição dos grupos pode ser obtida de forma visual, realizando-se cortes nas 

regiões do dendrograma que apresentem grandes distâncias, ou seja, onde houver uma 

mudança abrupta na ramificação. Métodos estatísticos também podem ser usados para a 

definição dos grupos.  Khattree e Naik (2000) apresentaram três métodos para definir a 

formação dos grupos. O Desvio Padrão Médio (DPw) é a raiz quadrada da variância dentro 

do grupo. Considerando que o novo grupo formado tenha as variâncias 𝑆𝑤1
2  , 𝑆𝑤2

2  , ..., 𝑆𝑤𝑣
2  

para v variáveis, temos: 

𝐷𝑃𝑤√
1

𝑣
∑𝑆𝑥1

2

𝑣

𝑗=1

 

 Quanto menor o valor de DPw mais similares os indivíduos dentro do grupo.  Outro 

critério para a definição de grupos é o coeficiente de determinação (R2) para o grupo 

formado: 

𝑅𝑤
2 = 1 −

𝑆𝑄𝐷𝑤
𝑆𝑄𝑇

 

Em que SQT é a soma de quadrados total corrigida de todos os indivíduos, somada 

sobre todas as variáveis, e SQDw é a soma de quadrados corrigida, sobre todas as 

variáveis, considerando apenas os indivíduos dentro do grupo. Valores altos de 𝑅𝑤
2  

definem a formação dos grupos. A medida que o valor de 𝑅𝑤
2  diminui, a consistência do 

grupo formado também diminui. 
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Os critérios de DPw, 𝑅𝑤
2  e R2 parcial são aplicados a cada ponto de fusão do 

dendrograma, e com o conjunto dos critérios, em todos os pontos de fusão, defini-se os 

pontos de corte para a formação dos grupos. 

Figura 6. Dendrograma obtido pelo método UPGMA a partir das distâncias genéticas entre 153 

cultivares de soja (Oliveira, 2014). 
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Outro critério, denominado de R2 parcial mede a redução no valor de R2 a cada 

entrada de um novo indivíduo no grupo. Valores pequenos de redução no R2 indicam 

pequena perda de homogeneidade do grupo, e o novo indivíduo é admitido no grupo.   

Para avaliar se o dendrograma representa a estrutura genética da população, 

utiliza-se a correlação cofenética. Correlação cofenética (rp) é obtida pela correlação 

simples (correlação de Pearson) entre as dissimilaridades genéticas obtidas na avaliação 

da população, e as distâncias calculadas no dendrograma. 

22

),(

yx

p

yxCov
r


  

 Em que Cov(x,y) é a covariância das distâncias originais e as distâncias calculadas 

a partir do dendrograma, 
2

x é a variância das distâncias originais, e 2

y é a variância das 

distâncias calculadas a partir do dendrograma. Quanto maior a correlação cofenética, 

melhor o dendrograma representa a estrutura da população. Dendrogramas com 

correlação cofenética baixa devem ser avaliados com restrições, pois podem não 

representar relacionamento reais entre os individuos.   

 O agrupamento do germoplasma baseado em distâncias genéticas é a forma mais 

comum de representar o relacionamento entre os indivíduos da população, e seu 

agrupamento. Mas análises de agrupamento podem ser obtidas também por métodos 

baseados em componentes principais e em modelos, que não utilizam as distâncias 

genéticas entre os indivíduos para realizar os agrupamentos. 

Componentes principais são combinações lineares das variáveis originais 

(fenotípicas ou moleculares). O número de componentes principais é igual ao número de 

variáveis, porém os componentes principais são estimados de modo a acumularem o 

máximo da informação (variância) nos primeiros componentes de serem independentes 

entre si. 

 A partir de um conjunto de dados de v variáveis (xi1, xi2, ..., xiv), obtém-se um novo 

conjunto de dados (Yi1, Yi2, ..., Yiv), sendo que: 

Yi1 = a1xi1 + a2xi2 + ... +avxiv 

Yi2 = b1xi1 + b2xi2 + ... +bvxiv 

Sendo: 

∑𝑎𝑗
2

𝑗

=∑𝑏𝑗
2

𝑗

= 1 
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∑𝑎𝑗𝑏𝑗
𝑗

= 0 

Esta última restrição é necessária para que os componentes sejam não 

correlacionados. 

A estimação dos componentes principais visa obter o vetor de componentes a que 

maximize a variância de Yi1, em seguida estimar o vetor de componentes b que maximize 

a variância restante em Yi2, e assim por diante.  Assim, entre todos os componentes 

principais, Yi1 deve apresentar a maior variância, Yi2 a segunda maior variância, até o vetor 

do último componente, que deve ter a menor variância. 

A variância de Yi1 é obtida por: 

𝑉(𝑌𝑖1) = 𝑉(𝑌1) =∑𝑎𝑗𝑗
2 𝑟𝑗𝑗∑∑𝑎𝑗𝑎𝑘𝑟𝑗𝑘 =∑∑𝑎𝑗𝑎𝑘𝑟𝑗𝑘

𝑘𝑗𝑘𝑗≠𝑗

 

Em que rjk é o elemento da linha j na coluna k de R, rjj = 1 e R é a matriz de 

covariâncias ou a matriz de correlações fenotípicas entre as variáveis. De forma matricial: 

V(Y1) = a’Ra = 𝜆1 

 Em que a’ é um vetor 1 x v de elementos de aj (j = 1, 2, ..., v). O objetivo da 

estimação é obter o vetor a de forma que a variância de Y1 seja máxima, sob a restrição 

no conjunto de soluções de que a’a = 1. 𝜆1 é denominado de autovalor de Y1, e a o seu 

autovetor associado. 

 Para estimação do vetor b, além da restrição b’b = 1, aplica-se também ao conjunto 

de resultados a restrição b’a = a’b = 0. Com isso, além do vetor b conferir o máximo da 

variância restante a Y2, ainda garante que Y1 e Y2 sejam não correlacionados. O mesmo 

procedimento é adotado na estimação dos demais componentes principais. Os vetores a, 

b, c,.. contém os escores dos componentes principais Y1, Y2, Y3,.., e os valores dos 

componentes principais podem ser plotados em gráficos bi ou tri-dimensionais (Figura 

7).  

Componentes principais são aplicáveis em análises de agrupamento genético 

quando conseguem reter em seus dois ou três primeiros componentes, pelo menos 80% 

da variação total. Com isso, a dispersão dos indivíduos em gráficos bi ou tri-dimensionais, 

utilizando-se os escores dos autovetores dos primeiros componentes principais, permite 

a avaliação visual da relação existente entre os indivíduos, e da formação de grupos. Caso 

a variância dos primeiros componentes principais seja menor, a dispersão gráfica dos 

indivíduos poderá não representar a relação real entre os mesmos.   
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Figura 7. Dispersão gráfica de 72 linhagens de milho, utilizando-se os escores dos três primeiros 

componentes principais. Para melhor visualização das distâncias entre as linhagens, é necessário 

utilizar um programa que permita rotação da figura, para poder observar de diferentes ângulos. 

 

Pritchard et al (2000) apresentaram um método baseado em modelo, em que a 

estrutura da população é estimada ao assumir que as observações de cada grupo são 

obtidas aleatoriamente de algum modelo paramétrico. As inferências para os parâmetros 

correspondentes a cada grupo são então feitas em conjunto com a inferência para a 

associação do cluster para cada indivíduo, usando algum método estatístico padrão (por 

exemplo, máxima verossimilhança ou métodos Bayesianos).  

 O modelo desenvolvido para avaliação da estrutura de populações natrais, pode 

ser aplicado em populações de germoplasma base de melhoramento genético, ou coleções 

de germoplasma, para verificar a estrutura da coleção de germoplasma. Considerando a 

avaliação de uma população de germoplasma de um programa de melhoramento, o termo 

grupo utilizado a seguir representa o termo populações ou subpopulações, nos estudos de 

populações naturais. 

O modelo considera que cada grupo (subpopulação) é definido pelas frequências 

alélicas do grupo. Consideremos que X é a matriz que contém os genótipos de todos os 

indivíduos, Z a matriz (desconhecida) que contém o grupo de origem de cada indivíduo, 

e P a matriz que contém as frequências alélicas (desconhecidas) de caga grupo. 

Considerando equilíbrio de Hardy-Weinberg dentro dos grupos, e completo equilíbrio de 

ligação entre os locos dentro da população, cada alelo, em cada loco, em cada indivíduo, 

http://www.prismtc.co.uk/pca-3d-visualiser/
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é tomado (amostrado) independentemente a partir de uma distribuição de frequência 

específica, e define a distribuição de probabilidade Pr(X|Z,P).  

A inferência sobre as matrizes Z e P pode ser feita especificando-se modelos a 

priori, a partir de inferência Bayesiana: Pr(Z) e Pr(P). Considerando a matriz conhecida 

de genótipos da população (X), o conhecimento sobre Z e P é dado então pela distribuição 

posterior: 

Pr(Z,P|X) α Pr(Z)Pr(P)Pr(X|Z,P) 

 Esta distribuição não é fácil de calcular com exatidão, mas é possível obter uma 

amostragem aproximada (Z(1)P(1)), (Z(2),P(2)),...(Z(M), P(M)), para a Pr(Z,P|X), usando 

cadeias de Markov Monte Carlo(MCMC – Markov chain Monte Carlo). As inferências 

sobre Z e P são então realizadas pelo resumo das estatísticas obtidas nestas amostragens. 

 Considerando que nas populações de germoplasma base utilizadas no 

melhoramento genético, as populações não são compostas por grupos completamente 

puros, ou seja, indivíduos de um determinado grupo possuem partes do genoma que 

caracteriza outro grupo, introduz-se um vetor Q, que contém as proporções do genoma 

cada indivíduo que pertencem a cada grupo, e a distribuição utilizada é:   

Pr(Z,P,Q|X) 

Os elementos de X, Z, P e Q são: 

(𝑥𝑙
(𝑖,1), 𝑥𝑙

(𝑖,2)) = genótipo do indivíduo i no loco l, sendo i = 1, 2, ... N e l = 1,2, ... L. 

𝑧𝑙
(𝑖,𝑎)

= grupo de origem do alelo 𝑥𝑙
(𝑖,𝑎)

 

𝑝𝑘𝑙𝑗 = frequência do alelo j no loco l no grupo k, sendo k = 1, 2, ... K e j = 1, 2, ... Jl é o 

número de alelos distintos observados no loco l.  

𝑞𝑘
(𝑖)

= proporção do genoma do indivíduo i que pertence ao grupo k. 

 O interesse para o estudo da estrutura da população está na estimativa do número 

K de grupos e o vetor Q de proporções do genoma de cada indivíduo que pertence a cada 

ki grupo. 

Pr(𝑥𝑙
(𝑖,𝑎) = 𝑗|𝑍, 𝑃, 𝑄) = 𝑝𝑧𝑙(𝑖,𝑎)𝑙𝑗 

Pr(𝑧𝑙
(𝑖,𝑎) = 𝑘|𝑃, 𝑄) = 𝑞𝑘

(𝑖)
 

Sendo que 𝑝𝑧𝑙(𝑖,𝑎)𝑙𝑗 é a frequência do alelo j no loco l na população de origem do 

alelo 𝑥𝑙
(𝑖,𝑎)

. 
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 A resolução do modelo para a obtenção de Z, P e Q é feita por método iterativo, 

utilizando-se o algoritmo MCMC. Iniciando com um valor inicial de Z(0), realizam-se M 

iterações seguindo as etapas abaixo, para m=1, 2, ...., M. 

Passo 1: amostrar P(m), Q(m) de Pr(P, Q|X, Z(m-1)) 

Passo 2: Amostrar Z(m) de Pr(Z|X, P(m-1), Q(m-1)) 

Passo 3: atualizar a matriz Q 

 A obtenção da o vetor Z(0) para iniciar o processo de iteração pode ser feita 

considerando-se que a probabilidade do alelo 𝑥𝑙
(𝑖,𝑎)

 ser proveniente do grupo k é a mesma 

para todo k. 

Pr(𝑧𝑙
(𝑖,𝑎) = 𝑘) = 1 𝐾⁄  

Sendo K maiúsculo o número total de grupos. 

O passo 1 consiste em estimar as frequências alélicas de cada grupo e a proporção 

do genoma de cada indivíduo proveniente de cada grupo, assumindo que o grupo de 

origem de cada cópia de cada alelo em cada loco é conhecida (Z). 

O passo 2 consiste em estimar a o grupo de origem de cada alelo em cada loco 

(P), assumindo que as frequências alélicas em cada grupo e a proporção do genoma de 

cada indivíduo proveniente de cada grupo (Q) são conhecidos. Após sucessivas iterações, 

são obtidas as amostras (Z(m),P(m),Q(m)), (Z(m+c),P(m+c),Q(m+c)), (Z(m+2c),P(m+2c),Q(m+2c)),.... 

Estas são amostras aproximadamente independentes de Pr(Z,P,Q|X), sendo c o tamanho 

dos intervalos entre as amostra. 

A definição do número mais provável de grupos é feita simulando K grupos, e 

estimando-se a deviança Bayesina (D) das simulações de cada valor de k simulado. 

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

O maior valor para log Pr(X|Z, P, Q) identifica o tamanho mais adequado de K. 

Este modelo está implementado no programa computacional STRUCTURE 

(http://pritch.bsd.uchicago.edu), e foi estendido posteriormente para considerar 

desequilíbrio de ligação e correlação entre frequências alélicas (Falush et al., 2003), 

implementado no mesmo programa.  Gao et al. (2007) fizeram uma nova extensão do 

modelo, permitindo acomodar diferentes níveis de endogamia nas populações, podendo 

desta forma dispensar a pressuposição de equilíbrio de Hardy-Weinberg. Este modelo 

está implantado no programa computacional InSctruct 

(http://cbsuapps.tc.cornell.edu/InStruct.aspx).    



– Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético – 

33 

 

Na apresentação dos resultados de estrutura da população cada grupo é 

representado por uma cor, e cada indivíduo é representaod por um gráfico de barras, 

contendo a proporção de segmentos das diversas cores, de acordo com a participação de 

cada grupo no seu genoma (Figura 8). 

 

 

Figura 8. Representação gráfica da estrutura de uma população de variedades de soja. No painel 

superior, uma representação geral da estrutura de toda a população. No painel inferior, o detalhe 

da composição genética de cada indivíduo, considerando os indivíduos mais a esquerda do painel 

superior. Cada indivíduo é representado por uma barra vertical em ambos os painéis. No painel 

inferior, as barras estão claramente identificadas. Cada cor representa um grupo distinto. 

 

 

Estimação de Variância e Herdabilidade 

Método ANOVA 

Tradicionalmente, os componentes de variância são estimados usando os 

estimadores da análise de variância (ANOVA), os quais são obtidos igualando os 

quadrados médios observados e esperados a partir de uma análise de variância 

convencional e resolvendo as equações resultantes (Henderson 1953). Searle (1995) 

exemplificou os estimadores de variância via método ANOVA. Neste caso, considere o 

um delineamento inteiramente casualisado (ou ANOVA de um fator) de a grupos 

(exemplo: genótipos) com n observações cada. O modelo para a informação j no grupo i 

( ijy ) é representado como: 

ijiij egy    

Para i=1, 2, ..., a, e j=1, 2, ..., n; em que:   representa a média geral (ou 

intercepto), ig  é o efeito do grupo i ou genótipo i, e ije  o termo do erro aleatório. As 

pressuposições do modelo de componentes de variância são: 
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 0)(,0)( iji eEgE  i e j, 

 22 )(,)( eijgi eVgV   i e j, 

 0),( ii ggCOV  i ≠ i’, 

0),( jiij eeCOV , exceto quando i = i’ e j = j’, que corresponde a variância. 

 

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

médios da tabela de análise de variância: 

FV GL SQ QM EQM 

Entre 

genótipos 
1a   




a

1

2

..SQG
i

..i )yy(n  
1a

SQG
QMG


  

22E(QMG) egn    

Dentro 1)a(n   
 


a

1 1j

2

.)(SQD
i

n

iij yy  
1)a(n

SQD
QMD


  2E(QMD) e  

Total 1an   

 


a

1 1j

2

..)(SQT
i

n

ij yy  
  

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

médios; EQM: esperança de quadrados médios. 

 

Igualando os termos dos quadrados médios com seu valor esperado (esperança 

matemática) tem-se: 

22 ˆˆ
egnQMG    

2ˆ
eQMD   

Neste exemplo os estimadores dos componentes de variâncias obtidos pelo 

método ANOVA são: 

QMDe 2̂ , n(QMG-QMD)/g 
2̂  

As propriedades deste método clássico, foram resumidas por Searle (1995). Uma 

desvantagem importante, é que a estimativa da variância genotípica pode ser negativa 

quando as diferenças entre genótipos são muito pequenas (não significativas) e/ou quando 

o coeficiente de variação experimental é grande (baixa precisão). Quando um componente 

de variância genotípica é estimado com valor negativo, diversas pesquisas consideram 

esse componente como zero ( 0ˆ
2 g ). Apesar de suas deficiências, o método ANOVA 

tem sido muito utilizado em experimentos genéticos com dados balanceados em várias 
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espécies. No entanto, a estimação das variâncias utilizando-se modelos lineares mistos 

apresenta acurácia bastante superior. 

 

Predição de Valor Genotípico dos Indivíduos 

Modelos lineares mistos 

Dois dos componentes do ganho genético são a acurácia da determinação do 

valor genotípico dos indivíduos, e da intensidade de seleção. Modelos lineares mistos e 

inferência bayesiana podem predizer valor genético com elevada acurácia, permitindo 

aumentar a intensidade de seleção, sem receio de deixar de selecionar os melhores 

indivíduos. 

Em termos simples, um modelo misto é um modelo estatístico que contém 

efeitos fixos e efeitos aleatórios. Efeitos aleatórios são de particular importância no 

melhoramento genético, visto que o pesquisador está interessado em realizar inferências 

além dos valores particulares da variável independente utilizada em um estudo, 

geralmente genótipos (famílias, clones, cultivares, etc.). Efeitos fixos podem ser pensados 

em termos de diferenças (desvios em relação a uma média, por exemplo), enquanto efeitos 

aleatórios são definidos por uma distribuição e não por diferenças. Portanto, conclusões 

sobre efeitos aleatórios devem ser expressas em termos de variância. 

No melhoramento genético de espécies anuais, o modelo linear misto tem sido 

usado na estimação de parâmetros genéticos (Freitas et al. 2013, Torres et al. 2015), no 

mapeamento por associação genôica (Zhang et al. 2010, Famoso et al. 2011, Mora et al. 

2015), e na identificação de locos de características quantitativas (QTL) em populações 

biparentais (Bocianowski e Nowosad, 2015, Prado et al. 2014, Malosetti et al. 2011), 

dentre outras aplicações. O modelo linear misto pode ser escrito na forma matricial como: 

εZaXβy   

Em que: y é o vetor (dimensão 1xn ) de observações, ou seja, a variável resposta 

observável; β é o vetor (dimensão 1xp ) de parâmetros desconhecidos contendo os 

efeitos fixos; a é o vetor (dimensão 1xq ) de efeitos aleatórios; ε  é o vetor ( 1xn ) dos 

efeitos residuais aleatórios. X )( pxn  e Z )( qxn  são as matrizes de incidência para β e 

a, respectivamente.  

 Completando a definição do modelo, e admitindo normalidade (N), tem-se que: 
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Em que: G é a matriz de variância-covariância genética; R é a matriz de 

variância-covariância residual (usualmente 
2

eIσR  , em que I é a matriz identidade, e 
2

e  

é a variância residual, e assume-se que os resíduos não são correlacionados). 0 é um vetor 

nulo, e φ  é uma matriz nula. Quando as informações de parentesco (pedigree) estão 

disponíveis,
2

aAσG  , em que A é a matriz de parentesco associado com as plantas 

individuais, 
2

a  é a variância 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 informações de parentesco ou pedigree são 

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

famílias, híbridos, etc.) e o efeito de genótipo é considerado aleatório, tem-se 
2

GIσG  , 

em que I é a matriz identidade, e 
2

G  é a variância genotípica. Neste caso, deve-se assumir 

que os genótipos não são correlacionados [covariância genotípica: COV(G) = 0]. 

 

Melhor predição linear não-viesada 

No modelo misto descrito anteriormente, uma vez que que a é um vetor de 

efeitos aleatórios e não um parâmetro fixo, é correto falar de predição de a ao invés de 

estimação de a. A predição de a pode ser obtida derivando-se a função de verossimilhança 

em relação a a. Para a obtenção das equações de modelos mistos, a função de 

verossimilhança deve ser derivada conjuntamente em relação a a e em relação β (vetor de 

efeitos fixos). Assim, considerando distribuição normal dos resíduos e dos efeitos 

aleatórios, tem-se a função densidade de probabilidade (Martins et al. 1995): 

)(y)( θfGRaXβyf ,,,,/   

Para uma amostra (y1, y2, y3..., yn), dada a função de densidade de 

probabilidade conjunta, vista como função do vetor de parâmetros desconhecidos θ , a 

função de verossimilhança (L) é expressa como: 

),...,,()...,,,( 2121 θyyyfyyyθL nn   

]`()`
1 aGa

n

ZaXβyRZaXβy

n

1

e
G

1
e

R

1
L

   [2/1

2/12/

)][2/1

2/12/ )2()2( 
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Os estimadores que maximizam a função de verossimilhança, ou seja, que 

estimam ou predizem os parâmetros com a máxima probabilidade, são obtidos pela 

derivação dessa função de verossimilhança em relação a β e a. Uma vez que derivar uma 

função produtório é muito trabalhoso, utiliza-se a função logaritmo da função de 

verossimilhança, que é uma função somatório, de derivação mais simples. Os valores de 

máxima probabilidade da função de verossimilhança e da função logaritmo da 

verossimilhança, ocorrem nos mesmos valores estimados (ou preditos) dos parâmetros. 

A função logaritmo da função de verossimilhança é denominada função suporte. A função 

suporte para a função de verossimilhança de modelos mistos apresentada acima é 

(Martins et al. 1995): 

aa'GZa)Xβ)(ya'Z'Rβ'X'R(y'R

aa'GZa)Xβ(yZa)'RXβ(yL

1111

11







´
 

Diferenciando L´ em relação a β e a, e igualando as derivadas a zero, obtém-se 

a função escore para β e a: 

0yX'RZaX'RXβX'R
β'

L 111 


 
 

0yZ'RaGZaZ'RXβZ'R
a'

L 1111 


   

Resolvendo, obtém-se as equações de modelos mistos: 



























 







yZ'R

yX'R

a

β

GZZ'RXZ'R

ZX'RXRX'
1

1

111

11

ˆ

ˆ
 

Isto é, o melhor estimador linear não-viesado de β (ou BLUE, do inglês; Best 

Linear Unbiased Estimator) e a melhor predição linear não-viesada de a (ou BLUP, do 

inglês: Best Linear Unbiased Predictor). Henderson (1973) demonstrou que pode ser 

estimado β, e predito a, simultaneamente. As propriedades do BLUP e BLUE são, 

resumidamente (Martins et al. 1995): 

- Melhor: é melhor, porque tem mínima variância do erro de predição/estimação 

(minimum mean squared error: MSE) ou seja: ])ˆ[()ˆ( 2  EMSE  

- Linear: Significa que as predições ou estimações são funções lineares das observações 

fenotípicas. 

- Não-viesado: Significa que o valor esperado da estimativa é igual a seu verdadeiro valor, 

ou seja:  )ˆ(E  
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O método BLUP também é chamado de método o procedimento de predição, 

que é muito popular entre os estatísticos clássicos (ou frequentistas) e tem sido 

extensivamente usado na análise genética de animais e plantas. 

 

Método de estimação de componentes de variância: REML 

No geral, em experimentos com dados desbalanceados os métodos de máxima 

verossimilhança (os quais requerem algoritmos iterativos mais complexos), são 

preferidos. Patterson e Thompson (1971) introduziram o método da máxima 

verossimilhança residual (ou restrita) (REML), que inclui um ajuste dos graus de 

liberdade utilizados na estimação dos efeitos fixos do modelo linear misto. Esse método 

tem tido bastante relevância em todas as etapas de análise envolvidas no melhoramento 

genético de plantas. Piepho e Möhring (2006), por exemplo, analisaram a utilidade dos 

modelos lineares mistos em etapas avançadas de seleção de cultivares, como em ensaios 

de valor de cultivo e uso (VCU), os quais consideram ensaios conduzidos em vários 

ambientes, demonstrando que o método REML é preferível ao da máxima 

verossimilhança, na estimação dos componentes de variância. 

O método REML foi proposto na análise de blocos incompletos com tamanhos 

de bloco não necessariamente iguais. O método consiste em maximizar a 

verossimilhança, não de todos os dados, mas sim de um conjunto de contrastes do erro. 

Portanto, no método REML, a função de verossimilhança é dividida em duas partes 

independentes, uma referente aos efeitos fixos e outra referente aos efeitos aleatórios. O 

seguinte modelo misto geral é aplicado, com g sendo o vetor dos efeitos aleatórios de 

genótipos (exemplo: linhagens): 

εZgXβy   

Sendo a variância do vetor de observações RZGZ'VV(y)  , e assumindo 

distribuição normal multivariada, com matriz de variância genotípica 2

gIσG  , e matriz 

dos resíduos não correlacionados 
2

eIσR  . No método REML um conjunto de contrastes 

ortogonais da forma K'y  é usado na função de verossimilhança apenas da parte aleatória 

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

função de verossimilhança é: 

K'yy'K(K'VK)
2

1
K'VKln

2

1
constanteLlnL(K'y) 1

1

  
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Em que a constante é )r(K')ln(2π , e não depende dos componentes de variância 

e, podendo ser ignorada. r(K')  é o rank da matriz K' , sendo r(X)Nr(K')  . As 

seguintes igualdades são obtidas (McCulloch e Searle 2001): 

XX'VlnVlnK'VKln 1  

)βX(y)'VβX(yK'yy'K(K'VK) 11 ˆˆ  
 

De tal forma que a função 1L  pode ser reescrita como: 

)βX(y)'VβX(y
2

1
X'VXln

2

1
Vln

2

1
L 1

2
ˆˆ    

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

seguinte igualdade é cumprida (Meyer e Smith 1996): 

y'Py
2

1
Cln

2

1
Gln

2

1
Rln

2

1
L3   

Sendo C a matriz dos coeficientes das equações do modelo misto, descrito 

anteriormente, e P é uma matriz de projeção, isto é: 

















111

11

GZZ'RXZ'R

ZX'RXRX'
C ;  

11111 X'VX)X(X'VVVP    

As derivadas da função de verossimilhança podem então ser obtidas por meio da 

diferenciação de alguma das funções suporte (Meyer e Smith 1996; Martins 1995), sendo 

a mais comum L3. Entretanto, de acordo com Van Vleck e Boldman (1993) os termos em 

L3 difíceis de computar são Cln  (logaritmo do determinante da matriz dos coeficientes 

das equações do modelo misto), e yZ'Ray'X'Rβyy'Ry'Py 111   ˆˆ  (soma de 

quadrados residual generalizada). Outra opção para maximizar a função de 

verossimilhança, portanto, é utilizar algoritmos livres de derivada ou DF-REML (do 

inglês derivative-free REML). Smith e Graser (1986) e Graser et al. (1987) introduziram 

esse procedimento que maximiza a verossimilhança usando um procedimento em que o 

logaritmo da verossimilhança é calculado por combinações de estimativas dos parâmetros 

até que a combinação que maximiza a probabilidade é encontrada. A partir desse 

momento, vários algoritmos DF foram propostos, como por exemplo Meyer (1989) e 

Boldman e Van Vleck (1991). 
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Inferência dos efeitos aleatórios ou dos componentes de variância 

No modelo ANOVA a inferência de qualquer efeito (fixo ou aleatório) é 

realizada em base no teste de F. Nos modelos lineares mistos, o teste LRT (Likelihood 

Ratio Test- teste da razão de verossimilhança) é o teste natural para comparar dois 

modelos mistos cujos parâmetros de interesse (exemplo: efeito aleatório do genótipo, ou 

variância genotípica) foram estimados pelo método da máxima verossimilhança. Em 

princípio, deseja-se testar a hipótese nula de que um efeito aleatório tem variância igual 

a zero (exemplo: 0: 2

0 gH  ). Para isso, comparam-se dois modelos: um modelo 

completo e um modelo reduzido (ou nulo). O modelo completopode ser, por exemplo: 

εZgXβy   

E o modelo reduzido, que não inclui o termo aleatório cuja hipótese de nulidade 

se quer testar é: 

ε'Xβy    

Em que:  

εZgε'   

Se o efeito do genótipo (g) for não significativo (ou seja 0: 2

0 gH  ), então εε' 

. A diferença entre os logaritmos de verossimilhança de ambos os modelos, multiplicada 

por dois gera o teste estatístico LRT. No exemplo: 

 ε')logL(Xβε)ZglogL(Xβ2LRT   

Que é idêntica a razão: 















ε')L(Xβ

ε)ZgL(Xβ
log2LRT   

Teoricamente LRT é uma variável aleatória com distribuição Qui-quadrado com 

graus de liberdade igual à diferença no número de parâmetros entre os dois modelos, no 

exemplo, um grau de liberdade ( 2

qpLRT~χ  , em que p e q são os números de parâmetros 

do modelo completo e reduzido, respectivamente). É importante ressaltar que as 

verossimilhanças ε)ZgL(Xβ   e ε')L(Xβ   deveriam ser restritas (variâncias 

estimadas pelo REML) e, portanto, o teste LRT será restrito (RLRT, restricted likelihood 

ratio test – teste da razão de verossimilhança restrito) (Rodovalho et al. 2014; Arnhold et 

al. 2009). 

Uma alternativa ao uso do teste de razão de verossimilhança é adotar os 

chamados critérios de informação, sendo os mais comuns, por exemplo, o Critério de 
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Informação de Akaike (AIC; Akaike 1974) e o Critério de Informação de Schwarz ou 

Bayesiano (SIC ou BIC; Schwarz 1978). Os critérios de informação foram desenvolvidos 

com base na teoria da informação; um ramo da matemática aplicada, relacionada à 

quantificação (o processo de contagem e medição) de informações. A diferença em 

relação ao método LRT (que compara modelos aninhados), é que os critérios de 

informação podem ser aplicados na comparação de modelos tanto aninhados como não 

aninhados. AIC e BIC se definem como: 

2p2logLAIC   

plog(n)2logLBIC   

Em que log L é o logaritmo da verossimilhança maximizada de um determinado 

modelo, p é o número de parâmetros do modelo, n o tamanho amostral. Assim como no 

LRT, o logaritmo da verossimilhança será restrito se os componentes de variância foram 

estimados pelo procedimento REML. O BIC é mais conservador que o AIC já que 

penaliza pelo tamanho amostral; a menos que o tamanho da amostra n seja extremamente 

pequeno, e portanto selecionará modelos mais simples que contenham menos parâmetros 

a serem estimados.  

O modelo escolhido será aquele que minimiza o valor de determinado critério 

de informação (AIC ou BIC). Para o exemplo utilizado acima, o modelo completo (que 

inclui o efeito do genótipo, ou seja εZgXβy  ) será escolhido se tiver o menor valor 

do critério de informação comparado com o valor do modelo reduzido (sem informações 

do genótipo). Neath e Cavanaugh (2012) propuseram os limites de tais diferenças 

(particularmente no caso das diferenças serem pequenas). Para o exemplo considerado, 

seja BIC(y1) o valor do BIC para o modelo reduzido ε'Xβy1  , e BIC(y2) o valor do 

BIC para o modelo completo  εZgXβy2  , de tal modo que a diferença entre os 

valores de BIC para os modelos y1 e y2 seja representada por BIC(y2)BIC(y1) 12  

(assumindo que o modelo y2 tem um menor valor de BIC). Os níveis de evidência 

fornecidos pelo delta BIC ( 12 ) são: 

12  Evidencia contra o modelo y1 (modelo reduzido), a favor de 

y2 

0-2 Não existe evidencia suficiente a favor do modelo y2 

3-6 Evidência positiva contra o modelo y1 

7-10 Fortes evidências contra o modelo y1 

>10 Muito forte evidência contra o modelo y1 
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O BIC é chamado de “bayesiano” por sua relação matemática com o fator Bayes 

(BF), que é um teste bayesiano clássico de comparação entre modelos: 








 12Δ

2

1
expBF  

Em que 12  é a diferença entre os valores de BIC para os modelos y1 e y2, 

descritos anteriormente, isto é BIC(y2)BIC(y1) 12 . 

 

Inferência dos efeitos fixos 

Embora estejamos interessados em utilizar os métodos de máxima 

verossimilhança (de preferência restrita) na estimação dos componentes de variância, 

muitas vezes o pesquisador precisa realizar inferências dos efeitos fixos β (vetor de efeitos 

fixos). Quando os parâmetros de componentes de variância são estimados usando máxima 

verossimilhança (ML), dois modelos aninhados com diferentes estruturas de efeitos fixos, 

porem com a mesma estrutura de variância, podem ser comparados usando o teste da 

razão da verossimilhança (Gumedze e Dunne 2011). O teste RLRT (cujos parâmetros 

foram estimados pela máxima verossimilhança restrita) não pode ser usado para as 

inferências dos efeitos fixos do modelo misto, já que o método REML usa apenas a 

verossimilhança da parte aleatória, desconsiderando a parte dos efeitos fixos. Uma 

alternativa é utilizar o teste estatístico de Wald, em que os testes de hipóteses e intervalos 

de confiança para β são construídos usando uma matriz L (combinação linear de β) de 

dimensão )( pxl . Portanto, testa-se a hipótese 0:LβH0  , por meio do estatístico:  

β)βL'(L)Φβ)'L(L'β(
l

1
F 1   ˆˆˆ  

Em que Φ̂  é uma matriz de covariância ajustada para β̂ . Kenward e Roger (1997) 

propuseram o teste estatístico de Wald escalado (scaled Wald) para inferência dos efeitos 

fixos em pequenas amostras usando o método REML. Esse método basicamente 

aproxima a distribuição F usando um escalar λ ( 10   ): 

β)βL'(L)Φβ)'L(L'β(
l

λ
λFF* 1   ˆˆˆ  

Spilke et al. (2005) demonstraram que o método Kenward-Roger fornece melhor 

controle do erro tipo I no teste de hipótese e intervalos de confiança dos efeitos fixos, em 

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

O teorema de Bayes é baseado em sua observação: “Considerando o número de 

vezes que um resultado eventual tem ocorrido e o número de vezes que não tem ocorrido 

nas mesmas circunstancias, e denotando por θ a probabilidade, desconhecida para o 

observador, de ocorrência de dito resultado numa prova individual, deseja-se encontrar 

um método pelo qual poderíamos obter alguma conclusão de dita probabilidade” (p.298; 

Bayes 1763). Considera-se θ uma variável aleatória com distribuição de probabilidades 

“a priori” conhecida, a partir da qual é possível a caracterização das propriedades e a 

definição da distribuição de probabilidades da variável condicionada (θ/Yn) baseada em 

um conjunto finito de observações. 

A regra, axioma ou teorema de Bayes é muito simples, e se deriva de maneira 

imediata a partir da definição de probabilidade condicional. Tendo-se dois sucessos A e 

B (onde A e B são ambos sucessos possíveis, ou seja, com probabilidade não nula), então 

a probabilidade condicional de A dado B: 

)(

)(
)/(

BP

BAP
BAP


  

 

Analogamente, 

)(

)(
)/(

AP

BAP
ABP


  

Isolando )( BAP  : 

)()/()( APABPBAP   

Substituindo 

)(

)()/(
)/(

BP

APABP
BAP


  

Analogamente considerando parâmetros e dados: 

)()/()/(

)(

)()/(
)/(






PyPyP

yP

PyP
yP






 

Em que:   é o parâmetro (variável aleatória). Temos uma probabilidade a priore 

[ )(P ] subjetiva em relação a , a qual atualizamos, e P(y) ~ 1. 
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Modelagem estatística Bayesiana 

Os métodos Bayesianos vêm sendo utilizados desde a década dos 80, no 

melhoramento animal, como alternativa ao método de estimação/predição REML/BLUP, 

na estimação dos componentes de (co) variância e parâmetros genéticos (Van Tassel e 

Van Vleck 1996; Resende 2002). As análises das distribuições a posteriori dos parâmetros 

de interesse envolvem o cálculo de integrais complexas, as quais são impossíveis de se 

resolver pela via computacional usual. Devido a isso, os métodos de Monte Carlo via 

Cadeias de Markov (Markov Chain Monte Carlo, MCMC) são utilizados para resolver as 

integrações numéricas e permitir a análise das distribuições a posteriori (Blasco, 2001). 

Diversos trabalhos no melhoramento vegetal (Cappa e Cantet, 2006; Arriagada et al., 

2012), têm enfatizado as diferenças entre o enfoque Bayesiano e Frequentista (abordagem 

clássica) para a obtenção dos parâmetros genéticos, os quais têm utilizado diversos 

algoritmos MCMC, como por exemplo: o amostrador de Gibbs, algoritmo de Cadeias de 

Independência (Independence Chain) e Salto Reversível (Reversible Jump – MCMC), 

dentre outros. Esses métodos MCMC permitem a análise de complexas superfícies de 

verossimilhança e o cálculo de distribuições a posteriori Bayesianas (Gonçalves-Vidigal 

et al. 2008). O algoritmo de Gibbs é o método MCMC mais utilizado na avaliação 

genética via inferência 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 inferência Bayesiana, tem a ver com a conjugação ou 

modelos de prioris conjugadas (Ehlers 2003). Modelos conjugados são escassos, mas é 

usual encontrar em modelos simples, e se caracteriza porque podemos encontrar a 

distribuição a posteriori exata. Quando a distribuição posterior é da mesma família do que 

o prior, temos a denominada conjugação (conjugacy). 

Suponha que temos uma família de meios-irmãos de milho com algum grau de 

resistência a uma determinada doença. Testamos 205 plantas da família durante uma 

determinada safra. Naquela safra 163 plantas foram resistentes. Suponha que essa família 

resiste à determinada doença com probabilidade . O objetivo então é estimar . Temos 

205 observações Bernoulli ou uma observação Y, em que: ),(Binomial~ nY . As 

seguintes pressuposições são assumidas: a) cada progênie (planta) é um ensaio Bernoulli, 

b) a família tem a mesma probabilidade de ser resistente em cada progênie, c) as respostas 

de resistência são independentes. Podemos usar a distribuição beta como um prior para 

, já que esta suporta [0,1], 
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)1()1()( )1()1()/(     ynyyp  

11 )1()/(     ynyyp  

A distribuição a posteriori é simplesmente uma distribuição ),(Beta   yny

, ou seja, é da mesma família do que o prior (conjugacy). 

Quando temos um modelo de não conjugação, torna-se difícil encontrar a 

distribuição a posteriori dos parâmetros de interesse. Um exemplo de um modelo de não-

conjugação é o modelo de avaliação genética de Henderson. Como exemplo, 

consideremos o seguinte modelo multi-característica não conjugado, num delineamento 

de blocos ao acaso (Gonçalves-Vidigal et al. 2008): 

iiiiiiii εpWμZβXy   

Em que yi é o vetor das respostas observadas para cada característica considerada na 

analise (i = 1, 2, ...n); Xi, Zi e Wi (i=1, 2, ...n) são as matrizes de incidência dos efeitos de 

blocos, genotípicos e da parcela; βi (i=1, 2, ...n) é o vetor dos efeitos de blocos; µi (i=1, 

2, ...n) é o vetor de efeitos genotípicos; pi (i=1, 2, ...n) é o vetor de efeito da parcela; e εi 

(i=1, 2, ...n) é o vetor dos efeitos de erros. Para a análise multi-característica, as seguintes 

matrizes de variância-covariância (simétricas) são definidas: 

Matriz de variância-covariância genotípica: 

IGG 0  ˆˆ , e 
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Matriz de variância-covariância da parcela: 

IPP 0  ˆˆ , e 
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Matriz de variância-covariância dos resíduos: 
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IRR 0  ˆˆ , e 


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Em que  representa o produto de Kronecker. Para avaliação/seleção baseada em 

plantas individuais (Rodovalho et al. 2008; Gonçalves-Vidigal et al. 2008), tem-se: 

AGG 0  ˆˆ , em que A é a matriz de parentesco, e 0Ĝ  contem estrutura de variância-

covariância aditiva ( 2
ˆ

ia  e 
jiaa̂ ). 

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

fenótipos, genótipos e parcela são as seguintes: 

~)(βf Uniforme (flat prior), 

)(Normal~)( IWp,RZμXβII,Pβ,μ,p,Gyf 000 | , 

)(Normal~)|( I0,GIGμf 00  , 

)(Normal~)( I0,PIp|Pf 00  . 

Diversas distribuições a priori são assumidas para os componentes de (co) 

variância (matrizes de variância-covariância). Alguns exemplos são: ~ Gama Inversa 

(Wolfinger e Kass 2000; Rodovalho et al. 2014), ~ Wishart invertida (Van Tassell e Van 

Vleck, 1996; Mora e Serra 2014; Gonçalves-Vidigal et al. 2008), ou ~ Qui-quadrado 

invertida (Van Tassell e Van Vleck, 1996). 

Na análise multi-característica (modelo do exemplo anterior) é sugerida a 

distribuição a priori Wishart invertida (IW) para G0, P0 e R0 (Van Tassell and Van Vleck, 

1996). Ignorando todos os termos que não envolvem o parâmetro de interesse, as 

densidades condicionais a priori para os componentes de variância-covariância 

genotípica, parcela e residual são: 
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Em que aq , pq e eq  são os graus de liberdade das distribuições, equivalentes aos 

graus de credibilidade Bayesianos; G*, P* e R*, são as matrizes de parâmetros escala; 

mg, mp e me são as ordens das matrizes G0, P0 e R0, respectivamente. 

A distribuição sintetizada a posteriori é: 

)()()()(

)()()|(

)|(

Ip|PfIu|Gfβf/R*,qRf

/P*,qPf/G*,qGfII,Pβ,u,p,Gyf

,R*,P*,q,G*,qy,qII,RI,Pβ,u,p,Gf

00e0

p0a000

epa000







 

Para examinar a significância da estatística do efeito genotípico ( 0: 2

0 gH  ), na 

linha Bayesiana, pode se empregar o Factor Bayes (Kass e Raftery 1995), ou também 

pode ser usado o Critério de Informação de Deviance (DIC) como definido por 

Spiegelhalter et al. (2002): 

pDDDIC   

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

definida como a expectativa posterior da deviance (  )(ln2  yfED y  ); pD é o 

número efetivo de parâmetros do modelo (mede a complexidade do modelo). DIC é 

concebido como uma generalização do Critério de Informação de Akaike, descrito 

anteriormente. Assim como os critérios de informação AIC e BIC, um valor de DIC menor 

indica um melhor ajuste para o conjunto de dados. 

 

Biometria aplicada a dados genômicos no melhoramento de plantas anuais. 

Mapeamento Genético e Seleção Assistida por Marcadores Moleculares 

O ganho genético é dependente da intensidade de seleção, acurácia, desvios 

genéticos aditivos e do número de gerações. A seleção assistida por marcadores 

moleculares (SAM) tanto de características de herança simples quanto para características 

quantitativas, pode contribuir para aumentar a intensidade de seleção, uma vez que a 

seleção é realizada pela avaliação genotípica e não fenotípica. A SAM também pode 

contribuir com o aumento da acurácia, uma vez que é realizada diretamente a nível de 

DNA, e não é afetada pela interação genótipo 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 QTLs e a seleção 

pode ser realizada diretamente sobre o valor aditivo da característica. Por fim, a SAM 

pode diminuir o intervalo de tempo para a obtenção de novas linhagens ou cultivares, pois 

pode-se utilizar seleção na contra-estação de cultivo, quando a seleção fenotípica não 
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pode ser realizada. Com isso, pode-se realizar maior número de gerações de seleção por 

ano. 

Um benefício adicional para o uso da SAM é a redução do custo e do tempo para 

a seleção, dependendo da complexidade da característica sob seleção e dos métodos de 

seleção fenotípica utilizados.  

A primeira etapa para a utilização da SAM nos programas de melhoramento, é o 

mapeamento dos genes ou QTLs que controlam a característica de interesse. Mapeamento 

genético pode ser realizado tanto em populações estruturadas (desenvolvidas pelo 

cruzamento entre indivíduos contrastantes para a característica de interesse), quanto por 

populações não estruturadas. 

O mapeamento genético de populações estruturadas baseia-se na frequência de 

recombinação entre locos segregantes nas populações derivadas de cruzamentos 

biparentais. Diversos tipos de populações de mapeamento podem ser utilizadas, como 

populações F2, populações derivadas de F2 por autofecundação, RILs, duplo-haploides e 

retrocruzamento (Schuster e Cruz, 2008). Independentemente do tipo de população 

utilizada, as estimativas de frequência de recombinação remetem as frequências de 

recombinação ocorridas nos gametas dos indivíduos F1. 

Marcadores moleculares tem distribuição binomial em uma população segregante. 

Para a estimação da frequência de recombinação, é necessário considerar as frequências 

de pares de marcadores, e neste caso, existem mais de duas combinações possíveis 

(genótipos para dois marcadores). Sendo assim, utiliza-se a distribuição multinomial.  

A estimação das frequências de recombinação é realizada pelo método da máxima 

verossimilhança, considerando-se a distribuição multinomial dos pares de marcadores 

moleculares. A distribuição multinomial possui a seguinte função densidade de 

probabilidade: 

nn

n
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nnn
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xf ...
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1

1

21

  

 Em que N é o tamanho da população, pi são as probabilidades de ocorrência de 

cada uma das n possíveis classes. A função de máxima verossimilhança para a 

distribuição multinomial é: 

nn

n

nn

ii pppxpL 
2

2

1

1)|(   

 

 



– Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético – 

49 

 

Em que: 

!!...!

!

21 nnnn

N
  

A resolução desta função é simplificada pela sua derivação em função da 

frequência de recombinação, permitindo converter os produtórios em somatórios, 

facilitando assim a estimação das frequências de recombinação. A função derivada é 

denominada de função suporte. 

)ln()|(
2

2

1

1

nn

n

nn

ii pppxp    

nnii pnpnpnxp lnlnlnln)|( 2211               

Igualando-se a função suporte a zero, obtém-se a função escore, que é a função 

utilizada para a estimação dos parâmetros, neste caso, a frequência de recombinação. 

Para o caso do mapeamento genético de uma população F2 utilizando-se 

marcadores moleculares codominantes, as classes de probabilidades associadas a cada 

genótipo estão apresentadas na tabela 2. 

 

Tabela 2. Classes genotípicas, números observados e frequências esperadas, dos marcadores em 

dois locos (A e B) em uma população F2, sendo que A e B podem ser tanto marcadores 

moleculares quanto genes. 

Genótipo Número observado Frequência Esperada 

AABB n1 p1 = ¼ (1-r)2 

AABb n2 p2 = ½ r (1-r) 

AAbb n3 p3 = ¼ r2 

AaBB n4 p4 = ½ r (1-r) 

AaBb n5 p5 = ½ (1-r)2  + ½ r2 

Aabb n6 p6 = ½ r(1-r) 

aaBB n7 p7 = ¼ r2 

aaBb n8 p8 = ½ r (1-r) 

aabb n9 p9 = ¼ (1-r)2 

 

 

Na tabela 2 pode-se verificar que: 

p1 = p9 = 
2

1 )1(
4

1
r  

p2 = p4 = p6 = p8 = )1(
2

1
2 rr   

p3 = p7 =
2

3
4

1
r  
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p5 = 22

4
2

1
)1(

2

1
rr   

 Considerando ainda: 

na = n1 + n9 

nb = n2 + n4 + n6 + n8 

nc = n3 + n7 

nd = n5  

N = na+nb+nc+nd 

 A função de máxima verossimilhança para a estimação da frequência de 

recombinação entre os locos A e B é: 

dcba nnnn
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 E a função suporte é: 
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A função escore é obtida igualando-se a função suporte a zero: 

0
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Resolvendo-se a função escore acima, obtém-se a estimativa da frequência de 

recombinação (r).  

Frequências de recombinação não são aditivas, uma vez que, se ocorrerem dois 

eventos (ou qualquer outro número par) de crossing over no intervalo entre dois locos, o 

resultado obtido não resulta em recombinação, uma vez que os alelos que se encontravam 

orginalmente em cis, voltam para este estado cis após número par de eventos de crossing 

over. Para estimar o número de eventos de crossing over a partir das frequências de 

recombinação, utilizam-se as funções de mapeamento. As mais comuns são as funções 

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

Função de Haldane:  )21ln(
2

1
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Função de Kosambi:  
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As funções 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 ligação, além de mapearem locos de herança simples 

(genes únicos), e identificar os marcadores moleculares úteis para seleção destes genes, 

ainda servem de base para o mapeamento de QTLs (Quantitative Trait Loci, ou locos 

controladores de características quantitativas). Os métodos de mapeamento de QTLs em 

populações derivadas de cruzamentos biparentais avaliam os intervalos entre marcadores 

adjacentes. Por isso, necessitam das informações do mapa de ligação dos marcadores. 

 

Mapeamento de QTLs 

O mapeamento de QTLs em populações estruturadas utilizando a estratégia de 

mapeamento de intervalos (IC – Interval Mapping), foi inicialmente proposto por Lander 

e Botstain (1989). Mais tarde, Zeng (1994) propôs o mapeamento por intervalos composto 

(CIM – Composite Interval Mapping), que permite aumento na precisão do mapeamento 

de QTLs (Schuster e Cruz, 2008). Por ser mais completo, consideraremos apenas o CIM. 

Para realização do mapeamento de intervalos, é necessário conhecer as 

freqüências de recombinação 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 à distâncias menores (intervalos menores entre marcadores) maior 

a probabilidade de identificar QTLs e sua localização no mapa genético. 

Considerando o cruzamento entre duas linhagens homozigotas com genótipos 

M1QM2/m1qm2, para os marcadores M1 e M2 e para o QTL Q, a figura 9 ilustra o arranjo 

genotípico da geração F1, e as notações utilizadas. 

 

Figura 9. Esquema de um intervalo entre dois marcadores (M1 e M2), contendo um QTL a uma 

frequência de recombinação ra do marcador M1 e rb do marcador M2. A freqüência de 

recombinação entre os dois marcadores (r) é obtida pelo mapa de ligação. 

 

No arranjo da figura 9, a frequência de recombinação r é obtida do mapa genético. 

A frequência de recombinação ra, entre a posição testada para a presença do QTL e o 
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marcador M1, recebe valores que vão de zero a r, com intervalos definidos pelo 

pesquisador, mas geralmente de 0,01 (1% de recombinação). O valor de rb é estimado a 

partir de ra, para completar o intervalo r. Os testes de hipótese são realizados a cada valor 

de ra simulado. 

Os modelos de mapeamento de QTLs por intervalos (tanto IM quanto CIM) visam 

testar a hipótese de que exista um QTL no intervalo entre cada par de marcadores, a cada 

posição ra simulada dentro destes intervalos. O modelo de CIM utiliza, além da 

informação dos genótipos dos marcadores M1 e M2 que estão flanqueando o intervalo 

que está sendo avaliado, também os genótipos de outros marcadores, em outros 

cromossomos, que também estejam associados à característica que está sendo avaliada 

(Figura 10). 

A estimação dos parâmetros em cada posição de ra pode ser realizada por máxima 

verossimilhança ou por regressão linear, sendo que quando os intervalos são pequenos, o 

que é desejado para o mapeamento de QTLs, os dois modelos apresentam resultados 

muito similares, sendo que o modelo de regrassão linear é de resolução muito mais 

simples. 

Haley e Knott (1992) apresentaram um modelo de mapeamento de intervalos 

baseados em modelo de regressão (simples e múltipla). O modelo de regressão para 

mapeamento por intervalos de QTLs em populações F2 é:  

Yj = µ + ax* + dz* + ej 

Em que: 

Yj é o valor da característica Y no indivíduo j. 

µ é a média da característica na população. 

a é o efeito aditivo do loco que está sendo estudado, sobre a característica. 

d é o efeito de dominância do loco que está sendo estudado, sobre a característica. 

x* e z* são as variáveis condicionadoras e dependem dos genótipos dos marcadores 

flanqueando o QTL, no indivíduo j (Tabela 3). 

 Este modelo pode ser facilmente ajustado para o mapeamento por intervalos 

composto, fazendo: 

j

c

iik

kjkj exbdyaxY  
 1,

*]*[  

 Em que: 

Yj é o valor da característica Y no indivíduo j. 

µ é a média da característica Y na população. 
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a é o efeito aditivo do loco que está sendo estudado, sobre a característica Y. 

d é o efeito de dominância do loco que está sendo estudado, sobre a característica Y. 

x* e z* são as variáveis condicionadoras e dependem dos genótipos dos marcadores 

flanqueando o QTL, no indivíduo j (Tabela 3). 




c

iik

kjk xb
1,

 é o somatório dos efeitos dos marcadores utilizados como cofatores no 

mapeamento por intervalo composto; 

k identifica o loco marcador; 

j identifica o indivíduo sendo considerado; 

c é o número de marcadores utilizados como cofatores. 

A estimação é feita utilizando-se quadrados mínimos. A i-ésima linha da matriz 

Xra é dada por 1; x*(Mi, ra); z*(Mi, ra);C1; C2;…Cn, sendo C os cofatores. Os valores de 

x* e z* são obtidos da tabela 3.  Para os cofatores utilizam-se os códigos dos marcadores: 

-1 para um dos homozigotos, 1 para o outro homozigoto, e zero para os heterozigotos. 

Com estes valores codificados para os genótipos dos marcadores, obtém-se uma 

estimativa do efeito aditivo de cada marcador (aa=-a, Aa=0 e AA=+a). 

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

possuem o seguinte formato: 
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Figura 10. Ao utilizar marcadores moleculares flanqueando o intervalo contendo o QTL 1, os 

indivíduos foram fixados em função do genótipo para o QTL1. Mas em cada grupo contendo os 

genótipos alternativos do QTL1, existem outros QTLs segregando, o que aumenta o ruído na 

detecção do QTL1. Ao utilizar marcadores associados aos demais QTLs como cofatores no 

modelo de mapeamento de QTLs, os efeitos destes outros QTLs são fixados, reduzindo-se o ruído, 

e aumentando a precisão e o poder de detecção do QTL1. 

 

A regressão é computada para cada valor de ra entre cada par de marcadores.  

Valores de ra significativos indicam presença de um QTL na posição do ra específico. O 

teste de significância para a presença de um QTL em cada posição de ra é a razão de 

verossimilhança (LRT – Likelihood Ratio Test), que em mapeamento de QTLs é 

denominado de LR. 

Assumindo que os fenótipos têm distribuição normal em cada genótipo do QTL, 

se o QTL está completamente ligado a um dos marcadores (ra=0 ou ra=r) o resíduo da 

regressão acima é normalmente distribuído.  Neste caso a estimativa da regressão é 

também uma estimativa de máxima verossimilhança e o teste LR pode ser expresso como: 

)(

)(
ln

completo

reduzido

SQR

SQR
nLR   

em que: 

SQR(reduzido) = Soma de quadrados do resíduo do modelo reduzido  

SQR(completo) = Soma de quadrados do resíduo do modelo completo.  

 Os modelos completos e reduzidos a serem testados estão apresentados na tabela 

4. 
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Tabela 3. Esperança dos efeitos genotípicos médios para um QTL no intervalo entre os 

marcadores A e B, para todos os possíveis genótipos dos marcadores flanqueando o QTL, em 

uma população F2, em função da posição do QTL dentro do intervalo, quando não se considera a 

ocorrência de dupla recombinação. 

 Probabilidade condicional# Variáveis condicionadoras 

Genótipo  QQ Qq qq  (a)x* (d)z*  

AABB 1 0 0 1 0 

AABb 1-p p 0 1-p P 

AAbb (1-p)2 2p(1-p) p2 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 p2 2p(1-p) (1-p)2 -(1-2p) 2p(1-p) 

aaBb 0 p 1-p -(1-p) P 

aabb 0 0 1 -1 0 

p=ra/r ;  (1-p)= rb/r; q=r2/[r2+(1-r)2] 

# probabilidade de ocorrência de cada um dos genótipos do eventual QTL no intervalo 

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

 

Tabela 4. Modelos completos e reduzido para a estimativa de LR em diferentes populações de 

mapeamento. Para F2 o número de graus de liberdade é 2, e para as demais populações, o número 

de graus de liberdade é 1. 

Modelo População CIM 

Completo  F2 
j

c

1i,ik

kjk

*

ij

*

ijj exb]dzax[Y  


 

  RC, RIL e DH 
j

c

1i,ik

kjk

*

ijj exb]gx[Y  


 

Reduzido  F2, RC, RIL e  DH 
j

c

1i,ik

kjkj exbY  


 

 

O valor crítico para declarar a existência de um QTL em uma determinada posição 

ra pode ser obtido por um teste permutações.  Para realização deste teste, indexam-se os 

indivíduos de 1 até n. Os valores fenotípicos das características são permutados entre os 

indivíduos, e estes dados permutados são submetidos a análise para a presença de QTLs. 

Os resultados desta análise são armazenados, e o procedimento (permutação, análise de 

QTLs e armazenamento dos resultados) é repetido N vezes.  Com a permutação dos 

valores fenotípicos entre os indivíduos, qualquer associação entre marcadores e valores 

fenotípicos é destruída. Os resultados obtidos nestas análises correspondem aos 

resultados esperados sob a hipótese nula. Ao final deste procedimento, teremos 

armazenados os resultados das N análises com os dados permutados. Estes valores são 

ordenados por ordem de magnitude.  
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O valor crítico de LR para um nível α de significância é o valor de magnitude N(1-

α), ou seja, após 1.000 permutações o valor crítico para um nível de significância de 5% 

é o 950o valor ordenado.  

São necessárias 1.000 permutações para declarar um nível de significância de 5% 

que seja estável, e cerca de 10.000 permutações para um nível de significância de 1% 

estável (Churchill e Doerge, 1994). A figura 11 ilustra o mapeamento de um QTL de 

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

 

Mapeamento de QTLs por Análise de Associação 

O mapeamento de QTLs por análise de associação, ou por estudo da associação 

genômica ampla (GWAS – Genome-wide Association Study) detecta e localiza QTLs 

baseado na intensidade da correlação entre marcadores moleculares e as características 

fenotípicas. A associação de um marcador com um QTL ocorre quando ambos estão no 

mesmo bloco de desequilíbrio de ligação.  

O desequilíbrio de ligação é definido como a associação não ao acaso de alelos 

em locos diferentes do mesmo cromossomo.  Se considerarmos que um determinado loco 

possui os alelos A1 e A2 com frequências de pA1 e pA2, e um segundo loco possui os 

alelos B1 e B2 em frequências de pB1 e pB2, então, no equilíbrio, mesmo que os locos 

estejam ligados, a frequência esperada de um determinado haplótipo é o produto das 

frequências dos alelos constituintes deste haplótipo. No equilíbrio, pA1B1=pA1pB1, 

sendo que A e B podem ser, por exemplo, locos de marcadores moleculares e de QTLs. 

Uma vez que o tamanho dos blocos de desequilíbrio de ligação é pequeno, apenas 

correlações entre QTLs e marcadores proximamente ligados devem permanecer, 

facilitando o mapeamento mais fino.  
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Figura 11. Identificação de um QTL para resistência ao Nematóide de Cisto da Soja. O mapa de 

ligação está apresentado à esquerda, e o mapeamento de QTL a direita. A linha horizontal 

representa o ponto de corte para a significância a 1% de probabilidade, obtido pelo teste de 

permutação. A parte da curva de probabilidade que ultrapassa a linha de corte indica presença de 

um QTL nesta região. A posição mais provável do QTL está indicada por uma seta no mapa de 

ligação à esquerda. Fonte: Silva et al. (2007). 

 

Para o mapeamento por associação genômica, não há necessidade de preparar uma 

população de mapeamento. Esse tipo de mapeamento utiliza uma coleção de cultivares, 

ou linhagens de populações de melhoramento, para detectar blocos em desequilíbrio de 

ligação. Para identificar os blocos de desequilíbrio de ligação, é necessário utilizar grande 

densidade de marcadores. 

Vários métodos de associação podem ser utilizados para detectar associação de 

marcadores moleculares com QTLs. Podem ser utilizados, por exemplo, análise de 

correlação entre os escores dos marcadores e o fenótipo da característica até modelos mais 

robustos, como os modelos lineares (mistos ou generalizados), modelos derivados de 

BLUP  e modelos derivados do método Bayesiano.  

Para evitar associações falso-positivas em função da existência de sub-grpos 

estruturados dentro da população de estudo, uma análise de estrutura de população deve 

ser realizada, e a matriz Q, contendo as informações da estrutura da população (como 

visto no tópico de Análise de diversidade genética e classificação do germoplasma) deve 

ser incorporada no modelo. A análise de associação dos dados genotípicos com o fenótipo 

utilizando método de Modelos Lineares Mistos tem o seguinte modelo:  

Y = Xβ + Zu + e 

em que y é o vetor (n x 1) de observações fenotípicas observadas, β é um vetor contendo 

os efeitos fixos, incluído os marcadores, a estrutura da população (Q) e o intercepto, X  é 

a matriz Q contendo a estrutura da população, u é um vetor de efeitos genéticos aditivos 
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aleatórios dos múltiplos QTLs no background dos genótipos (a ser estimado), 

considerando a coancestralidade dos indivíduos; Z )( qxn  é uma matriz de incidência 

para u, e e é o vetor de efeitos residuais aleatórios. O vetor u tem distribuição normal, 

com média zero e variância 𝐾𝜎𝑎
2 e e tem distribuição normal com média zero e variância 

𝐼𝜎𝑒
2. K é a matriz (n x n) de parentesco obtida por marcadores moleculares pelo método 

IBS (Identity by Similarity, ou identidade por semelhança). A matriz de parentesco (K) é 

calculada pela proporção de SNPs idênticos entre pares de indivíduos.  

A hipótese nula para cada marcador molecular é que não haja associação com o 

fenótipo. Esta hipótese é testada para cada marcador individual, por algum teste 

estatístico, como teste de t ou teste de F, por exemplo. As probabilidades associadas a 

cada marcador geralmente são expressas através da dispersão gráfica de –log10(P), 

através de gráficos denominados de Manhatan Plot (Figura 12), para melhor visualização 

da associação marcador-fenótipo. O nível de significância para a associação 

SNP/fenótipo, como em qualquer estudo, depende das probabilidades de erro tipo I e erro 

tipo II admitidas. Em geral, níveis de significância iguais ou inferiores a 0,1% são 

utilizados. Nível de significância de 0,1% significa valor de -log10(P) igual a 3. Para 

visualização dos resultados, os valores de -log10(P) são plotados para cada marcador em 

um gráfico Manhatan Plot (Figura 12). 

 

 

Figura 12. Manhatan Plot. Plotagem dos valores de -Log10(P), em que P foi obtido pela análise 

de associação por Modelos Lineares Múltiplos. 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 região genômica associada com a característica de 

interesse. 
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Por utilizar uma coleção de cultivares ou linhagens, o mapeamento por associação 

genômica apresenta diversas vantagens sobre o mapeamento utilizando cruzamentos bi-

parentais: uma ampla variação genética é representada por diversos haplótipos, não sendo 

os marcadores ou QTLs limitados apenas aos alelos ou haplótipos presentes nos dois 

genitores; o mapeamento de associação tem uma maior resolução por acumular todas as 

meioses ao longo das gerações; os dados fenotípicos que caracterizam cada cultivar, 

inclusive dados já obtidos anteriormente, podem ser utilizados, não havendo a 

necessidade de testá-los com populações especiais de mapeamento, diminuindo o tempo 

para a realização do mapeamento de QTLs (Buckler IV e Thornsberry, 2002; Sorkheh et 

al., 2008) 

Mapeamento de QTLs por recombinação, em populações estruturadas, e por 

associação, em coleções de germoplasma, não são exclusivos. A utilização de ambos os 

métodos possibilita maior precisão nos resultados de mapeamento, especialmente quando 

alelos raros estão presentes, pois a associação de alelos raros com uma característica 

fenotípica não é precisamente detectada no mapeamento por associação. Neste caso, 

mapeamento de QTLs em populações estruturadas é mais indicado, pois em uma 

população derivada de cruzamento entre linhagens endogâmicas, a frequência de todos 

os alelos segregantes é 0,5. 

 

Seleção genômica ampla: predição do valor genético total 

O melhoramento assistido por informações genômicas pode ser baseado na 

seleção assistida por marcadores (MAS; marker-assisted selection) ou na seleção 

genômica (GS, Genome Selection ou GWS, Genome-wide Selection) (Meuwissen et al. 

2001; Crossa et al. 2014). De acordo com Lui et al. (2016), a eficiência comparada entre 

MAS e GWS depende da arquitetura genética subjacente da característica sob seleção. 

Na MAS, os valores genotípicos dos indivíduos são preditos baseado nos efeitos de 

marcadores selecionados, e é mais efetivo em características controladas por poucos QTL 

cada um controlando uma proporção relativamente grande da variação fenotípica. Por 

outra parte, GWS é preferível para características complexas que são controlados por um 

número grande de genes e, sobre a qual, os fatores ambientais são muito relevantes. A 

seleção genômica pode aumentar a taxa de ganho genético, aumentando a precisão dos 

valores genéticos estimados, e reduzindo o intervalo de gerações de melhoramento, com 

uma melhor utilização dos recursos genéticos disponíveis (Daetwyler et al. 2013). 
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No método GWS, desenvolve-se um modelo de predição genômica, incluindo a 

predição simultânea dos efeitos genéticos de milhares de marcadores de DNA, sem a 

utilização de testes de significância para as marcas individuais.  

A acurácia da predição do modelo de GWS depende de quatro parâmetros (Hayes 

et al. 2009; Grattapaglia 2014): a. A extensão do desequilíbrio de ligação entre 

marcadores e QTL, b. O tamanho populacional ou número de indivíduos com fenótipos 

e genótipos na população de treinamento, a partir da qual são estimados os efeitos dos 

marcadores, c. A herdabilidade da característica estudada, e d. A distribuição dos efeitos 

dos QTL.  

Uma vez que método GWS consiste na seleção simultânea para dezenas de 

milhares de marcadores, cobrindo todo o genoma, é esperado que todos os alelos de 

interesse estejam em desequilíbrio de ligação com um ou mais marcadores genotipados, 

e seus efeitos serão capturados nos modelos preditivos. O sucesso da GWS como método 

de MAS no melhoramento genético depende da extensão dos blocos de desequilíbrio de 

ligação nas populações avaliadas. Populações de melhoramento em que poucos 

indivíduos parentais foram utilizados como população base para a geração da 

variabilidade são mais indicadas para a utilização deste método.  

 

Valores genéticos genômicos (GEBV) e modelos de predição 

Na seleção genômica 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, BayesC ou BayesLASSO (Bayesian Least Absolute 

Shrinkage and Selection Operator). Em todos os casos, as informações genotípicas podem 

ser ajustadas usando o seguinte modelo padrão: 

εZm1μyC   

Em que Cy  é o vetor de fenótipos deregredido dos valores genéticos preditos, μ é 

a média geral, 1 é um vetor de uns, m é o vetor dos efeitos de marcadores (aleatórios do 

ponto de vista dos modelos mistos), ε  é o vetor dos efeitos residuais, e Z é a matriz de 

incidência de m. 

A diferença entre BayesLASSO e os outros métodos Bayesianos é a pressuposição 

a priori para os efeitos dos marcadores. Por exemplo, BayesLASSO assume que os efeitos 

de todos os marcadores seguem uma distribuição dupla exponencial: 
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)exp(21)( 1 j

k

j qqp   
 

Em que q é o vetor dos efeitos dos marcadores; k é o número de marcadores; λ é 

um parâmetro taxa (rate parameter) que é amostrado a partir da distribuição uniforme. 

O modelo BayesA é equivalente ao modelo de regressão shrinkage Bayesiano 

(BSR) (George et al. 1993), em que todos os marcadores são incluídos como co-variáveis 

no modelos de predição, e as estimativas dos efeitos dos marcadores são reduzidas ao 

assumir uma distribuição normal com media 0 e variância especifica para cada marcador, 

como distribuições a priori dos efeitos dos marcadores.  

BayesB é considerado uma variante do método Bayesiano de seleção de variáveis 

de busca estocástica (BSSVS, Bayesian stochastic search variable selection; Xu 1989). 

Uma distribuição normal com media 0 e variância especifica para cada marcador é 

assumida como efeito dos marcadores a priori em BayesB (tal como em BayesA) se os 

marcadores são incluídos no modelo com probabilidade 1-π e, caso contrário, a média e 

a variância são fixadas em 0 com probabilidade π (Hayashi e Iwata 2013).  

Os modelos Bayesianos de predição são ajustados usando os procedimentos 

estatísticos que extraem amostras a partir da densidade posterior usando alguma variante 

dos métodos MCMC, como por exemplo, o algoritmo de amostragem de Gibbs com 

atualização escalar. Comparativamente, a qualidade do modelo Bayesiano pode ser 

checada usando o critério de informação de deviance (DIC). 

Em GWS, cada planta individual (ou linha endogâmica, por exemplo) deverá ter 

seu EBV genômico (GEBV, Genomic Estimated Breeding Value – Valor Genônico 

Estimado de Melhoramento), o qual é obtido multiplicando a matriz de incidência Z (do 

marcador) pelo vetor dos efeitos dos marcadores estimados, de acordo com a seguinte 

expressão (Resende et al. 2012b): 

i

n

i

ijj mZg ˆˆ   

Em que i é o alelo específico do marcador i sobre o indivíduo j, e n é o número 

total de marcadores. 

 Para a execução deuma programa de GWS, é necessário inicialmente desenvolver 

o modelo em uma população de treinamento. Esta população de treinamento é dividida 

em duas partes. Uma parte dos indivíduos são utilizados para o desenvolvimento do 

modelo de predição (população de descoberta), e outra parte é utilizada para a validação 
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do modelo população de validação). A figura 13 ilustra as etapas para o desenvolvimento 

e implantação da GWS em um programa de melhoramento de plantas anuais. 

O ideal é que as populações de treinamento e de validação sejam populações 

independentes. Modelos mais robustos são obtidos quando se dispõe de dados de mais 

locais e de mais de um ano. Os modelos preditivos podem ser obtidos com os dados de 

avaliaçãode um ou mais anos, e a validação pode ser realizada no ano subsequente ao 

desenvolvimento do modelo. Além disso, a medida que o modelo é utilizado, e os híbridos 

ou variedades selecionadas pelo modelo são avaliados a campo, os resultados destas 

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

 

 
Figura 13. Ilustração esquemática do desenvolvimento de um modelo de predição e 

aplicação em um programa de melhoramento de plantas. 

 

O objetivo da utilização de GWS nos programas de melhoramento não é diminuir 

a quantidade de híbridos oulinhagens a serem avaliados a campo. O objetivo é aumentar 

a base de seleção. Um programa de melhoramento que consiga conduzir N híbridos ou 

linhagens por ano, pode sintetizar “in silico”, 2N ou mais híbridos ou linhagens, e usar o 

modelo para selecionar os N que possuam maior EBV Genômico, e assim, aumentar a 

probabilidade de obter produtos superiores nas avaliações de campo. 

 

Considerações Finais 

 Na última década, o melhoramento genético de plantas anuais, especialmente as 

comodities como soja e milho, passaram por grandes transformações, em função da 

tecnologia disponível para ser aplicada no melhoramento. Desde o uso de equipamentos 

modernos de plantio e colheita, novas ferramentas de análise de dados, e incorporação de 
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biotecnologia, as novas tecnologias permitiram modificar programas de melhoramento 

que permaneciam inalterados por décadas. A exigência por produtos cada vez mais 

produtivos e completos em termos de sanidade, qualidade e estabilidade, e a grade 

concorrência no mercado de sementes, fez com que tivessem que ser desenvolvidos 

métodos de “melhoramento acelerarado”. Métodos biométricos conhecidos há tempos, e 

outros desenvolvidos recentemente, podem agora ser utilizados em rotinas de 

programasde melhoramento graças a evolução dos equipamentos de informática, capazer 

de analizar quantidades enormes de dados. A associação de modelos biométricos que 

tenham capacidade de predizer o valor genético dos indivíduos com elevada acurácia, 

com as novas tecnologias disponíveis aos melhoristas, são essenciais para atingir os 

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

Marcos Deon Vilela de Resende1; Fabyano Fonseca e Silva2; Camila Ferreira 

Azevedo3; Itamara Bomfim Gois4. 

 

Introdução 

O melhoramento genético de plantas perenes é fortemente calcado no uso da 

Biometria. As atividades e temas essenciais em um programa dessas espécies são 

apresentados a seguir: definição do objetivo (caráter objetivo ou função objetivo) do 

melhoramento; definição dos critérios de seleção (caracteres usados na seleção); estudo 

do controle genético dos caracteres (herdabilidades, repetibilidade, correlações genéticas 

e grau de dominância); escolha do germoplasma (populações, espécies, genitores, 

clones); experimentação (escolha do delineamento experimental, número de repetições, 

número de plantas por parcela, avaliação de covariáveis para controle estatístico); escolha 

dos métodos de seleção (individual, família, dentro de família, otimizado); escolha dos 

delineamentos de cruzamento (polinização aberta, policruzamentos, pares simples, 

dialélicos, fatoriais); escolha de estratégias de melhoramento (seleção recorrente 

intrapopulacional ou seleção recorrente recíproca); aumento da velocidade do 

melhoramento (seleção precoce, seleção genômica); conhecimento do sistema 

reprodutivo e escolha do sistema de propagação para plantios; escolha do tamanho (Ne) 

e estrutura de populações para melhoramento de curto e longo prazo. 

A Biometria desempenha papel fundamental em todas essas atividades. De 

especial importância é a estimação ou predição dos valores genéticos individuais com alta 

precisão e acurácia. Isto norteia todas as demais atividades. Assim, a modelagem genética 

e estatística das principais características de interesse do melhoramento merece um 

tratamento mais detalhado conforme realizado a seguir. Os problemas genéticos e 

ferramentas estatísticas para solução são: (i) predição de observações futuras: predição 

da realização de variáveis aleatórias; (ii) controle genético dos caracteres (herdabilidades, 

repetibilidade e correlações) e detecção de genes: inferência estatística; (iii) alocação de 

                                                             
1Estatístico e Engenheiro Agrônomo, 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 Viçosa. E-mail: 

fabyanofonseca@ufv.br 
3Matemática, M.S., D.S. e Professora da Universidade Federal de Viçosa. E-mail: 

camila.azevedo@ufv.br 
4Engenheira Florestal, M.S., e D.S. E-mail: itamarafloresta@gmail.com 
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cruzamentos: teoria da decisão estatística, obtida deterministicamente via programação 

linear; (iv) análise da expressão gênica: reconhecimento de padrões, obtida via análises 

multivariadas de agrupamento. 

Mas é importante relatar que o melhoramento em si, não é só isso. Ramalho et al. 

(2012) definem o melhoramento genético como arte, ciência, capacidade gerencial e 

aspecto comercial. 

 

Modelos estatísticos e métodos de estimação 

Atualmente existem três abordagens estatísticas principais que são empregadas na 

estimação e inferência estatística, em termos de método de estimação: quadrados mínimos 

(LS) ou método generalizado dos momentos; máxima verossimilhança residual (REML) 

e estimação Bayesiana (BAYES).  

Genericamente, as variáveis associadas às características genéticas são 

classificadas como fixas ou aleatórias. Variáveis fixas são denotadas “parâmetros” e 

nenhuma suposição é realizada sobre suas distribuições. As variáveis aleatórias são 

assumidas como amostradas de uma distribuição de probabilidade com parâmetros 

conhecidos. Estimativas de parâmetros pelos métodos de máxima verossimilhança e 

bayesiano devem situar-se no espaço paramétrico, pois se fora desse espaço tais 

estimativas tem verossimilhança zero. Isto não é garantido pelos estimadores de 

quadrados mínimos. Para variáveis contínuas, a verossimilhança é computada como a 

densidade estatística da distribuição condicional à amostra. A densidade estatística f(y), 

para uma variável contínua y, é definida como a ordenada da função distribuição para um 

dado valor de y. 

O método LS não permite considerar a correlação entre níveis ou efeitos 

pertencentes aos vários fatores, por exemplo, não considera a correlação entre níveis dos 

efeitos do fator tratamentos. Por outro lado, o REML e o BAYES permitem considerar 

essas correlações. Em termos do fator tratamentos, quando o mesmo tem uma conotação 

genética (comparação de indivíduos, por exemplo), a matriz de correlação entre os níveis 

dos efeitos do fator pode ser não correlacionada (diagonal D, podendo ser uma identidade 

I no caso de efeitos aleatórios ou, uma matriz nula no caso de efeitos fixos) ou 

correlacionada dada por dois tipos de informação: genealógica (matriz de correlação A) 

e genômica (matriz de correlação G). Em termos do melhoramento de animais e plantas, 

a seleção genética pode ser realizada via: (i) seleção fenômica (valores genéticos preditos 

com base em genealogia e fenótipos); (ii) seleção genômica (valores genéticos preditos 
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com base em genótipos marcadores e fenótipos); (iii) seleção geno-fenômica (valores 

genéticos preditos com base em genótipos marcadores, fenótipos e genealogia). 

Adicionalmente, uma estrutura multivariada ou dela derivada (longitudinal, 

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

( HGHAHI  ;; ), quanto a outros efeitos aleatórios como os resíduos ( HI  ), em que 

H é uma matriz que descreve a estrutura de correlação. 

A combinação desses três métodos de estimação com os três tipos de matriz de 

correlação (assumindo distribuição normal multivariada das observações individuais) 

fornece os sete tipos gerais de abordagem estatística utilizados na análise genética, 

conforme o Quadro 1. E dentro dessas abordagens podem ser ajustados os seguintes 

modelos: Univariados, Multivariados, Longitudinais, Espaciais, Curvilíneos, de 

Competição, Categóricos, de Sobrevivência.  

 

Quadro 1. Modelos Estatísticos e Métodos de Estimação. 

Matriz de 

Correlação/ 

Método de 

Estimação 

Correlação D Correlação A Correlação G Modelos 

LS D-LS - - Univariados, Multivariados 

 

REML D-REML A-REML G-REML Univariados, Multivariados, 

Longitudinais, Espaciais, 

Curvilineos, Competição, 

Categóricos, Generalizados, 

Sobrevivência 

 

BAYES D-BAYES A-BAYES G-BAYES Univariados, Multivariados, 

Longitudinais, Espaciais, 

Curvilineos, Competição, 

Categóricos, Generalizados, 

Sobrevivência 

 

De maneira geral, uma análise estatística completa envolve as seguintes seis 

atividades: a estimação de componentes de média, a estimação de componentes de 

variância, a realização de testes de hipóteses, a inferência sobre a acurácia 

(confiabilidade), viés, e precisão da estimação/predição. Um resumo é apresentado no 

Quadro 2. Por exemplo, no contexto dos modelos mistos, a realização dessas atividades 

envolve a predição BLUP, a estimação REML, a análise de deviance, o cômputo da 

acurácia de predição e da variância do erro de predição, respectivamente. No 
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procedimento REML/BLUP o viés é assumido como nulo, pois estes estimadores/ 

preditores pertencem à classe dos melhores estimadores/preditores lineares não viesados 

(BLUE/BLUP). 

 

Quadro 2. Métodos e Medidas de Ajuste de Modelos. 

Método de 

Estimação 

Componentes 

de Médias 

Componentes 

de Variância 

Testes de 

Hipótese 
Precisão Viés 

Confia-

bilidade 

Acurá-

cia 

LS GLS EQM ANOVA-F SED Nulo r2 (1-1/F)1/2 

REML BLUE, BLUP REML 
Deviance-

LRT 
SEP Nulo r2

gg rgg 

BAYES MAP MAP HPD STD - - 1-1/t 

MAP: máximo a posteriori; EQM: esperança de quadrados médios; HPD: highest posterior 

density; SED: erro padrão da diferença entre tratamentos; SEP= raiz(PEV); STD: desvio padrão 

da estimativa; F: estatística F de Snedecor; t: estatística t de Student. 

 

Nos artigos científicos, os resultados gerados pelas seis atividades de uma análise 

estatística completa devem ser discutidos. Na área de genética o seguinte roteiro pode ser 

seguido: 

 

Testes de Hipóteses: inferência sobre a significância da variabilidade genética (Vg). 

Componentes de Variância e suas proporções: inferência sobre o controle genético (alto, 

moderado e baixo) ou herdabilidades e correlações entre caracteres, coeficientes de 

variação.  

Componentes de Médias: valores genéticos e ganhos genéticos. 

Precisão: PEV (variância do erro de predição); relação PEV/Vg (com espaço paramétrico 

entre 0 e 1). 

Acurácia: com espaço paramétrico entre 0 e 1 e classificação conforme Resende e Duarte 

(2007). 

Viés: dado pela regressão de y em ŷ  ( )ˆ/( yy ) em que 1  é o ideal e indica não viés. 

 

Modelos de avaliação genética 

Modelos gerais de avaliação genética com aplicação ao melhoramento de plantas 

são apresentados a seguir. Os procedimentos aplicáveis são similares dentro de grupos, 

de acordo com a seguinte classificação (Resende et al., 2014). 
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 (a) Plantas perenes alógamas (eucalipto, pinus, café canéfora, cana-de açúcar, 

fruteiras, forrageiras): estimação baseada simultaneamente na herdabilidade, 

repetibilidade, estrutura de covariância e curvas de crescimento; genealogia variável. 

 

(b) Plantas perenes autógamas (café arábica, pêssego, damasco, coco anão, 

limão, leucena): estimação baseada simultaneamente na herdabilidade, repetibilidade, 

estrutura de covariância e curvas de crescimento; genealogia fixa a partir de cada F2 

até F6. 

 

(c) Plantas perenes de reprodução assexuada (cana-de açúcar, seringueira, 

laranjeira, braquiária, panicum): estimação baseada simultaneamente na herdabilidade 

no sentido amplo, repetibilidade, estrutura de covariância e curvas de crescimento; 

genealogia constante através das fases clonais. 

 

(d) Plantas anuais alógamas (milho, pipoca, girassol, brócolis, cenoura): 

estimação baseada na herdabilidade; genealogia variável. 

 

(e) Plantas anuais autógamas (feijão, soja, arroz, trigo, aveia): estimação 

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

 

(f) Plantas de ciclos anuais e de reprodução assexuada (mandioca, batata): 

estimação baseada na herdabilidade no sentido amplo; genealogia constante através das 

fases clonais. 

 

Uma classificação aproximada dos grupos de plantas quanto aos modelos de 

avaliação genética em função da estrutura experimental de campo e modelos de avaliação 

genética é apresentada a seguir:  

 

a) Culturas Anuais e Olerícolas (Arroz, Milho, Soja, Feijão, Trigo, Aveia, 

Cevada, Sorgo, Algodão, Batata, Mandioca): dados analisados com uma observação 

por parcela e inferência ao nível do efeito de tratamentos genéticos (linhagens, híbridos, 

clones, famílias, cultivares, acessos).  

 

b) Forrageiras e Cana-de-Açúcar: dados analisados com uma observação por 
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parcela e medidas repetidas, inferência ao nível do efeito de tratamentos genéticos 

(linhagens, híbridos, clones, famílias, cultivares, acessos).  

 

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

medidas repetidas, inferência ao nível de Indivíduos, genitores e clones.  

 

d) Fruteiras, Palmáceas (Açaí, Coco, Dendê, Pupunha, Tâmara), 

Estimulantes (Café, Cacau, Guaraná, Erva-mate), Seringueira: dados tomados ao 

nível de plantas individuais com medidas repetidas, inferência ao nível de Indivíduos, 

genitores e clones. 

 A complexidade dos modelos, a dificuldade na avaliação genética e o grau de 

desbalanceamento aumentam de (a) para (d), ou seja, a complexidade aumenta na 

seguinte seqüência: Culturas Anuais e Olerícolas; Forrageiras e Cana-de-Açúcar; 

Espécies Florestais; Frutíferas. Verifica-se que as culturas perenes são as que mais 

demandam do Biometrista, pois, geralmente requerem abordagens multivariadas em 

função das medidas repetidas no tempo. 

 

No Quadro 3 são apresentadas as principais modelagens aplicadas a Dados 

Multivariados. 

 

Quadro 3. Modelagens Aplicadas a Dados Multivariados 

Dados Multivariados Modelagem 

Múltiplos Caracteres Multivariada Não Estruturada; Componentes Principais; Fatores 

Latentes 

 

Múltiplos Ambientes Componentes Principais Centrados (AMMI); Fatores Latentes 

Analíticos Mistos (FAMM); Regressão Aleatória via Normas de 

Reação (Curvilíneo) 

 

Medidas Repetidas Simetria Composta; Autoregressivos; Curvilíneos (Regressão 

Aleatória via Polinômios de Legendre, via Polinômios Segmentados 

(Spline) do tipo B; via Séries de Fourier) 

 

Dados Espaciais Modelos Autoregressivos Separáveis AR1 x AR1; Modelo 

Geoestatístico Exponencial; Modelo Geoestatístico Esférico 

 

Séries Temporais Modelos de Médias Móveis; 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 são apresentados no quadro a seguir. 

 

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

Tipos de Cultivares 
Sistema Reprodutivo das 

Espécies 
Exemplos 

Clones Alógamas, Autógamas, 

Assexuadas 

Perenes Alógamas (cana, 

eucalipto, guaraná, seringueira, 

cacau, café canéfora, frutíferas, 

forrageiras, etc); Perene 

Autógama (pessegueiro); Perenes 

de Ciclo Anual (mandioca, 

batata). 

 

Linhagens Autógamas Autógamas Anuais (arroz, trigo, 

aveia, feijão, soja, alface, 

pimenta); Perene Autógama (café 

arábica). 

 

Híbridos Simples de 

Linhagens 

Alógamas, Autógamas Alógamas Anuais (milho, 

girassol, cebola, cenoura, 

brássicas, abóboras); Autógamas 

Anuais (tomate, pimentão, fumo). 

 

Os três tipos de cultivares visam capturar os genótipos com as duas características 

mais importantes para o sistema produtivo (a produtividade sustentável e a 

homogeneidade dos produtos), dadas as condicionantes biológicas (sistema reprodutivo 

e de propagação) de cada espécie. Dessa forma, as estratégias de melhoramento (as quais 

geram os dados a serem analisados estatisticamente) são similares para as espécies dentro 

de cada um desses três grupos. Clones e híbridos de linhagens capturam tanto os efeitos 

genéticos aditivos quanto os de dominância (que, sob divergência genética, propiciam 

heterose). Linhagens capturam apenas os efeitos genéticos aditivos. Os programas de 

melhoramento visando linhagens e híbridos de linhagens são similares (hibridação entre 

linhagens, seguida por condução de gerações endogâmicas até a seleção de novas 

linhagens). No entanto, no caso quando o alvo são híbridos, o processo não para aí. 

Prossegue-se com o cruzamento entre as linhagens visando à identificação dos híbridos 

superiores. Com o advento dos duplo-haplóides a etapa de condução de gerações 

endogâmicas está sendo suprimida e as linhagens obtidas (até então sem nenhum teste de 

campo) tem os seus cruzamentos preditos como o auxílio da fenômica e da genômica. 
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Seleção genômica 

A seleção genômica ampla (GWS) ou seleção genômica (GS) foi proposta em 

2001 como uma forma de aumentar a eficiência e acelerar o melhoramento genético. A 

GWS enfatiza a predição simultânea (sem o uso de testes de significância 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 variação genética de um caráter quantitativo.  

Um método ideal para GWS deve contemplar três atributos: (i) acomodar a 

arquitetura genética do caráter em termos de genes de pequenos e grandes efeitos e suas 

distribuições; (ii) realizar a regularização do processo de estimação em presença de 

multicolinearidade e grande número de marcadores, usando para isso estimadores do tipo 

shrinkage; (iii) realizar a seleção de covariáveis (marcadores) que afetam a característica 

em análise. O problema principal da GWS é a estimação de um grande número de efeitos 

a partir de um limitado número de observações e também as colinearidades advindas do 

desequilíbrio de ligação entre os marcadores. Os estimadores do tipo shrinkage lidam 

adequadamente com isso, tratando os efeitos de marcadores como variáveis aleatórias e 

estimando-os simultaneamente (Resende, 2007; Resende et al., 2008). Os principais 

métodos para a GWS podem ser divididos em três grandes classes: regressão explícita, 

implícita e com redução dimensional. Na primeira classe, destacam-se os métodos RR-

BLUP, LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), Rede Elástica 

(Elastic Net – EN), BayesA e BayesB, dentre outros. Na classe de regressão implícita, 

citam-se os métodos de redes neurais, RKHS (Reproducing Kernel Hilbert Spaces, que é 

um método semi-paramétricos e regressão kernel não paramétrica via modelos aditivos 

generalizados. Dentre os métodos de regressão com redução dimensional, destacam-se o 

de componentes independentes, quadrados mínimos parciais e de componentes 

principais.  

Os métodos de regressão explícita são divididos em dois grupos: (i) métodos de 

estimação penalizada (RR-BLUP, LASSO, EN, RR-BLUP-Het); (ii) métodos de 

estimação bayesiana (BayesA, BayesB, Fast BayesB, BayesCπ, BayesDπ, BayesR, 

BayesRS, BLASSO, IBLASSO e outros).  

Se os efeitos de marcadores são tomados como fixos, não é possível considerar as 

covariâncias entre os efeitos de marcadores. Com alta densidade de marcadores, mais de 

um marcador estará em desequilíbrio de ligação com um QTL segregante. Isto resultará 
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em covariância entre efeitos de marcadores. A maioria dos marcadores não terão efeito 

algum sobre um caráter. Assim, os efeitos estimados desses marcadores vazios serão 

falsos. Este problema é maior no caso em que os marcadores são considerados de efeitos 

fixos, pois nesse caso, esses pseudos efeitos não serão regressados em direção a zero. 

Um refinamento da seleção genômica pode ser conseguido pelo uso de QTNs em 

lugar de SNPs. A evolução da tecnologia genômica é previsível e a mutação causal de 

uma variação genética em nível de nucleotídeo (QTN) poderá ser acessada em um futuro 

próximo. Assim, a seleção genômica poderá ser aperfeiçoada pelo uso direto dos QTNs 

em lugar dos SNPs. O uso dos QTNs trará as seguintes vantagens: (i) a GWS não 

dependerá do desequilíbrio de ligação pois o QTN será acessado diretamente e não via 

marcadores; isto aumentará a durabilidade da predição genômica, a qual será útil também 

a longo prazo; (ii) a predição genômica poderá ter validade (transferibilidade) através de 

diferentes populações e espécies em um mesmo gênero; (iii) a predição genômica usará 

QTNs específicos para cada caráter, ao contrário do G-BLUP via SNPs, o qual usa a 

mesma matriz de parentesco G para todas as características; (iv) os índices de seleção 

multicaracterísticos ponderarão diretamente os QTNs e não as características fenotípicas; 

(v) a seleção genômica poderá usar um menor número de gerações (apenas as últimas) 

para a composição da matriz G, isto trará maior ganho genético e menor massa de dados 

a serem processados; (vi) as frequências alélicas dos QTNs serão acessadas diretamente 

e não via desequilíbrio de ligação com SNPs. 

 

Modelos Hierárquicos Generalizados e Quase-Verossimilhança Estendida: 

Unificação da Análise Estatística em Biometria e Genética 

 Tradicionalmente, três classes de abordagens são utilizadas para Inferência: 

Frequentista, Fisheriana (Verossimilhança) e Bayesiana. Segundo essas abordagens, os 

intervalos de confiança para variáveis aleatórias não observáveis podem ser: Fiducial-

Fisheriano (intervalo fixo, para incógnita fixa), Frequentista (intervalo aleatório, para 

incógnita fixa), Bayesiano (intervalo fixo, para incógnita aleatória). A Verossimilhança-

H (hierárquica) surgiu como uma forma de unificação das três classes de abordagens. 

Essa idéia será discorrida a seguir. 

Os modelos lineares mistos para variáveis com distribuição normal foram 

desenvolvidos por Henderson e são implementados via predição BLUP e estimação de 

componentes de variância 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 variáveis descontínuas. Em 1976, Lee e Nelder estenderam a 

abordagem BLUP para uma classe ampla de modelos estatísticos com efeitos aleatórios, 

denominada modelos lineares generalizados hierárquicos (HGLM).  

Nos GLM assume-se que os resíduos podem não apresentar distribuição normal, 

mas, os demais efeitos aleatórios do modelo seguem a distribuição normal. Entretanto, 

essa suposição nem sempre é adequada. Um exemplo é a situação em que os dados 

seguem distribuição de Poisson e a função de ligação especificada para os resíduos é a 

logarítmica. Nesse caso, uma suposição mais apropriada para os demais fatores aleatórios 

é uma distribuição gama com função de ligação logarítmica. Modelos em que uma 

distribuição de probabilidade e uma função de ligação podem ser especificadas para cada 

fator aleatório do modelo pertencem à classe dos HGLM. Como os fatores aleatórios nem 

sempre são de classificação hierárquica, uma denominação 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 não normais o BLUP linear pode 

não ser eficiente. Os autores apresentaram uma combinação do BLUP com modelos 

Tweedie de dispersão baseados em distribuição exponencial.  

Gianola e Fernando, em 1986, propuseram a estimação Bayesiana para modelos 

de avaliação genética. Além das distribuições (normais) adotadas para os efeitos 

aleatórios (g) no modelo linear clássico e para a verossimilhança do vetor de observações 

(y), a abordagem bayesiana requer atribuições para as distribuições a priori dos efeitos 

fixos e componentes de variância. A atribuição de distribuições a priori não informativas 

ou uniformes para os efeitos fixos e componentes de variância é uma forma de 

caracterizar um conhecimento a priori vago sobre os referidos efeitos e componentes. 

Assim, a estimação dos efeitos fixos e de efeitos aleatórios do modelo frequentista, por 

meio da abordagem Bayesiana, pode ser realizada desde que sejam atribuídas prioris não 

informativas para os efeitos fixos, prioris normais para os efeitos aleatórios e 

verossimilhança normal para o vetor de observações. Utilizando-se distribuições a priori 

não informativas para os efeitos fixos e componentes de variância, as modas das 

distribuições marginais a posteriori dos componentes de variância correspondem às 

estimativas obtidas por REML. 

Por outro lado, a estimação frequentista de modelos Bayesianos pode ser realizada 

via HGLM, com vantagens computacionais (menor tempo; critério trivial de 

convergência). Os HGLM podem ser ajustados usando suas verossimilhanças 

hierárquicas (h-L), que é uma extensão da verossimilhança conjunta usada por Henderson 
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e consiste de uma densidade conjunta para as observações e efeitos aleatórios. As 

estimativas de efeitos fixos e aleatórios são derivadas da maximização da h-L e produzem 

extensões diretas das equações de modelos mistos de Henderson. Os componentes de 

variância são estimados pela maximização do perfil da h-L ajustada, que é uma extensão 

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 hierárquica da h-L, modelos para os componentes de 

variância dos parâmetros de dispersão podem ser adicionados um por um. Uma classe 

ampla de distribuições pode ser usada para modelar tanto a variável resposta quanto os 

efeitos aleatórios, fato que aumenta a flexibilidade da modelagem. Exemplos são: o caso 

da variável resposta com distribuição de Poisson, com distribuição gama para os efeitos 

aleatórios; os modelos de fragilidade para análise de sobrevivência, que permitem lidar 

com heterogeneidade pela inclusão de efeitos aleatórios para variância residual e modelos 

para alisamento dos dados usando efeitos aleatórios. A h-L pode ser usada também na 

derivação de ferramentas para seleção de modelos. O AIC condicional da h-L é na 

verdade equivalente ao Critério de Informação da Deviance (DIC) aplicada na estatística 

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 predição 

genômica. Uma aplicação interessante é ajustar a MAF (frequência do alelo mais raro) 

como covariável (o ponto de corte para inclusão de uma marca na análise pode ser dado 

por MAF = 1 / (2N)1/2; isto advém do desvio padrão de uma proporção, dado por (pq)1/2 / 

(2N)1/2, em que N é o número de indivíduos genotipados, significando que quanto menor 

N maior deve ser a MAF adotada para que o efeito da marca seja estimado com precisão).  

Métodos bayesianos para realizar a seleção de covariáveis na predição genômica 

e detecção de QTL foram desenvolvidos. Entretanto é também possível usar a abordagem 

frequentista HGLM com vantagens computacionais. Nessa abordagem um modelo de 

mistura gama escalada, para distribuição dos efeitos pode ser usado e propicia uma 

família inteira de verossimilhanças penalizadas, incluindo a abordagem LASSO. Essa 

família de modelo pode ser ajustada usando algoritmo de quadrados mínimos ponderados 

iterativos. Múltiplos testes podem ser vistos como um problema de predição múltipla 

associada à hipótese nula verdadeira ou falsa e estas predições podem ser feitas pelo ajuste 

de efeitos aleatórios. Assim, a estimação de efeitos aleatórios sobre várias suposições de 

distribuição é de grande interesse em várias áreas e pode ser feita via HGLM (Resende, 

2015). 
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Genética Quântica: Física Estatística na Genética de Populações e 

Quantitativa 

As palavras Quântica e Quantitativa estão associadas à quantidade e 

quantificação. A Mecânica Estatística é uma área da Física Estatística ou Física 

Quântica que apresenta importantes contribuições para a Estatística e Biometria. Como 

exemplo podem ser citados os conceitos de Entropia, Negentropia, Espaço de Hilbert, 

Informação de Kullback-Leibler, Teorema H de Boltzmann e Distribuição de Gibbs 

para o algoritmo de MCMC (Amostragem para Simulação Estocástica). Josiah Willard 

Gibbs (1839-1903) foi o primeiro grande físico teórico dos Estados Unidos e cunhou o 

termo “Mecânica Estatística”. 

Em Física, a entropia é uma grandeza termodinâmica que mede o grau de 

irreversibilidade de um sistema, geralmente associada à denominação de desordem de 

um sistema termodinâmico. É medida na unidade [J/K] (joules por kelvin). De acordo 

com a segunda lei da termodinâmica, trabalho pode ser completamente convertido 

em calor ou energia, mas energia térmica não pode ser completamente convertida em 

trabalho. Com a entropia procura-se mensurar a parcela de energia que não pode mais ser 

transformada em trabalho em transformações termodinâmicas à determinada temperatura. 

A parcela de energia interna de um sistema em seu equilíbrio termodinâmico que não 

pode mais ser convertida em trabalho à temperatura de equilíbrio, pode ser determinada 

pelo produto da entropia S pela temperatura absoluta T do sistema no respectivo estado. 

Em mecânica estatística clássica, o teorema-H, introduzido por Ludwig 

Boltzmann em 1872, descreve a tendência de aumento na quantidade H, a qual representa 

a entropia da termodinâmica. O teorema-H está associado à segunda lei da 

termodinâmica, fundamentada nos processos irreversíveis. A medida de informação 

entrópica SH propicia uma solução exata sob equilíbrio estatístico. A distribuição que 

maximiza a entropia, sujeita à restrições, é a distribuição de Boltzmann.  

A entropia refere-se à medida de incerteza ou imprevisibilidade de uma variável 

aleatória ou de um sistema físico. É um conceito usado na Teoria de Informação e 

quantifica o valor esperado de informação, sendo, portanto, equivalente ao conteúdo de 

informação. Para uma variável com Distribuição Normal a entropia é dada por 

)2ln(
2

1 2 e . O termo negentropia refere-se à ordem ou entropia negativa. O princípio da 

máxima entropia tem sido usado para derivar as expressões matemáticas da genética de 
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populações dos caracteres quantitativos sob equilíbrio, mutação, seleção, migração (fluxo 

gênico) e deriva genética. 

Em um modelo matemático geral para o equilíbrio genético em populações, 

baseado no princípio da máxima entropia, foi provado que a distribuição de probabilidade 

da máxima entropia foi equivalente à Lei do Equilíbrio de Hardy-Weinberg. Mostrou-se 

também que a população atinge o equilíbrio genético quando a entropia dos genótipos na 

população atinge o máximo valor possível. Isto indica que cruzamentos aleatórios na 

população é um processo irreversível, o qual aumenta a entropia genotípica da população, 

ao passo que a endogamia e seleção a diminui. No melhoramento genético a seleção e/ou 

endogamia são usadas para diminuir a entropia da população e o cruzamento para 

aumenta-la. Assim, o melhoramento atua por meio da regulação da entropia da população. 

Em 2012, pela primeira vez, demonstrações teóricas detalhadas foram realizadas 

usando Teoria da Informação via entropias das distribuições de frequências alélicas para 

caracterizar mutação, seleção, deriva genética e fluxo gênico. Também o desequilíbrio de 

ligação (r2) foi abordado e estabelecidas as relações entre r2 e I, sendo I a Informação 

Mútua. 

A compreensão da evolução das frequências alélicas de uma população pode ser 

interpretada como um processo biológico cujos mecanismos são exatamente 

correspondentes às medidas teóricas de informação e as técnicas da teoria de informação 

podem agregar e simplificar a análise teórica de alguns processos evolutivos (e de 

melhoramento via seleção) experimentados pelas populações. As conexões entre genética 

de populações e teoria de informação são feitas por meio do uso de várias quantidades 

baseadas em informação, as quais serão definidas a seguir. 

 

Teoria da Informação e da Comunicação 

A primeira e mais famosa teoria de informação é o conceito de entropia de 

Shannon. Para uma distribuição de uma variável aleatória com n diferentes estados com 

probabilidade P(i) em que 



n

i

iP
1

1)( , a entropia S é definida como: 



n

i

iPiPS
1

)(log)( . O valor 

de S sempre situa entre o mínimo de zero para a distribuição trivial em que um evento 

ocorre com probabilidade 1 e o máximo de S= log n, para a distribuição uniforme através 

dos n estados. Essa simples definição de entropia advém do fato de que a entropia tem 

várias ordens dependendo dos graus de liberdade definidos na distribuição. Shannon foi 

o precursor da comunicação digital. Ele estabeleceu os fundamentos matemáticos da 
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Teoria de Comunicação, criando uma definição precisa para o vago conceito de 

informação. 

 

Três quantidades de informação úteis na genética quantitativa de populações 

O método estatístico de Máxima Entropia (MAXENT) é uma alternativa aos 

métodos de Máxima Verossimilhança e Bayesianos. Uma comparação entre os principais 

métodos de análise espectral é apresentada no quadro a seguir. 

 

Método 
Distribuição conhecida para os 

resíduos 

Informação a priori para as 

quantidades sendo estimadas 

Máxima 

verossimilhança 
Sim Não 

Máxima entropia Não Sim 

Bayesiano Sim Sim 

Auto-regressivos Caso especial de máxima entropia Caso especial de máxima entropia 

 

A escolha do método depende de em qual classe de problemas pretende-se usar o 

método. A estimativa espectral de máxima entropia é, para um particular tipo de dados, 

idêntica na forma analítica com aquele de modelo auto-regressivo. 

Existem três quantidades de informação úteis na genética quantitativa de 

populações: (i) Entropia (S); (ii) Divergência de Kullback-Leibler (D); (iii) Informação 

Mútua (I). As relações entre essas quantidades e conceitos de genética de populações são 

apresentados na Quadro 5. 

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

Populações. 

Medida Equação Significância 

Entropia S0 nS log0   Máxima entropia de um modelo com n alelos. 

 

Entropia S1 



n

i

iPiPS
1

1 )(log)(
 

Entropia de frequências alélicas; essencial na 

definição da deriva genética em função do tempo. 

 

Entropia S2 



n

j

n

i

jiPjiPS
11

2 ),(log),(
 

Entropia do loco baseada em frequências 

genotípicas (par de alelos); essencial na medida 

de mudança genotípica. 

 

Divergência D 



n

i ig

if
ifgfD

1 )(

)(
log)(),(

 Uso no modelo de deriva genética. 

 

Informação Mútua I 



n

j

n

i jPiP

jiP
jiPI

11 )()(

),(
log),(

 Uso no modelo de seleção e cruzamentos não 

aleatórios ou preferenciais. 
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Entropia (S) 

A Teoria da Informação foi desenvolvida por Shannon por volta de 1940 e 

propiciou uma revolução nas comunicações que culminou com a criação da internet. A 

visão revolucionária de entropia e informação permitiu a quantificação das taxas de 

transferência de informação. Mais tarde os artigos de Edwin Jaines mostraram que a 

mecânica estatística do equilíbrio pode ser derivada pelo uso da teoria da informação e 

suposições de máxima entropia. Recentemente, mostrou-se que existem grandes ligações 

entre a teoria de informação e a genética quantitativa de populações.  

 

Divergência de Kullback-Leibler (D) 

Além da medida de entropia existem duas outras quantidades úteis: (i) a 

divergência de Kullback-Leibler (D); (ii) informação mútua (I). D mede a diferença entre 

duas distribuições de probabilidade. Para duas distribuições, f e g, a D de f para g é 

definida por 



n

i ig

if
ifgfD

1 )(

)(
log)(),( , em que D ≥ 0. Entretanto, D não é uma distância 

métrica, pois, não é simétrica em relação às distâncias entre as distribuições e 

),(),( fgDgfD  . Outra forma de expressar D é )(),(),( fSgfSgfD X  , em que XS  é a 

entropia cruzada representada por 



n

i

X igifS
1

)(log)( . A distância D é essencial na 

discussão de deriva genética (Quadro 5). 

A distância entre distribuições estatísticas pode ser medida pela métrica de 

Kullback-Leibler (KL). Em inferência bayesiana o grau de aprendizagem estatística pode 

ser quantificado pela KL e também pela distância de Hellinger entre as densidades a 

priori e a posteriori dos efeitos do modelo. Distribuições a priori com menores distâncias 

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

 

Informação Mútua (I) 

A Informação Mútua (I) entre duas variáveis aleatórias, i e j, é a representação da 

entropia de uma variável que pode ser derivada da entropia de outra variável em uma 

distribuição. Shannon foi o primeiro a usá-la. Estatisticamente, I é dado por: 





n

j

n

i jPiP

jiP
jiPI

11 )()(

),(
log),(

.  Outra forma de expressar I é via

)|()()|()(),()()( ijSjSjiSiSjiSjSiSI  . A informação mútua pode ser usada para 

representar os efeitos da seleção e cruzamentos não aleatórios na população. 
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Informação mútua e Desequilíbrio de Ligação 

Na literatura, novas medidas de desequilíbrio de ligação foram propostas usando 

entropia S, divergência D e I. O desequilíbrio r2 pode ser derivado da informação mútua. 

Sob aproximação linear 2rI   é uma medida em nível 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 é representada como 2),( rSSBAS BA  . A mudança na entropia devida à seleção 

pode ser aproximada como '2' IrIIS  . Assim, uma vez que r2 é sempre positivo, 

qualquer nível de desequilíbrio de ligação afeta a taxa de redução da diversidade genética, 

pela diminuição na mudança do decréscimo da entropia causada pela seleção. 

 

Capacidade de canal e efeitos da seleção 

Capacidade de canal é a taxa máxima na qual um sinal composto por símbolos, 

com uma probabilidade para cada símbolo, pode ser transmitido. Para uma população, 

um canal pode ser representado pelos efeitos combinados de cruzamento e adaptação dos 

descendentes. A reprodução sexual permite maior capacidade de canal do que a assexual. 

A capacidade de canal (C) de uma população diploide pode ser representada por: 

)1log()1(logloglog(2   qqppNeC  ou )(2 mSSNeC  , em que Ne é o tamanho 

efetivo e p e q são as frequências alélicas.  Usando aproximações, esta equação pode ser 

representada por )2(2)2(2   hNeSNeC . Assim, a capacidade de canal é dada como 

função da entropia das frequências alélicas menos duas vezes a taxa de mutação (  ). 

Dessa forma, a diversidade genética aumenta a capacidade de canal ao passo que a 

mutação a reduz. Sob Equilíbrio de Hardy-Weinberg, NeSC 2 . Sendo a heterozigose dada 

por Neh 4 , tem-se que )24(2   NeNeC . De forma aproximada 28NeC  . A seleção 

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

 

Considerações finais 

O presente texto abordou o estado da arte da Biometria aplicada ao melhoramento 

de plantas perenes. Modelos estatísticos e métodos de estimação aplicados nesta categoria 

de plantas são abordados, destacando-se os métodos de Máxima Verossimilhança 

Restrita, Bayesianos e de Máxima Entropia. Introduziu-se também o método de estimação 

denominado Verossimilhança Hierárquica. A Seleção Genômica foi descrita como uma 

ferramenta essencial no aumento da eficiência seletiva e da velocidade do melhoramento 
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via aumento da acurácia e ganho por unidade de tempo por meio da seleção precoce. 

Finalmente, foram relatadas possíveis contribuições advindas da Física Estatística em 

prol da Genética de Populações e Quantitativa. 
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Biometria aplicada ao melhoramento animal e seus desafios 

Paulo Sávio Lopes1, Hinayah Rojas de Oliveira2, Vinicius Silva Junqueira3, Renata 

Veroneze, Delvan4 Alves da Silva5, Fabyano Fonseca e Silva6 

 

Introdução 

A eficiência dos programas de melhoramento genético depende da acurácia com 

que os indivíduos submetidos à seleção são avaliados. Para maximizar o progresso 

genético, é importante a correta classificação destes com base no valor genético predito.  

Diversos métodos de avaliação genética de animais têm sido utilizados ao longo 

dos anos na escolha dos indivíduos candidatos à seleção. O índice de seleção foi utilizado 

por muitas décadas na seleção de animais. Posteriormente, a metodologia de modelos 

mistos, que é utilizada na obtenção do melhor preditor linear não-viesado (BLUP – Best 

Linear Unbiased Predictor) dos valores genéticos dos animais, substituiu o índice de 

seleção. Recentemente, a seleção genômica passou a ser utilizada na obtenção dos 

GBLUP (BLUP Genômico) dos animais. 

As metodologias de predição dos valores genéticos dos animais pressupõem o 

conhecimento prévio dos componentes de variâncias e covariâncias das características 

envolvidas no processo de seleção. Como estes não são conhecidos, o que se faz é estimá-

los a partir dos próprios dados. 

Nesse contexto, diversas metodologias foram propostas para estimação desses 

componentes de (co)variância, entre as quais se destacam os métodos de Henderson, a 

máxima verossimilhança restrita (REML – Restricted Maximum Likelihood) e os métodos 

Bayesianos. Os métodos de Henderson foram utilizados até década de 90, quando então 

foram substituídos pelo REML, que desde então, vem sendo usado no Melhoramento 

Animal, em razão de suas propriedades de estimador, da disponibilidade de vários 
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softwares e da facilidade de uso. Recentemente, as abordagens Bayesianas têm se 

destacado, por serem mais flexíveis  e adequadas ao uso em grandes bancos de dados. 

Ressalta-se, ainda, a grande gama de modelos que têm sido utilizados na avaliação 

genética das diversas espécies de animais de produção. As equações de modelos mistos 

de Henderson, mediante uso do modelo animal, permitem a inclusão da informação 

completa de família por meio da matriz de parentesco; a comparação de indivíduos de 

diferentes níveis de efeitos fixos; a avaliação simultânea de reprodutores, fêmeas e 

progênie; a avaliação de indivíduos sem observações, com observações perdidas ou com 

observações em apenas algumas características; bem como a avaliação de características 

múltiplas, medidas repetidas, efeito materno, efeitos não-aditivos e interação genótipo x 

ambiente. As informações de marcadores moleculares também podem ser introduzidas na 

avaliação genética, mediante utilização da matriz de parentesco genômico nas equações 

de modelos mistos em substituição à matriz de parentesco tradicional de pedigree. 

 

Índice de Seleção 

O índice de seleção, inicialmente desenvolvido por Smith (1936), para plantas, e 

posteriormente por Hazel (1943), para animais, caracteriza-se por combinar todas as 

características em apenas um número (índice) para cada animal.  

O valor genotípico ou genético total pode ser obtido pela soma dos valores 

genotípicos ou genéticos das características ponderadas pelos respectivos valores 

econômicos, dado por 

1 1 2 2 n n
H = a g + a g + + a g  

em que H é o agregado genotípico ou valor genético total; ia , o valor econômico da 

característica i; e ig , o valor genotípico ou genético da característica i.  

Nesse caso, a seleção é feita por um índice que é definido como uma função linear 

dos valores das observações medidas nos indivíduos (valores fenotípicos), ou seja, 

nn2211 XbXbXbI    

em que I é o índice de seleção; iX , valor observado da característica i no animal (valor 

fenotípico); e ib ,  o valor de ponderação da característica i. 

Para obtenção dos valores de ponderação (b) do índice de seleção são necessários 

os conhecimentos dos valores econômicos e das variâncias e covariâncias genéticas e 

fenotípicas das características.  

Os valores de ponderação são obtidos mediante o seguinte sistema de equações: 



– Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético – 

87 

 



























































































n

2

1

2
aaaaa

aa
2
aaa

aaaa
2
a

n

2

1

2
XXXXX

XX
2
XXX

XXXX
2
X

a

a

a

b

b

b

nn2n1

n2221

n1211

nn2n1

n2221

n1211





















 

ou ainda, 

GaPb   

dessa maneira, b  é obtido por 

GaPb
1  

em que 

P é a matriz de variâncias e covariâncias fenotípicas das características; 

G é a matriz de variâncias e covariâncias genéticas das características; 

b  é o vetor de valores de ponderação das características; 

a  é o vetor de valores econômicos das características. 

Apesar da sua eficiência e facilidade de uso, o índice de seleção foi substituído a 

várias décadas pela metodologia de modelos mistos na avaliação genética de animais. 

 

Modelos Mistos 

A metodologia de modelos mistos (MMM) é utilizada na obtenção do melhor 

preditor linear não-viesado (BLUP – Best Linear Unbiased Predictor) dos valores 

genéticos dos animais. Consiste na obtenção dos valores genéticos preditos dos animais, 

tomados como aleatórios, ajustando-se os dados, concomitantemente, aos efeitos fixos e 

ao número desigual de informações nas subclasses.  

Um aspecto relevante das equações de modelos mistos de Henderson é a 

possibilidade de utilização da matriz de parentesco (Pedigree ou Genômica) e do modelo 

animal, em que a equação que descreve uma observação 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: 

 A é simétrica; 
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 ,f1a iii   em que iia  é o i-ésimo elemento da diagonal de ,A  e ,fi  

o coeficiente de endogamia do i-ésimo indivíduo (Wright); 

 ija  é o ij-ésimo elemento fora da diagonal de ,A  que é o numerador do 

coeficiente de parentesco de Wright, entre o indivíduo i e o indivíduo j, ou 

o relacionamento genético aditivo entre o indivíduo i e o indivíduo j; 

 
jjii

ij

ij
aa

a
r 

 é o coeficiente de parentesco de Wright entre o i-ésimo e o 

j-ésimo indivíduo. 

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

na avaliação genética animal envolve o cálculo da inversa de A. Quando se considera um 

grande número de animais, os métodos usuais de inversão de matrizes são impraticáveis 

na obtenção de .A
1

 Para contornar essas dificuldades, Henderson (1976a) e Quaas 

(1976) desenvolveram algoritmos para obtenção direta de A e de .A
1

 Esses algoritmos 

tornaram viável o uso do modelo animal em grande volume de dados na avaliação 

genética animal. 

 

Modelo Animal 

No modelo animal, a equação para uma observação contém um termo referente 

ao valor genético do individuo que produziu a observação. Dessa maneira, este modelo 

permite a inclusão de animais com observações perdidas ou com observações em apenas 

algumas características, e avaliação simultânea de reprodutores, fêmeas e progênie.   

O modelo animal utilizado na avaliação genética ao incluir apenas o efeito 

genético aditivo é representado por 

eZaXy   

em que y é o vetor de observações dos animais; X , a matriz de incidência de efeitos 

fixos;  , o vetor de efeitos fixos; Z , a matriz de incidência dos valores genéticos dos 

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

 Admitindo-se que y , a  e e  tenham distribuição normal multivariada, 
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em que 0RIR   ou IRR 0  , sendo I , matriz identidade; 0R , matriz de variâncias 

e covariâncias residuais entre as características; 0GAG   ou AGG 0  sendo A , 

matriz dos numeradores dos coeficientes de parentesco de Wright; e 0G , matriz de 

variâncias e covariâncias genéticas aditivas entre as características; o sistema de equações 

de modelos mistos de Henderson (1963, 1973 e 1984) é dado por 
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 Quando se tratar de avaliação de uma única característica, o sistema de equações 

de modelos mistos pode ser representado por 
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em que  é a razão entre a variância genética aditiva (
2
A ) e a residual (

2
e ) da 

característica. 

 

Modelo Animal Reduzido 

Para contornar o inconveniente da manipulação de matrizes de ordem muito 

grande, Quaas e Pollak (1980) derivaram o modelo animal reduzido, em que as equações 

dos indivíduos que não possuem progênie ( n = não-pais) são absorvidas nas equações dos 

indivíduos que possuem progênie ( p = pais + mães). Assim, o sistema de equações de 

modelos mistos é reduzido de forma que são obtidas inicialmente as soluções para os 

efeitos fixos (
0 ) e para os valores genéticos preditos dos pais ( pâ ). Numa segunda etapa 

são obtidas as soluções para os valores genéticos preditos dos indivíduos não-pais ( nâ ). 

 Ao utilizar a relação entre pais e filhos, dadas por  Pa
2

1a , em que 

a é o vetor de valores genéticos dos indivíduos, P , uma matriz que relaciona os pais com 

as progênies e  ,  um vetor dos efeitos de amostragem mendeliana, o modelo animal 

reduzido é dado por (Quaas e Pollak, 1980; Martins et al., 1997) 
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em que py é o vetor de observações dos indivíduos pais (aqueles que têm progênie), ny

, o de indivíduos não-pais (aqueles que não têm progênie),  , o de efeitos fixos, pe e ne
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, vetores de resíduos e  , o de efeitos de amostragem mendeliana,  pX  e nX , são 

matrizes de incidência de observações dos indivíduos pais e não-pais, respectivamente, 

pZ  e nZ , de incidência de valores genéticos dos indivíduos pais e não-pais, 

respectivamente.  

 O sistema de equações de modelos mistos do modelo animal reduzido é dado por 
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em que 0pp RIR   , 0nn RIR  , sendo ,  pI  e nI ,  matrizes identidades de ordem 

p e n respectivamente; 0R , matriz de variâncias e covariâncias residuais entre as 

características; 0G , matriz de variâncias e covariâncias genéticas aditivas entre as 

características ; e 
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a inversa da matriz dos numeradores dos coeficientes de parentesco de Wright; sendo p, 

os indivíduos pais e n n , os não-pais. 

Martins et al. (1997) demonstraram que após a absorção da terceira equação na 

primeira e na segunda equações, este sistema se reduz a  










































 







yRZ

yRX
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n RZGDZR  ; nD é uma matriz diagonal e 0I  é uma matriz identidade 

das mesmas dimensões de 0G . 

 

 



– Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético – 

91 

 

Modelo com efeito materno e efeito de ambiente permanente materno  

 Em mamíferos, algumas características são influenciadas pelo efeito genético do 

próprio indivíduo (efeito genético direto), pelo efeito proporcionado pela mãe durante a 

gestação e na fase de amamentação (efeito genético materno) e pelos efeitos de ambiente.  

 O modelo utilizado na avaliação genética de características com influência 

materna é dado por 

epmZmZaZXy 321   

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

permanentes maternos, sendo os demais termos definidos anteriormente. 

 O sistema de equações de modelos mistos é dado por 
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em que 
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sendo 
2
a  , a variância genética aditiva direta, 

2
m , a variância genética aditiva materna, 

2
pm , a variância de ambiente permanente materno, 

2
e , a variância residual, e am , a 

covariância genética aditiva direta e materna. 

 

Modelos com Medidas Repetidas 

 Algumas características de interesse zootécnico podem ser mensuradas repetidas 

vezes ao longo da vida de um indivíduo, como é o caso da produção de leite e do peso 

corporal do animal. Para estas características, ditas características longitudinais, é 

possível predizer o valor genético dos indivíduos em tempos específicos, considerando o 

efeito de ambiente permanente (efeitos não genéticos que podem influenciar de forma 

permanente a expressão da característica ao longo da vida produtiva do animal). 

Considerar o efeito de ambiente permanente nas avaliações de características 

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 aleatórios via 

BLUP e modelar a estrutura de correlação entre as medidas repetidas estão os modelos 

de repetibilidade e de regressão aleatória. 

 

Modelo de Repetibilidade 

Os modelos de repetibilidade constituem uma alternativa simples para avaliar 

características mensuradas repetidamente ao longo da vida produtiva do animal, visto que 

estes modelos assumem, para um mesmo indivíduo, que a correlação genética entre todas 

as medidas é igual a uma unidade (Mrode, 2014). Assim, considera-se que a mesma 

característica, governada pelos mesmos genes, é medida ao longo do tempo.  

Diversos trabalhos considerando o modelo de repetibilidade para analisar 

características longitudinais como produção de leite estão disponíveis na literatura 

(Meyer et al., 1994, Suzuki e Van Vleck, 1994, Ptak e Schaeffer, 1993). Os modelos de 

repetibilidade têm sido também utilizados em estudos de seleção e associação genômica 

para resistência a carrapatos em bovinos (Cardoso et al., 2015, Mapholi et al., 2016).   

 O modelo animal unicaracterístico de repetibilidade pode ser representado como 

segue 

                                                         𝐲 = 𝐗𝛃 + 𝐙𝐚 +𝐖𝐩 + 𝐞                                            

em que 𝐲 é o vetor de observações, 𝛃 é o vetor de efeitos fixos, 𝐚, 𝐩 e 𝐞 são os vetores de 

efeitos aleatórios genéticos aditivos, de ambiente permanente e residuais, 

respectivamente. 𝐗, 𝐙 e 𝐖 são as matrizes de incidência dos referidos efeitos. Além disso, 

considera-se que 𝐚~N(0, 𝐀σa
2), 𝐩~N(0, 𝐈σp

2) e 𝐞~N(0, 𝐈σe
2), em que 𝐀 é a matriz dos 

numeradores dos coeficientes de parentesco de Wright; 𝐈 é a matriz identidade cuja ordem 

é igual ao número de animais com observações; σa
2, σp

2 e σe
2 são os componentes de 

variância genético aditivo, de ambiente permanente e residual, respectivamente. 

 O sistema de equações de modelos mistos de Henderson (Henderson, 1963, 

Henderson Jr, 1982) que permite a predição dos valores genéticos aditivos e dos efeitos 

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

                                          [
𝐗′𝐗 𝐗′𝐙 𝐗′𝐖
𝐙′𝐗 𝐙′𝐙 + 𝐀−1α1 𝐙′𝐖

𝐖′𝐗 𝐖′𝐙 𝐖′𝐖+ 𝐈α2

] [
𝛃̂
𝐚̂
𝐩̂

] = [

𝐗′𝐲

𝐙′𝐲

𝐖′𝐲

]                 

em que α1 =
σe
2

σa
2, α2 = 

σe
2

σp
2   e as demais simbologias foram definidas anteriormente. 
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Além de pressupor que a correlação genética entre todas as medidas é igual a 

unidade, a variância fenotípica de todas as medidas e a correlação de ambiente 

permanente entre todos os pares de medidas são consideradas iguais nos modelos de 

repetibilidade. Assim, o valor genético aditivo e o efeito de ambiente permanente preditos 

para cada animal são os mesmos para todas as idades (Mrode, 2014). 

 Contudo, na prática, é esperado que os genes que governem a característica não 

sejam os mesmos em todas as idades, podendo um determinado animal ser melhor que 

outro em uma idade e não o ser em outra. Desta forma, como as pressuposições de 

homogeneidade de variâncias e igualdade de correlação não são realistas para grande 

parte das características longitudinais de interesse, é recomendada a utilização dos 

modelos de regressão aleatória.   

 

Modelo de Regressão Aleatória 

Dados longitudinais como os de produção de leite no dia do controle necessitam 

de um tratamento estatístico especial, uma vez que o padrão de covariâncias entre as 

medidas repetidas é bem estruturado. Assim, os modelos de regressão aleatória têm sido 

uma alternativa para analisar dados de tais características, visto que tem demonstrado 

maior acurácia na predição dos valores genéticos do que os modelos de repetibilidade e 

permitem selecionar animais com base em toda a curva de lactação, não apenas em 

tempos específicos (Andonov et al., 2013, Menéndez-Buxadera et al., 2010, Schaeffer 

and Dekkers, 1994).   

 Os modelos de regressão aleatória 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 superparametrização das análises multicaracterísticas, 

principalmente em situações em que há grande número de mensurações, visto que o 

objetivo da regressão aleatória é estimar os coeficientes da regressão que expliquem a 

variação da característica em função do tempo. Ou seja, ao utilizar modelos de regressão 

as predições não são realizadas a cada tempo especificamente, mas sim para os 

coeficientes da regressão (Schaeffer and Dekkers, 1994, Schaeffer, 2004).  

Desta forma, as diferenças entre indivíduos são modeladas a partir dos 

coeficientes da regressão que representam o comportamento dos efeitos aleatórios 

genéticos aditivos e de ambiente permanente, que são obtidos como desvio de uma curva 

média da população (curva fixa), e as variações não explicadas pela regressão formam o 

resíduo. As estimativas dos componentes de covariância atribuídos aos coeficientes de 
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regressão aleatória permitem estimar a covariância entre quaisquer valores da variável 

independente para o efeito aleatório modelado, através da função de covariância. A 

função de covariância descreve toda a estrutura de covariância do efeito estudado para o 

intervalo considerado na variável independente. Maiores detalhes podem ser encontrados 

em Meyer e Hill (1997) e Schaeffer (2004).  

Dentre as funções de covariância mais utilizadas estão as baseadas nos Polinômios 

Ortogonais de Legendre (Kirkpatrick et al., 1990) e nos Polinômios Segmentados 

(Wegman and Wright, 1983), nestes últimos havendo destaque para os Polinômios 

Segmentados do tipo B (De Boor and Mathématicien, 1978, Meyer, 2005). Estas funções, 

denominadas funções não paramétricas, são decorrentes de uma transformação que se faz 

na variável independente que garante uma série de propriedades estatísticas interessantes, 

como a redução dos problemas de multicolinearidade.  

O modelo animal unicaracterístico de regressão aleatória pode ser representado 

como segue: 

                                                         𝐲 = 𝐗𝛃 + 𝐐𝐚 + 𝐕𝐩 + 𝐞                                              

em que 𝐲 é o vetor de observações, 𝛃 é o vetor de efeitos fixos e dos coeficientes da  

regressão fixa do modelo, 𝐚 e 𝐩 são os vetores dos coeficientes de regressão aleatórios 

atribuídos aos efeitos genéticos aditivos e de ambiente permanente, respectivamente, e 𝐞 

é o vetor aleatório de resíduos. 𝐗, 𝐐 e 𝐕 são as matrizes de incidência dos polinômios 

relativas aos referidos efeitos. Além disso, assume-se que a~N(0,A⊗G), p~N(0,I⊗P) e, 

considerando homogeneidade de variância residual, 𝐞~N(0, 𝐈σe
2). As matrizes 𝐀 e 𝐈 

foram definidas anteriormente; e as matrizes G e P referem-se, respectivamente, às 

matrizes de variância e covariância dos efeitos genéticos e de ambiente permanente para 

os polinômios ajustados.  

 Muitos estudos tem demostrado que particionar a variância residual em classes 

(ou seja, considerar heterogeneidade de variância residual no modelo), permite um 

melhor ajuste do modelo aos dados, visto que a variância residual muda ao longo da vida 

do animal (Flores and Werf, 2015, Pereira et al., 2013).   

O sistema de equações de modelos mistos de Henderson, para uma característica, 

é dado por 

                                      [

𝐗′𝐗 𝐗′𝐐 𝐗′𝐕

𝐐′𝐗 𝐐′𝐐 + 𝐀−1⊗𝐆−1 𝐐′𝐕

𝐕′𝐗 𝐕′𝐐 𝐕′𝐕 + 𝐏−1
] [
𝛃̂
𝐚̂
𝐩̂

] = [

𝐗′𝐲

𝐐′𝐲

𝐕′𝐲

]                 

cujas simbologias foram definidas anteriormente. 
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 Contudo, vale  ressaltar que os valores genéticos preditos (𝐚̂) são para os 

coeficientes da regressão que representam o comportamento dos efeitos aleatórios 

genéticos aditivos. Assim, para obter o valor genético predito de cada indivíduo i para 

cada tempo j (𝐮̂ij) é necessário multiplicar a matriz de polinômios gerada pela função de 

covariância pelo vetor de valores genéticos preditos de cada indivíduo (Mrode, 2014, 

Schaeffer e Dekkers, 1994, Schaeffer, 2004), ou seja 

                                                                     𝐮̂ij = 𝐓i 𝐚̂i                                                        

em que 𝐚̂i é o vetor de valores genéticos para os coeficientes do animal i; e 𝐓i é a matriz 

de polinômios gerada pela função de covariância usada. 

 Em análises multicaracterísticas é possível combinar diferentes funções 

para descrever diferentes características em um mesmo modelo, conforme demonstrado 

por Oliveira et al. (2016). 

 

Modelos Multicaracterísticos 

 Os modelos multicaracterísticos são utilizados quando se considera mais de uma 

característica simultaneamente na avaliação genética. Dessa maneira, nos modelos 

animais multicaracterísticos há a possibilidade de inclusão de indivíduos com 

observações em apenas algumas características. A grande vantagem dos modelos 

multicaracterísticos é a exploração da correlação genética entre as características, o que 

aumenta consideravelmente a acurácia na predição dos valores genéticos dos indivíduos. 

 O modelo animal utilizado na avaliação de características múltiplas, ou seja, 

várias características simultaneamente, é representado por (Henderson, 1976b, 

Henderson, 1984, Martins et al., 1997) 
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em que iy é o vetor de observações das i  t,2,1i   características dos n animais; iX

, a matriz de incidência de efeitos fixos; i , o vetor de efeitos fixos; iZ , a matriz de 

incidência dos valores genéticos dos animais; ia , o vetor de dos valores genéticos dos 

animais; e ie , o vetor de erros aleatórios. 

 O sistema de equações de modelos mistos para características múltiplas é dado 

por 
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sendo, 
2
ai e

2
ei , as variâncias genética aditiva e residual da i-ésima característica; aij e 

eij , as covariâncias genética aditiva e residual entre a i-ésima e a j-ésima característica.  

 

Avaliação genética em populações multirraciais 

Ponto fundamental no planejamento de um sistema produtivo animal é a definição 

da raça ou raças que serão utilizadas, mas também a definição do sistema de cruzamento 

ao qual os animais serão submetidos. Populações compostas por animais de raças puras e 

seus cruzamentos são conhecidas como populações multirraciais (ex., Braford, Brangus, 

Canchim, Girolando, dentre outras). A adoção de um sistema de cruzamento traz diversos 

benefícios e são predominantes nos sistemas de produção de aves e suínos (Christensen 

et al. 2014), mas também é presente na pecuária de corte e leite. 

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

desempenho produtivo superior em relação aos animais de raça pura, sendo tal 
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superioridade atribuída a heterose e aos efeitos de complementariedade (Gregory et al. 

1999). A heterose pode ser definida como o evento contrário ao da endogamia (Dickerson 

1973). A endogamia ocorre quando alelos idênticos se unem durante o processo de 

fecundação, sendo responsável por causar mudança na frequência alélica da população 

ao fixar alelos. Consequentemente, é observada redução do poder adaptativo (vigor 

híbrido) dos animais e afeta mais fortemente características de baixa herdabilidade, tais 

como características reprodutivas (ex., idade ao primeiro parto e intervalo de partos). Esse 

fenômeno é conhecido como depressão endogâmica. A heterose, principalmente quando 

é resultante do acasalamento entre animais de raças divergentes, proporciona a 

recuperação do potencial gênico encoberto pela presença de genes em homozigose. 

A partir do uso de sistemas de cruzamento também é possível explorar os efeitos 

de complementariedade ao selecionar raças com características fenotípicas distintas e 

economicamente interessantes. Por exemplo, a resistência a carrapatos de bovinos da raça 

Nelore e o maior marmoreio (gordura intramuscular) da carne de bovinos da raça 

Hereford. Além disso, os efeitos de dominância (resultado da interação alélica intra-

locus) se tornam mais evidentes nos animais cruzados. Hill et al. (2008) apresentam 

argumentos de que os efeitos genéticos não aditivos (dominância e epistasia) são pouco 

relevantes quando comparados com o efeito genético aditivo. Porém, em populações 

multirraciais o efeito de dominância ocupa lugar de destaque porque um dos objetivos 

nessas populações é selecionar animais com base no potencial de combinação de 

cruzamento considerando simultaneamente os efeitos genéticos aditivos e não aditivos 

(Ibánẽz-Escriche et al. 2009). De forma geral, espera-se que o vigor híbrido seja 

reestabelecido no cruzamento. No entanto, em algumas situações é observado desvio do 

desempenho dos animais em função de diferentes níveis de heterozigose. Para isso, 

Dickerson (1973) introduziu o conceito de perda por recombinação ao explorar os efeitos 

de heterose e de complementariedade. As perdas por recombinação ocorrem em 

decorrência da quebra das ligações epistáticas favoráveis estabelecidas pela seleção a 

longo prazo dentro da raça. Segundo Kinghorn (1980), esse fenômeno 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 

definição dos cruzamentos, contudo, novas raças e cruzamentos têm sido introduzidos 

sem prévias avaliações de desempenho em diferentes ambientes e/ou avaliados somente 

em função de modelos aditivos (Elzo e Famula 1985). A seleção de animais puros com o 
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objetivo de predizer o desempenho dos animais cruzados não reflete em sucesso devido 

a existência de diferentes fatores (genéticos e ambientais) entre as populações puras e 

cruzadas (Ibánẽz-Escriche et al. 2009). Nesse contexto, diversas metodologias têm sido 

propostas para a avaliação genética de populações multirraciais com a inclusão de efeitos 

(fixos) extras e de componentes de (co)variância específicos para raças (ou combinações 

raciais) (Elzo 1990, Elzo e Famula 1985, Lo et al. 1995, Lo et al. 1993, Lo et al. 1997). 

Dentre os efeitos fixos comumente incluídos na avaliação genética de populações 

multirraciais podem ser citados os de grupos raciais (do pai, da mãe, do avô-materno, do 

avô-paterno) e/ou covariáveis de heterose, composição racial, perda por recombinação 

(epistasia) e endogamia. 

Um modelo animal aditivo multirracial pode ser representado como 

𝐲 = 𝐗𝛃 + 𝐙𝐚 + 𝐞 

em que y é o vetor de observações, 𝛃 é o vetor de efeitos fixos incluindo heterose, 

composição racial, perda por recombinação e grupos de contemporâneos, 𝐚~𝑁(𝟎, 𝐆∗) é 

o vetor de efeitos genéticos aditivos, 𝐞~𝑁(𝟎, 𝐈𝜎𝑒
2) é o vetor de resíduos. As matrizes X e 

Z relacionam as observações aos respectivos níveis dos efeitos dos indivíduos. 

 As equações de modelos mistos do modelo acima podem ser representadas como 

se segue 

[𝐗
′𝐑−1𝐗 𝐗′𝐑−1𝐙
𝐙′𝐑−1𝐗 𝐙′𝐑−1𝐙 + 𝐆−1

] [𝛃
𝟎

𝐚̂
] = [

𝐗′𝐑−1𝐲

𝐙′𝐑−1𝐲
] 

em que 𝐑−1 é a matriz de (co)variâncias residuais e 𝐆−1 = (𝐆∗)−1 é inversa da matriz de 

(co)variância de efeitos genéticos aditivos multirraciais, sendo que os componentes de 

variância intra- e inter-raciais são calculados como combinações lineares. Os termos da 

matriz 𝐆∗ podem ser calculados de acordo com Lo et al. (1993), os quais consideram a 

variância de segregação alélica devido às diferenças raciais na derivação dos termos de 

(co)variância para todas as composições raciais de uma população multirracial. A 

covariância genética aditiva entre os indivíduos i e i’ são calculadas como a média das 

covariâncias entre o indivíduo i’ e os pais do indivíduo i (j e k). 

Cov(𝑔𝑖, 𝑔𝑖′) =
1

2
[𝑔𝑗𝑖′ + 𝑔𝑘𝑖′] 

 Os termos de variância (diagonal) da matriz são calculados como combinações 

lineares entre os componentes de variância de raças e seus cruzamentos da seguinte 

maneira 
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Var(𝑔𝑖𝑖) = ∑𝑓𝑝
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2 +

1

2
𝑔𝑆𝐷 + 2∑ ∑(𝑓𝑝
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𝑆 + 𝑓𝑝

𝐷𝑓𝑝′
𝐷)𝜎𝑝𝑝′

2

𝑃

𝑝′>𝑝

𝑃

𝑝=1

 

𝑃

𝑝=1

 

em que 𝑓𝑝
𝑖 é a proporção racial do individuo i na raça p, 𝑓𝑝

𝑆(𝑓𝑝
𝐷) é a proporção racial do 

pai (mãe) na raça p, 𝑓𝑝′
𝑆 (𝑓𝑝′

𝐷) é a proporção do pai (mãe) na raça p’, 𝜎𝑝
2 é a variância da 

raça p, 𝜎𝑝𝑝′
2  é a variância genética aditiva dos indivíduos do cruzamento pp’ e 𝑔𝑆𝐷 é a 

covariância genética aditiva entre os pais do indivíduo i. 

Apesar de disponíveis metodologias para a avaliação de populações multirraciais, 

grande parte dos programas de melhoramento genético adotam metodologias tradicionais 

na avaliação genética dessas populações. Isso é resultado de fatores complicadores na 

avaliação genética dessas populações, tais como a dificuldade de definição do modelo 

multirracial, a determinação da conexidade genética entre os grupos de contemporâneos, 

as metodologias de estimação de componentes de (co)variância (calculados como 

combinações lineares entre componentes intra- e inter-raciais) e a complexidade 

computacional. Note que a matriz 𝐆−1 é construída a partir dos componentes de variância 

das raças puras e da segregação alélica dos cruzamentos. Isso faz com que a maximização 

da função de verossimilhança nos modelos multirraciais seja complexa (Christensen et 

al. 2014, García-Cortés e Toro 2006). Uma alternativa seria a aplicação de métodos 

Bayesianos para a estimação de tais componentes de variância. Entretanto, as 

distribuições condicionais completas a posteriori para os componentes de variância são 

complexas, o que demanda a implementação do algoritmo Metropolis-Hastings (Cardoso 

e Tempelman 2004). 

Não é raro surgirem problemas de multicolinearidade e grande desbalanceamento 

nas subclasses em modelos multirraciais, visto que é improvável que todas as raças 

estejam representadas em número igual e em todos os grupos de contemporâneos, 

especialmente em situações práticas. Além disso, em uma população multirracial é 

importante que conexidade genética seja garantida dentro e entre os grupos de 

contemporâneos, pois isso evitará problemas de colinearidade. Em uma etapa inicial, as 

conexões genéticas são avaliadas em função dos reprodutores (presentes em múltiplos 

grupos raciais e grupos de contemporâneos) devido a facilidade de disseminação de 

material genético (sêmen).  

Segundo Elzo (1995), a possibilidade de comparação de animais de diferentes 

raças (e composições raciais) é uma das vantagens da avaliação multirracial. Isso pode 

ser realizado avaliando a habilidade de combinação dos machos com fêmeas de diferentes 
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composições raciais utilizando as informações de valores genéticos totais. Por sua vez, os 

valores genéticos aditivos nesses modelos podem ser utilizados em comparações diretas 

entre os animais das diferentes raças (ou composições raciais) de forma análoga a uma 

avaliação tradicional. Porém, a correta definição dos pares de acasalamento depende de 

as etapas anteriores terem sido realizadas adequadamente. 

O sucesso no estabelecimento de um sistema de avaliação genética multirracial 

depende do desenvolvimento de estratégias de divulgação dos valores genéticos 

multirraciais (aditivos, não aditivos e totais) concomitantemente com adequada 

orientação do produtor sobre o uso dessas informações. Uma das principais discussões 

sobre a adoção de modelos multirraciais é a estratégia de uso dos valores genéticos 

obtidos por essas metodologias. Segundo Elzo e Borjas (2004), independente do modelo 

de avaliação multirracial adotado é importante que o valor genético aditivo seja o primeiro 

critério de seleção, porque determina mudanças genéticas permanentes e de longo prazo. 

Somente em uma próxima etapa as informações não aditivas deveriam ser utilizadas. 

Dessa forma, seria dado maior peso de importância aos animais que proporcionam 

mudanças permanentes (herdadas geneticamente), diferentemente das informações não 

aditivas (dominância e epistasia). 

O Brasil é um país de dimensões continentais e com grande diversidade ambiental 

(ex., clima, nutrição e práticas reprodutivas), o que de certa forma implica em uma 

quantidade considerável de diferentes fatores que devem ser previstos na modelagem 

multirracial. Todas essas peculiaridades impõem um grande desafio para as avaliações 

genéticas, principalmente aos programas de âmbito nacional. Então, a viabilidade de um 

sistema de avaliação genética multirracial nacional depende do custo-benefício de 

implementação e da estratégia de uso das informações geradas nesses modelos. 

 

Componentes de Variância 

Na predição dos valores genéticos dos animais pressupõe-se o conhecimento 

prévio dos componentes de variâncias e covariâncias das características. Entretanto, na 

maioria das situações, esses componentes não são conhecidos e geralmente o que se faz 

é estimá-los a partir dos próprios dados. 

 Diversas metodologias têm sido sugeridas para estimação desses componentes: 

métodos de Henderson (Henderson, 1953, citado por Lopes et al., 1998), máxima 

verossimilhança (Maximum likelihood – ML, Hartley e Rao, 1967), máxima 

verossimilhança 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 III, foram amplamente 

utilizados até a década de 1990. A partir daí o método da máxima verossimilhança restrita 

(REML) passou a ser o recomendado na estimação dos componentes de variância, 

especialmente em dados desbalanceados, o que é comum nos programas de 

melhoramento genético animal.  

 As estimativas obtidas pelo REML sempre caem dentro do espaço paramétrico, 

ou seja, as estimativas de componentes de variância são sempre não-negativas. Esse 

método elimina o viés atribuído às mudanças nas frequências gênicas (oscilação genética 

ou seleção); e o viés resultante da perda de graus de liberdade na estimação dos efeitos 

fixos do modelo (Anderson, 1984, Henderson, 1984 e 1986, Sorensen e Kennedy, 1984).  

 O REML baseia-se na maximização do logaritmo da função densidade de 

probabilidade das observações, tomando essa função como a soma de duas funções 

independentes, uma referente aos efeitos fixos e outra aos aleatórios (Patterson e 

Thompson, 1971, citados por Lopes et al., 1998). 

 Ao considerar o modelo animal utilizado na avaliação genética incluindo apenas 

o efeito genético aditivo que é representado por 

eZaXy   

na derivação do REML, o logaritmo da função densidade de probabilidade de y, dado por  

     

 

 
  

-1 -1
' ' ' ' '

-1
' ' '

1 1 1
λ = - nqln 2π - ln ZGZ +R - y ZGZ +R y - 2y ZGZ +R Xβ

2 2 2

                                                                                          + β X ZGZ +R Xβ,

é dividido em duas partes, uma referente aos contrastes entre os efeitos fixos e outra 

referente aos contrastes linearmente independentes entre as partes aleatórias das 

observações. Na estimação pelo REML, a função densidade de probabilidade referente 

aos contrastes linearmente independentes entre as partes aleatórias das observações é 

derivada em relação aos componentes de variância e covariância genética aditiva e 

residual das características e tais derivadas são igualadas a zero. Tal procedimento é 

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

,vTs 
 

que equivale a  
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sendo 

  ,VXXVXXVVP
1'1'11   o projetor ortogonal da parte aleatória das observações 

no espaço coluna da matriz X (RAO, 1965), ,QZR iii   ,QZR ijijij   

i
'
iii QAZZG  e ,QAZZG ij

'
jiij   iZ e ijZ são matrizes de incidência, iQ e ijQ  

indicam a posição dos componentes nas matrizes de variância e covariância a serem 

estimados, conforme apresentado por Lopes et al. (1998).  

 As soluções para os componentes de variância e covariância são obtidas de forma 

iterativa e geralmente implica em grande esforço computacional, principalmente em se 

tratando de análise de características múltiplas. Para contornar esse problema das 

equações 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, o DFREML não tem sido 

recomendado em análise com várias características simultaneamente e modelos contendo 

muitos efeitos. Com isso, diversos programas computacionais que utilizam os algoritmos 

EM ou AI foram implementados e têm sido amplamente utilizados na estimação de 

componentes de variância: REMLF90 (Misztal, 2016), WOMBAT (Meyer, 2007), 

ASREML (Gilmour et al., 2009), dentre outros.  
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Inferência Bayesiana  

Um dos principais objetivos da estatística é realizar inferência sobre os parâmetros 

de um modelo. Na abordagem frequentista os parâmetros desconhecidos são considerados 

fixos e toda a análise é baseada nas informações contidas na amostra dos dados, ou seja, 

distribuições inferenciais são assumidas para os estimadores dos parâmetros, e não 

propriamente para os parâmetros.  

A inferência Bayesiana trata o vetor de parâmetros desconhecidos (θ) como 

quantidades aleatórias, e qualquer informação inicial sobre eles pode ser representada por 

meio de distribuições de probabilidade, as quais são denominadas de distribuições a 

priori. Assim, tal abordagem permite incorporar algum conhecimento sobre esses 

parâmetros antes que os dados tenham sido coletados. Essas distribuições podem ser 

obtidas através de análises anteriores, experiência do pesquisador na área em questão ou 

em revisões de literatura sobre o assunto que se deseja tratar. 

Em resumo, para se realizar a inferência Bayesiana é necessário assumir uma 

distribuição de probabilidade a priori ( P( ) ) para os parâmetros a serem estimados; e 

uma distribuição para os dados amostrais, denominada de função de verossimilhança 

( ( | ))P Y . O teorema de Bayes combina estas duas fontes informações em por meio da 

distribuição a posteriori ( ( | ))P Y  como segue 

( | ) ( ) ( | ) ( )
( | )

( )( | ) ( )

P Y P P Y P
P Y

P YP Y P d

   


  
 


  

Uma vez que o denominador não depende de θ, este pode ser omitido, sendo 

possível reescrever o Teorema de Bayes da seguinte maneira: 

( | ) ( | ) ( )P Y P Y P   ,  

representando, Dist. Posteriori  Função de Verossimilhança x Dist. Priori, onde  

indica proporcionalidade. 

Sendo θ um conjunto de parâmetros (ou seja, inferência multiparamétrica), a 

distribuição ( ( | ))P Y  é denominada de distribuição conjunta a posteriori. Desta forma, 

para se inferir em relação a qualquer elemento de θ, deve-se então integrar tal distribuição 

em relação a todos os outros parâmetros (θ2, θ3, ..., θp) simultaneamente. Assim, se o 

interesse do pesquisador se concentra sobre determinado conjunto de θ, por exemplo 1, 

é necessário obter a distribuição 1( | )P Y , denominada de distribuição marginal a 

posteriori de 1, a qual é dada por  

θ
θ

P( |Y ) P( θ |Y )dθ .




 


 


 
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A integração da distribuição conjunta a posteriori para a obtenção das 

distribuições marginais geralmente não é analítica, sendo necessário o uso de algoritmos 

iterativos especializados como o Gibbs Sampler e o Metropolis-Hastings. Estes 

algoritmos são denominados de algoritmos MCMC (Markov Chain - Monte Carlo). Para 

a utilização dos mesmos é necessário que se obtenha as distribuições condicionais 

completas para cada parâmetro a partir da distribuição conjunta a posteriori. 

Na área 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 são as vantagens desta abordagem. Para o modelo misto 

tradicional de Henderson, eZaXβy  , a inferência Bayesiana é realizada por meio 

do algoritmo Gibbs Sampler, cujas vantagens são descritas a seguir, segundo Van Tassel 

et al. (1995): (i) não requer soluções para as equações de modelo misto; (ii) permite a 

análise 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 

variância, valores genéticos e intervalos de credibilidade para tais estimativas e, (iv) 

possibilita tratar modelos complexos, tais como aqueles envolvendo distribuições não-

normais para os dados (tais como Binomial e Poisson) e modelos multi-característicos 

combinando diferentes distribuições para cada característica.   

O ponto de partida para a inferência Bayesiana do modelo misto de Henderson 

amplamente utilizado no Melhoramento Animal é assumir a distribuição para os dados 

amostrais, a qual sob normalidade é dada por    

 

 

A partir desta distribuição Normal, tem-se a seguinte função de verossimilhança 

(distribuição conjunta dos dados amostrais) a ser empregada no teorema de Bayes 

 

 

 

Para o modelo em questão, geralmente as seguintes distribuições a priori para os 

parâmetros são consideradas (Sorensen e Gianola, 2002):  

P(β) ~ constante (ou seja, para os efeitos sistemáticos geralmente são utilizadas 

distribuições a pirori denominadas de não-informativas, ou constantes);  
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             , sendo A a matriz dos numeradores dos coeficientes de parentesco de 

Wright;     

e 

em que χ-2 representa a distribuição de qui-quadrado invertida com parâmetros S2 (valor 

esperado para o componente de variância) e ν (grau de confiança depositado no valor 

esperado S2). 

As distribuições qui-quadrado invertidas assumidas como priori para os 

componentes de variância são dadas, respectivamente, por 
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É importante realçar que ao assumir νa = νe = -2, e S2
a = S2

 e = 0, obtêm-se funções 

constantes, caracterizando distribuições a priori não-informativas.  

De acordo com a distribuição a priori normal assumida para o vetor de efeitos 

genéticos aditivos (a), tem-se 
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Combinando a função de verossimilhança com as distribuições a priori por meio 

do teorema de Bayes, obtém-se a seguinte distribuição conjunta a posteriori 
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A inferência para cada parâmetro é feita por meio das distribuições marginais a 

posteriori, que devido ao fato de não apresentarem soluções analíticas via integração 

múltipla, precisam ser obtidas indiretamente por meio de algoritmos MCMC. Como 

mencionado anteriormente, para utilização destes algoritmos é necessário obter as 

distribuições condicionais completas a posteriori para cada parâmetro. Esta distribuição 
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para um dado parâmetro é obtida simplesmente ao assumir que os demais parâmetros são 

constantes, permitindo assim obter uma distribuição condicional. Se esta distribuição for 

conhecida (ou seja, representa uma densidade de probabilidade já estudada), utiliza-se o 

algoritmo Gibbs Samper; caso contrário, se obtida uma distribuição para qual ainda não 

se tem uma densidade de probabilidade conhecida, utiliza-se o algoritmo Metropolis-

Hastings. De acordo com a distribuição conjunta a posteriori obtida para os parâmetros 

do modelo misto de Henderson, tem-se, respectivamente, as seguintes distribuições 

condicionais completas a posteriori para σ2
a, σ

2
e, β e a (Sorensen e Gianola, 2002) 
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Uma vez que as distribuições condicionais completas a posteriori constituem 

distribuições de probabilidade conhecidas (qui-quadrado invertida para σ2
a e σ2

e; e normal 
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multivariada para β e a), utiliza-se então o algoritmo Gibbs Sampler para a obtenção das 

distribuições marginais a posteriori. Este algoritmo é um processo iterativo que constitui 

em gerar valores aleatórios das distribuições condicionais completas a posteriori 

deduzidas anteriormente. Em resumo, este algoritmo pode ser apresentado da seguinte 

forma (sendo os parâmetros denotados por θ os componentes de variância σ2
a e σ2

e, e os 

vetores de efeitos sistemáticos e genéticos aditivos, β e a): 

I – Inicialize o contador de iterações (t) da cadeia MCMC, ou seja, faça t=0; 

II – Especifique os valores iniciais para cada parâmetro para t=0,  0

p

0

2

0

1 θ,...,θ,θθ ; 

III – Obtenha um novo valor de  t

p

t

2

t

1

t θ,...,θ,θθ  a partir de 1t
θ  através da geração 

sucessiva de valores aleatórios a partir das distribuições condicionais completas a 

posteriori; 
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IV - Incremente o contador de t  para 1t   e retorne ao passo II até obter convergência. 

Como os algoritmos MCMC são processos iterativos, a avaliação da convergência 

se faz necessária. Dentre os métodos mais utilizados para avaliação da convergências das 

cadeias MCMC destacam-se o Heidelberger e Welch (1983), Geweke (1992) e Raftery e 

Lewis (1992). Todos estes métodos estão implementados no pacote boa do software R. 

Uma vez constatada a convergência, os resultados da análise Bayesiana são 

apresentados como uma cadeia de valores gerados em cada iteração para cada um dos 

parâmetros. Estes valores representam então amostras das distribuições marginais a 

posteriori (as quais são impossíveis de serem obtidas analiticamente via integrais). As 

estimativas pontuais para cada parâmetro podem ser representadas pela, média, moda ou 

mediana destas distribuições marginais. A inferência intervalar pode ser obtida 

diretamente por meio dos quantis destas distribuições, por exemplo ao se trabalhar com 

os quantis 2,5 e 97,5% tem-se, respectivamente, os limites inferiores e superiores dos 

intervalos de credibilidade. 

Sendo a herdabilidade (h2) uma função direta dos componentes de variância, 

valores de h2 podem ser obtidos a cada iteração por meio dos valores gerados para os 

componentes de variância. Assim, o valor de h2 na iteração t é dado por: h2 (t) = σ2
a
(t) / 

(σ2
a
(t) +σ2

e
(t)). Este procedimento permite obter uma distribuição marginal a posteriori 

para h2, de forma que estimações intervalares podem ser realizadas diretamente por meio 

do cálculo dos intervalos de credibilidade. Tais estimações são impraticáveis, ou 
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assumem aproximações pouco precisas quando se trabalha via abordagem frequentista 

(Máxima Verossimilhança ou Máxima Verossimilhança Restrita). 

A inferência Bayesiana para o modelo misto de Henderson apresentada de forma 

detalhada anteriormente, bem como para outros modelos mais complexos (multi-

característicos e regressão aleatória) está implementada em diferentes softwares livres 

tais como MTGSAM, GIBBSF90, DMU, e pacote MCMCglmm do R, dentre outros. 

 

Análise de Dados Genômicos 

O melhoramento genético animal tradicional possui uma história de sucesso 

contribuindo fortemente para o aumento da produtividade das espécies de interesse 

zootécnico. Apesar do sucesso, a muitos anos os pesquisadores possuem o desejo de 

incorporar informações moleculares as avaliações genéticas e compreender melhor os 

mecanismos genéticos que contribuem para a variação das características quantitativas. 

No ano de 2001, utilizando dados simulados, Meuwissen et al. (2001) apresentaram 

métodos para a utilização de marcadores moleculares para a predição de valores 

genéticos, a qual posteriormente passou a ser chamada de seleção genômica (SG).  

O rápido desenvolvimento das técnicas de biologia molecular possibilitou a 

genotipagem em larga escala para grande número de animais e marcadores do tipo 

polimorfismo de base única (SNP) a custos relativamente baixos. Essas evoluções das 

técnicas moleculares permitiram que os métodos propostos por Meuwissen et al. (2001) 

e métodos desenvolvidos por vários outros grupos de pesquisa passassem a ser testados 

utilizando dados reais.  

Atualmente, a seleção genômica tem sido incorporada a maioria dos programas 

de melhoramento por se tratar de uma metodologia que permite predizer valores genéticos 

mais acurados em comparação com os métodos tradicionais para indivíduos jovens ou 

que não possuem fenótipo. Sendo que, a SG passa a ser ainda mais atraente para espécies 

que possuem longo intervalo de geração, uma vez que ela permite reduzir esse intervalo 

e aumentar a acurácia, o que resulta em aumento do ganho genético. Além disso, a SG é 

vantajosa na seleção de características limitadas ao sexo, características difíceis de 

mensurar ou que exigem o abate do animal, e características que são mensuradas em 

idades avançadas (Hayes e Goddard, 2010).  
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Os métodos baseados nas equações de modelos mistos são os mais utilizados na 

prática para a implementação da seleção genômica, por utilizarem a mesma estrutura do 

método tradicional, facilitando a análise e interpretação dos resultados e pela facilidade 

em implementar modelos mais complicados como multi-característicos e modelos de 

limiar, uma vez que utiliza toda a estrutura das equações de modelos mistos com uma 

matriz de parentesco genômica. 

 

BLUP Genômico (GBLUP) 

O método GBLUP foi introduzido por VanRaden (2008) utiliza toda teoria do 

método tradicional de obtenção do BLUP por meio das equações de modelo misto, porém 

utilizando uma matriz de parentesco (G*) construída com dados de marcadores em 

substituição a matriz de parentesco baseada em pedigree. A utilização da matriz de 

parentesco genômica é vantajosa por possibilitar a correção 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, não considera a 

segregação mendeliana o que leva a super ou subestimação do parentesco.    

Ao considerar o seguinte modelo linear misto 

y = Xβ + Za + e                                                

em que y é vetor de observações fenotípicas dos animais; X , matriz de incidência de 

efeitos fixos;  , vetor de efeitos fixos; Z , matriz de incidência dos valores genéticos dos 

animais; a , vetor de valores genéticos dos animais; e , vetor de erros aleatórios. Para 

predição de a utilizando o método GBLUP em modelo unicaracterístico a notação 

matricial é dada por     

ˆ

 
    
       

  

X'X X'Z
0 X'yβ2

σ =-1 e
Z'X Z'Z + G * Z'ya2

σa

 

em que, *G  é a matriz de parentesco genômica; 
2

eσ , a variância residual e 
2

aσ
 
a 

variância genéticas aditiva. 

Seguindo o método proposto por VanRaden (2008) para o cálculo da matriz 

genômica, constrói-se uma matriz M que específica os alelos dos indivíduos para cada 

marcador, sendo, portanto, uma matriz nxm, em que n é o número de indivíduos e m o 

número de marcadores. A matriz M é composta pelos genótipos codificados como -1, 0 
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e 1 para o homozigoto, heterozigoto e o outro homozigoto. Nesse método é realizada uma 

correção para a frequência 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 frequência do alelo menor no locus i igual a p
i , constrói-se uma matriz P 

a qual possui as frequências alélicas expressas como diferença de 0,5 e multiplicada por 

dois, ou seja, a coluna i da matriz P é dada por 2( 0, 5)pi  . É então calculada uma matriz 

W = M - P , essa correção faz com que maior peso seja dado aos alelos raros no cálculo 

do parentesco e também faz com que o coeficiente de endogamia seja maior se o indivíduo 

é homozigoto para alelos raros (VanRanden, 2008). A matriz de parentesco genômica é 

então obtida por  * = 2 p 1- p
i i

 
 

G W'W . A divisão por   2 1p pi i  faz com que a 

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

   

BLUP Genômico em Passo Único (ssGBLUP) 

Os métodos de seleção genômica não consideram o fato de que na maioria dos 

casos apenas uma subpopulação não aleatória será genotipada e que existirão um número 

considerável de animais não genotipados mas que possuem informações fenotípicas. 

Negligenciar as informações dos animais não genotipados pode levar a predições menos 

acuradas e possivelmente viesadas devido a seleção (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 genótipo. O método consiste 

basicamente na substituição da matriz genômica por uma matriz H, a qual combina as 

informações da matriz de parentesco baseada em pedigree (A) com a matriz de parentesco 

genômica (G*) dos animais genotipados.    

O considerar o modelo linear misto apresentado anteriormente para predição de 

a  utilizando o método ssGBLUP em modelo unicaracterístico, a notação matricial é dada 

por     

ˆ

 
    
       
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0 X'yβ2

σ =-1 e
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em que, H  é uma matriz de parentesco que combina informações genômicas (G*) e de 

pedigree (A). A matriz H é dada por Δ
H = A + A , 

em que, 
 
 
 

11 12

21 22

A A
A =

A A
 e 

 
 
 

Δ

22

0 0
A =

0 G *-A
, sendo que os subscritos 1 e 2 

representam indivíduos não genotipados e genotipados, respectivamente. Sendo assim, a 

matriz H é dada por  
 
 
 

11 12

21

A A
H =

A G **
. 

 Aguilar et al. (2010) mostraram que a utilização de diferentes frequências alélicas 

para a construção G** resulta em diferentes acurácias de predição, o que de acordo com 

Forni et al. (2011) pode ter ocorrido devido a diferenças na escala de G** e A. Segundo 

esses mesmos autores a compatibilidade das matrizes pode ser obtida utilizando as 

frequências alélicas observadas e mudando a escala da matriz de parentesco genômica de 

modo que a média dos elementos da diagonal seja igual a um.  Forni et al. (2011) 

mostraram que a utilização de uma matriz normalizada (GN) produz estimativas 

realísticas da variância aditiva e não inflaciona a acurácia dos valores genéticos. A matriz 

GN é dada por 

  
 

'
WW

GN =
'

trace WW n
 

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

 

Estrutura de Dados na Avaliação Genética 

A predição de valores genéticos com maior acurácia depende, dentre outros 

fatores, da estrutura dos dados. A importância da estrutura de dados remete-se a 

disponibilidade de dados consistentes com rigoroso controle de qualidade no processo de 

coleta e edição; a correta identificação dos fatores não genéticos que influenciam 

diretamente as características estudadas; a formação correta dos grupos de 

contemporâneos (GC) e o grau de conexidade entre os GC (Oliveira, 1995; Mathur et al., 

2002; Roso et al., 2004; Fouilloux et al., 2006).  

Nas avaliações genéticas há uma série de fatores não genéticos inerentes a 

estrutura dos dados como importantes fontes de variação que devem ser identificados 

corretamente e considerados. Entre os principais fatores pode ser destacado o rebanho, 

ano de nascimento, mês de nascimento, tipo de manejo a que estão submetidos os animais, 
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o sexo e outros fatores específicos de cada característica avaliada (Oliveira, 1995). 

Portanto, por definição, os grupos de contemporâneos (GC) permitem a remoção dos 

efeitos dos fatores não genéticos para que os animais expressem seus fenótipos nas 

mesmas condições ambientais (Oliveira, 1995; Cobuci et al., 2006). 

Os GC são formados na edição dos dados a partir das informações (fatores não 

genéticos) contidas no conjunto de dados. Embora seja de responsabilidade do melhorista, 

a pessoa responsável pelas decisões do manejo na propriedade pode facilitar e aumentar 

a eficiência da formação dos grupos de contemporâneos, identificando corretamente os 

grupos de animais que são submetidos ao mesmo manejo ou que estão colocados em um 

mesmo lote desde o nascimento até o momento que foram coletadas as medidas (Oliveira, 

1995). 

A formação de grupos de contemporâneos (GC) apresenta um paradoxo 

conceitual quanto ao tamanho do grupo de animais e a definição das condições de 

ambientes homogêneos comuns a esse mesmo grupo. O agrupamento dos animais que 

atende a maximização da homogeneidade dentro do GC remete ao número reduzido de 

amostra que pode interferir diretamente na acurácia dos valores genéticos e na maior 

perda de registro na consistência dos dados, portanto, não existe uma fórmula exata para 

definir a divisão dos grupos que fornecerá o melhor resultado, mas deve-se buscar um 

ponto de equilíbrio (Cobuci et al., 2006). Os erros na identificação dos GC induzem a 

decisões incorretas em função de valores genéticos superestimados dos animais que de 

alguma maneira foram favorecidos diante das condições de ambientes ou subestimados 

para animais que foram privados dessas condições para expressar seu potencial genético 

(Ferraz e Eler, 1998). 

Na expectativa de identificar esses dados discrepantes, como desempenhos 

diferenciados devido a fatores não genéticos dentro dos GC são aplicados critérios para 

remoção de outliers dentro de cada GC. O desvio-padrão é uma alternativa para remover 

os outliers.  

Ao estudar critérios para formação de GC em bovinos da raça Nelore, Silva (2015) 

definiu nove estruturas de dados com base em três níveis de desvios-padrão em relação à 

média para remoção de outliers (±2, ±2,5 e ±3,5) e número mínimo de animais por GC 

(3, 7 e 15).  A estrutura de dados com 3,5 desvios-padrão e mínimo de 15 animais por GC 

apresentou maior variância genética aditiva (82,65±2,93) e a menor (60,23±1,96)  foi 

obtida com 2 desvios-padrão e mínimo de 3 animais por GC. A remoção de outliers  com 

2 desvios-padrão e GC com mínimo de 3 animais apresentou menores estimativas de 



– Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético – 

114 

 

variância genética aditiva e herdabilidade. Maiores ganhos genéticos foram obtidos ao 

adotar 2,5 e 3,5 desvios-padrão para remoção de outliers  e mínimo de 15 animais por 

GC. Portanto, estruturas com 2 desvios-padrão para remoção de outliers  e/ou mínimo de 

3 animais por GC não seriam recomendadas para avaliação genética de bovinos da raça 

Nelore. 

A eliminação de dados ocorre devido a formação incorreta dos GC relacionados 

aos animais que não são contemporâneos e caracterizados como animais isolados. Esses 

dados não devem constar nas análises e quando constam não fornecem informações úteis 

para o progresso genético. Isto reforça a necessidade dos devidos cuidados para a perfeita 

formação dos GC (Cobuci et al., 2006). 

Outro problema relacionado a estruturação dos dados é a baixa conexidade de 

dados entre os GC. Isso ocorre quando as populações são isoladas ou semi-isoladas 

geneticamente em razão de pequena troca de material genético entre populações. O uso 

de rebanhos fechados, a baixa intensidade do uso de inseminação artificial e o uso de 

matrizes de parentesco esparsas são algumas das principais causas da baixa conexidade 

de dados (Carneiro et al., 2001). 

A conexidade de dados pode ser definida como uma medida estatística por 

influenciar diretamente a acurácia de predição. Neste caso, a conexidade entre os dados é 

definida em termos da correlação entre os efeitos aleatórios relativos às observações 

efetuadas em diferentes níveis de efeitos fixos. Se a correlação existe as comparações são 

passíveis de predição não-viesada, mas a variância do erro de predição (PEV) destas 

comparações é afetada pelo grau de conexidade dos dados. Nos modelos fixos, a 

conexidade assume caráter descontínuo, ou seja, os dados são conectados (1) ou não (0), 

enquanto nos modelos mistos a conexidade assume caráter contínuo, variando de 0 a 

100%, (Martins, 1994). 

A relação genética existente entre os GC de animais avaliados é determinante no 

aumento do grau de conexidade, mas se dois GC de animais não têm relação genética, 

ambos podem ser conectados através do envio de material genético para um terceiro 

grupo, o que aumenta o grau de conexidade entre os rebanhos (Mathur et al., 1999). 

Dentre as metodologias para quantificar os níveis de conexidade entre os GC 

descritas na literatura destacam-se: Médias das relações genéticas (MRGA) (Banos e 

Cady, 1988); Índice de conexidade (IC) e Índice geral de conexidade (IGC) (Foulley et 

al., 1992); Coeficiente de determinação (r2) (Laloë, 1993); PEV das diferenças em valores 

genéticos entre os animais (PEV(x)), Fluxo de genes (FG), Variância da deriva genética 
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(VDG) e Variância das diferenças entre os efeitos de GC (Kennedy e Trus, 1993); 

Número total de laços genéticos diretos entre GC (NTLGD) (Fries e Roso, 1997); Grau 

de conexidade (GrC) (Mathur et al., 2002); e Correlação entre as PEV dos valores 

genéticos (rij) (Lewis e Simm, 2000). 

Kennedy e Trus (1993) afirmaram que a conexidade de dados é motivo de 

preocupação para os criadores na tomada de decisões na seleção entre os 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 comparações entre rebanhos 

mal conectados podem ser viesadas (Tarrés et al., 2010). 

O grau de conexidade dos dados influencia a acurácia das avaliações genéticas 

que envolvem diferentes rebanhos, regiões ou países. Enfim, o problema básico da baixa 

conexidade dos dados é que as funções lineares de efeitos fixos não são estimáveis, ou 

são viesadas, e a predição de efeitos aleatórios é de baixa acurácia (Carneiro et al., 2001). 

 

Considerações Finais 

O Brasil é um dos maiores produtores mundiais de carne bovina, de frango e de 

suínos, além de ser também um dos maiores exportadores. A produção de leite e de ovos 

no país é suficiente para abastecer toda a demanda interna da população. Os índices de 

produção e de produtividade dos rebanhos nacionais se equiparam aos dos países da 

Europa e da América do Norte, o que torna o país altamente competitivo na agropecuária 

mundial. Esse aumento na eficiência de produção dos rebanhos brasileiros deve-se à 

melhoria de uma série de fatores, como manejo, nutrição, pastagens, reprodução, sanidade 

e, principalmente, melhoramento genético. 

Há enormes desafios na pecuária nacional, dados os diversos sistemas de produção 

adotados pelos criadores, especialmente na área 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 razão dessa 

grande variação, nos sistemas de produção, utilizando, por exemplo, sistemas de 

cruzamentos que atendam a ambientes de criação específicos. Outra alternativa seria a 

inclusão da interação genótipo x ambiente ou heterogeneidade de variância nas avaliações 

genéticas, com vistas a identificar genótipos ou grupos genéticos que sejam mais 

produtivos em determinados sistemas de produção. 
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A avaliação genética de populações multirraciais pode ser também uma alternativa 

viável, visto que existem metodologias adequadas para avaliar essas populações 

compostas por animais de raça pura e seus cruzamentos.  

Algumas características, tais como ganho de peso em aves, em bovinos de corte e 

em suínos; espessura de toucinho e tamanho de leitegada em suínos; produção de leite em 

algumas raças de bovinos de leite; dentre outras, já atingiram os limites de seleção ou de 

produção. No entanto, as altas intensidades de seleção, adotadas ao longo dos anos para 

essas características, resultaram em respostas correlacionadas desfavoráveis a uma série 

de outras características, como, por exemplo, qualidade de carne em suínos e aves; 

leitegadas desuniformes em suínos; longevidade em bovinos de leite; e, principalmente, 

a características de conformação relacionadas com vigor físico dos animais. Nesse 

contexto, ações que visem à obtenção de novos fenótipos têm sido adotadas, visto que há 

carência de observações fenotípicas altamente especializadas.  

Um aspecto relevante nas avaliações genéticas é a estrutura de dados. Alguns 

fatores são essenciais para que estes sejam consistentes, como rigoroso controle de 

qualidade no processo de coleta e edição; correta identificação dos fatores não genéticos 

que influenciam, diretamente, as características estudadas; formação correta dos grupos 

de contemporâneos; e alto grau de conexidade entre estes. Isso tem sido um grande 

gargalo na avaliação 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 raça Nelore, no Brasil), há necessidade de hardwares, softwares e 

metodologias e procedimentos estatísticos adequados. Dessa forma, são necessários 

workstations com grande capacidade de memória, softwares robustos e modelos 

parcimoniosos com uso de inferência Bayesiana. 

A seleção genômica deverá contribuir, significativamente, para obtenção de 

maiores ganhos genéticos em algumas características, não só pelo aumento da acurácia 

na predição dos valores genéticos, mas também pelo aumento da intensidade de seleção 

e pela redução do intervalo de gerações. Assim, novos impulsos poderiam ser dados aos 

programas de melhoramento genético animal, uma vez que características difíceis de  

mensurar, como rendimento de carne magra, qualidade de carne e resistência a doenças; 

limitadas ao sexo, como produção de leite, produção de ovos e taxa de ovulação; obtidas 

somente de animais adultos, como idade ao primeiro parto, intervalo de partos e tamanho 

de leitegada; e de elevado custo de mensuração, como consumo de alimentos e eficiência 

alimentar, serão devidamente avaliadas mediante seleção genômica. 
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Desafios estatísticos na seleção genômica 

Fabyano Fonseca e Silva1, Marcos Deon Vilela de Resende2, Camila Ferreira 

Azevedo3, José Marcelo Soriano Viana4 Moysés Nascimento5 Paulo Sávio Lopes6 

 

Introdução 

A utilização de painéis de marcadores moleculares de alta densidade 

(principalmente da classe SNP) simultaneamente aos fenótipos para fins de predição de 

valores genéticos é o fundamento da seleção genômica (SG). Esta apresenta como 

principal vantagem o aumento da acurácia na avaliação genética (Meuwissen et al., 2001) 

de características cuja expressão fenotípica é muito influenciada por fontes de variação 

não controladas (baixa herdabilidade) e/ou aquelas de alto custo de medição e/ou 

avaliadas tardiamente nos indivíduos sob seleção.   

As características mencionadas podem não seguir necessariamente a distribuição 

normal (dados categóricos); serem avaliadas ao longo do tempo (dados longitudinais) e 

sofrerem a influência da interação entre os genótipos e os ambientes (GxE). Embora um 

rico referencial teórico já esteja consolidado em relação à SG, estudos envolvendo dados 

categóricos, longitudinais e GxE ainda são escassos na literatura, demandando o 

desenvolvimento e a aplicação de novas metodologias estatísticas. Estas podem ser vistas 

como desafios estatísticos na SG, uma vez que modelos exclusivos para SG devem ser 

adaptados para contemplarem tais dados. Os dados mencionados são comuns nas áreas 

de melhoramento animal e vegetal, e uma vez superados estes desafios estatísticos, 

espera-se que a GS seja utilizada de forma ainda mais abrangente nestas áreas.  

Exemplos de características discretas na área de melhoramento animal podem ser 

o tamanho de leitegada (número de leitões) e susceptibilidade ao carrapato (número de 

carrapatos/animal); enquanto que na área de melhoramento de plantas pode-se pensar no 

número de frutos e no número de folhas infectadas por um dado agente fitopatológico. 
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Todas estas se caracterizam como contagens discretas, e podem ser descritas, por 

exemplo, por meio da distribuição Poisson.  

Outras características que muitas vezes são consideradas não normais, mas não 

necessariamente discretas, são aquelas representadas por intervalos de tempo, tal como 

idade ao primeiro parto e idade ao abate na área animal; e idade ao florescimento na área 

vegetal. Geralmente este tipo de característica apresenta certa assimetria (motivo pelo 

qual estas se afastam da condição de normalidade), porém o fato mais importante 

relacionado a elas é a condição de censura. Se esse intervalo de tempo não pode ser 

contabilizado, seja pela falta de informações disponíveis (o evento, parto ou 

florescimento, não ocorreu durante um certo período pré-estabelecido) ou por erros de 

anotações (trocas de datas de avaliação), esta característica pode ser denominada de 

censurada. O tratamento estatístico de características censuradas se distingue daqueles 

amplamente utilizados no melhoramento, dificultando a utilização das mesmas em 

avaliações genéticas. A opção mais simples é desconsiderar as observações censuradas 

na análise, o que leva a perda de um grande número de informações e diminui a acurácia 

de predição, além de mascarar a variabilidade real da característica e as diferenças 

genéticas entre os indivíduos. Outra opção é usar modelos estatísticos por meio dos quais 

os valores para as observações censuradas são aproveitados de forma mais efetiva na 

avaliação genética.  

Em relação aos dados longitudinais, os mesmos também são muito utilizados nas 

áreas animal e vegetal, uma vez que a coleta de dados no decorrer do tempo é uma prática 

comum no meio agropecuário. Na área animal os principais exemplos são as observações 

de peso e de produção de leite medidas ao longo do tempo, as quais são geralmente 

denominadas de curvas de crescimento e de lactação, respectivamente. Já na área vegetal, 

têm-se principalmente as produções de culturas perenes ao longo dos anos.  

A GxE também é de grande interesse para ambas as áreas, visto que a designação 

dos melhores genótipos para determinados ambientes é especialmente útil em países com 

grande extensão territorial e variada caracterização edafoclimática, tal como o Brasil. 

Neste contexto, modelos que contemplam o ranqueamento dos indivíduos por meio de 

seus méritos genéticos separadamente para cada ambiente, e também suas estabilidades e 

adaptabilidades, representam uma importante ferramenta estatística para a agropecuária. 

Dentre estes modelos destacam-se aqueles denominados de normas de reação, os quais 

são especialmente indicados quando os diferentes ambientes se caracterizam como um 

gradiente contínuo, tal como temperatura, umidade, e nível nutricional, dentre outros.  
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Diante do exposto, pretende-se apresentar aspectos estatísticos relacionados com 

a modelagem de dados não normais, dados censurados, dados longitudinais e de GxE 

considerando a inclusão de informações genômicas (genótipos de marcadores SNPs). 

Serão apresentadas e discutidas estratégias para predizer o mérito genômico dos 

indivíduos via valor genético genômico (genomic estimated breeding values - GEBV), 

bem como efeitos de marcadores SNPs ao longo do genoma para cada um destes tipos de 

dados. Também serão abordadas particularidades computacionais de cada metodologia 

via utilização de softwares livres amplamente utilizados na área 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 dominância e 

epistasia não serão abordados aqui. Porém, todos estes modelos podem contemplar tais 

efeitos via matriz de parentesco genômica, ou mesmo diretamente como variáveis 

independentes aleatórias, principalmente nos modelos Bayesianos de SG. Para o efeito de 

dominância, estas abordagens já se encontram disponível na literatura de forma detalhada 

sob o ponto de vista teórico e computacional conforme apresentado por Azevedo et al. 

(2015).  

 

Dados não normais 

O enfoque geral para utilização de dados não normais em modelos de SG é o de 

modelos lineares generalizados mistos. Tais modelos estão fundamentados na utilização 

de distribuições específicas para cada tipo de dados considerados, e também na 

especificação de um efeito aleatório (valor genético individual) e efeitos fixos (efeitos 

ambientais). Por exemplo, para dados de contagens, geralmente se utiliza a distribuição 

Poisson, enquanto que para dados binários (presença ou ausência) utiliza-se a distribuição 

Binomial.  Dada a complexidade destes modelos, geralmente os mesmos têm-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 

implementação bayesiana do modelo linear generalizado misto assumindo distribuição de 

Poisson para os dados é baseada na especificação de uma variável latente (l), de forma 

que o referido modelo é dado por: 

l=Xβ + Za + e, 
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em que l é o vetor da variável latente para a característica (y) estudada, yi~Poi(λi=exp(li)), 

onde i=1,2,...,N (número de observações); λ é o parâmetro canônico desta distribuição 

(média de Poisson) e exp é a função de ligação inversa da distribuição de Poisson. Assim, 

é postulado que o vetor da variável latente assume uma distribuição normal multivariada 

dada por: l|β,a,σ2
a, σ

2
e ~N(Xβ+Za, σ2

e I).  

As matrizes X e Z se referem a incidência dos efeitos fixos e aleatório genético 

aditivo, respectivamente; β é o vetor de efeitos fixos, β ~N (0, σ2
β I), sendo σ2

β um valor 

assumido como conhecido (geralmente 1010) que representa um conhecimento vago a 

priori; a é o vetor do efeito aleatório genético aditivo, para o qual assume-se a seguinte 

distribuição a priori: a| σ2
a ~N (0, σ2

a G), sendo G a matriz de parentesco genômica 

aditiva (Van Raden, 2008) entre os indivíduos e σ2
a a variância genética aditiva. Além 

disso, assume-se que os componentes de variância σ2
a ~ χ-2(νa, S

2
a) e σ2

e~ χ-2(νe, S2
e), 

indicando que estes seguem distribuições de qui-quadrado invertida com parâmetros S2 

(valor esperado para o componente de variância) e ν (grau de confiança depositado no 

valor esperado S2). 

No modelo em questão é assumido que vetor da variável latente (l) é também 

considerado um parâmetro desconhecido, para o qual não há uma distribuição condicional 

a posteriori reconhecível, implicando na adoção do algoritmo Metropolis-Hastings para 

gerar amostras da distribuição posterior para l. Para os outros parâmetros (β, a, σ2
a, σ

2
e), 

dado que as distribuições condicionais completas a posteriori são conhecidas, o algoritmo 

Gibbs sampler é utilizado.  

Para implementação do modelo apresentado, pode-se utilizar a função 

MCMCglmm (Hadfield e Nakagawa, 2010) do pacote homônimo no software R por meio 

da opção pedigree=c(“poisson”). Esta função admite a utilização da matriz de parentesco 

genômica inversa ao usar a opção “ginverse”. 

As amostras da distribuição marginal a posteriori para a herdabilidade são obtidas 

a partir das estimativas dos componentes de variância gerados em cada iteração (k) dos 

algoritmos MCMC como segue: h2= σ2(k)
a / (σ

2(k)
a + σ2(k)

e). Como os algoritmos MCMC 

são processos iterativos, a avaliação da convergência se faz necessária. Dentre os métodos 

mais utilizados para avaliação da convergências das cadeias MCMC destacam-se o 

Heidelberger e Welch (1983), Geweke (1992) e Raftery e Lewis (1992). Todos estes 

métodos estão implementados no pacote boa do software R. 

Geralmente ao se trabalhar com dados não normais, é interessante comparar a 

qualidade do ajuste do modelo considerando distribuições específica, tal como a Poisson 
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no modelo apresentado, com o modelo assumindo distribuição 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): DDIC D( ) 2p    , em que 

D( )  é valor do logaritmo da função de verossimilhança obtido por meio da substituição 

dos parâmetros pelas suas médias a posteriori, D( ) =-2 log (l|y,𝛃̂, 𝐚̂, σ̂𝑎
2 , σ̂𝑒

2), e Dp
 
é o 

número efetivo de parâmetros no modelo. A ideia é que modelos com menores DIC sejam 

preferidos a modelos com maiores DIC. Para facilitar a interpretação 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 aproximação apresentada por Silva et al. 

(2011), a qual é dada por:    
T

t t t

t 1

p(M | ) exp / 2 exp / 2 ,/


  l

 

em que tp(M | )l  

probabilidade a posteriori do modelo t (t=1,2,...,T, sendo T o número de modelos 

comprados), t  é diferença entre os valores do DIC do modelo t em relação ao melhor 

modelo dentre aqueles comprados (neste caso, aquele com o menor DIC), portanto o valor

t  
para o melhor modelo é sempre igual a zero. Assim, quanto maior o valor desta 

probabilidade, mais indicado é modelo para descrever os dados em questão.  

No modelo considerado, uma vez que se utilizou a matriz de parentesco genômica 

(G), o vetor 𝐚̂ contém os GEBV para cada indivíduo sob seleção. Com o intuito de fazer 

predições genômicas para indivíduos não fenotipados, ou seja, para aqueles cujas 

observações fenotípicas não foram coletadas (população de validação), é necessário 

apenas assumir estes valores fenotípicos como observações perdidas (missing values). 

Desta forma, via parentesco baseado na identidade por estado entre os marcadores, é 

possível predizer os GEBVs para tais indivíduos. Outra possibilidade de se inferir sobre 

GEBVs de indivíduos não fenotipados é estimar o vetor dos efeitos dos marcadores SNPs 

(𝐛̂) indiretamente por meio do vetor de predições (médias a posteriori) dos GEBVs (𝐚̂). 

Uma vez que a utilização da matriz G implica no método denominado GBLUP, é possível 

obter este vetor por meio da seguinte transformação: 𝐛̂ = (𝐌′𝐌)−𝐌′𝐚̂, em que M é 

matriz de genótipos (contendo 0, 1 e 2, respectivamente para aa, aA e AA) utilizada na 

construção de G (Van Raden, 2008) na qual o número de linhas corresponde ao número 

de indivíduos fenotipados e genotipados, e o número de colunas corresponde ao número 

de marcadores utilizados.  
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O modelo apresentado já foi utilizado com sucesso na área de genômica para 

descrever as características número de tetas (NT) e tamanho de leitegada (TL) em suínos 

(Verardo et al., 2016a). No estudo em questão, o modelo Poisson foi mais adequado para 

descrever TL, enquanto o modelo Gaussiano (Normal) mostrou-se mais adequado para 

descrever a característica NT. Adicionalmente, dada a natureza iterativa dos algoritmos 

MCMC utilizados na inferência bayesiana, também foi possível obter distribuições a 

posteriori para o efeito de cada marcador via equação 𝐛̂(𝒌) = (𝐌′𝐌)−𝐌′𝐚̂(𝒌), em que k 

representa cada iteração (tal como previamente mostrado para obtenção de distribuições 

marginais a posteriori para herdabilidade). Isto implicou na possibilidade de se fazer 

inferências sobre o efeito de cada marcador, ou seja, de se verificar a significância de 

cada um via intervalos de credibilidade de 95%. Assim, se o zero está incluído no 

intervalo o efeito do marcador é não significativo. Além disso, visto que todos os 

marcadores foram considerados simultaneamente no modelo, não houve a necessidade de 

se corrigir para múltiplos testes (via critério de Bonferroni ou FDR - False discover rate). 

Em resumo, esta aplicação possibilitou explorar resultados de associação genômica ampla 

(GWAS) por meio de um modelo utilizado em SG, neste caso o GBLUP, com o 

diferencial de ser um GBLUP generalizado para distribuição Poisson.  

O modelo descrito até o momento pode ser generalizado para descrever 

simultaneamente duas ou mais características não-normais. Neste caso, tem-se um 

modelo linear generalizado misto multi-característico. Este já foi utilizado para descrever 

tamanho de leitegada em diferentes partos (Ventura et al., 2015), de forma que TL em 

cada parto foi considerada uma característica diferente. Porém nesta aplicação, não se 

utilizou a matriz G, e sim a matriz tradicional de parentesco (A). 

 

Dados censurados 

Diferentes métodos para o tratamento de dados censurados têm sido propostos. O 

método de dados incompletos ou faltantes (missing) se baseia na restrição e/ou exclusão 

de informações censuradas. Pode citar como exemplo desta censura as exclusões das 

observações de dias para o parto, ou seja, fêmeas que não tiveram sucesso em emprenhar 

durante a estação de monta. Este é o procedimento mais simples, porém como já 

mencionado anteriormente, geralmente implica em perda acurácia e de precisão na 

estimação dos parâmetros genéticos.  

O Método de simulação (ou imputação) considera que as observações para os 

dados censurados podem ser geradas (simuladas) a partir de distribuições preditivas, isto, 
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logicamente, quando se trabalha sob a abordagem bayesiana. Assim, pressupõe-se que os 

dados censurados seguem uma distribuição normal truncada (neste caso, a distribuição 

preditiva), e aleatoriamente são simulados dados da característica a serem imputados à 

cada observação censurada (Korsgaard et al., 2003; Donoghue et al., 2004). Os valores 

gerados para cada indivíduo leva em consideração os efeitos fixos (por exemplo, grupos 

de contemporâneos) e genéticos, este último inclusive afetando a matriz de covariância 

por meio da matriz de parentesco. Sob o enfoque de SG, esta última pode ser a matriz G 

(parentesco genômico) anteriormente mencionada. Este método considera encontra-se 

disponível nos softwares TM (Legarra et al., 2008) e GIBBSF90 (Misztal et al., 2014), 

nos quais as informações genômicas podem ser inseridas diretamente como arquivo de 

dados, ou já disponibilizadas na forma da matriz G inversa (G-1), 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 está fundamentado na avaliação conjunta (multi-

característica) entre diferentes formas de representação das características com dados 

censurados, de forma que indivíduos sem informações fenotípicas sejam incluídos na 

análise considerando seus registros das características como dados faltantes. O principal 

objetivo desta metodologia consiste em obter estimativas mais acuradas para os GEBVs 

em decorrência do uso das correlações genéticas existentes entre as diferentes formas de 

representação das características, diminuindo assim o problema de censura dos dados. 

Em resumo, para cada indivíduo têm-se duas observações, uma categórica (informando 

se é censurado ou não, portanto binário, zero ou um) e uma contínua (valor da 

característica, neste caso apenas para indivíduos não censurados). Assim, tem-se um 

modelo multi-característico, porém uma das características, a binária, exige a utilização 

de um modelo de limiar (denominado threshold, ou probit), enquanto que a outra, a 

característica contínua observada, é assumida como normal (Urioste et al., 2007; Hou et 

al., 2009). Tal como o método da simulação, o limiar-linear também pode ser 

implementado nos softwares TM e GIBBSF90, além do pacote MCMCglmm do R via 

opção pedigree=c(“threshold”, “poisson”).   

O método de análise de sobrevivência (AS) é um dos mais sofisticados 

paraavaliação genética de características censuradas. Para dados censurados que são 

caracterizados como contínuos, é definida uma função de risco que representa um modo 

de quantificar o risco instantâneo 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) aconteça em um 

período específico.  

Existem diferentes modelos de AS que podem ser utilizados na área de genética e 

melhoramento. Um dos mais utilizados é o modelo de riscos proporcionais de Weibull 

(Ducrocq e Casella, 1996), o qual assume que o tempo de ocorrência do evento de 

interesse segue a distribuição de Weibull. Este é dado por: 

h(t) = λ0(t)exp(Xβ+Za), 

em que: h(t) é o vetor de funções de risco de um dado indivíduo no tempo t; λ0(t) é a 

função de risco base de Weibull no tempo t com um parâmetro de escala positivo λ e um 

parâmetro de forma ρ, isto é λ0(t) = λρ(λt)ρ-1; β é o efeito fixo (com matriz de incidência 

X) e a o efeito genético aditivo (com matriz de incidência Z), assumido como a| σ2
a ~N 

(0, σ2
a G), sendo G a matriz de parentesco genômica aditiva (Van Raden, 2008) entre os 

indivíduos e σ2
a a variância genética aditiva. Este modelo pode ser implementado no 

software SurvivalKit (Mészáros et al., 2013), e a informação genômica incluída por meio 

da matriz G-1 previamente calculada em outros softwares (R e PreGSF90). 

Outro modelo de AS de ampla utilização na área de melhoramento é o semi-

paramétrico de Cox, caracterizado como um método semi-paramétrico, pois não requer a 

escolha de uma distribuição de probabilidade para representar o tempo de sobrevivência 

e, como consequência disto, é muitas vezes considerado como mais robusto (Hou et al., 

2009). Em resumo, este é uma aproximação do renomado modelo de riscos proporcionais 

de Cox (Cox, 1972), com a diferencial de permitir a inclusão de um efeito aleatório, que 

neste caso é o genético aditivo. Este modelo é dado por: 

log[h(t)]=log[h0(t)]+(Xβ+Za) 

em que: h0(t) é o vetor da função segmentada constante no tempo t; e os demais 

parâmetros são os mesmos do modelo Weibull previamente apresentado. O modelo em 

questão também pode ser implementado no software SurvivalKit (Mészáros et al., 2013), 

e no software R, por meio da função coxme do pacote homônimo (Therneau, 2013).  

 O modelo semi-paramétrico de Cox já foi utilizado com sucesso na área de seleção 

genômica por (Santos et al., 2015). Nesta aplicação, a variável estudada foi idade ao abate 

de suínos, e os resultados demonstraram que ao considerar a censura, o modelo de Cox 

com efeito aleatório normal foi o mais apropriado por apresentar maiores acurácias de 

predição em relação ao modelo normal com dados imputados. Inclusive, as estimativas 

dos efeitos de marcadores obtidas como 𝐛̂ = (𝐌′𝐌)−𝐌′𝐚̂, possibilitou a seleção daqueles 
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mais relevantes, os quais foram utilizados para maximizar a capacidade preditiva do 

modelo em questão.  

 

Dados longitudinais 

Embora recentemente vários métodos estatísticos tenham sido propostos para SG, 

em se tratando de características longitudinais, como crescimento animal e produção de 

leite, tais propostas ainda são escassas na literatura. A maioria dos métodos propostos até 

o presente momento vêm sendo aplicados apenas para características pontuais, como 

pesos em idades específicas e/ou taxas de crescimento em certos períodos de tempo; ou 

ainda produção total de leite em uma lactação. Assim, surge o interesse em aplicar estes 

métodos a trajetórias completas do fenótipo de interesse ao longo do tempo. Na área de 

melhoramento vegetal dados desta natureza também são de grande interesse, 

principalmente para culturas perenes, cujas produções ao longo dos diferentes anos 

também podem ser caracterizadas como dados longitudinais.  

Devido à extrema importância das características de desempenho (peso) na área de 

melhoramento animal, pesquisas direcionadas para a avaliação genética de curvas de 

crescimento contemplando informações de marcadores SNPs são relevantes para o 

sucesso da pecuária moderna. Da mesma forma, produções 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 são de 

interesse para a fitotecnia.  

Existem diferentes propostas para avaliação de dados longitudinais na área de 

genética e melhoramento, porém iremos nos ater a apresentar uma proposta geral 

composta por dois estágios distintos, a qual visa adaptar para a SG a metodologia 

inicialmente descrita por Varona et al. (1999). No primeiro estágio, são ajustados modelos 

de curvas de crescimento e de lactação aos dados longitudinais de cada indivíduo, de 

forma que são obtidas estimativas individuais dos parâmetros dos modelos em questão. 

Vale lembrar que pela natureza dos modelos ajustados, tais parâmetros apresentam 

interpretações biológicas. No caso de curvas de crescimento, tais parâmetros se 

caracterizam como velocidades de crescimento e pesos máximos. No segundo estágio, 

são considerados modelos específicos para seleção genômica ampla considerando como 

fenótipos as estimativas dos parâmetros obtidas no estágio anterior. 

É interessante ressaltar que esta metodologia em dois estágios tem sido aplicada 

com sucesso em estudos de curvas de crescimento na área 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 seleção genômica ampla em conjuntos de dados simulados. 

Para o problema em questão, os autores primeiramente ajustaram o modelo de 

crescimento Gompertz aos dados simulados de peso-idade e obtiveram os parâmetros 

estimados para cada indivíduo avaliado. Posteriormente a SG foi aplicada para obter 

GEBVs para os fenótipos (parâmetros estimados) provenientes do primeiro passo. Silva 

et al. (2013) ajustaram o modelo Logístico para descrever curvas de crescimento de 

suínos, e as estimativas dos parâmetros deste modelo foram considerados como 

observações fenotípicas no modelo LASSO bayesiano de SG. Desta forma foi possível 

obter GEBVs para os parâmetros do modelo, e assim confeccionar, o que os autores 

denominaram, de curvas de crescimento genômicas para todos os indivíduos.   

Na Tabela 1 são apresentados os modelos de regressão não-linear mais utilizados 

na literatura para descrever curvas de crescimento de animais de produção (peso); e 

também altura de plantas e comprimento de seus componentes (tais como raízes, folhas e 

frutos).  

 

Tabela 1. Modelos não-lineares mais utilizados para descrever crescimento de uma dada 

característica (y) em diferentes idades (t), considerando k=1,2,...,K observações longitudinais. 

Modelos Equações Modelos Equações 

Richards  

  

  2 3 k 4

1
k k1

t

y e

1 e
  


 



 

von Bertalanffy  

 

 3 k
3

k 1 2 k

t
y 1 e e


   

 

Gompertz  

 

       
t

2 3 k

k 1 k

e

y e e

   
   

  


    
Brody  

 3 k
k 1 2 k

t
y 1 e e


   

 

Logístico  

 

          

  2 3 k

1
k kt

y e
1 e

 


 


 

Michaelis-Menten 

Modificado 

 

4 4

4 4

2 3 1 k
k k

3 k

t
y e

t

 

 

  
 

 
 

 

O ajuste dos modelos mostrados na Tabela 1 pode ser efetuado por meio da função 

nls do software R e PROC NLIN do software SAS. Em ambos os softwares utiliza-se o 

método dos quadrados mínimos ordinários com soluções obtidas via processo iterativo de 

Gauss-Newton. Para todos os modelos apresentados na Tabela 1, o parâmetro β1 

representa o peso adulto, ou peso assintótico, do animal (e altura máxima, ou 

comprimento máximo dos componentes, no caso de plantas); e o parâmetro β3 a taxa de 
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maturidade, ou velocidade de crescimento (velocidade com que se atinge o máximo). Os 

modelos que apresentam o parâmetro β4 possuem ponto de inflexão variável, cuja 

localização é determinada pelo parâmetro em questão. Os demais modelos, ou apresentam 

o ponto de inflexão fixo (Gompertz, Logístico e von Bertalanffy), ou não o possuem, 

como é o caso do modelo Brody. De forma geral, não há uma interpretação prática para 

o parâmetro β2, sendo este uma constante de integração. 

Em síntese, o modelo apresentado na Tabela 1 que melhor se ajusta aos dados de 

crescimento deve ser escolhido para que as estimativas de seus parâmetros sejam 

utilizadas como fenótipos no segundo estágio (modelos de SG). Para comparar os 

modelos em questão, geralmente são usados os seguintes avaliadores de qualidade de 

ajuste: coeficiente de determinação (R2), quadrado médio do erro (QME), critério de 

informação de Akaike (AIC), critério de informação Bayesiano (BIC), erro quadrático 

médio de predição (MEP), coeficiente de determinação de predição (R2p) e porcentagem 

de convergência (%C). 

Conforme já relatado, após a indicação do melhor modelo de crescimento, as 

estimativas dos parâmetros dos referidos modelos são consideradas como fenótipos nos 

modelos de SG. Para tanto, tais estimativas são previamente corrigidas para efeitos fixos 

e efeitos ambientais aleatórios a fim de remover possíveis efeitos não genéticos que 

podem influenciar as características em questão.  

Uma vez obtidos os fenótipos corrigidos (denominados a partir de agora por y) para 

efeitos fixos, os mesmos são submetidos às análises estatísticas por meio de modelos 

específicos de SG. Neste contexto, serão apresentados aqui apenas alguns modelos 

bayesianos (denominado de “alfabeto bayesiano da seleção genômica”), porém outros 

modelos tais como GBLUP e RR-BLUP também podem ser facilmente implementados. 

Os modelos bayesianos em questão são os seguintes: Bayes A (BA), B (BB), C (BC), 

LASSO Bayesiano (BL) e Regressão “Ridge” Bayesiana (BRR), os quais podem ser 

apresentados por meio do seguinte modelo geral de SG apresentado por Meuwissen et al., 

(2001): 

i i
i

g ,   y 1 x e                                                                                                           [1] 

em que: y é o vetor de fenótipos corrigidos (estimativas dos parâmetros dos modelos de 

crescimento), 1 é o vetor de mesma dimensão de y com todas as entradas iguais a 1, μ é 

a média da característica estudada, gi é o efeito do marcador (i=1,2,...,p), xi é matriz de 

incidência de cada marcador i, e e é o vetor de resíduos do modelo, e ~N(0,Iσ2
e). 
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 As distribuições a priori para os efeitos dos marcadores assumidas para os 

modelos BRR, BA, BB, BC e BL são dadas, respectivamente, por: 
2

ig  ~ N(0, )  i=1,2,...,I  , 

sendo I o número total de marcadores; 
2

i ig  ~ N(0, ) ; 
2 2

i i i0 i i1g  ~ (1- )N(0, =0) + N(0, )    ;  

2 2

i i 0 i 1g  ~ (1- )N(0, =0) + N(0, )     e 
2 2

i i eg  ~ N(0, )  . Especificamente para os modelos BB e 

BC, a probabilidade de gerar a variável indicadora binária γi (relacionada com a seleção 

de variáveis) é proveniente de uma distribuição Beta(α1, α2). Especificamente para o 

modelo BL, a distribuição a priori para o parâmetro 𝜏𝑖
2 é assumida como sendo uma 

Exponencial, 
2 2

i  ~ Exp( )  , na qual o parâmetro λ denominado de “penalização” ou 

“regularização”, é por sua vez assumido por seguir uma distribuição Gama, tal que 

2

1 2 ~ G( , )   . Em todos estes modelos, o GEBV é calculado por: GEB̂V𝑗=ŷ
j
=μ̂+∑  i

xijĝi
= μ̂ + x1jĝ1 + x2jĝ2 +⋯+ xpjĝ𝑝. 

 Em termos práticos, vale ressaltar que a diferença entre os modelos BRR, BA, 

BB, BC e BL está relacionada com a arquitetura genética que os mesmos representam. O 

modelo BRR assume, a priori, que todos os marcadores apresentam a mesma variância; 

diferentemente o modelo BA assume uma variância para cada marcador. Já o modelo BB, 

tal como o BA, também assume uma variância para cada marcador, porém exerce 

adicionalmente uma seleção de covariáveis (i.e. assume que alguns marcadores não têm 

efeitos sobre a característica em questão). Esta seleção de variáveis é realizada por meio 

da mistura de distribuições Normais baseadas na proporção de valores 1 e 0 gerados para 

γi. O modelo BC, tal como BB, também assume esta seleção de variáveis, porém 

diferentemente do BA e similarmente ao BRR, assume apenas uma única variância para 

todos os marcadores. O modelo BL, tal como o BB, assume uma variância para cada 

marcador e também a seleção de variáveis, porém esta seleção não está fundamenta em 

misturas de distribuições, e sim na utilização de um parâmetro de regularização (λ) que 

direciona para zero marcadores com efeitos irrelevantes. 

As distribuições a priori para todos os componentes de variância referentes ao 

modelo em [1] são 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 distribuições marginais a posteriori para todos os parâmetros. 

Para estes modelos mencionados (BB e BC), a geração da variável latente indicadora (γi) 

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 análise de validação 

cruzada (VC). Esta pode ser implementada de diferentes formas, dependendo do número 

de indivíduos nos grupos de treinamento e validação. Uma proposta interessante, e 

teoricamente considerada a mais indicada (apesar de demandar alto custo computacional), 

é realizar a VC por meio do procedimento Jacknife (ou leave-one-out). Neste, em cada 

repetição, um indivíduo é removido do conjunto de dados para compor a população de 

validação, e os outros N-1 indivíduos são então utilizados na estimação dos GEBVs. 

Assim, uma vez estimados todos os efeitos de marcadores ( 1 2 p
ˆ ˆ ˆg , g ,  ...,  g ) na população 

de treinamento, estes são aplicados na população de validação para predizer o valor 

genômico (GB̂V𝑗=ŷ
j
) para cada indivíduo da população de validação. Dessa forma, ao 

final da análise é obtido o fenótipo estimado (GB̂V𝑗) para todos os N indivíduos, de forma 

que a correlação entre GB̂V𝑗 e os fenótipos observados corrigidos constituem a medida 

de qualidade dos modelos de SG (quanto maior o valor desta correlação, maior 

capacidade de predição).  

Uma vez obtidos os valores genômicos de cada animal j (GB̂V
𝑗
) para as estimativas 

dos parâmetros do modelo selecionado (melhor modelo da Tabela 1) é possível obter as 

“curvas de crescimento genômicas” ao substituir estes valores genômicos na equação do 

modelo de crescimento em questão. Por exemplo, assumindo que o modelo Brody (Tabela 

1) tenha apresentado o melhor ajuste no primeiro estágio, pode-se obter as curvas 

mencionadas para cada animal j da seguinte maneira:  

 1 2

3 j k3

jk 1j 2 j

ˆˆ( GBV )tˆ ˆˆ ˆ ˆy ( GBV ) 1 ( GBV )e  

   

  
      ,                                                      [2] 

em que: jkŷ é o valor genômico do animal j para cada um dos k tempos nos quais os 

indivíduos foram mensurados, k=1,2,...,K; 
1 2 3

ˆ ˆ ˆ,   e       são, respectivamente, as 

médias estimadas para cada fenótipo 1 2 3
ˆ ˆ ˆ,   e   

 
(estimativas dos parâmetros do modelo 

Brody obtidas no primeiro estágio); 1j 2 j 3 j
ˆ ˆ ˆGBV ,  GBV  e GBV    são, respectivamente, os 

valores genômicos estimados para cada fenótipo 1 2 3
ˆ ˆ ˆ,   e   

 
(estimativas dos parâmetros 

do modelo obtidas no primeiro estágio); tk é cada um dos k tempos nos quais os indivíduos 

foram avaliados, k=1,2,...,K. 

  A grande vantagem deste enfoque é que além de obter os valores genômicos para 
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cada tempo k observado, também é possível obtê-los para qualquer outro tempo de 

interesse dento da amplitude observada, necessitando apenas substituir o tempo este 

interesse no termo tk do modelo em [2]. A metodologia de avaliação genética proposta 

para de curvas de crescimento em dois estágios permite ainda fazer o ranqueamento dos 

indivíduos por meio de seus valores genômicos diretamente para as estimativas dos 

parâmetros ( 1 2 3
ˆ ˆ ˆ,   e , no caso de curva de crescimento   ), uma vez que estas 

apresentam interpretações biológicas (valor máximo e velocidade de crescimento); e 

também ranquear os animais por meio de seus valores genômicos para a característica 

avaliada (peso dos animais, ou altura das plantas) em cada tempo, seja este observado ou 

não. Assim, cabe ao melhorista delinear a melhor estratégia de seleção para alterar, via 

seleção genômica, a forma das curvas de crescimento para obtenção de indivíduos mais 

eficientes (muitas denominados de precoces) em relação ao crescimento. 

 Para escolher tal estratégia, é necessário levar em consideração a herdabilidade 

(h2) dos diferentes possíveis fenótipos a serem usados: pode-se considerar estimativas dos 

parâmetros dos modelos de crescimento ( 1 2 3
ˆ ˆ ˆ,   e    ) o próprio valor da característica 

( kŷ ) em cada tempo observado (k) ou não (tempos de interesse dentro da amplitude de 

tempo observada). Para calcular h2, independentemente do fenótipo e/ou do método de 

seleção genômica usado, a seguinte expressão pode ser utilizada: fenotípica 

2 2 2 2

g g eh /( )    , em que: 2

g é a variância genética aditiva e 
2

e é a variância residual. 

Ao considerar como fenótipos as estimativas dos parâmetros dos modelos de crescimento 

(
1 2 3

ˆ ˆ ˆ,   e    ), a variância genética aditiva é dada por (Gianola et al., 2009):
 

2 2

g i i gi

i

2p (1-p ) ,   em que pi é a freqüência alélica do marcador i.  

Ao se considerar como fenótipos os pesos individuais (ou alturas de planas) kŷ  em 

cada tempo de interesse, uma vez que os valores genômicos para os mesmos são obtidos 

indiretamente via equação [2], deve-se adotar uma estratégia diferente. Nesta, a variância 

genética aditiva é dada por:
 

2

g k
ˆvar(y )   e a variância fenotípica ( 2

p ) é dada por 

2 2 2 *

p g e k
ˆvar(y )     , em que 

*

kŷ são os valores de pesos (ou altura de plantas) em cada 

tempo k obtidos do ajuste do modelo de crescimento no primeiro estágio. Por exemplo, 

para o modelo Brody, a equação de predição fenotípica de peso (ou altura de planta) é 

dada por
 

 3 j k*

jk 1j 2 j

ˆ tˆ ˆŷ 1 e


   . 
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Diante das informações de herdabilidade para cada fenótipo, é possível estabelecer, 

conforme já comentado, estratégias de seleção a fim observar se maiores herabilidades 

são verificadas para as estimativas dos parâmetros dos modelos de crescimento ou para 

pesos em diferentes idades, além disso, estas duas informações podem ser combinadas 

com intuito de estabelecer índices de seleção para alterar geneticamente (Fitzhugh Jr., 

1976) a forma das curvas de crescimento dos indivíduos sob seleção.  

A metodologia proposta possibilita ainda estimar os efeitos dos diferentes 

marcadores para cada um dos possíveis fenótipos previamente mencionados. Para os 

fenótipos caracterizados pelas estimativas dos parâmetros dos modelos de crescimento, a 

estimação dos referidos efeitos é realizada diretamente por meio dos valores 1 2 p
ˆ ˆ ˆg ,g ,...,g , 

os quais podem ser agrupados no vetor 1 2 p
ˆ ˆ ˆ ˆ[g ,g ,...,g ].g =  Assim, é possível identificar os 

marcadores mais importantes para cada fenótipo ( 1 2 3
ˆ ˆ ˆ,   e    ).  

Porém, até o momento, um aspecto ainda não explorado na literatura é a estimação 

dos efeitos de marcadores para peso (ou altura de plantas) kŷ  em qualquer tempo k de 

interesse. A importância de tal estimação está relacionada com a possibilidade de 

identificar marcadores mais importantes, ou de maiores efeitos, ao longo da trajetória 

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 expressão: 

k k
ˆ ˆ( ' ) ' ,g X X X y  sendo X a matriz de incidência dos marcadores (contendo 0, 1 e 2, 

respectivamente para aa, aA e AA) e kŷ o vetor de valores genômicos estimados para peso 

(ou altura de planta) em cada tempo k de interesse. Uma vez identificados tais marcadores 

de maior relevância, os mesmos podem ser submetidos a análises posteriores para um 

maior entendimento de seu processo de atuação nas diferentes etapas de crescimento. 

Estas análises posteriores correspondem, por exemplo, a estudos de mapeamento fino, 

identificação de genes, ou expressão gênica que irão produzir informações sobre a atuação 

conjunta de diferentes genes que atuam sobre o processo de crescimento como um todo. 

Informações 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 trajetória de crescimento de bovinos da raça Brahman. 
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Interação genótipo x ambiente 

O entendimento dos fatores que levam os genótipos a apresentarem méritos 

genéticos diferenciados em vários ambientes sempre foi um interesse de programas de 

melhoramento animal e vegetal. Para tanto, é necessário o envolvimento com dados a 

partir dos quais se possa explorar a denominada interação genótipos x ambientes (GxE). 

Porém, a situação atual globalizada na área agropecuária, caracterizada pela rápida 

disseminação de material genético desenvolvidos em diferentes locais; e também o 

eminente apelo por soluções para as destacadas “mudanças climáticas”, que implica em 

constante alterações de ambientes previamente estabelecidos como estáveis; aumentaram 

ainda mais o interesse pela GxE nos programas de melhoramento. Associado a este 

crescente interesse, tem-se ainda a inserção cada vez maior de informações genômicas 

nas avaliações genéticas, o que leva ao desafio de desenvolver estratégias para explorar a 

GxE no contexto de SG.   

Na área de melhoramento animal muitos estudos sobre GxE têm sido realizados 

com análises multi-características, sendo que a mesma característica passa a ser 

considerada como característica diferente em função do nível do fator ambiental em 

estudo, o qual deve ser considerado um fator classificatório (como exemplo, sistema de 

criação – confinado ou pasto, ou regiões – norte e sul). Tal abordagem mostra-se 

interessante quando é possível definir um número pequeno de ambientes, de forma que 

análises multi-características sejam exequíveis.  

Devido ao elevado número de ambientes (diversidade climática e/ou 

edafoclimática) existentes no Brasil, a modelagem da GxE por meio de análises multi-

características fica limitada em função do elevado número de parâmetros (em geral 

(co)variâncias) a serem estimados. Uma alternativa para esta modelagem é a utilização 

de normas de reação (NR) com modelos de regressão aleatória, especialmente se 

associados às matrizes de parentesco genômicas, pois estas permitem maior conexidade 

dos rebanhos, independente das relações de pedigree entre indivíduos pertencentes a estes 

diferentes rebanhos. 

Os modelos NR são especialmente interessantes porque usam funções lineares 

(nos parâmetros) para relacionar o mérito genético de um indivíduo a uma possível 

mudança ambiental. As estimativas dos parâmetros destes modelos permitem inferir 

sobre diferenças genéticas entre os indivíduos, bem como a herdabilidade e correlações 

genéticas em diferentes índices (gradientes) ambientais (Kolmodin et al, 2002, Calus e 

Veerkamp, 2003;. Cardoso e Tempelman, 2012). Em síntese, a NR de um genótipo é a 
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mudança sistemática no valor genético em resposta a uma mudança sistemática na 

variável ambiental, assim o modelo NR permite descrever como o mérito genético se 

altera gradualmente e continuadamente sobre um gradiente ambiental, possibilitando a 

identificação de diferenças de sensibilidade ambiental entre os indivíduos sob seleção, o 

que pode vir a indicar uma reclassificação do mérito genético dos mesmos no decorrer 

dos níveis ambientais. Geralmente os índices mais utilizados são aqueles baseados nos 

efeitos pré-estimados dos efeitos fixos considerados no modelo misto, tais como grupos 

de contemporâneos (rebanho-ano-estação de nascimento). Porém, índices mais 

específicos tais temperatura, umidade, fertilidade de solo, dentre outros, também podem 

ser combinados para representar este gradiente ambiental contínuo.  

A utilização de informações genômicas (marcadores SNPs) para investigar a 

presença de GxE é uma importante ferramenta para a área de melhoramento, pois 

possibilita estimar os valores genômicos (GEBVs) dos indivíduos em diferentes 

ambientes e também identificar regiões cromossômicas relacionadas diretamente com a 

adaptação dos indivíduos a estes ambientes (Silva et al., 2014).  

No presente material será 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 prático, este modelo é preferível por permitir sua implementação em 

software livres como o R, WOMBAT e BLUPF90, visto que todos estes permitem a 

inclusão de uma matriz de parentesco externa (neste caso a matriz de parentesco genômica 

G).  

Nesta análise em dois passos, o primeiro fornece estimativas dos efeitos fixos 

sobre o fenótipo usando um modelo geral que ignora a GxE. Assim, é possível obter o 

fenótipo corrigido para estes efeitos por meio da subtração dos mesmos em relação aos 

valores originais da característica de interesse. Neste primeiro passo, um modelo misto 

tradicional será utilizado: 

 𝐲 = 𝐗𝛃 + 𝐙𝐮 + 𝐞,                                                                                                           

[3] 

em que: y é o de observações fenotípicas; 𝛃 é o vetor de efeitos fixos com respectiva 

matriz de incidência X e u é o vetor de efeito genético aditivo, 𝐮~N(𝟎, σu
2𝐆), sendo G a 

matriz de parentesco genômico (Van Raden, 2008) e 𝐞 o vetor de resíduos,  𝐞 ~N(𝟎, σε
2𝐈). 
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O objetivo deste primeiro passo é fornecer um vetor de fenótipos pré-corrigidos (𝐲∗) para 

os efeitos fixos, dado por: 𝐲∗ = 𝐲 − (𝐗𝛃̂) = 𝐙𝐮̂ + 𝐞̂.  

No segundo passo, o modelo NR [4] é ajustado considerando como variável 

dependente os valores y∗ obtidos no primeiro passo, e como variável independente o 

índice ambiental denotado por W (que na verdade representa as soluções para os efeitos 

fixos provenientes do primeiro passo, ou seja, 𝛃̂ = W). Desta forma, tem-se:  

yij
∗ = μ + ai + biWij + ξij,                                                                                              

[4] 

em que: yij são os valores fenotípicos (pré-corrigidos para efeitos fixos) do indivíduo i no 

nível j do índice ambiental (W), μ é a média geral, ai e bi serão, respectivamente, o 

intercepto aleatório e a inclinação da regressão aleatória para o valor genético aditivo (ai) 

sobre os níveis de W, e ξij é o termo residual, ξij~N(0, σξ
2). A distribuição conjunta de 

a=[a1, a2, … , a113]′ e b=[b1, b2, … , b113]′, sendo 𝛉 = [𝐚, 𝐛]′, é assumida como 

𝛉~N(𝟎, 𝚺ab⊗𝐆), em que                   𝚺ab = [
σa
2 σab

2

σab
2 σb

2 ] e G é a matriz de parentesco 

genômica aditiva (Van Raden, 2008) entre os indivíduos. 

A fim de avaliar se o modelo [4] é realmente necessário (ou seja, se realmente 

existe a GxE), geralmente compara-se o mesmo sua versão reduzida, *

ij i ijy =  μ + a + ξ  

(ausência de índice ambiental W afetando valores genéticos). Esta comparação é realizada 

por meio do teste de razão de verossimilhança (LRT), cuja estatística é D = - 2*(log L 

para o modelo reduzido) + 2*(logL para modelo alternativo). Neste caso, o modelo 

reduzido é o modelo de intercepto aleatório e o alternativo é o modelo com intercepto 

aleatório e inclinação aleatória [4].  

No modelo considerando GxE [4], o valor genômico para o indivíduo i no nível 

ambiental j (ûij), bem como  as estimativas de variância genética (σ̂uj
2 ) e a herdabilidade 

(ĥj
2) para a característica em cada um destes níveis ambientais j podem ser calculados 

respectivamente por:  𝐮̂j=𝐊j
′𝛉̂i = 𝐚̂i + 𝐛̂i𝐖j,    σ̂uj

2 = 𝐊j
′𝚺̂abKj = σ̂a

2 + 2σ̂abWij + σ̂b
2Wij

2,  

e ĥj
2 = σ̂uj

2 / (σ̂uj
2 + σξ

2), em que Kj
′ = [𝟏 𝐖j]. Da mesma maneira, as covariâncias ( u

jj
σ̂

'

) e correlações genéticas (
jj

r̂
'
) estimadas entre a característica no nível ambiental j e no 
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nível j’, são obtidas por: σ̂ujj=𝐊j
′𝚺̂ab𝐊j = σ̂a

2 + 2σ̂abWjj′ + σ̂b
2WjWj´ e   r̂jj′ =

σ̂ujj
√σ̂uj

2 σ̂uj′
2 . 

Para calcular o vetor de efeitos de marcadores SNPs (𝛟̂j) para cada nível do índice 

ambiental W será utilizada a equação desenvolvida por Silva et al. (2014), a qual é a 

seguinte: 

𝛟̂𝐣 = (𝐗
′𝐗)−𝟏(𝐗′𝐮̂𝐉) = (𝐗

′𝐗)−𝟏 (𝐗′(𝐚̂ + 𝐛̂𝐖𝐣)) = (𝐗
′𝐗)−𝟏(𝐗′𝐚̂ + 𝐗′𝐛̂𝐖𝐣) 

      = (𝐗′𝐗)−𝟏(𝐗′𝐚̂)⏟        
𝐄𝐟𝐞𝐢𝐭𝐨 𝐝𝐞 𝐒𝐍𝐏 𝐩𝐚𝐫𝐚 𝐚: 𝐚̂𝐒𝐍𝐏

+ (𝐗′𝐗)−𝟏(𝐗′𝐛̂)𝐖𝐣⏟          
𝐄𝐟𝐞𝐢𝐭𝐨 𝐝𝐞 𝐒𝐍𝐏 𝐩𝐚𝐫𝐚  𝐛: 𝐛̂𝐒𝐍𝐏

.  

Tal desenvolvimento possibilita a obtenção de uma equação de predição linear geral do 

efeito de um dado marcador para cada nível j do gradiente ambiental: 

𝛟̂𝐣 = 𝐚̂𝐒𝐍𝐏 + 𝐛̂𝐒𝐍𝐏𝐖𝐣.                                                                                                               

Esta equação permite então estimar um vector de efeitos SNPs para cada nível j 

do índice ambiental W. Para estudar se os SNPs têm o mesmo efeito ao longo dos níveis 

ambientais pode-se, por exemplo identificar o top 1% de SNP que apresentaram os 

maiores efeitos absolutos em cada um desses níveis. Esta informação é de grande 

relevância para a área de genética e melhoramento, pois permite identificar regiões 

cromossômicas relacionadas com a adaptação dos indivíduos às condições ambientais em 

questão. Assim, uma vez identificadas estas regiões, é possível propor testes genômicos 

específicos para selecionar indivíduos detentores de genótipos favoráveis para certos 

genes (e/ou QTLs) que controlam fatores fisiológicos ligados ao sucesso da adaptação 

dos indivíduos geneticamente superiores em diferentes ambientes de interesse.  

A modelagem apesentada já foi aplicada com sucesso por Verardo et al. (2016b) 

para explorar a GxE para características reprodutivas de suínos considerando como 

gradiente ambiental as soluções para os efeitos fixos de país-rebanho-ano-mês de 

nascimento. Neste contexto, também foram identificados genes localizados nas regiões 

dos SNPs mais relevantes em cada nível ambiente, de forma que redes gênicas foram 

propostas com o objetivo de elucidar a adaptação dos animais aos diferentes ambientes. 

A abordagem bayesiana dos modelos apresentados também foi aplicado com sucesso ao 

estudo de GxE para resistência ao carrapato em bovinos de corte por Mota et al. (2016).  
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Refinamento da Seleção Genômica pelo uso de QTNs em lugar de SNPs 

A evolução da tecnologia genômica é previsível e a mutação causal de uma 

variação genética em nível de nucleotídeo (os QTNs) poderá ser acessada em um futuro 

próximo. Assim, a seleção genômica poderá ser aperfeiçoada pelo uso direto dos QTNs 

em lugar dos SNPs. O uso dos QTNs trará as seguintes vantagens: (i) a SG não dependerá 

do desequilíbrio de ligação, pois o QTN será acessado diretamente e não via marcadores; 

isto aumentará a durabilidade da predição genômica, a qual será útil também a longo 

prazo; (ii) a predição genômica poderá ter validade (transferibilidade) por meio de 

diferentes populações e espécies em um mesmo gênero; (iii) a predição genômica usará 

QTNs específicos para cada caráter, ao contrário do G-BLUP via SNPs, o qual usa a 

mesma matriz de parentesco G para todas as características; (iv) os índices de seleção 

multicaracterísticos ponderarão diretamente os QTNs e não as características fenotípicas; 

(v) a seleção genômica poderá usar um menor número de gerações (apenas as últimas) 

para a composição da matriz G, isto trará maior ganho genético e menor massa de dados 

a serem processados; (vi) as frequências alélicas dos QTNs serão acessadas diretamente 

e não via desequilíbrio de ligação com SNPs. 
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Bioinformática e os avanços computacionais nas análises biométricas aplicadas ao 

melhoramento 

Cosme Damião Cruz1, Isabela de Castro Sant’Anna2 

 

Introdução 

A computação estuda e implementa os métodos de obtenção de soluções para 

problemas matemáticos e estocásticos. Seus fundamentos teóricos apresentaram grande 

evolução a partir do surgimento e da popularização do computador, um instrumento 

eletrônico com alta capacidade para efetuar operações aritméticas e lógicas com grande 

velocidade e sem a intervenção humana.  O computador é hoje equipamento indispensável 

para realizar as mais diversas tarefas, dentre elas, auxiliar o pesquisador em trabalhos 

científicos, pois reúne qualidades básicas que o torna fundamental para gerar informações 

por meio da análise e processamento de dados. Além da alta velocidade no processamento 

das informações, é possível o armazenamento de grande volume de dados e, por meio do 

desenvolvimento de programas específicos, é possível executar um conjunto enorme de 

procedimentos estabelecidos pelo programador. 

A necessidade de se realizar cálculos é tão antiga quanto a própria história da 

humanidade, mas somente a partir da invenção de instrumentos básicos é que se teve 

início ao processamento moderno. Constata-se que o 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 científico. O computador tem sido equipamento presente 

em laboratórios de pesquisa, permitindo o pronto processamento, gerenciamento de 

bancos de dados e edição de textos, gráficos e imagens. Tem sido um instrumento que 

permite, de forma dinâmica, levar conhecimentos a público, em especial na área de 

genética, permitindo tanto o ensino como o aprendizado de forma interativa e agradável. 

Os geneticistas devem estar sempre atentos às mudanças e aos avanços técnicos 

que se apresentam na atualidade, pois atuam numa área da ciência que desperta grande 

interesse por tratar de temas que estão diretamente relacionados com a vida do homem. 

Na genética são enfatizados temas relativos a evolução, a hereditariedade e ao 
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melhoramento e, é possível que muitos dos avanços da humanidade para o próximo 

milênio, certamente virão de descobertas e aplicações de princípios genéticos. Apesar da 

grande motivação 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 níveis, tem razão de terem preocupação 

adicional sobre estes temas pois grande volume de informação tem sido gerado em 

diversos níveis, destacando dados fenotípicos e, ou, genotípicos originados de 

populações, indivíduos, cromossomos e DNA. A integração destas informações é um 

desafio para a ciência na busca de soluções para os mais diversos problemas da sociedade. 

 

Processamento de dados 

Geralmente o geneticista realiza suas pesquisas, em diferentes áreas, gerando 

informações ou dados a respeito de seus estudos biológicos.  Essas informações quando 

quantificáveis são utilizadas para análise e interpretação e, por fim, para tomada de 

decisão que resulte na otimização de recursos e maximização de ganhos. 

O processamento permite converter um conjunto complexo de dados em outros 

ordenados, simplificados e fáceis de serem interpretados. Ele pode ser feito de forma 

manual, quando exclusivamente realizado pelo pesquisador, semi-automático, quando se 

lança mão de qualquer instrumento de cálculo para auxiliar as tarefas de processamento, 

e automático, quando a transformação dos dados de entrada em solução, ou saída, é feita 

exclusivamente pela máquina. Neste caso, a máquina que tem realizado tarefas 

prolongadas, rápidas e eficientes, é o computador.  

O computador é capaz de realizar o processamento, com base em um modelo 

biológico definido, porque é instruído de programas, em que há uma sequência de 

instruções claras e lógicas. Vários pesquisadores, ou programadores, têm se dedicado ao 

desenvolvimento destes programas ou aplicativos computacionais, com rotinas 

específicas a serem utilizados em cada área da ciência. Na maioria dos casos o 

computador tem pouca inteligência, no contexto de aprendizagem, pois não toma decisões 

por si só, apenas executa uma série de instruções fornecidas por um programador. Uma 

área da Inteligência computacional é, atualmente, bem promissora mas com resultados 

limitados em certas áreas. 

Se as instruções forem bem estabelecidas, lógicas e corretas, o computador 

executará o processamento com sucesso, caso contrário poderá ter seu processamento 

interrompido por algum tipo de erro, ou proporcionar uma resposta incorreta, algumas 



– Desafios biométricos aplicados ao melhoramento genético – 

150 

 

vezes absurda e outras imperceptíveis, provocando consequências danosas. Atribuir erros 

de análise ao computador não é coerente, pois o erro, em essência, é do programador que 

estabeleceu o programa e, outras vezes, é do usuário que não soube operar 

convenientemente o aplicativo ou fornecer os dados atendendo às suas particularidades 

uma vez que não estava atento em ultrapassar os limites ou deixar de atender as restrições 

do aplicativo.  

Quando se realiza um estudo e há necessidade do processamento dos dados deve 

se ter algumas preocupações básicas, como considerar a qualidade dos dados disponíveis 

e a adequação dos mesmos ao modelo biométrico a ser empregado. A qualidade dos 

dados, depende do cuidado do pesquisador, de seu zelo em garantir que a informação 

obtida reflita exatamente o fenômeno estudado e que seu experimento seja implantado e 

conduzido adotando-se estratégias que permitam minimizar as influências de fatores 

externos, conduzindo a menores erros experimentais. Algumas vezes a análise 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 estão disponíveis na comunidade científica, 

sendo utilizado em muitos estudos da área de genética e melhoramento. Muitos 

programas são de uso mais restrito ou abrange apenas certos procedimentos biométricos, 

mas são igualmente importantes e, por meio deles, tem sido viabilizados muitos estudos 

genéticos. 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 usuário. Existem programas amplos, de padrão internacional reconhecido, que 

devem ser preferidos, pois além de sua qualidade, apresentam grande consistência e 

confiabilidade pois estão sob responsabilidade de equipe técnica qualificada.  O uso 

destes programas, entretanto, tem sido limitado pelo custo do software ou mesmo pela 

abrangência que, de tão ampla, acaba indo além do interesse do usuário, que passa a ter 

certa dificuldade em reconhecer, entre as várias opções disponíveis, aquelas que seriam 

mais apropriadas a sua análise. É por este motivo que programas mais específicos têm 

ocupado lugar de importância e o desenvolvimento de software constitui-se numa 

contribuição relevante para pesquisa, principalmente em genética e melhoramento. 

A seguir destacaremos algumas importantes abordagens, que demanda recursos 

computacionais adequados, que vem proporcionando considerável avanço no 

melhoramento genético por meio do processamento de dados e geração de informações 

para entendimento de fenômenos biológicos, para otimização de recursos e para tomada 
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de decisão. 

Bioinformática no melhoramento convencional 

Uma das evidências da importância da bioinformática encontra-se nas atividades 

rotineiras de um programa de melhoramento genético. Sabe-se que, para a obtenção de 

materiais genéticos superiores, é necessário que os indivíduos selecionados reúnam, 

simultaneamente, uma série de atributos favoráveis que lhes confiram rendimento 

comparativamente mais elevado e que satisfaça às exigências do consumidor. É 

importante também a realização de experimentos fidedignos, dos quais é obtido grande 

volume de dados experimentais. Por meio do processamento adequado destes dados os 

parâmetros genéticos são estimados e os fenômenos biológicos são interpretados. Nesta 

etapa de análise e interpretação de resultados é fundamental a existência de recursos 

computacionais e aplicativos eficientes à disposição do pesquisador. 

De maneira geral constata-se que na área científica há disponibilidade de vários 

softwares destinados ao processamento de dados segundo variados modelos estatísticos. 

Esses aplicativos, tanto os desenvolvidos em nosso país quanto no exterior, permitem 

uma gama de análises que auxiliam de forma considerável o pesquisador por permitir 

uma condensação de seus dados sem perda de informações indispensáveis à sua pesquisa. 

Entretanto, quando há necessidade de análises por meio de modelos bioestatísticos, como 

aqueles usualmente empregados na Genética, tais aplicativos são deficientes por não 

apresentarem as opções desejadas ou por apresentá-las com informações de certa forma 

limitadas.  

O desenvolvimento de aplicativos na área de Genética e Melhoramento torna-se 

fundamental pela escassez dos mesmos, tanto no Brasil quanto no exterior. Sua 

disponibilidade visa atender a uma demanda crescente de usuários nas diversas 

instituições de pesquisa, que manipulam um grande volume de dados, os quais requerem 

um processamento adequado, para que parâmetros estatísticos e biológicos sejam 

convenientemente estimados.  Apesar de serem de grande importância, a carência em 

aplicativos computacionais ocorre, apesar de que, atualmente, há menores limitações 

quanto a disponibilidade de equipamentos, ambientes e linguagens de programação. Isto 

ocorre em razão de se ter poucos profissionais que reúnam conhecimentos indispensáveis 

para identificar os problemas específicos da área de genética e formular soluções 

computacionais adequadas. O que se verifica é que profissionais da área de informática 

tem pouco conhecimento dos problemas da área de genética, que apresentam certa 

complexidade por tratar de fenômenos biológicos e envolver princípios e, de certa forma, 
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complexas distribuições probabilísticas na sua análise. Por outro lado, são raros os 

geneticistas com conhecimento e aptidão para atuarem na área de informática. Entretanto, 

com o melhoramento intensivo de muitas espécies, as tomadas de decisões a partir do 

processamento de dados tornam fundamentais e, cada vez mais, indispensáveis para 

nortearem o uso de estratégias que garantam o êxito do programa melhoramento. 

 Nas diversas etapas do melhoramento os melhoristas têm a necessidade de utilizar 

informações, expressas em parâmetros de modelos biométricos, que normalmente não 

estão disponíveis nas saídas da maioria dos softwares disponíveis para a área científica. 

Assim, por exemplo, metodologias de análises dialélicas, para escolha de progenitores 

para hibridações e formação de populações-base para seleção, de avaliação da 

estabilidade e adaptabilidade, para recomendação de cultivares, de estimação de 

parâmetros genéticos tais como herdabilidade, correlações etc., para avaliar e direcionar 

programas de melhoramento, não são geralmente encontradas nos aplicativos difundidos 

em nossa comunidade científica. 

Programas destinados à área de Genética devem ser desenvolvidos atendendo a 

finalidade básica de análise e processamento de dados, com base em modelos 

biométricos.  Estes programas, com os padrões sofisticados de interface entre usuário e 

máquina, têm de ser de fácil manuseio, objetivos e abrangentes, atendendo prontamente 

as exigências do usuário. Adicionalmente, sua compatibilidade com os sistemas 

operacionais disponíveis e a característica amigável com outros aplicativos e demais 

recursos computacionais são fundamentais na sua difusão e adoção na comunidade 

científica. 

Alguns aplicativos eficientes e aplicáveis à área de Genética e Melhoramento 

estão disponibilizados. Entretanto, é fácil de perceber a necessidade de investimentos 

contínuos na área de programação, em que se têm ciclos bem definidos de avanços, 

demanda e uso. Cada vez que novos procedimentos são disponibilizados, novas 

alternativas surgem, em consequência de estudos diversificados e possibilidade de análise 

e interpretação de dados. A escassez que existia de recursos computacionais e de 

programas para análise, tornavam o uso de certas metodologias restrito, predominando 

somente algumas poucas por motivos diversos, tais como eficiência, simplicidade, 

divulgação ou mesmo modismo. Algumas destas metodologias ainda continuam sendo 

utilizadas, mesmo apresentando problemas ou que não satisfaziam completamente, por 

falhas de pressuposição, conceitos e adequação.  
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Exemplos de diversificações de metodologias que são empregadas em estudos ou 

pesquisas, em função da existência de programas computacionais, são encontrados em 

várias áreas. Nas metodologias para análise de estabilidade e adaptabilidade, por 

exemplo, verifica-se que na década de 80 a 90, o uso da metodologia baseada em 

regressão era rotineiro. Procedimentos como o de Eberhart e Russell (1966) eram 

utilizados tanto em trabalhos científicos como rotineiramente em trabalhos de 

melhoramento, apesar de existirem na literatura vários outros métodos, alguns 

complementares outros alternativos. Atualmente, os softwares já dispõem de várias 

metodologias, de modo que o melhorista tem maior flexibilidade e o fenômeno biológico 

estudado é mais eficientemente interpretado. O mesmo raciocínio se estende para índice 

de seleção, cuja eficiência já é comprovada na literatura, mas seu uso é limitado pela 

dificuldade de se ter dados prontamente disponíveis para o processamento. 

A difusão de técnicas multivariadas é outro exemplo evidente do papel 

fundamental dos programas computacionais.  Estas técnicas permitem interpretação 

simultânea de caracteres, sendo fundamentais em estudos de diversidade genética, seleção 

simultânea, relação entre caracteres, dentre outros. Alguns softwares podem ser 

considerados como instrumentos fundamentais por viabilizarem o uso destas técnicas, 

promovendo melhoria da qualidade da informação científica por permitirem o 

processamento adequado dos dados. 

Ainda outro aspecto digno de destaque é a determinação da própria conduta no 

processamento dos dados. Sabe-se que a qualidade das informações depende da qualidade 

dos dados experimentais disponíveis e, em outros casos, mesmo com bons dados, o 

processamento pode ser inadequado por questões de pressuposições. Como exemplo cita-

se os problemas danosos e resultados absurdos encontrados em análises de regressão, 

análise de trilha, correlações canônicas, índice de seleção, quando existem problemas de 

multicolinearidade. Pesquisadores sem conhecimento mais apropriado usam 

indiscriminadamente seus dados em certos procedimentos, gerando resultados 

equivocados. O diagnóstico de multicolinearidade, possível de ser realizado em alguns 

aplicativos computacionais, tem dado contribuição significativa na avaliação da 

qualidade e adequação dos dados a análises específicas. 

Um exemplo de contribuição da bioinformática para esta área é o programa 

GENES é constituído por cerca de 420 programas executáveis. Os procedimentos são 

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 análise 
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estatística que podem ser utilizados por grande número de pesquisadores de qualquer área 

de pesquisa. Assim, estatísticas descritivas, análise de variância, de regressão, de 

correlação e testes comparativos de médias que são amplamente utilizados por 

pesquisadores das diversas áreas. Além deste procedimento, o GENES conta com 

procedimentos específicos de biometria aplicadas a dados obtidos de estudos de genética 

e melhoramento. Dados binários ou multicategóricos, normalmente obtidos de estudos de 

Genética Molecular, também são processados, permitindo processamento fundamento em 

importantes modelos genéticos. 

 

Bioinformática fundamentada em análises de marcadores moleculares  

Com o desenvolvimento dos marcadores moleculares e o avanço em técnicas de 

biologia molecular, criou-se a expectativa de que as informações genotípicas dos 

marcadores moleculares, uma vez correlacionados com características fenotípicas de 

interesse, pudessem ser amplamente utilizadas na obtenção e seleção de indivíduos com 

maior valor genético (Resende Júnior, 2010). Assim, muitos estudos têm sido feitos com 

o objetivo de auxiliar o melhoramento genético agregando estas informações 

moleculares. Nestes estudos destacam-se abordagens sobre mapeamento genético, 

detecção de QTL (locos controladores de características quantitativas) e predições de 

ganhos por técnicas de seleção assistida por marcadores (SAM). 

Um atrativo da genética molecular em benefício do melhoramento genético é a 

utilização direta das informações de DNA na seleção, de modo a permitir alta eficiência 

seletiva, rapidez na obtenção de ganhos genéticos com a seleção e baixo custo (Resende 

et al., 2008). Com a perspectiva de aumento nos ganhos de seleção e redução nos ciclos 

de melhoramento via seleção assistida por marcadores, muitas pesquisas foram feitas e 

QTL (locos controladores de características quantitativas) foram detectados e mapeados 

nas mais variadas culturas (Frary et al.,2000; Yano et al.,2000; Liu et al.,2002). 

Com os avanços de tecnologias de genotipagem em larga escala, tornou-se 

possível uma cobertura completa do genoma, o que levou os pesquisadores a criar nova 

forma de utilização dessa informação genética gerada (Almeida, 2013). Meuwissen et al. 

(2001) propuseram método de seleção denominado seleção genômica (GS) ou seleção 

genômica ampla (GWS), a qual pode ser aplicada em todas as famílias em avaliação nos 

programas de melhoramento genético de espécies autógamas e alógamas.   

Com todo o avanço pode-se visualizar uma nova ênfase no melhoramento 

genético, em que as informações pontuais sobre determinados genes, sua expressão e sua 
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interação com ambiente sejam ressaltadas. Ficou, então, explícita a necessidade de 

reconhecer os genes, manipula-los e regular sua expressão. 

   Para acompanhar todo avanço na área molecular houve a necessidade de 

desenvolvimento de algoritmos e aplicativos de fácil acesso e interpretação. Alguns 

exemplos de contribuição nesta área são os aplicativos MapeMaker, QTLcartograph e o 

GQMOL desenvolvidos para analisar dados obtidos de estudos de genética molecular e 

quantitativa. Geralmente estão disponíveis procedimentos para testes de segregação, 

mapeamento para populações exogâmicas (irmãos completos e meio-irmãos) e derivadas 

de populações controladas (retrocruzamentos, RILs, duplo-haplóides, F2 a Fn) e análise 

de QTLs, por marcas simples, intervalo simples e intervalo composto. Atualmente, 

bibliotecas no aplicativo R têm sido disponibilizadas para fins de processamento de 

grande volume de dados focados na predição de valores genético e estimação de efeitos 

de marcadores em análises de seleção genômica ampla usando modelos e abordagens 

biométricas variadas.  

 

Bioinformática fundamentada em modelos mistos aplicados  

Nos programas de melhoramento muitas vezes somos desafiados a trabalhar com 

populações já em alto nível de produtividade e que, por ventura, apresentam herança 

complexa para caracteres de interesse. Diante disso, faz se necessário relacionar a 

variação fenotípica a muitas variantes genéticas. Um dos problemas da modelagem de 

fatores poligênicos é captar a proporção da variância fenotípica que pode ser explicada 

por genótipos disponíveis, de modo a utilizar dessas informações para a predição de 

fenótipos.  

A avaliação genética deve ser realizada sobre valores genéticos e não em médias 

fenotípicas, pois essas não se repetirão em plantios futuros (Resende e Duarte, 2007). 

Uma boa predição de fenótipos futuros ou mesmo a obtenção de boa eficiência seletiva 

só será atingida ao reconhecermos a complexidade dos caracteres quantitativos e 

proporcionar aos mesmos, dentro de programas de melhoramento, metodologias que 

garantam maior precisão experimental e o uso de métodos estatísticos apropriados para a 

seleção dos indivíduos. Sendo assim, um importante o parâmetro a ser utilizado na seleção 

genética é a acurácia (Resende, 2007). 

Diante disto, reconhecemos que a predição de valores genéticos e a estimação de 

componentes de variância são atividades essenciais no melhoramento de plantas e, para 

tal, o procedimento de estimação/predição por meio do REML/BLUP (máxima 
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verossimilhança restrita/melhor predição linear não viciada) é o recomendado. Decorre 

deste fato, a necessidade de recursos computacionais para prover maneiras simples e 

amigáveis para que o processamento possa ser incorporado rotineiramente em um 

programa de melhoramento. 

O uso da bioinformática para solucionar estes problemas é fundamental sobre 

vários contextos. Os teóricos ressaltam a necessidade de um processamento de dados mais 

robusto. Assim, a implementação da metodologia de modelos mistos, com a Melhor 

Estimação/Predição Linear Não-Viesada REML/BLUP de Henderson (1975), tem sido 

recomendada pelas vantagens práticas que esse procedimento oferece como a comparação 

de indivíduos ou variedades através do tempo e espaço, permitir a simultânea correção 

para os efeitos ambientais, a estimação de componentes de variância e a predição dos 

valores genéticos. Permite também lidar com estruturas complexas de dados (medidas 

repetidas, diferentes anos, locais e delineamentos), entre outros (Resende, 2007).  

Já pesquisadores com foco nas questões mais práticas também argumentam sobre 

a  utilização dos modelos mistos via REML/BLUP (máxima verossimilhança restrita e 

melhor predição linear não viesada) como o procedimento mais adequado para a seleção 

de indivíduos superiores por considerar características de espécies que apresentam longos 

ciclos de avaliação, em situações que ocorrerem perdas nas parcelas por diversos motivos 

e quando há interesse de capitalizar informações sobre o controle da estrutura da 

população e sobre o parentesco entre indivíduos mensurados. 

Uma grande contribuição da área de bioinformática é a disponibilização do 

software SELEGEN REML/BLUP (RESENDE, 1997), que foi desenvolvido para servir 

de base ao melhoramento genético de perenes e permite trabalhar com vários sistemas 

reprodutivos e métodos de seleção. O seu objetivo é predizer valores genéticos de 

indivíduos ou de famílias, estimar parâmetros genéticos orientar a escolha de indivíduos 

para obtenção de máximos progressos genéticos imediatos, porém compatíveis com a 

manutenção de variabilidade genética suficiente para o melhoramento em longo prazo.  

Na modelagem genética-estatística também destacam algumas bibliotecas  

disponíveis no softwares livre R (R Development Core Team, 2013). Dentre os pacotes 

criados, para a utilização de modelos lineares mistos voltados à estimação de 

componentes de variância e predição de valores genéticos, pode se citar o pedigreemm 

(Vazquez et al., 2009). Este tem a capacidade do pacote lme4, para ajustar modelos 

lineares mistos, com a diferença de que permite a correlação genética entre os níveis dos 

efeitos aleatórios do modelo, com a incorporação da matriz de parentesco. Entretanto, a 
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utilização desse pacote em dados de melhoramento vegetal, com delineamentos genéticos 

de famílias, apresenta certa dificuldade, devido o pedigreemm não considerar a 

informação dos genitores na matriz de incidência dos efeitos aditivos, gerando predições 

incorretas para os indivíduos.  Resende et al. (2012) criaram equações que corrige a saída 

do pedigreemm para famílias de meio irmãos e irmãos germanos, considerando também 

algumas modificações, como a inclusão das informações dos genitores e a duplicação da 

última linha do arquivo de dados, para que o pacote pudesse ler e ajustar as referidas 

informações de famílias.  

 

Bioinformática fundamentada em análises bayseanas 

Como já foi relatado, a predição de valores genéticos e a estimação de 

componentes de variância são atividades essenciais no melhoramento de plantas e, pela 

sua eficiência, utiliza-se, na maioria das vezes, o procedimento REML/BLUP. Entretanto, 

uma deficiência do procedimento REML/BLUP para a estimação/predição de 

componentes de variância/valores genéticos refere-se ao fato de que o método REML 

propicia intervalos de confiança apenas aproximados para os parâmetros genéticos, 

através do uso de aproximações e suposições de normalidade assintótica. Isto porque a 

distribuição e variância dos estimadores não são conhecidos e, assim, questões referentes 

à efetividade da seleção a ser praticada não podem ser respondidas com rigor.  

A análise Bayesiana baseia-se no conhecimento da distribuição a posteriori dos 

parâmetros genéticos e possibilita a construção de intervalos de confiança (melhor 

definido como intervalo de probabilidade ou intervalo de confiança Bayesiano) exatos 

para as estimativas dos parâmetros genéticos. Assim, esta análise propicia uma descrição 

mais completa sobre a confiabilidade dos parâmetros genéticos do que o método REML 

(Gianola & Fernando, 1986; Resende, 1997; 1999).  

Em muitas situações há vantagens em se utilizar técnicas Bayesianas na estimação 

dos parâmetros genéticos, uma vez que estas podem incorporar informações prévias ao 

procedimento de estimação, as quais são especificadas por meio da distribuição a priori. 

Além desta possibilidade de incorporação de informações, outras vantagens relacionadas 

com a Inferência Bayesiana são caracterizadas pela ausência de pressuposições quanto 

aos modelos utilizados e pela facilidade da adoção da estimação por intervalo, neste caso 

denominado de intervalo de credibilidade, o qual é obtido diretamente pelos quantis da 

distribuição a posteriori (HOLSINGER, 2005).  
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Em outras áreas da Genética também tem sido apresentado trabalhos importantes 

considerando as técnicas Bayesianas. Assim, em Genética de Populações, 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 populações de pinus. Mais 

recentemente, uma extensão da análise Bayesiana utilizada para estudar a estrutura 

genética de populações, sendo a distribuição Beta usada como aproximação da 

distribuição a posteriori do coeficiente de endogamia, foi realizada por HOLSINGER & 

WALLACE (2004). ARMBORST (2005) relata um caso de estimação multiparamétrica 

que pode ser tratado com o uso de técnicas Bayesianas e o método MCMC, que é a 

estimação das proporções alélicas e da medida de endocruzamento de forma simultânea.   

Assim, considera-se que a utilização da metodologia Bayesiana pode suprir as 

carências relatadas pelo uso de procedimentos convencionais. Porém, para se realizar uma 

inferência Bayesiana, é necessário, além dos dados amostrais, o estabelecimento de uma 

informação a priori sobre o(s) parâmetro(s) e o cálculo da distribuição a posteriori do(s) 

parâmetro(s).  A informação a priori é dada pela densidade de probabilidade P(θ), a qual 

expressa, de alguma forma, o conhecimento do pesquisador sobre o(s) parâmetro(s) a 

ser(em) estimado(s). Quando em determinado estudo o pesquisador tem pouca ou 

nenhuma informação para se incorporar, considera-se uma priori não-informativa, por 

exemplo, a priori de Jeffreys (JEFFREYS, 1961).  

 De maneira geral, considera-se os dados Y={y1 , y2 , ..., yn }, 

representados por uma amostra aleatória de uma população com densidade f são 

utilizados na análise Bayesiana por meio da função de verossimilhança L (y1 , ..., yn | θ), 

que é o valor da densidade conjunta da amostra aleatória, obtido para a amostra dada. 

Portanto, a partir do momento que se opta por uma distribuição a priori, seja ela 

informativa ou não-informativa, e obtém-se a função de verossimilhança, é possível, por 

meio do Teorema de Bayes representado pela expressão sendo Y={y1 , y2 , ..., yn }, obter 

a distribuição a posteriori de θ , de forma que qualquer conclusão a seu respeito é realizada 

a partir desta distribuição . 

 O denominador é uma constante, chamada de constante de integração, pois só 

depende da amostra dada e não depende de θ. Portanto temos: P(θ|Y) α L(Y | θ)P(θ), ou 

seja, essa expressão pode ser entendida como: Posteriori α Verossimilhança x Priori, em 

que α é um símbolo que representa “proporcionalidade”. A distribuição a posteriori de 
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um parâmetro θ contém toda a informação probabilística de interesse a respeito do 

mesmo. Assim, a inferência sobre o parâmetro é realizada por meio desta distribuição.  

Segundo ROSA (1998), para se inferir em relação a qualquer elemento 

(componente) de θ, a distribuição a posteriori conjunta dos parâmetros, P(θ |Y), deve ser 

integrada em relação a todos os outros elementos de θ. Assim, se θ =(θ1 , θ2 ) e, se o 

interesse do pesquisador se concentra sobre os componentes de θ1, tem-se a necessidade 

da obtenção da distribuição p(θ1|Y), denominada de marginal, a qual é dada por: A 

integração da distribuição conjunta a posteriori para a obtenção das distribuições a 

posteriori marginais pode não ser fácil 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 utilização desse algoritmo, é necessário que se obtenha, a partir da 

distribuição a posteriori, um conjunto de distribuições chamadas de distribuições 

condicionais completas. O algoritmo Gibbs Sampler é uma ferramenta extremamente útil 

na resolução de problemas que envolvem a estimação de mais de um parâmetro, como é 

o caso do modelo de COCHERHAM (1969), porém, para utilização desse algoritmo, 

exige-se que as distribuições condicionais a posteriori dos parâmetros tenham formas 

conhecidas, ou seja, que sejam dadas por distribuições de probabilidade conhecidas. 

 

Bioinformática fundamentada em análises de inteligência computacional 

Outras metodologias disponíveis, que demandam uso intensivo de recursos e 

aplicativos computacionais fundamentados em inteligência artificial, tais como as redes 

neurais, a lógica fuzzy, a árvore aleatória, dentre outras. Estes procedimentos são úteis 

para a seleção de genótipos, na predição de valores fenotípicos e genéticos e em estudos 

classificatórios. A inteligência artificial tem permitido uma nova abordagem no processo 

de tomada de decisão em diversas áreas da ciência com grande potencial no 

melhoramento genético animal e vegetal (Ventura et al., 2013; Nascimento et al., 2013).  

Em diversas situações o pesquisador dispõe de dados experimentais apropriados 

para realização das analises biométricas necessárias para avaliação dos experimentos com 

objetivo de discriminar indivíduos ou populações, porém as análises biométricas nem 

sempre são capazes de produzir resultados satisfatórios, pois o modelo adotado e as 

estatísticas requeridas (médias, variâncias e covariâncias) podem ser insuficientes para 

descrever e caracterizar convenientemente as particularidades de cada população. Neste 

contexto, a realização de análises por meio de métodos computacionais que sejam capazes 
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de aprendizagem e generalização a partir de toda a informação disponível, sendo 

tolerantes a ruídos, representa um grande avanço para os estudos envolvendo 

procedimentos estatísticos e para o melhoramento genético.  

Esse novo paradigma trata da inteligência artificial que vem sendo cada vez mais 

utilizada e tem permitido, com o avanço da tecnologia e do entendimento da neurociência, 

a criação de modelos de neurônios artificiais muito próximos dos neurônios biológicos 

que conseguem se conectar formando as Redes Neurais Artificiais. Essas conexões as 

tornam capazes de análises de diversas situações, aprendizagem, reconhecimento de 

padrões e generalização (Braga et al., 2007).  

 Diferentemente das outras modelagens estocásticas utilizadas, os princípios de 

aprendizado e de inteligência computacional de um conjunto amplo de informação do 

desempenho do genótipo envolvendo médias, máximos, mínimos, variância e toda ordem 

de informação possível de ser direta ou indiretamente mensurada. Assim, as redes neurais 

funcionam com o um cérebro humano, captam toda informação disponível para gerar um 

critério de tomada de decisão (Silva, 2014). 

O desempenho da rede é determinado pelas conexões entre os seus elementos. E, 

por isso, pode-se treinar uma rede neural para executar uma função particular ajustando-

se os valores das conexões entre os elementos (Haykin, 2001). Esse processo permite uma 

adaptação da RNA às particularidades de um problema, que a torna capaz de 

generalizações, permitindo as mesmas respostas para estímulos similares.  

As RNAs caracterizam-se pela sua arquitetura e pelo ajustamento de seus pesos 

às conexões durante o processo de aprendizado. A arquitetura de uma rede neural é 

definida pelo número de camadas (camada única ou múltiplas camadas), pelas conexões 

entre camadas, pelo número de neurônios em cada camada, pelo tipo de conexão entre 

eles (feedforward ou feedback) e pelo algoritmo de aprendizado (Haykin, 2001). Exemplo 

de uma arquitetura de uma rede neural evidenciando camadas, entradas e saída 

(representada pelo valor genético) é apresentado a seguir: 
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Dentre as vantagens da utilização da RNAs, ressaltam-se duas: primeiramente, a 

sua estrutura não linear, capaz de “captar complexas características entre o conjunto de 

dados de entrada” (Galvão et al., 1999); e em segundo lugar, a sua capacidade de não 

requerer informação detalhada sobre os processos físicos do sistema a ser modelado 

(Sudheer et al., 2003). Talvez por esses motivos, a utilização 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 o Matlab. Este último dispõe 

de uma biblioteca bastante abrangente de funções matemáticas, geração de gráficos e 

manipulação de dados que auxiliam muito o trabalho do programador. Também possui 

vasta coleção de bibliotecas -denominadas toolboxes- para áreas específicas como: 

equações diferenciais ordinárias, estatística, processamento de imagens, processamento 

de sinais e finanças e, em especial, redes neurais.  Deve-se também mencionar o aplicativo 

Genes que permite a integração com o Matlab permitindo aproveitar seus recursos 

priorizando o seu em análises relacionadas a inteligência computacional envolvendo 

abordagens de redes neurais e lógica Fuzzy no melhoramento genético. 

 

Bioinformática fundamentada em análises de simulação 

Uma das grandes contribuições da informática é viabilizar o estudo de fenômenos,  

por meio da simulação de uma situação complexa, em que são estabelecidos parâmetros 

e restrições, de tal forma que o efeito de certos fatores controláveis possam ser 

convenientemente estudados. A simulação tem sido definida como a maneira de imitar, 

por meio de recursos computacionais, o comportamento de um sistema real, para estudar 

seu funcionamento em condições alternativas (Dachs, 1988), envolvendo certos tipos de 
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modelos lógicos, que permitam descrever, da melhor forma possível, o sistema natural 

(Naylor, 1971). 

Quando se faz estudos baseados em simulação é necessário considerar que 

nenhuma parte   do universo é tão simples que possa ser compreendida e controlada sem 

abstração. A abstração, segundo os autores, consiste em substituir a parte do universo por 

um modelo semelhante, porém com estrutura mais simples. Portanto, outro aspecto 

importante na simulação é a modelagem. O modelo deve ser suficientemente simples para 

ser operacionalizado, e interpretado adequadamente, mas seu desempenho deve ser 

comprável com o modelo real e, se a defasagem for grande, ele deve ser eliminado ou 

refinado. McNitt (1985) lembra que a simulação envolve modelos que representam a 

entidade a ser investigada, porém é mais que um simples modelo, é uma metodologia para 

avaliação destes. 

A simulação inclui modelos físicos, matemáticos, biológicos e computacionais, 

dentre outros. Estes modelos podem também ser classificados como estáticos ou 

dinâmicos. Os dinâmicos diferem dos estáticos por envolver um conjunto de mudanças, 

inseridas de forma discreta ou em fluxo contínuo, representando o comportamento e a 

evolução do fenômeno estudado em resposta às variações no tempo ou no espaço. A 

adoção de modelos estáticos ou dinâmicos depende do próprio objetivo da simulação.  

Apesar da modelagem anteceder o computador, seu uso e sua importância  têm 

crescido consideravelmente  com  a disponibilização de computadores digitais, de alta 

velocidade. Atualmente a disponibilidade de recursos computacionais não está restrita a 

uma elite técnica ou instituição com grandes recursos financeiros. A viabilidade em 

termos de custo e qualidade de equipamento, tem permitido que pesquisadores tenham 

acesso contínuo e direto a recursos computacionais  poderosos, permitindo maior 

prestação de serviços à área científica. 

 A simulação tem sido de grande utilidade em estudos genéticos  sob vários 

contextos, incluindo estudos de populações, do indivíduo ou do próprio genoma. Ela 

demanda dos geneticistas o desenvolvimento de modelos biológicos adequados, que 

retratem da melhor forma possível  os fenômenos de interesse, e  dos programadores as 

rotinas para o processamento adequado segundo  parâmetros e  restrições, para que a 

influência de certos fatores possa ser avaliada. 

Algumas vezes a simulação é realizada para encontrar uma solução ou um valor 

ótimo, a partir de um conjunto fixo de fatores, dentro de um modelo. Assim,   pode-se 

estar interessado em prever o comportamento da variância genotípica, aditiva, e devido a 
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dominância considerando um loco gênico, em populações em equilíbrio de Hardy-

Weinberg, com diferentes graus de dominância.   Em outras, o objetivo pode ser o de 

monitorar o comportamento de um dado sistema sob condições variáveis. Os resultados 

destas observações permitem, em muitos casos, fazer comparações e previsões de 

técnicas alternativas, disponíveis em condições reais.  Alguns estudos de simulação já 

foram realizados avaliando-se a eficiência de diferentes estratégias de melhoramento, em 

termos de ganhos de seleção. Cada ciclo de melhoramento pode ser avaliado ou 

monitorado sob diferentes contextos, como mudanças na composição genotípica, na 

freqüência alélica, na média, na variabilidade, no tamanho efetivo, dentre outros. 

Sob contexto científico distinguem-se duas linhas de simulação. A primeira é a 

simulação para resolução de problemas matemáticos, completamente determinísticos, 

normalmente utilizados para obtenção de soluções de problemas de difícil trato 

matemático. A segunda é a simulação baseada em conceitos probabilísticos, que 

envolvem geração de números aleatórios com distribuição desejada. Os modelos 

determinísticos, que são não-randômicos, fornecem sempre o mesmo resultado para um 

conjunto de dados. Os estocásticos ou probabilísticos envolvem probabilidade,  estimação 

de parâmetros e de tendência e seu resultado é incerto, mesmo que o esperado tenha sido 

previamente determinado. 

A área de simulação em  genética é tão vasta que deu origem a um conjunto de 

softwares, com características específicas. O programa DIALLEL, desenvolvido por 

Burow e Coors (1994), permite simular e analisar dados a partir de modelos aplicados a 

análise dialélica. O programa MENDEL, destina-se a simulação considerando as 

informações em nível de genes em indivíduos ou populações.   Euclydes (1996) descreve 

o programa GENESYS, que permite a simulação de genomas de certa complexidade para 

estudos comparativos de métodos de seleção, testes de pressuposições e avaliação da 

eficácia de novas metodologias de seleção, inclusive daquelas assistidas por marcadores 

moleculares. O programa GENES permite, por simulação, estabelecer o número ótimo de 

famílias ou de plantas dentro de parcelas para representar uma população. O programa 

GQMOL permite, também por simulação, estimar o número ótimo de marcas moleculares 

para caracterizar a diversidade genética entre os indivíduos de uma população. 
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