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RESUMO

Avaliou-se por simulacdo o comportamento de modaéopredicao
gendmica frente a inclusdo de efeitos ndo aditdesdominancia e/ou
epistasias na predi¢édo de hibridos simples de mpiélta o carater peso de
espiga. Os objetivos foram avaliar modelos G-BL@Rpkedicdo de hibridos
e compara-los com os modelos Bayesian Ridge Régng®RR), Bayes A,
Bayes LASSO, Bayes C, Bayes B e Bayesian Reproglu¢amnel Hilbert
Spaces Regression (RKHS), implementados no pacitdRio software R,
com inclusdo ou auséncia de efeitos ndo aditivostrés cenarios de
herdabilidade. Utilizaram-se dados do banco de gelamma de milho do
Departamento de Agricultura dos EUA para encontadores paramétricos
de componentes de variancia, a partir de dadogipécws disponiveis, e
com isso simulou-se a obtencédo de 400 hibridoslsg@ntre dois grupos de
linhagens retirados do total de dados. Os modelan comparados via
soma de quadrados dos erros de predicdo (PRES®aciEc preditiva,
estimacdo de componentes de variancia, correlagfioalores estimados e
simulados e por fim, herdabilidade dos vérios tiples efeitos genéticos
presentes em cada situacdo. Os modelos respondétigroente a inclusdo
de efeitos ndo aditivos de dominancia. As estiraatiambém tornam-se
mais precisas quanto maior a herdabilidade coradderAs performances
dos modelos variam de acordo com a faixa de hddiade considerada. As
piores estimativas de efeitos genéticos estdo iopladas aos efeitos
epistéticos. Assim, conclui-se que as estimatitdisias com os modelos G-
BLUP, principalmente, e com os demais modelos destéaornam-se mais
precisas quando se consideram os efeitos néo adifiara um carater
gquantitativo como o peso de espigas de milho.

Palavras-chave: Melhoramento genético. Epistadigeterose. Modelos
bayesianos.



ABSTRACT

It was evaluated by simulation the behavior ofayeic prediction
models against the inclusion of non-additive efeot dominance and/or
epistasis at the prediction of single cross hyboidsiaize for the ear weight
character. The objectives were to assess G-BLUPelmodf hybrid
prediction with inclusion of non-additive effecésxdd compare with the
Bayesian Ridge Regression (BRR), Bayes A, Bayes S@SBayes C,
Bayes B and Bayesian Reproducing Kernel Hilbertc8paRegression
(RKHS) models, implemented in the BGLR package o$dRware, with
inclusion or absence of non-additive effect irethscenarios of heritability.
It was used data from the maize germplasm bankhefUWnited States
Department of Agriculture to find  parametric vaueof variance
components, from phenotypic data available, and \ititsimulated the
achievement of 400 single cross hybrids betweengmaps of lines taken
from the whole data available. The models were @eg by sum of
squares of prediction errors (PRESS), accuracyredigtion, estimation of
variance components, correlation between simulatetl estimated values
and finally heritability of several kinds of geretieffects present in every
situation. Altogether, all the models respondedtjppady to the inclusion of
non-additive effects, especially dominance. For es@omparative criteria,
the G-BLUP models performed notably higher to ttreers, but the opposite
was not found for any of the other models. Sliglitecences among the
performance of the models occurred according to hégtability range
considered. The worst estimates of genetic effgete always related to the
epistatic effects. So, it was concluded that tiseltang estimates with the G-
BLUP models, mainly, and the other models testethime more accurate
when taking into account non-additive effects fajuantitative character as
ear weight in maize.

Keywords: Plant breeding. Epistasis. HeteroBiayesian models
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1 INTRODUGAO

No melhoramento genético da cultura do milho € wontrabalhar
com grande numero de cruzamentos, 0 que gera \gmificsitiva demanda
de trabalho e recursos (BERNARDO, 1994). Desse madém sido
investigadas algumas técnicas com o fim de augiliana avaliagdo dos
cruzamentos a serem feitos em um programa de ragheoito.

Propostas iniciais foram apresentadas no sentddimcionar os
cruzamentos mais promissores, baseando-se na &ligaggenética entre os
pais. Isso se fundamenta no fato da heterosewabrese com a diferenca de
frequéncia alélica entre os genitores e a diveigégenética entre esses ser
um indicio de sua ocorréncia. Entretanto, tais [@®@s ndo garantiram o
sucesso dessas metodologias.

Em seguida, um novo recurso apresentava-se disgomios
melhoristas, que era a informacdo extraida direteenelo DNA dos
individuos, gracas aos avangos na Genética Moleddsgim, 0s primeiros
usos desse recurso foram no sentido de tentarifidantgenes (locos
marcados) relacionados com os caracteres de is¢erneocesso conhecido
como selegdo assistida por marcadores. Logo, pessivel selecionar os
candidatos em func&o das marcas que esses pra&inzisda genotipagem,
usando técnicas de marcadores moleculares. Novanptahtpremissa nao
concordou com os resultados alcancados quandotesiaimeram avaliados
a campo para caracteristicas quantitativas. Issoridedo fato de que tais
caracteristicas sdo controladas por muitos gengegi@eno efeito e muito
influenciadas pelas condicdes de ambiente. Assireglacdo de apenas
alguns locos para tal classe de carater é insuoficipara abrigar toda a
complexidade genética envolvida.

O proximo passo surgiu como um aprimoramento dacde
assistida por marcadores e diferenciava-se dessadoose preocupar em
identificar locos individuais significativamentelaeionados com o carater

sob interesse, desconsiderando se sé@o de grangegaano efeito. Assim,
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essa técnica proposta por Meuwissen, Hayes e Gb@a@01), conhecida
como selecdo gendmica ampla, do inglés “Genome ®4diection - GWS”,
faz uso de toda a informacao obtida pela genotipawgeinferéncia do valor
genético do individuo. No entanto, permaneceu sgraxplorada por alguns
anos, no melhoramento vegetal, e mais recenterganteou impulso com o
concomitante desenvolvimento de novas técnicas auldlees de menores
custos e também de modelos estatisticos capazieladeom tal volume de
informacao.

A teoria dos modelos mistos, desenvolvida por ldesah (1975)
para lidar com as dificuldades da manipulacdo dmgiano melhoramento
animal, passou a ser aplicada também no melhorardenplantas. Para tal,
faz-se necesséario o uso de informacdes de parents@lmente baseada
em marcadores moleculares e ndo mais apenas emagfdes dpedigree
como originalmente proposto. Os estimadores BLBES{ Linear Unbiased
Prediction), presentes nos modelos mistos, sdo os maisadiile para a
predicdo de valores genéticos nos modelos desedoslaté os dias atuais e
contam com boas propriedades estatisticas e basieatga validada.
Entretanto, a comunidade cientifica estd trabalhandcinda,
predominantemente, com modelos que somente inckfeitos aditivos,
portanto, ndo levando em conta efeitos de domiadm@pistasias. Isso nao
estd em concordancia com o que se aceita como/@esskplicacdes para o
fendbmeno da heterose. Assim, um fator crucial e&plm no melhoramento
do milho ndo esta sendo considerado nos modelosprddicdo de
desempenho de hibridos.

O novo desafio passa a ser desenvolver modelatéstisps com boa
capacidade preditiva e fundamentados na teoriatigandentdo, surge a
necessidade de considerar na modelagem os efedteréticos téo
explorados no melhoramento do milho. Um melhor rtwdde predicédo
resultaria em maior eficiéncia dos programas dénonamento e economia

de recursos pela decisdo acertada dos individufsgalsuperiores.
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Os objetivos com esse trabalho séo: (i) avaliarelesdG-BLUP de
predicdo de hibridos com incluséo de efeitos nativaesl e (i) comparar
modelos G-BLUP com outros reportados na literaiyuajs sejam: Bayesian
Ridge Regression (BRR), Bayes A, Bayes LASSO, Bdye8ayes B e
Bayesian Reproducing Kernel Hilbert Spaces Regmes$RKHS), com
inclusdo ou auséncia de efeitos ndo aditivos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Heterose no melhoramento de milho

Uma das maiores contribuicbes econdmicas da ganétic ndo a
maior, foi o desenvolvimento do milho hibrido. Tamente, o hibrido entre
duas linhas puras ultrapassa o desempenho daspoeside cruzamento ao
acaso a partir da qual as linhagens foram derive@ROW, 2008). Esse
fato recebe a denominacdo de heterose e tem sidalicerce do
melhoramento do milho até os dias atuais. Heterefege-se ao fendbmeno
no qual o hibrido F1 exibe caracteristicas fencgipisuperiores a média dos
pais (EAST, 1909; SHULL, 1908).

Com tais beneficios, ndo é surpreendente que oonagfiento de
culturas alimentares e biocombustiveis seja basesxoprincipios que
controlam a heterose, porém esses principios ai&o@stdo bem entendidos
(LIPPMAN; ZAMIR, 2007).

O milho € o melhor exemplo de cultura em que maig»plora o
efeito da heterose no melhoramento genético. Issorte de seu sistema de
acasalamento, sendo uma planta aldgama e sofrendwasreducdo de
desempenho com a endogamia. Por conseguinte,n@irotem programas
de melhoramento dessa cultura a continua realizdedaruzamentos e
avaliacdo da descendéncia.

O emprego de linhagens em programas de melhorardentoilho
estd associado justamente a busca do vigor hilwiddeterose, fenémeno
que proporciona grande produtividade em hibridosveaarientes do
cruzamento de parentais que exibem alta divergéneidre si
(PATERNIANI et al., 2008).

Qualquer discusséo sobre a melhoria de rendimentmitho deve
reconhecer o papel que a heterose desempenhadimeeato de graos e 0s
processos fisioldgicos que subsidiam a producdaur@ento no rendimento

do milho comercial durante os ultimos 150 anos Ed# comegou com a
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larga adogd@o de hibridos pelos agricultores nol fida 1930 e,
consequentemente, melhoria de rendimento e hibmdosaso do milho, sao
altamente associados (TOLLENAAR; LEE, 2006).

A heterose tem sido amplamente estudada em milhogusa de (i)
sua grande expressdo para a producdo de graos2@@e®), (i) sua
exploracao intensiva na criacdo de hibridos deaniéh(iii) os pré-requisitos
bioldgicos favoraveis da cultura, como grande cosiie de multiplicacao e
facilidade de cruzamentos controlados. Embora muiipdteses tenham
sido sugeridas para explicar a heterose, suas lgasetica, fisiologica e
bioquimica ainda permanecem em grande parte inéxeis (REIF;
HALLAUER; MELCHINGER, 2005).

De uma forma simples, o oposto da heterose é aeskiwy por
endogamia, na qual sucessivas autofecundacbeseredos locos em
heterozigose e a adaptabilidade geral do organisDepressédo por
endogamia é provavelmente causada pela fixacatelbs aeletérios dentro
da linhagem. Uma questdo fundamental é se a revetsé efeitos da
endogamia no hibrido F1 (via complementagdo ddssaldeletérios com
“bons” alelos do outro parental) é suficiente paxplicar a heterose, ou se
outros mecanismos atuam (SPRINGER; STUPAR, 2007nbdEa
melhoristas continuem a melhorar linhagens e defams melhores
combinac@es parentais, ha muitas questdes relaeisras bases genética e
molecular da heterose, a principal sendo quais sg@®8o envolvidos
(LIPPMAN; ZAMIR, 2007).

Desde os primordios, na década de 1910 e 1920ydw lipoteses
para explicar a heterose: a hipétese da sobredopiné&m que o aumento
do desempenho é principalmente devido aos locogjuais 0 heterozigoto
desempenha-se melhor do que ambos homozigotos (SH1808), e a
hip6tese da dominancia, em que no hibrido os alelosssivos deletérios
trazidos por um dos pais sdo ocultados por alebosirchntes do outro pai
(BRUCE, 1910).
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Heterose em nivel populacional € inferida a patér correlacdo
entre adaptabilidade da populagéo e nivel gerdletierozigosidade, e tem
sido debatido se locos especificos mostram efdéaobredominancia ou se
“heterozigosidadegper s€ confere heterose de forma geral. A distincdo é
importante, porque no segundo caso sugere-se goeexidtem genes
especificos ou alelos que séo responsaveis pedo kigrido, ao passo que
no primeiro genes individuais com efeitos fenobtipicespecificos e
diferenciados estédo envolvidos (LIPPMAN; ZAMIR, Z00

O debate acerca das hipoteses da dominéncia/sotirédwia
torna-se ainda com mais nuances quando contritgiid@eepistasias séo
consideradas. Epistasia € definido como a interapfe dois ou mais locos
afetando o fenétipo de um carater. Com relagddexrdse, um loco de acao
dominante pode interagir com um loco sobredominpata maiores ganhos
heteroéticos. Portanto, lmackgroundgenético e as interacdes alélicas podem
ter efeito na contribuicdo heterdtica de um locdiviidual (SPRINGER,;
STUPAR, 2007). Trés grandes mecanismos para exaliteterose foram
propostos: dominancia, sobredominancia, e epistasia suas importancias
relativas ndo estéo claramente elucidadas (LARIERE, 2012).

O desenvolvimento de marcadores moleculares pakdises
genéticas foi um grande passo na dire¢do de analispo de ag&o génica
sustentando a heterose. Dois procedimentos priadi@a sido usados: (i) a
investigacdo da relacdo entre heterose e divei@égenética entre as
linhagens parentais e (ii) mapeamento de QQuantitative Trait Logi para
identificacdo de segmentos cromossdmicos envolvidm® a heterose
(GARCIA et al., 2008; LARIEPE et al., 2012).

Mesmo entre hibridos de populacbes F2 de milhogeenado se
explora 0 maximo de heterose entre as possibilglddecruzamentos, Dona
et al. (2011) encontraram significancia dos efaiteslominancia e epistasia
na manifestacdo da produtividade de gréos, altiraspiga e florescimento

masculino.



18

2.2 Predicao do desempenho de hibridos na cultura do tho

Hibridos comerciais sdo obtidos do cruzamento deatiens de
grupos heteréticos distintos. Infelizmente, os me#tias sdo incapazes de
avaliar todas as combinacdes de hibridos simples s linhagens por ser
uma quantidade proibitiva. Para ilustrar, exist&f Aibridos possiveis entre
10 linhagens do grupo heterético X e 10 do grup®atém se o melhorista
tem 50 linhagens do grupo X e 50 do grupo Y o nédnag possiveis
hibridos aumenta para 2500 (BERNARDO, 1994, 1996).

Gendtipos que manifestam uma mesma capacidadendgiragao
ou resposta heterdtica quando cruzados com gesdtigbintos de outro
germoplasma pertencem a um mesmo grupo heter®amrio heterotico
refere-se a resposta especifica do cruzamento @risegrupos heteroticos,
resultando em hibridos que expressam alta hetesosperformance
(MELCHINGER; GUMBER, 1998).

Em vista da grande quantidade de cruzamentos s#&Es para a
producdo de hibridos nos programas de melhorangéedéose esperar que o
interesse em reduzi-los, baseando-se em fundamgetedicos, esteve e
ainda mantém-se sob intensa investigacdo. De maagenal, os métodos
fazem uso de informagBes de parentesco/similariéatiee individuos de
uma populacdo, de forma que apenas alguns precesartestados. Esses
fornecerdo estimativas de valores genéticos a sasamias na predicdo da
performance dos demais, que guardam certa relaegmamtntesco com 0s
anteriores.

Uma proposta pioneira de predicdo de desempenhq@oe,
conseguinte, economia de recursos, surgiu com rkenKki934) para a
predicdo de hibridos duplos, que eram os maisvaditis nos EUA na época.
Jenkins sugeriu 4 modelos de predicdo chamados B8e @ e D. O método
B provou ser o0 mais adequado, baseando-se na mparfoe dos hibridos

simples n&o parentais envolvendo as 4 linhagensgeestdo, e foi
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largamente utilizado na predigdo ndo s6 de hibrilggos como também
triplos (MELCHINGER et al., 1987).

Embora os métodos de predicdo propostos por Jetéddham sido
largamente usados eles apresentam uma importanitaciio: a necessidade
de avaliar todas as possibilidades de hibridoslesn@® que ainda continua
demandando bastante trabalho e despesas. Umaatlteripoderia ser
predizer os hibridos duplos baseando-se em inf@mdepedigree Sendo
possivel determinar a covariancia ou similaridadaégica entre hibridos
duplos, a informacdo das linhagens genitoras ou hdbsdos simples
parentais ndo é mais necessaria (BALESTRE; VON RINISOUZA,
2011).

Sabendo-se do fendmeno da heterose entre linhagetrsstantes,
os melhoristas de milho propuseram como cruzamen#s promissores
aqueles entre linhagens/populagbes mais distarttequd entre as mais
relacionadas. Uma maior divergéncia entre duas lpopes aumenta a
probabilidade de selecdo complementar para alelasdveis em diferentes
locos (REIF; HALLAUER; MELCHINGER, 2005).

A avaliacdo da divergéncia genética € muito utlli&zapelos
melhoristas de milho para a selecdo de parentase Enétodo visa
selecionar aqueles materiais mais promissoresgoazamento, diminuindo
0s gastos e 0 tempo necessario para a realizac&arids combinacdes
hibridas, muitas vezes desnecessarias. Os esfoséms portanto,
concentrados naquelas combinacdes provenientes derias mais
divergentes (RINALDI et al., 2007).

Entretanto, de maneira geral, altas estimativasdiergéncia
genética entre as linhagens nédo se correlacionamacprodutividade do
hibrido. Logo, ndo é possivel predizer sobre a C&pacidade especifica
de combinacdo) e produtividade de grdos nos crugasiebaseando-se
apenas na divergéncia genética entre as linhagengolvielas
(PATERNIANI et al., 2008; SCHRAG et al., 2009).
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A correlacdo entre divergéncia genética e estirastile parametros
guantitativos ndo é consistente na maioria dasuses) (CAIXETA et al.,
2013). O trabalho de Guimaraes et al. (2007) ecidegue estimativas de
correlagdes entre variaveis moleculares (distégemgética) com estimativas
de parametros quantitativos sdo complexas, de poutsisténcia e dificil
interpretacdo. Nesse trabalho, com a cultura dohanilos autores
encontraram correlacdo entre divergéncia genétideeterose, porém o
mesmo ndo foi observado para divergéncia e capbridspecifica de
combinacdo, o que é de certo modo contraditéribaika correlacdo entre
divergéncia genética e heterose deve-se a baixac&uem predizer os
desvios de dominéncia por marcadores molecular®BXETA et al., 2013).
No entanto, levando-se em conta a complexidaderd#ipos heteroticos no
contexto de compreender-se as analises quantfatbesia possivel obter
vantagens dos recursos gendmicos para descolfatooss mendelianos que
definem a heterose. Somente entédo sera possiuelizéy, a longo prazo, a
questdao do papel da heterose na adaptabilidadeopelagbes e mais
efetivamente explorar os principios fundamentais kleterose no
melhoramento vegetal (LIPPMAN; ZAMIR, 2007).

No cenério recente do uso cada vez maior da tegiaotte duplo
haploide (DH) em milho a predicdo de desempenho w&shores
combinacBes hibridas com uso de marcadores torrespecialmente
atrativa. Isso decorre do fato de que no desemaelvio de linhagens pela
tecnologia DH essas ndo sdo submetidas a avalipeéiose ou em
cruzamentos téstcrosy diferentemente do processo tradicional de
autofecundacdes por geracdes sucessivas, que dic@ms de selecdo.
Portanto, o grande numero de linhagens obtidas aotacnologia DH,
representando uma amostra de linhagens do cruzarpangntal, embora
com a vantagem de acelerar o processo, imp6e utaadamanda de
recursos para os testes de campo (SCHRAG et 8D).20

Como em um programa de melhoramento milhares deadians

precisam ser avaliadas para sua performancetesteross modelos de
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predicdo de potencial genético baseados em dadastigieos de linhagens

ndo avaliadas séo altamente desejaveis (ALBRECHI,e2011).

2.3Uso de marcadores moleculares no melhoramento geiét e

predicdo de hibridos de milho

Um novo recurso para uso no melhoramento foi arnmégao
diretamente no material genético dos individuosaaiacdo/selecdo. Isso
foi possivel gracas a evolucdo da Genética Moleeukuas areas correlatas
como a Biotecnologia. Com isso, 0 emprego de mareadmoleculares no
melhoramento foi um processo imediato.

Predicdo de valores genéticos baseadopestigreetem sido usada
com sucesso no melhoramento de plantas e animaisgito tempo. No
entanto, hd um limite na taxa anual de progress@tg® que pode ser
alcangada com predi¢cdes baseadaspenigree Marcadores moleculares
permitem descrever o genoma de individuos em unmdgraumero de locos,
revelando a arquitetura genética do carater, eabse possibilidades para
acuradas predicbes de valores genéticos em estamiesoces do
desenvolvimento (DE LOS CAMPOS et al., 2013; GUOakt 2013;
HEFFNER; SORRELLS; JANNINK, 2009). O desenvolvinentias
tecnologias de identificacdo de genes usando asanfentas da
Biotecnologia fornecem amplas oportunidades para pesquisadores
melhorarem ainda mais as modernas cultivares (JBM{CKILL, 2008).

Ao longo dos ultimos 30 anos 0 uso da genotipagemitiu a
caracterizacdo e mapeamento de genes e vias nieaabgin plantas, assim
como o estudo da diversidade de espécies, evolugiacterizacdo de
germoplasma e pureza genética de sementingle Nucleotide
Polymorphism(SNP) surgiu como o marcador mais usado devidoaa s
abundéancia no genoma e a relativa facilidade nerm@tacdo de sua
frequéncia com custo compativel (DESCHAMPS; LLAGAAY, 2012).
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Programas de melhoramento estritamente convensialggendem
largamente da sele¢do fenotipica, da experiéncia nughorista e
conhecimento sobre o controle genético de caractdee importancia
econdmica. Grande quantidade de dados moleculst&sglisponivel a partir
de estudos para importantes caracteres de intesgssedmico, o que por
sua vez, se melhor explorada no melhoramento, poddiar a selecdo
genotipica (XU; CROUCH, 2008). Obviamente a val@tagda selecéo
inicial baseada apenas em dados genotipicos premideita pela avaliacdo
final de campo nas condi¢cBes-alvo que 0 novo natgenético encontrara
(HEFFNER; SORRELLS; JANNINK, 2009).

Com o uso de marcadores de DNA no melhoramentiérefia e
precisdo podem ser melhoradas. Essa nova modali#adeelhoramento é
conhecida como selecdo assistida por marcadore)(SEOLLARD;
MACKILL, 2008). Isso néo significa a substituicaa tfadicional avaliagdo
fenotipica pela genotipica apenas, mas sim queldssa pode contribuir
para economia de recursos e trabalho desempenhamdgapel de
“screening inicial. Conforme ressaltado por Guo et al. (20X3uzamentos
e delineamentos experimentais de campo séo cripeieasanalises genéticas
e predicao de hibridos.

Uma tecnologia eficiente e de custo competitivaapaiSAM deve
ser desenvolvida para permitir aos melhoristasiaresh 0os genoétipos por
meio de genomas completos e recombinar os genes$mpertancia
agrondmica a partir de diferentes fontes (JENA; NMAT, 2008; XU;
CROUCH, 2008).

Com o advento de marcadores moleculares no firmhdos 1980, o
mapeamento de locos de caracteres quantitativos)(@dm a ajuda de
marcadores ligados, forneceu uma nova e poderosarfenta para estudar a
arquitetura genética de caracteres quantitativesplaxos em genética e
melhoramento de plantas. Estudos de QTL'’s tém mididicados para uma

série de caracteres agrondmicos, fisiologicos eosuilguns deles foram
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especificamente concebidos para estudar a base¢ioged& heterose e a
depressao endogamica (REIF; HALLAUER; MELCHINGERQ3).

O desafio, no entanto, € a utilizacdo de tal inf@@o no
melhoramento genético. Tais caracteres sdo codt®Igpor numerosos
genes e exibem baixa herdabilidade e forte interagg@m o ambiente.
Assim, seu uso limitado para esses caracteresb&lidty a varias razoes,
incluindo QTL’s pouco informativos ou especificoargp a populacédo e
ambiente estudados, QTL’s ndo fortemente ligadogeae, polimorfismo e
problemas associados com arraste de ligacdo (ASHR@BLAD, 2013).

Xu e Crouch (2008) relatam que informacédo génica teén sido
efetivamente usada na maioria dos programas deoraefiento pelo fato de
que para muitos caracteres complexos a relagde eritrmacgéo génica e
variacdo fenotipica ainda ndo é bem definida e éamlpela falta de
ferramentas apropriadas para uso de tal informagada que a relacdo seja
conhecida. A evolugdo de tais ferramentas passaysolincorporagao em
softwares de simulacdo e decisdo, permitindo adkoms&tas tomarem

decisdes rapidas e precisas.

2.4 Selecéo genémica ampla (GWS) no melhoramento

Uma modalidade de SAM que surgiu recentemente élega®
genbmica ampla, do inglé&enome Wide SelectionGWS. Ela veio para
melhor explorar a informagcdo genotipica ao lidarmcaaracteres
gquantitativos, primeiramente no melhoramento aninpbsteriormente em
culturas perenes. Seu uso em culturas anuais é rewggte. Tal técnica
trabalha com maior quantidade de informacfes e iggmr necessita de
genotipagem mais intensa. Isso esbarra no proldencaisto de marcadores
moleculares, pois no melhoramento vegetal a quadaitidde individuos a
serem avaliados é muito grande. No futuro, os susi® genotipagem
diminuirdo, mas é improvavel que o0s custos da feagém também

reduzam, portanto direcionando os objetivos noidentle reducdo da
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fenotipagem e aumento da genotipagem (HEFFNER; MRS
JANNINK, 2009). Assim, novas tecnologias de marcas@odem reduzir
significativamente o custo da SAM, incluindo ai 6. Se a efetividade
dos novos métodos for validada e os equipamenubsreon ser obtidos com
facilidade, isso deve proporcionar a SAM tornarasas largamente aplicada
em programas de melhoramento genético de planta®LLERD;
MACKILL, 2008).

No geral, estudos empiricos tém confirmado a sopdade da
selecdo gendmica sobre a predicdo baseada em gzm@ntonforme foi
antecipado por estudos de simula¢do (DE LOS CAMEO&., 2013). As
acuracias observadas com a selecdo genbmica afeegmssibilidade de
que futuras linhagens elite e parentais sejam isel@tas pelo seu valor
genémico em vez de seus dados fenotipicos (HEFFNEBRRRELLS;
JANNINK, 2009).

Os marcadores moleculares podem ser testados ym@ssociacao
com o carater de interesse no melhoramento e stiasavas de efeitos
alélicos podem ser empregadas na predicdo de desbmmlos futuros
hibridos. A soma dos efeitos alélicos fornece urstimativa do valor
genético do individuo (SCHRAG et al., 2009).

No entanto, na GWS, utiliza-se um conjunto numeras®
marcadores, sem necessidade de estabelecer sueciagBzocom o0s
caracteres a serem melhorados e, entédo, faz-sedicgw de fendtipos
(BERNARDO, 2014). Predicdes baseadaspeigreeusam informacgdes de
parentesco para predizer o valor genético. No emtsad procedimento ndo
explora a similaridade genética entre individuos agarentados. Portanto,
uma vantagem da selecdo genémica reside em suaddddipara utilizar
informacdes de individuos mais distantemente matacios (DAETWYLER
et al., 2013). Isso é possivel, pois a matriz dédmeias e covariancias
genéticas é construida baseando-se nas marcagyarmague os individuos

compartilham e ndo em suas rela¢des por ascendéncia
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Apenas dados genotipicos necessitam ser usadospo&é@do sob
melhoramento para a selecdo dos individuos com a®res valores
genéticos. Na GWS uma populacéo inicial de treimine& usada para
obtencdo de dados genotipicos e fenotipicos ar p@gtiuma numerosa
gquantidade de marcadores para capturar toda anwiriaditiva do carater
em consideracdo. Valores genéticos sao entdo @sedd populacdo sob
melhoramento somente baseando-se no gendtipo tesefstimados das
marcas (DESCHAMPS; LLACA; MAY, 2012; GODDARD; HAYES
2007).

Considere o exemplo apresentado por Bernardo e280i7]: se os
candidatos sdo genotipados para 256 SNP’s, digtdbuao longo do
genoma, na GWS os efeitos nos locos quantitatidd ) de todas as 256
marcas séo ajustados como efeitos aleatorios emachelo linear. O valor
do caréter é entdo predito como a soma do valdgtigendo individuo por
meio de todas as 256 marcas e a selecao é basssdapnedicao.

O conceito de selecdo genbmica é baseado na tepdteque com
suficiente densidade de marcadores todos os pdigmms que contribuem
para a variagdo no carater estardo em desequiliteioligacdo com
marcadores, segregando na populacdo sob estudo¥&GRD; HAYES,
2007). Modelos de predicdo gendmica sdo desenwsivithseados em
numerosas populacdes de treinamento para a quals dgenotipicos
(marcas) e fenotipicos estdo disponiveis. O vadmético dos candidatos a
selecdo pode entdo ser predito baseando-se enmatgao genbmica
(ALBRECHT et al., 2011).

Pelo fato da selegcdo gendmica empregar todos ossddd
marcadores para o carater, espera-se maior acuaaatimativa/predicdo
do valor genético dos individuos e, portanto, maeficiéncia no
melhoramento de plantas (ASHRAF; FOOLAD, 2013).

2.5 Modelos mistos/BLUP no melhoramento de plantas
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A base fundamental do melhoramento de plantas éleg&® de
individuos especificos com caracteres desejaveiselacdo tipicamente
envolve avaliacdo de uma populacdo sob melhoranmam um ou mais
caracteres em ensaios de campo (resisténcia aadp¢olgrancia a estresses,
e outros) ou testes quimicos (qualidade de grawsexemplo). O objetivo
do melhoramento é reunir mais combinacdes de dlal@msaveis em novos
materiais (COLLARD; MACKILL, 2008).

No melhoramento animal essa selecdo € uma taféf# eiforcou o
desenvolvimento de novas metodologias na estimdtvaalores genéticos.
A mais usada e reconhecida sdo os modelos mistbtedderson (1975).
Nesse procedimento, existem efeitos fixos e alestéro modelo e que séo
estimados simultaneamente, encontrando-se o BBdBt (Linear Unbiased
Predictio) dos candidatos a sele¢cdo. Essa é uma estimativafeito
aleat6rio, presente no valor genotipico dos indiog] j& que esses sdo
formados a partir de uma amostra aleatéria de saldouma populagéo de
referéncia.

Para a avaliacdo de cruzamentos, quando essesamfam® uma
amostra aleatoria proveniente de alguma populagéddanto um efeito
aleat6rio no modelo, o método dos quadrados minindms resulta nas
melhores estimativas (HENDERSON, 1977).

Uma grande mudanca nos procedimentos de avaliaghética
ocorreu nos anos de 1970. indices de selecdo fauabstituidos pela
metodologia de modelos mistos de Henderson. Umageam desses novos
procedimentos é que para um dado modelo os resslitach as propriedades
de melhores preditores lineares ndo viesados (BLUPPWELL,;
NORMAN, 2006).

Para uso dos modelos mistos na predicdo de hibmé&msestados é
necessario fazer uso da informacdo de parenteste es individuos
avaliados e os que ainda serdo. Isso pode sepfwitmeio de informacao de
pedigree porém nem sempre essa estd disponivel. Assincontexto do

BLUP, o uso da informagcdo de marcadores molecu&resa alternativa
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guando ospedigreesdos pais ndo estdo disponiveis, contribuindo para
obtencado de estimativas mais acuradas do valotigewdos hibridos ndo
testados (FERREIRA et al., 2010).

Os hibridos simples comumente sdo avaliados emedifes grupos
de ensaios, locais ou anos. O método BLUP permiteigbes com tal
analise desbalanceada. Para tal seleciona-se umo glel hibridos como
preditores e estima-se sua variancia genética. [gmalacdo de preditores
pode entdo ser usada para prever a performancéutimes cruzamentos
derivados da mesma combinacdo de linhagens (BERNARI®94). No
BLUP a performance dos hibridos ndo testados & feipartir de (i) a
performance dos hibridos avaliados e (i) o pasmategenético entre as
linhagens parentais (BERNARDO, 1996).

Uma grande quantidade de dados serd gerada conpm@gamde
programas de SAM em larga escala e esses dadosapnezer analisados e
integrados com outros tipos de informagdes pafazes decisdes de selecdo
em curto periodo de tempo. Portanto, ferramentesugerte & decisédo sé&o
essenciais para acelerar esse processo, mantedoagia e precisao (XU;
CROUCH, 2008).

O trabalho de Fritsche Neto et al. (2010) eviderci@bustez do
procedimento de predicdo REML/BLURéstricted Maximum Likelihood /
Best Linear Unbiased PredictipnNo caso, os pesquisadores simularam
varios graus de desbalanceamento de hibridos an teweus valores
genotipicos preditos, em um conjunto de 256 hilkrglmples, e constataram
que a acurécia entre os valores observados e digd@ae manteve-se acima
de 90% com até 50% de desbalanceamento.

Desde sua proposta no melhoramento animal, o Blas® gido
estimado com severos desbalanceamentos (ARNHOLDal.et 2012).
Ferreira et al. (2010) também encontraram boaéefich ao avaliarem o
BLUP na predicdo de hibridos simples a partir ddadgens com pouca

informacéo de similaridade/parentesco.
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2.6 Técnicas bayesianas no melhoramento genético

Na selecdo genbmica é preciso obter a estimativafeito dos
marcadores, a partir da populacdo de treinameata, g posterior avaliacdo
do valor genético dos individuos candidatos a &ele® procedimento de
como encontrar essas estimativas de efeitos padeunte impacto na
eficiéncia da selecdo como um todo.

Com as modernas tecnologias de genotipagem o nltheemtarcas,
e, portanto, 0 nimero de parametros a serem estimpddem facilmente
exceder o niumero de observacBes. Para contorqapblemas que surgem
com esse cenario procedimentos de estimacdo mddizeelecdo variavel,
“shrinkagé das estimativas, ou uma combinagcédo de ambasm#@ansente
usadas (DE LOS CAMPOS et al., 2013).

Os primeiros estudos gendmicos concluiram que rmstod
bayesianos com capacidade de modelar locos coréne&as especificas
eram superiores aqueles que atribuiam equival@ecieriancias para todos
os locos (p.ex. G-BLUP). Essa concluséo foi cordolm verdadeira apenas
quando poucos QTL’s tinham uma grande contribuigd a variancia
genética, indicando a importancia de se examirgaitetura genética com
muitos QTL’'s (DAETWYLER et al., 2013). Assim, os todos bayesianos
desempenham-se melhor quando o carater é contnetadmequeno nimero
de genes. Porém, o G-BLUP é mais robusto, ou sajapoa performance
em varias situacdes de arquitetura genética.

Devido a alta demanda computacional requerida peiétdos
bayesianos seu emprego no melhoramento de plaassitdo restrito e
procedimentos frequentistas tém predominado nac&olwlos problemas
regulares (BALESTRE et al., 2013).

Teoricamente é esperado que um método que é flaxibastante
para modelar qualquer tipo de arquitetura genééiga Bayes-C, Bayes-B,
guando todos os parametros sdo estimados a pastdatios) desempenhara

bem sobre uma grande variedade de caracteres cderentes
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caracteristicas, entretanto, evidéncias empirieas sempre confirmam isso
(DE LOS CAMPOS et al., 2013).

A estimativa BLUP do efeito de um marcador podeirgerpretada
como uma estimativa de minimos quadrados que @pédida em direcédo a
zero. Esse é também o caso para estimativas de dfeimarcas sob os
métodos Bayes-A e Bayes-B, mas esses fazerahuimkagede forma néo
linear, de modo que uma estimativa de minimos qu&Edr que é pequena,
relativa ao erro padrdo, € aproximada para zestimativas maiores sofrem
shrinkagemenos severo (GODDARD; HAYES; MEUWISSEN, 2010).

Na estatistica bayesiana, parametros como a eaiérplicada por
um loco sédo assumidos, a priori, provir de umardeteda distribuicdo de
probabilidade. Consequentemente a variancia podar\entre os locos, e
combinando a informagé&o a priori com a dos dadtisi@bresulta em uma
estimativa do parametro. Esse procedimento parexie realista do que
assumir que a variancia entre os locos € fixa, cama@aso do método
BLUP (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001). Bayes-B apenta
umapriori mais realista porque espera-se que algumas reg@egenoma
ndo carreguem nenhum QTL, assim algumas marcasria®veter
estimativas de efeito iguais a zero (HEFFNER; SORFE JANNINK,
2009).

Ndo se conhece a verdadeira distribuicdo dos efeilos
marcadores, mas para alguns caracteres existenoQI.'s com efeitos
que sdo maiores do que seria amostrado de umabuiisfio normal.
Também parece provavel que quando o numero de duaesa usados
aumenta a pressuposicao de que muitos tém efeitd &gzero é esperada.
Portanto, Bayes-B parece ser amplamente util +emte ele desempenha-
se pior do que o BLUP e em alguns casos € sigtifamaente melhor
(GODDARD; HAYES; MEUWISSEN, 2010).

2.7 Efeitos nao aditivos nos modelos de predicdo
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Os efeitos genéticos podem ser decompostos emclaéses de
efeitos: (i) aditivos; (ii) dominantes; e (iii) egpdticos. Efeitos aditivos sédo
considerados como efeitos lineares de cada aleto s integralmente
herdaveis ao longo de geracbes. Efeitos de donimaséo -efeitos
quadraticos, oriundos da interacdo de alelos ddoam por exemplo, o
valor resultante de dois alelos juntos, especifar@m na constituicdo de um
dado gendtipo. Por fim, efeitos epistaticos sdwidesadicionais devido a
combinacédo de dois ou mais genes, ou seja, adialitividade dos valores
genotipicos de dois genes diferentes (FALCONER; MAY, 1996;
ZENG; WANG; ZOU, 2005). Justamente nesse ponto domehta-se a
heterose, tdo reconhecida e trabalhada no melhotand® milho. Logo,
uma boa predicdo deve considerar seu efeito, mgadem sido verificado
na prética.

Grandes melhorias em certos caracteres tém sidoadées pela
selecdo na variancia genética aditiva e utilizanamdelos estritamente
aditivos. Entretanto, ha alguns caracteres que ndeter importantes
componentes genéticos ndo aditivos. Se os melassstubessem a relativa
magnitude destes componentes, uma selecdo maiadacyoderia ser
praticada (HENDERSON, 1985b).

indices de selecdo e BLUP tém se restringido laegden para
modelos genéticos aditivos. Isso tem sido uma cp@seia da falta de
conhecimento de componentes de variancia genétimmaditivos e também
devido a falta de entendimento de como incorpostasevariancias, ainda
que conhecidas, nos procedimentos de avaliacdo DHEHRS$ON, 1985a).
Viana et al. (2009) estimaram os efeitos genétaditivos e heterédticos
trabalhando com 10 hibridos simples comerciais as sgeracdes F2.
Destaca-se a contribuicdo média encontrada devicktediose para o carater
produtividade de gréos, que foi de 69,36%. Moswamdmo esperado, a
importancia dos efeitos ndo aditivos no desempeohailho.

Programas de melhoramento de hibridos seriam loéadds a partir

de uma maneira confiavel de predi¢do de fendtiposmeio de um melhor
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entendimento da base genética da heterose (LAR&RE, 2012). O nivel
de heterose para caracteres especificos varia e n@wrelacionado em
diferentes hibridos da mesma espécie. Isso indiea fgeterose ndo é o
resultado da acdo de um Unico loco, nem que adsetsimplesmente reflete
a extensao da heterozigosidade entre os pais (SFHERNSTUPAR, 2007).

Para abranger todas as questdes considerandoegsdeareticas de
caracteres complexos e otimizar os processos deoraehento, simulacéo
computacional e modelagem estédo se tornando femtamessenciais (XU;
CROUCH, 2008).

Entre os modelos aditivos, as regressdes bayesamas&-BLUP
(Genomic-BLUP) sdo os mais comumente usados. G-BéURtrativo
porque sua implementacdo é simples usando softyaresistentes, € um
método pragmatico e robusto para predicdo de eaescpoligénicos (DE
LOS CAMPOS et al., 2013; TECHNOW et al., 2014).

Em estudo comparando modelos com efeitos apendivoade
incluindo efeito ndo aditivo de dominancia na pgédi do rendimento de
hibridos, portanto, um carater para o qual a verdevida a dominancia
representa parte substancial da variancia genétaia BERNARDO, 1996)
encontrou superioridade preditiva para o0 modelo cmhséo de efeitos néo
aditivos. O autor ainda menciona que na praticaioolcusto adicional de
tal consideracdo € o maior tempo de computacdodddes. No entanto,
atualmente, esse fator ndo € mais consideradoitivestidevido ao

desenvolvimento de processadores e algoritmosrdgaiidos.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Descricao do banco de dados utilizado

No presente trabalho, os dados de genotipagemotifagem dos
materiais genéticos foram obtidos a partir do bamt dados do
Departamento de Agricultura dos Estados Unidos RMBRS). Os dados
genotipicos estdo disponibilizados publicamenteadirpda publicacdo do
trabalho de Romay et al. (2013), em que foram teniaados 2.815 acessos
de linhagens de milho com 681.257 SNPs/GBS didttdsuao longo dos 10
cromossomos da espécie.

Os dados fenotipicos estdo disponiveis publicameatdanco de
dados Panzea (2014). Esses dados sdo relacionalosinfiagens
endogamicas derivadas da populacdo NAWésted Association Mapping
populatior) (MCMULLEN et al., 2009), que também foram genatlps no
trabalho realizado por Romay et al. (2013).

No banco de dados Panzea (2014), ha disponibilidedelados
fenotipicos para 57 caracteres de 5.000 linhagenslogdmicas
recombinantes, derivadas dos cruzamentos entnbagkm B73 com outras
25 linhagens endogamicas de alta diversidade ganétilesses cruzamentos
derivou-se a populacdo NAM. Assim, esses cruzarsdiotam planejados
visando representar ool génico mundial da cultura do milho. Os dados
fenotipicos das linhagens foram obtidos por avaéa@m ensaios realizados
no periodo de 2006 a 2009, pelos grupos de pesgugdvidos no projeto.

Para utilizacdo das informacgdes de tal banco desjanicialmente
foi necessaria uma etapa de pré-processamentmfdasmacoes. Para isso,
foram removidas todas as marcas redundantes, eadapa?27.000 marcas
informativas do total das 681.257 marcas dispandilas no banco. Esse
namero de marcas SNP’s/GBS é uma quantidade comumgeaotipagens
executadas em programas de melhoramento. A sefleichaseada em uma

amostragem sistematica, com o sorteio da primegnzarentre a 1° marca e
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a 25° marca, e as demais selecionadas linearmecdeaa25 posi¢cdes de
marcas até a cobertura completa dos 10 grupogiagith do milho. Logo,

verifica-se que o procedimento cobriu densament@fermemente todos os
10 grupos de ligacao do milho.

Em relacdo ao conjunto de dados fenotipicos falb& o carater
peso de espiga, que mais se aproxima ao caratdutimidade de graos,
dentre os disponiveis no banco de dados. Esses dadotipicos foram
utilizados para estimar os valores genéticos paramog dos 27.000
marcadores processados do conjunto total de mdesasito anteriormente.
Os dados fenotipicos separados foram obtidos eaiosnsonduzidos no ano
de 2006, na safra de verdo, na cidade de Aurosaleste Nova York, na
latitude 42,75° N e longitude 76,70° W.

O método estatistico utilizado sera discutido rE@sesubsequente.
O processo de manipulacdo de dados do projeto ®dareealizado em
uma primeira etapa no software TASSEL (BRADBURY att, 2007),
devido ao volume de informagBes (nUmero de mara®tpadas —
681.257), para permitir a subdivisdo desse volume subconjuntos
menores. Posteriormente fez-se a amostragem statamdlescrita

anteriormente.

3.2 Obtencédo dos valores paramétricos das marcas

O método Bayes B foi utilizado paratireacdo dos efeitos
genéticos dos 27.000 marcadores moleculares desariteriormente. Esse
método apresenta em geral um critério mais senséraldeteccdo de QTL's
(MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001). Na etapa segeinos
hibridos foram simulados tomando essa estimacao ocoralores
paramétricos. O modelo genético estatistico utlizaesse procedimento

foi:
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V=Xu+Woa+Wyd+e Q)

em que¥: vetor de observacdesx 1; X: matriz de incidéncia dos efeitos
fixos n x p conhecidau: vetor de efeitos fixos ndo conhecid#s;; e W:
matrizes de incidéncia dos efeitos aleatomos g conhecidas;a e d:

vetores de efeitos aleatdrios aditivos e dominadeess marcagx 1 nao

conhecidos, respectivamenteee vetor dos efeitos residuais x 1. As
matrizes de incidénci/ ;, e Wy foram construidas seguindo a métrica de

Cockerham (1954):

2-2p, AA (2)
W,| 1-2p, | para os gendtipdd/,| Aa
-2p¢ aa
-2(1-py)? AA )
W,| 2p, (1-py) | para os gen6tipddl,| Aa
- 2pK2 aa

em gue p € a frequéncia do alelo favoravel no koco

Uma descricdo completa sobre as especificacOedistabuicdes de
probabilidade dos efeitos aleatérios do modelolgmina, para o uso do
método Bayes B, pode ser encontrada em los Canabs(2013) e Pérez e
De los Campos (2014).

Todas as andlises bayesianas foram realizadas caiepBGLR
(PEREZ; DE LOS CAMPOS, 2014) do software R (R CORFAM, 2014),
com a funcAdBGLR ajustada para 10.000 iteracbes com os primeifif)1
ciclos descartados comtmurn in para inspecdes gréaficas. O parametro de
mistura = (100/27.000), do modelo Bayes B foi ajustado uiearo

aproveitamento de informacgbes genéticas para deajds 100 efeitos
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aditivos e de dominancia das marcas. O Bayes B@gg&o por encolher

(shrinkagg com maior intensidade os efeitos das marcas.

3.3 Simulacéo dos hibridos simples

Foram construidos 400 hibridos simples via cruzamartificial no
software R (R CORE TEAM, 2014) em um esquema dearnento
dialélico parcial sem reciprocos 28r(jpo 1 de linhagens) x 203rupo 2
de linhagens).

Os dois grupos de linhagens mencionados foram idefin
graficamente por andlise de componentes princ{paisira 1). Foi realizado
0 procedimento de decomposicdo espectral da nadrizarentesco aditivo
(A) entre as 5.000 linhagens, e em seguida plotaddoas primeiros
componentes principais (detalhes sobre a matrigadentesco serdo dados
adiante). GGrupo 1 foi definido pelas linhagens mais proximas dadiggm
B73 no grafico, e &rupo 2 pelas linhagens proximas da linhagem Mo1l7.
Essas duas linhagens também foram integradas eanucadios grupos. As
linhagens B73 e Mol7 s&o linhagens elite para mé@oude grdos e
produzem hibridos superiores quando cruzadas (GAREL al., 2008).
Logo, espera-se grande efeito devido a heterosehitwilos resultantes

desse cruzamento.



36

15
L

Diao0ss Grupo 1

10
I

pc2

=10

pel

Figura 1 Analise de componentes principais dasatiehs endogamicas do
banco de germoplasma do Departamento de Agricultos
Estados Unidos (USDA). O eixo X representa o ptimei
componente principal (pcl) e o eixo Y o0 segundo pmmente

principal (pc2)

O estado genotipico de cada loco dos hibridos maaomento
artificial foi definido pela esperanca da contriffio alélica de cada
linhagem parental no hibrido em questdo. A esparanatematica foi

computada por:
E(zij} = PajPni2 + pu}'(i - Fnj}i + F.rzj(i - Faj)1 (4)

em queE(Z;;): esperanca do valor genotipico no Ipa hibridoi oriundo
do cruzamento entre uma linhagare Q ; p.: frequéncia alélica favoravel

da linhagenu para o locq e py: frequéncia alélica favoravel da linhag€n

no locoj
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Por exemplo, se for cruzada uma linhaganmcom dois alelos
favoraveis em um dado loco, com uma linhag@mcom zero alelos

favoraveis no mesmo loco, a esperanga sera dada por
E(Z;j)=1x0x2+1x{1-0)x1+0x(1-1)x1=1 (5

Na matriz de marcas das linhage#$ fiouve dados perdidos, que
sdo comuns em procedimentos de genotipagem comn&déSNPs/GBS.
Para eliminar essa restricdo, realizou-se a impotdgs locos perdidos por
meio da funcaaneando pacote rrBLUP do software R. Apds esse processo
os estados genotipicos dos locos variaram entiat@wvalos de 0, 1 e 2.
Para finalidade de célculo de esperanca, realiednterpolacdo numeérica
durante a estimacdo da frequéncia alélica favorpaeh o loco perdido,
quando isso ocorreu para os locos de uma deteraiirdthgem parental.
Quando as duas linhagens apresentaram o mesmocéouo perdido,
durante o processo de cruzamento artificial, odestgenotipico do loco foi
definido pelo mesmo procedimento de imputacdo desanteriormente,
porém de forma direta na matiz dos hibridos, apés o procedimento de
esperanga nos locos em que houve pelo menos axgaiede um dos locos
como néo perdido nas linhagens parentais.

O valor fenotipico dos hibridos foi obtido por:

¥y=u+Waa+Wud+ W, aa+ W gad+ Wy, da+Wyydd+e (6)

em queu: média amostral obtida pelo Bayes B usando ossifedmtipicos
reais das linhagensa: vetor de efeitos aditivos das marcas também
estimados pelo Bayes B vetor de dominancia das marcas estimaxio;
(efeito epistatico do tipo aditivo-aditivogd (efeito epistatico do tipo
aditivo-dominante)da (efeito epistatico do tipo dominante-aditive)d d

(efeito epistatico do tipo dominante-dominante) s&bores dos efeitos
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epistaticos simulados que serdo descritos na sei@iéa vetor de residuos

amostrado de uma distribuicdo normal univariadatando as observacdes
para cenarios de herdabilidade 0,3, 0,5 e 0,7;]hdstasobre o0 ajuste da

herdabilidade também serdo dados na sequéittia, Waa, Waz € Wgag

sdo matrizes dedesvios epistaticos construidas conforme establelqmor

Cockerham (1954). Para construcdo dessas matmzam fseparadas as
colunas relacionadas aos maiores 233 efeitos aslitétimados na andlise
das linhagens de milho (construcdo das matrizesled®wio de epistasia

incluindo de efeitos aditivos entre locos, por epnyW 5., W41 e Wa,), €

as colunas que envolvem os 233 maiores efeitosmiénéncia (construgdes

que envolvem efeitos de dominancia, por exemiQ., Wa, € Waa).

Detalhes sobre a métrica de Cockerham (1954), dtmpte vista matricial e
usando marcadores moleculares, podem ser enconteadoKao e Zeng
(2002) e Zeng, Wang e Zou (2005).

Os efeitos aditivos e de dominéncia, conforme jagimmado, foram
estimados no conjunto de dados reais pelo métogesBB. Os efeitos
epistaticos foram simulados pela elaboracéo destadacombinacdes duas-
a-duas entre os valores genéticos dos marcad@asr(@iores valores) para
cada classe de efeito epistatico, sem reciproars, @ objetivo de obter
vetores de efeitos epistaticos das classesad, da e dd. Por exemplo, na
construcado de um efeito epistatico do tggoque surge da interagdo de um
loco com valora de 0,5, com um outro loco com valarde 0,5, o efeito
epistatico que surge da interacdo entre esses hbedipo aa sera 0,25
(produto dos dois efeitos).

As faixas de herdabilidade 0,3, 0,5 e 0,7 foranmstaplas nas
observacdes pela magnitude dos residgo<pnforme também enfatizado,
os valores do veta foram amostrados de uma distribuicdo normal residu

As variancias residuais foram definidas por:
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_(1-h%Vg (7)

Ve P

em queh? herdabilidade no sentido amplo desejada paraeaj@d g:

variancia genética total do carater.

3.4 Estimativas do peso de espigas com inclusdo ou ausé dos efeitos

nao aditivos

Apos o procedimento de simulagéo foi executadoazqaimento
analitico dos hibridos simples simulados com odesmodelos G-BLUP. O
modelo G-BLUP geral utilizado para avaliar a cagade de predi¢cdo de

valores genéticos paramétricos dos hibridos foi:
y=Xft+tZg+t+e (8)

em quey (n x 1): vetor das observacdes fenotipicas dos hibridggsles; X

(n = p): a matriz de incidéncia de efeitos fixos, que n®aesse trabalho
foi apenas a média amostrgf;(1 xp): vetor de efeitos fixos (média
amostral);Z (n % g): matriz de incidéncia de efeitos aleatérios, no @so
G-BLUP uma matriz identidadén x n); g: valor genético (aleatorio) dos

hibridos, que dependendo do modelo apresentou drigdea, d, aa ad e
dd que sera descrito na sequéncia(r * 1): vetor de efeitos residuais.
Foram utilizadas trés configuragBes de modelos GHBL(i) G-
BLUP A com a estimacgdo de apenas efesto® modelo; (i) G-BLUP AD
com a inclusdo apenas de eferosd; (i) G-BLUP EP incluindo efeitos,
d, aa ad edd.
Os pressupostos do modelo descrito acima FEAMVN{(u,V);

g~MVN(0,G); e~MVN(0,R); em que V: matriz de varidncia-covariancia
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fenotipica; G: matriz de varidncia-covariancia genéticaRe matriz de
variancia-covariancia residual.

Todos os hibridos simulados nas configura¢g@es aab#idade 0,3;
0,5; e 0,7 foram analisados pelas trés classedelos.

As matrizes de parentesco aditivg € de dominancial) utilizadas

nesse trabalho foram as propostas por Vitezicapnée Legarra (2013):

_wawy 9)
4= 25.pq
D= WpWp' (10)
4%, (pq)*

em quep: frequéncia do alelo favoravel por locogefrequéncia do alelo
desfavoravelW 4. matriz de desvio dos marcadores codificados paioi (

alelos favoraveis), 1 (um alelo favoravel), 0 (nemhalelo favoravel)

centralizados enZp (média do alelo favoravel em um dado loc@%pg:
soma da variancias aditivas dos lod%;: matriz de desvios de dominancia

para cada locd; 4F.(pg)% soma da variancia dos desvios de dominancia e

—2q2 AL AL
w; =4 2pq paraos genétipos[;li A2

—21}2 z A2

Como ocorreram problemas de autovalor negativo masizes
aditiva e dominante, foi feita a decomposicéo dspleda matriz de acordo
com o exposto nos trabalhos de Calinski et al. f2@0Colvin e Dykstra
(1991). Primeiramente, anularam-se os elementoatineg na diagonal da
matriz de autovalores e adicionou-se a constantalde 0.0001 de maneira
decrescente ao longo da diagonal. Posteriormeasdenstruiu-se a matriz de

parentesco decomposta e obteve-se uma matriz vaositiefinida,
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possibilitando a aplicagdo do processo gaussiaceseario para uso do G-
BLUP descrito nesse trabalho.

As matrizes de parentesco epistaticas foram obtiagorme
Henderson (1985b) por produto de Hadamard entremafizes de
parentesc@ e D, assimAA=A#A, AD=A#D, DD=D#D, em que # refere-
se ao produto de Hadamard.

Os componentes de variancia durante a analise fotanizados
pela maximizacdo da funcdo REML de Patterson e psom (1971) com
uso do algoritmo Expectation Maximization (EM) derdpster (1977).

Com o objetivo de comparar a capacidade preditivanddelo G-
BLUP incluindo efeitos néo aditivos com outros mode preditivos
disponiveis na literatura, foi empregado o paco@.B do software R
(PEREZ; DE LOS CAMPOS, 2014). Assim, foi executadanalise dos
hibridos simulados com os seguintes modelos: Baydidge Regression
(BRR); Bayes A; Bayes Lasso; Bayes C; Bayes B ee8iap Reproducing
Kernel Hilbert Spaces Regression (RKHS). As anslitgam realizadas
conforme as configuracdes padrdes das funcbesabbegpaComo de entrada
foi utilizada a matriz de desvios dos marcadores acconstrucao definida
pela equacdo (2) ja reportada e o vetor de obd@sadependendo da
configuracdo dos dados simulados. Especialmenteaso do RKHS, foi
utilizado comdkernela matriz de distancia euclidiana entre os maresder
parametro bandwisli configurado como 0,25, conforme mencionado na
descricdo de um exemplo do uso do pacote em Péfz ks Campos
(2014).

Foram estimados efeitos aditivos e de dominancim @sses
modelos, exceto para o0 RKHS. Essa metodologia tpradcarece de
fundamentacao genética por ndo se basear em rsatdzgarentesco aditivo
ou dominante e sim em distancias euclidianas. Dess#, ndo ocorre a
decomposicao ortogonal dos efeitos genéticos oagerde incluir efeitos
ndo aditivos em um modelo RKHS, ou seja, estdostaimfundidos nas

estimativas em geral superestimadas desses molfelmses detalhes sobre
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as propriedades estatisticas desse modelo podeen®@itradas em Morota
e Gianola (2014).

Os efeitos epistaticos ndo foram considerados ipeiabilidade
computacional de tal inclusdo. O que motivou essaparacdo é o fato de
ndo haver na literatura, por enquanto, trabalhospasando o modelo G-
BLUP incluindo efeitos ndo aditivos com os outrazdelos descritos.

De forma geral, desde Meuwissen, Hayes e Godd&@iL[2/arios
trabalhos compararam o desempenho preditivo de Ipwdaditivos e
concluiu-se que ndo ha grande discrepancia entdelog e que quando
existe geralmente varia em funcdo da espécie eqistetura genética do
carater (DE LOS CAMPOS et al., 2013; GIANOLA; MOR®TCROSSA,
2014; HESLOT, et al., 2012; HOWARD; CARRIQUIRY; BEAS, 2014).
Um dos objetivos neste trabalho foi verificar ssoisambém é verdadeiro
com a inclusédo de efeitos n&o aditivos no modeBLGP durante predi¢cdes

de hibridos simples de milho, para o carater eglwlpeso de espigas).
3.5 Comparacgédo dos modelos

A capacidade preditiva dos modelos G-BLUP com egedtditivos e
ndo aditivos foi avaliada por meio da correlacéd’darson entre os valores
estimados e os paramétricos. O mesmo procedimeantdeifo para os
resultados obtidos pelos outros modelos preditiligponiveis no pacote
BGLR (PEREZ; DE LOS CAMPOS, 2014). Também, paraosows

modelos foi computada a herdabilidade dos efeogiicos por:

o2 (11)
+

2., = ——
ay a_.g_ o2

em queg® podera sera, d, aa, ad, ddou combinac¢des dependendo do

modelo.
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Para os modelos G-BLUP calculou-se as estimatil@ss varios
componentes de variancia dos efeitos genético$vaslie ndo aditivos,
dependendo do modelo, assim como as correlacdes est valores
estimados e simulados.

Por fim, estimou-se a Soma de Quadrados dos EgodBredicao
(PRESS) por:

PRESS = Zﬂ(ﬁ —6)? (12)
i |

em queﬁ: corresponde ao valor genético estimado; valor genético
paramétrico @: numero total de efeitos genéticos (400 hibridos).

Todas as analises foram programadas e executadadtware R (R
CORE TEAM, 2014).



44

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Grupos de linhagens e valores obtidos dos -efeitosergticos

paramétricos

Na Tabela 1 sdo representados os dois grupos tieterasados na
construcdo dos hibridos, que foram definidos entdando resultado da
analise de componentes principais entre as 5.00@dens disponiveis no

banco de dados.

Tabela 1 Grupos heteréticos de linhagens definidela andlise de

componentes principais

Grupo 1 Grupo 2
B73 GEMS-0086 Mol7 EZ18
NC328 P101004 Mo44 NC44
Ames22753 P1559382 R177 Val7
P1539927 P1539923 B97 GEMN-0081
Ames27151 NSL438033 GA224 IDS91
Ames27218 GEMS-0223 P1601685 P1601416
P1538009 N192 A682 Ames19008
NSL437913 P146485 Ames10261 Ames19287
A679 Ames30797 Ames27178 Ames26764
B109 P1550473 NSL437903 P1542778

Fonte: Panzea (2014)

Os valores dos componentes de varidncia parawmetdbtidos a

partir dos dados fenotipicos do conjunto de 5.000abens e usados na

construcdo dos hibridos encontram-se na Tabela 2.
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Tabela 2 Componentes de variancia parameétricoossadsimulacéo

Parametros* Va vd Vaa Vad Vdd Vg

Valores 20,7 14,3 2,17 0,0792 0,00249 37,3

* Va: variancia dos efeitos aditivos; Vd: variandas efeitos de dominéncia; Vaa:
varidncia dos efeitos epistaticos aditivos-adiivésad: varidncia dos efeitos
epistaticos aditivos-dominantes; Vdd: variancia dfistos epistaticos dominantes-
dominantes; Vg: variancia genética total para ateapeso de espiga

4.2 Acuracias preditivas e soma de quadrados dos errade predicdo

para todos os modelos

Nas Tabelas 3 e 4 sdo representadas as acuraitt/ps € a soma
de quadrados dos erros de predicdo (PRESS) dasatigtis do peso de
espiga dos hibridos simples para os modelos estadaltrabalho, nas trés
faixas de herdabilidade simuladas e na condic&mdsiderar ou ndo efeitos
néo aditivos na modelagem.

A magnitude das acurécias, levando em conta oslomdes faixas
de herdabilidade e a incluséo de efeitos ndo agitipode ser considerada
alta em comparagdo a outros estudos de simula¢dmim com dados
reais reportados na literatura. Conforme concluibréeht et al. (2011),
Crossa et al. (2014), Desta e Ortiz (2014) e Tewheb al. (2014) o
tamanho da populagdo de estudo é um dos fatoresnfijuencia em tal
estimativa. Os primeiros autores mencionados dtdbu a elevada
magnitude da acuracia encontrada em seu trabathéofeo de 0,7) ao fato
de trabalharem com uma populacéo de 1.377 linhagemqge € bem menor
do que o utilizado no presente trabalho (5.00@iasomo todos os outros

relatos encontrados na literatura até o momento.
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Tabela 3 Acuracias preditivas e PRESS (entre pesés} dos modelos G-
BLUP A, Bayes A, Bayes B, Bayes C, Bayes LASSO, eB@an
Ridge Regression (BRR) e Bayesian Reproducing Keilbert

Spaces Regression (RKHS), para as trés faixas dialfikdades

paramétricas simuladas®(he modelo englobando apenas efeitos

aditivos
Modelo h°=0,3 iF=0,5 =07
G-BLUP A 0,696¢ (7.066,08) 0,759¢(5.839,64)  0,772¢(5.483,76)
Bayes A 0,707: (7.048,04) 0,776:(5.416,12)  0,772¢(5.478,56)
Bayes B 0,716 (7.001,80) 0,777:(5.400,80)  0,790¢ (5.095,12)
Bayes C 0,713:(7.001,08) 0,773t (5.482,28)  0,785:(5.213,28)

Bayes LASSO
BRR
RKHS

0,735¢ (6.774,84)
0,705¢ (7.057,36)

0,69€7 (63.223,56)

0,789¢ (5.128,76)
0,761¢ (5.773,44)

0,776¢ (5.392,44)
0,770: (5.537,40)

0,795¢ (302.923,44) 0,915 (15.276,16)

Tabela 4 Acuracias preditivas e PRESS (entre pesés} dos modelos G-
BLUP dominante (G-BLUP AD), G-BLUP epistatico (G-BP
EP), Bayes A, Bayes B, Bayes C, Bayes LASSO e Bayétidge

Regression (BRR), para as 3 faixas de herdabil&lpdeamétricas

simuladas () e modelo englobando efeitos ndo aditivos de

dominancia (todos) e ainda epistaticos (apenas GFBEP)

Modelo h°=0,3 H=0,5 =07

G-BLUP AD 0,833: (4.255,36) 0,903¢(2.527,92) 0,943¢(1.711,92)
G-BLUP EP 0,833: (4.228,40) 0,901¢(2.550,40) 0,943¢(1.666,32)
Bayes A 0,840¢ (4.676,64) 0,840¢ (4.529,28) 0,942<(1.801,12)
Bayes B 0,840( (4.727,32) 0,833:(4.989,56) 0,942 (1.814,40)
Bayes C 0,839¢ (4.533,60) 0,842( (4.383,36) 0,943¢(1.728,16)

Bayes LASSO
BRR

0,838¢ (4.758,52)
0,841( (4.184,16)

0,839: (4.757,20)
0,841¢ (4.248,16)

0,943¢ (1.703,52)
0,944« (1.697,20)
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Outro fato que contribuiu para as altas acuréciesditvas
reportadas nas Tabelas 3 e 4 foi a elevada deestitatharcadores utilizada
(27.000). Isso da sustentacdo ao principio de agdlic da predicdo
genbmica, qual seja, o fato de que para cada lotimdrfico existe(m)
marcador(es) associado(s) em desequilibrio dedm#8LBRECHT et al.,
2011; CHARMET; STORLIE, 2012; CROSSA et al., 20DESTA; ORTIZ
2014).

Bernardo e Yu (2007) reforcaram a afirmacdo antecimm um
estudo de simulacdo em milho no qual nas maiorasidides de
marcadores resultaram as melhores respostas pasdifinda segundo os
autores, a densidade de marcadores € especialimgmgante quando o
carater é controlado por maior nimero de QTL’s & cenarios de maior
herdabilidade.

Por sua vez, esperava-se que tal densidade dedossacentuasse
as diferengas entre os modelos, conforme apont@adGnossa et al. (2013),
ressaltando que em baixa densidade de marcadpas® desequilibrio de
ligacdo entre esses e 0s QTL’'s age como um fatdraldo a acuracia de
predicdo e a capacidade de cada modelo expressgosancial. Todavia,
como visto nas Tabelas 3 e 4, de modo geral asdifas em acurécia entre
0s modelos foram muito discretas.

Como ja reportado de maneira generalizada na tliera
(ALBRECHT et al., 2011; CROSSA et al., 2014; DE LOSBMPOS et al.,
2010; JIA; JANNINK, 2012), tanto no melhoramentainaad quanto no
vegetal, a acuracia de predicdo baseando-se emmtgwuge a partir de
marcadores supera o uso de parentesco baseando-gedigree No
trabalho em questdo foi utilizado apenas o pareotetefinido pelos
marcadores, tanto para os métodos bayesianos gpamo os métodos
derivados dos modelos mistos, nesse Ultimo casateaizando oGenomic
BLUP’ ou G-BLUP.

De forma geral, para todos os modelos e nos gmis tle arquitetura

genética simuladas, somente aditiva e também n#livaadnas maiores
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herdabilidades as acuracias de predicdo também forais elevadas, assim
como esperado e relatado pela maioria dos trabathassunto.

Para a soma de quadrados dos erros de predica@@Rtonforme
ja alertado anteriormente no trabalho, o0 modelo BKapresentou os
maiores valores (Tabela 3) para as trés faixasediahilidade, embora isso
ndo tenha afetado as acuracias preditivas desselondd@ara o cenario
considerado na Tabela 3 com o aumento da herdad&licdbcorreu uma
diminuicdo das estimativas de PRESS, mas somedta htrdabilidade de
0,5. A mudanca de herdabilidade de 0,5 para 0,égafetou a PRESS dos
modelos, assim como as diferencas entre os modebrs, excecdo do
RKHS, que foram de magnitudes bem pequenas.

Quando se incluiu efeitos ndo aditivos aos modphrs predigao
(Tabela 4) o comportamento da PRESS frente ao @ondenherdabilidade
diferiu do ocorrido anteriormente, pois agora atu¢ées ocorreram até a
maior faixa de herdabilidade simulada (0,7). Essene comportamento
coerente, ja que quanto maior a herdabilidade deardter menos residuos
existem entre os dados, o que proporciona estiagtivais proximas dos
valores parameétricos, e logo, menores estimatigass.

Apenas na faixa de herdabilidade de 0,5, parauacsib de efeitos
nao aditivos inclusos, os modelos G-BLUP se destat@om as menores
PRESS. Nos demais casos, novamente as diferericasosmmodelos foram
bastante reduzidas, acompanhando o0 que ocorreu gaaauracia de
predicao.

Comparando as arquiteturas genéticas de apen&ssedeitivos ou
com inclusdo de efeitos ndo aditivos, para os mesmadelos dentro de
cada faixa de herdabilidade, nota-se que a inclds&deitos ndo aditivos de
dominancia e/ou epistasia contribuiu para melhasaestimativas visto as
menores PRESS. Isso indica uma melhoria na cagtuefeitos genéticos
pelos modelos, resultando em estimativas mais fidiss valores

paramétricos.
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Com base nos resultados aqui encontrados percepesepossivel
conseguir boas predicbes de performance de hibstoples de milho,
validando o potencial da predicdo genbmica como dieneamenta no
melhoramento. Como 0s custos com a genotipageno ebtdinuindo,
programas de melhoramento poderiam fazer uso deslowdie predicéo
genbmica a fim de predizer o valor genotipico dmgr cruzamentos antes
desses alcancarem o estadio de testes de camp&ZFEBDRIGUEZ et
al., 2012).

4.3 Modelo G-BLUP considerando efeitos aditivos e naad#ivos

De modo geral, verifica-se que a inclusdo de@&faifio aditivos no
modelo G-BLUP aumentou a acuracia de predicdo dmmdpenho dos
hibridos, para as trés faixas de herdabilidadedadas no trabalho (Gréfico
1). O acréscimo em acuracia somente ocorreu emaraggo ao modelo G-
BLUP apenas aditivo, sem diferenca ao se compamar modelos

considerando os efeitos dominantes ou incluinddaags epistéticos.

Acuracia G-BLUP

1,0
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0

A Aditivo
B Dominante
Epistético

0,7 Herdabilidades

Gréfico 1 Acuréacias preditivas dos modelos G-BLURIUindo apenas

efeitos aditivos (G-BLUP A), efeitos aditivos e doantes (G-
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BLUP AD) e por fim efeitos aditivos, dominantes m@sgéticos
(G-BLUP EP), para as trés faixas de herdabilidadeladas

Igualmente trabalhando com hibridos advindos dzammento das
linhagens B73 e Mo17, Garcia et al. (2008) conaligue a dominancia é a
principal causa da heterose em milho. Os resultaips encontrados
também evidenciam esse fato, visto as pequenasitondgg das variancias
devido aos efeitos epistaticos e a falta de reaptismodelo G-BLUP a sua
incluséo.

Em trabalho sobre a utilidade dos modelos mistadJ@® para a
predicdo do desempenho de hibridos de milho, Beéonét994) concluiu
sobre o potencial de tal metodologia para essdidate. No caso o autor
utilizou outro marcador molecular, o RFLRgstriction Fragment Length
Polymorphismg e um conjunto de dados (54 hibridos) bem meoarwt o
usado no presente trabalho. Ainda assim, as cobedaentre os valores
preditos e o0s observados (acuracia) aproximaranbastante das
encontradas neste trabalho, variando de 0,6880a @, ue segundo o autor
€ de moderada a alta magnitude. Outra constataméel® relatada foi a
superioridade do modelo considerando a varianoiadex dominancia, do
mesmo modo que o resultado obtido no presente cesReksalta ainda a
importancia que a variancia atribuida a dominarieim para o carater
produtividade em milho.

Também em concordancia com os resultados aquhtados, Su et
al. (2012) concluiram a respeito da vantagem deiinefeitos ndo aditivos
em um modelo de predicdo G-BLUP. Uma significareri@ontrada pelos
autores e ndo verificada nesse trabalho foi ocefddt inclusdo de efeitos
epistaticos em um modelo ja considerando efeititvasl e dominantes. O
trabalho desses autores guarda semelhancas comi geatizado, como
trabalhar com um carater quantitativo, populacadmerosa e usar dados
reais para estimar os efeitos das marcas. Entoetargesquisa referia-se a

uma espécie animal e provavelmente com outra atqtat genética, visto a
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significAncia da inclus@o dos efeitos epistatiCasém, serve para ilustrar a
importédncia de incluir efeitos ndo aditivos na jga&d de caracteres
quantitativos. Vale lembrar que modelos de prediggondémica foram
desenvolvidos pelo melhoramento animal e estendidos sucesso para o
melhoramento vegetal.

Em outro trabalho avaliando a acuracia de modelistom(BLUP)
na predicdo de caracteres na cultura do milho,8dm(1996) estudou dois
tipos de modelos, aditivo e dominante, para quedracteres. Novamente,
0s resultados evidenciaram a superioridade do GMBlddnsiderando a
variancia de dominancia na modelagem, porém tatagam ndo foi
consistente para os diferentes caracteres estud@desitor encontrou a
tendéncia de que para caracteres em que a vari@eci@ominancia
contabiliza importante parcela da variancia geaétital o acréscimo em
acuracia, sobre o modelo estritamente aditivogrfaior do que quando essa
variancia teve pequena participagdo. Sugere aindaoquso de modelos
aditivos deve ocorrer quando se tem informag&uriori sobre a pequena
contribuicdo da variancia de dominancia para amard genética total, o
gue ocorreu para o carater umidade de grédos estwamcteres por ele
estudados. No entanto, para o0 componente de pmdugso de espiga
estudado no presente trabalho essa recomendacase réqalica, visto ser
aceito que esse carater esta sob controle de vgeines que mostram
expressiva resposta a heterose e endogamia, iddidaaver importante
contribuicdo dos efeitos de dominancia. O desempedb modelo
estritamente aditivo reforca essa afirmacéao (Goéfjc

Corroborando a ideia apresentada no paragrafoi@ntdishio e
Satoh (2014) ndo encontraram diferenca na acumdeigredicdo entre
modelos G-BLUP apenas aditivo e G-BLUP consideraefigitos de
dominancia, para dois caracteres estudados noxtorde melhoramento
animal. No trabalho desses autores a varianciacexial pela dominancia era
de apenas 9,6% e 6,3% para cada carater, portétiato uma pequena

fragcéo.
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Na opinido de Crossa et al. (2014) quando a predjeddmica visa
o valor genotipico dos individuos para fins de riigdo como cultivares
comerciais, ambos os efeitos, aditivos e ndo aditigdo importantes para
determinar o valor comercial de hibridos de milho.

Dudley e Johnson (2013) propuseram uma metodottiffieente da
utilizada aqui para incorporar efeitos epistatiensum modelo de predi¢éo
genbmica. Os autores concluiram que somente oaorregganhos em
acuracia quando os marcadores e as interacdoesrgaspar uma preé-
selecdo, incluindo na modelagem somente os sigtiifas, segundo
determinado nivel de probabilidade. Vale destacer gesse trabalho os
autores consideraram apenas caracteres qualitaie®sgrdos de milho,
diferentemente do considerado no trabalho em questa

Guo et al. (2012) apontam como causa da faltargkreda de
resposta a inclusdo de efeitos epistaticos o graigdeque é integrado no
modelo ao combinar efeitos principais e epistattmsQTL's.

Ao comparar-se a qualidade dos modelos G-BLUP siimar os
componentes de variancia (Tabela 5) verifica-se gpra a variancia dos
efeitos aditivos (Va) ocorreu uma diminuicdo na sz@nitude e a0 mesmo
tempo uma aproximacao ao valor paramétrico verdadeim a incluséo de
efeitos ndo aditivos de dominéncia e epistaticoass trés faixas de
herdabilidade. A reducdo nas estimativas signifiga gradativamente essa
variancia tornou-se melhor isolada das demais,zieda o confundimento.
A maior aproximacdo ao valor paramétrico indicaapacidade de resposta
do modelo G-BLUP a incluséo dos efeitos dominaptepistaticos para o

carater peso de espigas em milho.
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Tabela 5 Componentes de variancia paramétricose (8timados pelos

modelos, nas trés faixas de herdabilidadp (h

h*=0,3 =05 H=0,7
Parametros* S G-BLUP A
Va - 25,8227 26,6841 41,0145
Vg - 25,8227 26,6841 41,0145
G-BLUP AD
Va - 24,7678 21,2032 26,6961
vd - 12,5113 15,8379 14,8276
Vg - 37,2791 37,0410 38,5237
G-BLUP EP
Va 20,7 23,8922 20,0839 21,1368
Vvd 14,3 11,1155 13,9725 11,9878
Vaa 2,17 2,0353 2,2003 5,1167
Vad 0,0792 0,8026 1,0696 0,3495
Vdd 0,00249 0,6784 0,8224 0,2824
Vg 37,3 38,5240 38,1488 38,8731

* Va: variancia dos efeitos aditivos; Vd: variandas efeitos de dominancia; Vaa:
variancia dos efeitos epistaticos aditivos-adivé&d: variancia dos efeitos
epistaticos aditivos-dominantes; Vdd: variancia dfstos epistaticos dominantes-
dominantes; Vg: variancia genética total para ateampeso de espiga

Para a variancia dos efeitos dominantes (Vd) opocotamento foi
semelhante até certo ponto ao relatado para &\faig do modelo G-BLUP
AD para o G-BLUP EP as estimativas reduziram-se,entanto, nao
necessariamente ficaram mais precisas.

A inclusdo dos efeitos de epistasia afetou muitmucp as
estimativas, o que deveria ser esperado, j4 quentiliicdo relativa da
variancia dos efeitos epistaticos para a variagei@ética € bem pequena
para o carater e populacéo estudados.
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O modelo G-BLUP EP estimou mais precisamente Bén@as de
efeitos epistaticos aditivos-aditivos (Vaa) nasdaide herdabilidade de 0,3
e 0,5. Para as variancias dos demais efeitos gpistavad e Vdd na
herdabilidade de 0,7 as estimativas foram maiglfiglas, ainda assim bem
distantes do valor real simulado confirmando acdilade em se trabalhar
com efeitos de epistasias na predicdo gendmica.

De forma generalizada, a inclusdo de efeitos witovéas melhorou
as estimativas da variancia genética total (Vgkt8aomparar os desvios
em relacdo ao valor paramétrico das estimativaméitas pelo G-BLUP A
com as advindas do G-BLUP AD e G-BLUP EP. Nessdgohama a
atencdo que as estimativas mais precisas ocorrguamdo se considerou
apenas os efeitos de dominancia na predi¢édo (G-BADR pois a inclusdo
dos efeitos epistéticos (G-BLUP EP) piorou-as t@@ente.

Na Tabela 6 visualiza-se as correla¢des entrefestos genéticos
estimados e simulados para as trés configura¢cdesdelos G-BLUP. Fica
claro que os efeitos epistaticos tiveram as piestsnativas em vista das
expressivas baixas correlagdes, principalmenteuaseqvolviam efeitos de

dominancia fadad e rdddd). Para os demais efeitos verificam-se as

elevadas magnitudes de correlagdes com tendénciaudento com o

acréscimo da herdabilidade’Xh
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Tabela 6 Correla¢des entre os efeitos genéticaslaiios e estimados pelos

modelos, nas trés faixas de herdabilidad®s (h

h°=0,3 K=0,5 K=0,7
Parametros* G-BLUP A
rad 0,8849 0,9363 0,9244
rgg 0,6966 0,7599 0,7725
G-BLUP AD
rad 0,8833 0,9612 0,9389
rdd 0,7430 0,8005 0,8645
rgyg 0,8331 0,9039 0,9439
G-BLUP EP
rad 0,8833 0,9603 0,9385
rdd 0,7442 0,8031 0,8584
raada 0,1816 0,1192 0,2955
radad 0,0647 0,0249 0,0176
rdddd 0,0482 -0,1180 -0,1312
rgg 0,8333 0,9019 0,9436

* rad: correlacdo entre os valores paramétricos e estisndds efeitos aditivos;
rdd: correlagdo entre os valores paramétricos e estisndds efeitos dominantes;
raa &d: correlagdo entre os valores paramétricos e estisndd® efeitos epistaticos
aditivos-aditivos;rad ad: correlagdo entre os valores paramétricos e estisndas
efeitos epistaticos aditivos-dominantessdddd: correlagdo entre os valores
paramétricos e estimados dos efeitos epistaticanimdmtes-dominantesy g:
correlagdo entre os valores paramétricos e estisnda® efeitos genéticos totais

Incluir efeitos epistaticos sera util se duas o@es forem
atendidas: em primeiro lugar a epistasia € imptetgwara o carater
trabalhado e em segundo as interagfes epistatdaspser modeladas com
precisdo (LORENZANA; BERNARDO, 2009). No entanto,effter,
Sorrells e Jannink (2009) alertam que antecipaefedgos da epistasia no

potencial da selecdo genbmica é dificil. Pérez-igodz et al. (2012)
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reforcam a observagdo anterior ao afirmarem quendet o impacto da
epistasia em caracteres quantitativos continuaramdg desafio.

Estudos de simulacdo permitem explorar maior dade de
situacBes com respeito a arquitetura genética dtecae da populacdo sob
estudo, ao passo que dados reais oferecem a vantigeefletir toda a
complexidade envolvida. No entanto, a simulacdogdaomas e seus
mecanismos genéticos sdo complexos. Ha diferemtew$ de variabilidade
gendmica e grande variedade de populacdes comitist@iferentes, assim
como consideravel incerteza sobre o modo e digtdbuda acdo génica
(DAETWYLER et al., 2013).

4.4 Modelos G-BLUP e bayesianos

De maneira analoga ao comportamento dos modelB&EUR na
secao anterior, a inclusdo de efeitos ndo aditfdmsninancia) também
melhorou a acuracia preditiva dos modelos bayesigrara a faixa de
herdabilidade de 0,3 (Tabela 7).

Nota-se que na condicdo de modelos estritamentigcdapenas o
modelo Bayes LASSO mostrou uma ligeira diferencaaedatéo aos demais.
Para a situacdo considerando efeitos n&o aditivas predicdo o
comportamento dos modelos nédo diferiu. Importaetgatar que nas duas
arquiteturas genéticas consideradas os modelos@PRlesempenharam-se

de maneira equivalente aos demais modelos.
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Tabela 7 Acuracias preditivas dos modelos G-BLURvad(G-BLUP A),
G-BLUP dominante (G-BLUP AD), G-BLUP epistatico @-UP
EP), Bayes A, Bayes B, Bayes C, Bayes LASSO, BapeRidge
Regression (BRR) e Bayesian Reproducing Kernelédtillspaces
Regression (RKHS) considerando somente efeitosivaslitou

incluindo também os nao aditivos, na faixa de Haldade de 0,3

Modelo Efeitos Aditivos Efeitos Nao aditivos

G-BLUP A 0,6966 -

G-BLUP AD - 0,8331
G-BLUP EP - 0,8333
Bayes A 0,7073 0,8406
Bayes B 0,7164 0,8400
Bayes C 0,7132 0,8399
Bayes LASSO 0,7359 0,8389
BRR 0,7056 0,8410
RKHS 0,6967 -

J& para a faixa de herdabilidade de 0,5 (Tabetag@®nho adicional
com a incluséo de efeitos de dominancia nos modelasienor do que o
observado para a herdabilidade de 0,3. Novameatepmdicdo de modelos
apenas aditivos diferencas expressivas ndo foraaneddas. Por sua vez,
na condicao incluindo os efeitos ndo aditivos odetas G-BLUP (G-BLUP
AD e G-BLUP EP) destacaram-se.

Os modelos G-BLUP com efeitos dominantes e epis&tindo
diferiram entre si, 0 que ja era esperado pelo cormamento mostrado pelo
Grafico 1, no qual visualiza-se que a inclusdo figtas epistaticos no
modelo G-BLUP praticamente nada acrescenta na @auoitida com a
inclusdo apenas dos efeitos dominantes.

Por sua vez, também simulando hibridos simplesnilleo nessa
faixa de herdabilidade e considerando apenas nedelitivos, Meuwissen,
Hayes e Goddard (2001) encontraram ligeira vantagemcuracia preditiva

dos modelos Bayes A e Bayes B sobre G-BLUP.
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Tabela 8 Acuréacias preditivas dos modelos G-BLURvad(G-BLUP A),
G-BLUP dominante (G-BLUP AD), G-BLUP epistatico g-UP
EP), Bayes A, Bayes B, Bayes C, Bayes LASSO, BapeRidge
Regression (BRR) e Bayesian Reproducing Kerneldtillspaces
Regression (RKHS) considerando somente efeitosivaslitou

incluindo também os nao aditivos, na faixa de Hahdade de 0,5

Modelo Efeitos Aditivos Efeitos Nao aditivos

G-BLUP A 0,7599 -

G-BLUP AD - 0,9039
G-BLUP EP - 0,9019
Bayes A 0,7764 0,8406
Bayes B 0,7771 0,8334
Bayes C 0,7735 0,842
Bayes LASSO 0,7898 0,8391
BRR 0,7616 0,8416
RKHS 0,7956 -

Na faixa de herdabilidade de 0,7 a situacdo iruese e o
comportamento dos modelos foi equivalente apenasdpuda incluséo de
efeitos de dominancia. Na situacdo de modelostasinte aditivos o
modelo RKHS destacou-se dos demais na acuraciaed&®o do peso de
espigas dos hibridos (Tabela 9). Para todos os lo®wdeais uma vez
verifica-se a vantagem da inclusdo de efeitos mhitives na acuracia de

predicéo.
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Tabela 9 Acuracias preditivas dos modelos G-BLURvad(G-BLUP A),
G-BLUP dominante (G-BLUP AD), G-BLUP epistatico g-UP
EP), Bayes A, Bayes B, Bayes C, Bayes LASSO, BapeRidge
Regression (BRR) e Bayesian Reproducing Kerneldtillspaces
Regression (RKHS) considerando somente efeitosivaslitou

incluindo também os nao aditivos, na faixa de hahdade de 0,7

Modelo Efeitos Aditivos Efeitos Nao aditivos

G-BLUP A 0,7725 -

G-BLUP AD - 0,9439
G-BLUP EP - 0,9436
Bayes A 0,7729 0,9424
Bayes B 0,7909 0,9421
Bayes C 0,7853 0,9436
Bayes LASSO 0,7769 0,9438
BRR 0,7702 0,9444
RKHS 0,9155 -

Em um dos poucos trabalhos comparando predicadhdields de
milho entre modelos G-BLUP e bayesianos com efeit®sdominancia,
Technow et al. (2012) encontraram significanciaapardiferenca entre G-
BLUP e Bayes B somente quando considerou-se om®féé dominancia
nos modelos. Assim, esse resultado concorda cancantado no presente
trabalho somente na situacdo de modelos aditiédsgue no modelo
dominante a diferenca encontrada pelos autorefondqui constatada.

Concordando com os resultados aqui encontradose Jannink
(2012) também ndo encontraram diferenca em acund@ditiva para
modelos G-BLUP e Bayes A na condicdo de efeitosathiivos presentes
em baixa (0,1) ou média (0,5) herdabilidade e peg20) ou grande (200)
numero de QTL's controlando um carater.

Para caracteres controlados por grande numero désQdomo o
considerado nesse trabalho em que se simulou 100s@bm efeitos
aditivos e dominantes, espera-se que a contribudefEs para a variancia

genética total varie. Essa pressuposicdo € coasidepelos modelos
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bayesianos, ja o contrario ocorre para 0os modelstosn (estimadores
BLUP) em que se assume equivaléncia de variancéa ps efeitos
aleatérios do modelo (marcadores no caso). Alérsodigspera-se que
existam alguns marcadores de efeitos maiores (axplimaior parcela da
variancia genética do carater) e o restante de epegu efeitos. Como
afirmado por De los Campos et al. (2010), quanddroero de marcadores
aumenta é esperado que alguns deles estejam é&atmdizem regibes
genbmicas que ndo sdo associadas com a variabiliglaktica do caréater
gquantitativo em avaliacao.

Em tal cenério, Bernardo (2014) simulou um prograchea
melhoramento de milho e ndo encontrou diferencaaeunacia para o 1°
ciclo seletivo, tanto para igualdade de varianciagdo entre os marcadores,
utilizando a metodologia de modelos mistos pararadigdo. De forma
semelhante, no presente trabalho nem os modelod UP-Bnem o0s
bayesianos diferiram na maior faixa de herdabikdail situacdo simulada
pelo autor em maiores valores de herdabilidadagontada como favoravel
ao se considerar as desiguais variancias dos nmeesad

De forma semelhante aos resultados do presentalhcalfexceto
para herdabilidade de 0,7), Crossa et al. (2010) wa@rificaram
superioridade preditiva dos modelos RKHS e BayeS3@®@ sobre o G-
BLUP trabalhando com modelos aditivos e com o eandtodutividade de
grdaos de milho em condi¢cdes de disponibilidade idddicontrastantes.
Todavia, para caracteres relacionados aos floresto® masculino e
feminino o Bayes LASSO superou o0 RKHS e este parvez o G-BLUP.
Assim, como ja apontado por outros autores, a eeurgreditiva dos
modelos depende da arquitetura genética do canditeonsideracdo. Nesse
sentido os autores mencionados afirmaram que podesperar melhor
performance do Bayes LASSO para caracteres emgjeteibos aditivos sao
0s principais. Entretanto, a incorreta, mas corer@ni suposicao de iguais
varidncias entre os marcadores parece ndo afaaificativamente as

respostas a selecdo, como verificaram Bernardo €0@i7). Esses autores
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constataram uma perda média em resposta a selegando em conta
diferentes nimeros de QTL'’s e herdabilidades, éaap2% ao se comparar
marcadores com iguais variancias ou variancia @sgecpor loco.
Salientam ainda que para o0s esquemas de seleg@migarprocedimentos
bayesianos para modelar locos com variancias d&@eaciteriam, por
ventura, pequena vantagem. Isso aconteceu no tgewabalho, ja que
nenhum modelo bayesiano destacou-se em acuraciaquatgquer das
situacoes.

Na mesma tendéncia apontada pelos resultados dedssho,
Lorenzana e Bernardo (2009) concluiram a respeitsuperioridade em
acuracia do modelo G-BLUP sobre procedimentos limyes ao estudarem
varios caracteres em quatro culturas. Inclusiveauseres constataram que
incluir efeitos epistaticos em modelos bayesianagpiecos por eles
desenvolvidos levou as piores estimativas de vel@enotipicos. Essa
ultima situac@o néo foi aqui abordada, mas vakatts pela importancia da
dificuldade em modelar interagfes epistaticas legde gendmica.

Na mesma linha de pensamento, Meuwissen, Hayes dela@b
(2001) ao encontrarem ligeiras diferengcas entre LGMB e modelos
bayesianos de predi¢ao afirmaram que o efeito dsiderar uma incorreta
distribuicdo de probabilidade para a variancia nw@scadores parece ser
pequeno. Technow et al. (2014) afirmaram que oseitnedbayesianos
exigem grandes populacfes para estimacao dossefleisomarcadores a fim
de que possam manifestar alguma potencial vantagemgicdo essa
atendida no trabalho em questéo visto que 5.00@diens foram utilizadas
nas estimativas.

Ao referir-se aos resultados ja encontrados no argfhento
genético de milho e trigo pelo centro de pesquibdMY T, Crossa et al.
(2014) afirmaram que em termos de algoritmos usgmra predicdo
nenhum modelo ajusta-se a todas as situacfes. Nmt@nevidéncias
empiricas tém mostrado que modelos que incluembisgédo lineares de

marcadores, quando usados em caracteres complerdsm a aumentar a
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capacidade de predicdo quando comparados a mdohdases, assim com
também apontou Pérez-Rodriguez et al. (2012). Asedmndo os primeiros
autores para caracteres menos complexos em quenpresn efeitos
aditivos modelos lineares resultam nas melhoresieias de predi¢ao.

De fato, Heslot et al. (2012) em um amplo trabakabre
comparacdo de modelos de predicdo genbémica emsds/erulturas e
caracteres encontraram a tendéncia geral de mathoacia de modelos
RKHS. Esse método ndo paramétrico e ndo linearteadsuperajustar o
modelo (‘bverfitting’), ainda assim proporcionou maiores acuraciasye® q
indica maior capacidade de capturar tanto informag@nética como néao
genética (hois€). Essa Ultima observacdo pode ser verificada ao
analisarem-se os valores da soma de quadrados roms de predicdo
(PRESS) nas Tabelas 3 e 4 em que o modelo RKHSeaaqtoe: as maiores
estimativas de erros sem, no entanto, ter sidaigicgdo na capacidade
preditiva. Para Guo et al. (2013) quanto mais mégdo genética o modelo
for capaz de usar melhor e mais estavel predigipérada.

A melhor capacidade preditiva de um modelo podeédgas causas,
uma delas é a habilidade de alguns modelos n&ardéiseem capturar efeitos
epistaticos (PEREZ-RODRIGUEZ et al., 2012). Paravétal, Carriquiry e
Beavis (2014) a epistasia implica em dependéndiee e marcadores, 0
que viola os pressupostos de modelos paramétricos.

Corroborando as afirmacdes de Crossa et al. (20H@slot et al.
(2012) Howard, Carriquiry e Beavis (2014) encomtnara tendéncia de que
0s métodos parameétricos por eles estudados (Bay8syes B, Bayes C,
Bayes LASSO, BRR, G-BLUP, quadrados minimos e @&ltro
desempenharam-se ligeiramente melhor, em termasculiécia e erro de
predicdo, na situacdo em que apenas efeitos ad@stavam presentes. Ja na
presenca de epistasia 0os métodos ndo-paramétrmoles estudados
(RKHS, Redes neurais e outros) superaram 0s paiaosahos dois critérios

anteriormente mencionados. Os autores salientana guuitetura genética
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do carater foi a principal responsavel pelas difggs em acurécia de
predicdo entre os 14 métodos de selecdo gendmiedgzsoavaliados.

Deve-se ter cautela ao interpretar estimativas dabti pela
metodologia RKHS, pois como ja enfatizado o que essdelo estima néo é
um efeito genético “puro”, independente de efedlesoutra natureza, mas
sim uma estimativa, em geral de maior magnitudeindeonjunto de efeitos
confundidos. Esse modelo é exaltado na literatusdainente por essa
“capacidade” de estimar melhor efeitos ndo linea@mo os epistaticos,
porém ele ndo permite conclusdes desse nivel, jay d& exata natureza
genética do que estd sendo estimado. Isso nadiciggiue ndo tenha valor
no contexto preditivo, basta comparar os resultadies acuracia
proporcionados por esse modelo (Tabelas 7, 8 eoff) os demais.
Diferentemente, modelos como o G-BLUP, fundamergtaelm uma base
genética de acordo com a natureza do efeito emamlpermitem conclusfes
mais solidas sobre a estimativa obtida pelo fassaleer melhor separada da
variacéo total.

Por sua vez, trabalhando com dados reais da cufmrenilho e
modelos aditivos, Sun, Ma e Mumm (2012) verificargoe o modelo
RKHS superou o Bayes B e G-BLUP na predicdo de daeacteristicas
(produtividade de gréos e intervalo entre floregtita masculino e
feminino) em hibridos de milho. O modelo Bayes A $aperado pelos
demais também para as duas caracteristicas. Emtretplando os autores
simularam varios cendrios, diferindo em herdahbileda importancia relativa
da epistasia, os modelos ndo se comportaram de irmac@nsistente,
indicando que a arquitetura genética do carateretérminante para o
desempenho do modelo. Um tratamento ndo paramétdsomarcadores
pode considerar efeitos epistaticos que ndo satureaps por modelos
aditivos de regressio linear (PEREZ-RODRIGUEZ el12).

Riedelsheimer, Technow e Melchinger (2012) conahiirque
pequenos ganhos em acurécia podem ser obtidosremlelo de predicéo

gendmica é escolhido de acordo com a arquiteturettiga do carater.
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Entretanto, Heffner, Sorrells e Jannink (2009) fazema importante
observacdo a esse respeito: simplesmente ndo emnbgcpara caracteres
complexos, qual € a arquitetura genética basicereamio, ndo temos
conhecimenta@ priori para tal procedimento.

Diferentemente do encontrado no presente trabdllif@rmet e
Storlie (2012) avaliando modelos de predicdo gecéndie rendimento na
cultura do trigo encontraram superioridade na atandreditiva do modelo
Bayes LASSO e piores valores de acuracia para celmdd-BLUP, em
diferentes situacdes de herdabilidade com dadoslagiims, considerando
apenas efeitos aditivos. Ja na comparacao de &cogn dados fenotipicos
reais os métodos equivaleram-se na média de &ldedeste. Deve-se levar
em conta que os autores mencionados trabalharanmuowmmpopulacdo de
estudo pequena (318 linhagens), menor densidadeadsadores (2121) e
outra cultura, inclusive com modo de reproducaora/gvel arquitetura
genética diferente do milho, o que pode explicdiseordancia de resultados
para as simula¢gdes dos dois trabalhos.

Também diferindo dos resultados aqui encontradsieisheimer,
Technow e Melchinger (2012) avaliaram, com dadassrde linhagens de
milho (289), a capacidade preditiva de modelosealecdo gen6mica para
duas classes de caracteres que eles classificavam agronémicos e
metabdlicos, sendo cada uma controlada por graddene de QTL’s de
pequeno efeito e poucos QTL's de grande -efeitopeais/amente.
Verificaram que o modelo RKHS equivaleu-se ao G-BLhA condicdo de
considerar efeitos aditivos e os caracteres diogn@micos. No entanto, a
acuracia preditiva desses dois modelos superou santtmdelos Bayes
LASSO e Bayes B, diferindo do aqui encontrado. déa s caracteres
metabdlicos o Bayes LASSO destacou-se dos demaisocG-BLUP néo
diferindo do Bayes B. Os autores atribuiram as eegs diferencas em
acuracia preditiva dos modelos testados ao elenagd de desequilibrio de

ligacdo entre as linhagens elite de milho trabalkad
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Possiveis razdes apontadas para o melhor desemgenhmdelo
Bayes LASSO sobre o G-BLUP, ambos os métodos p#ians sdo
(CROSSA et al., 2010) (1): oshrinkagé especifico por marcador, que
penaliza de maneira diferenciada os efeitos doscadares e (2): as
variancias dos parametros e os efeitos dos maeadsfio estimados
conjuntamente, enquanto nos modelos mistos issohentipicamente duas

etapas, gerando um viés nas estimativas.

4.5 Herdabilidades dos componentes de variancia

Na Tabela 10 sdo representadas as estimativagdbbhielade para
0os modelos considerando apenas efeitos aditivopredicdo do peso de
espigas dos hibridos. Como o Unico componente &neda presente nessa
situacao € a variancia aditiva, as estimativasesgmtadas na Tabela 10 séo
as herdabilidades dos efeitos aditivos e que, nemse, correspondem as

estimativas da herdabilidade genética.

Tabela 10 Estimativas da herdabilidade dos efadsvariancia aditiva/
variancia genética total para os modelos BayesayeB B, Bayes
C, Bayes LASSO, Bayesian Ridge Regression (BRRye#lan
Reproducing Kernel Hilbert Spaces Regression (RKHKSYE-
BLUP A, na condicdo de modelos incluindo apenaisosfaditivos

e para as trés faixas de herdabilidade paramésicagadas (f)

Modelos H=0,3 K=0,5 =0,7

Bayes A 0,2028 0,2849 0,4381
Bayes B 0,2178 0,2855 0,4663
Bayes C 0,2112 0,2784 0,4602
Bayes LASSO 0,2457 0,3042 0,4466
BRR 0,2002 0,2546 0,4320
RKHS 0,1819 0,2467 0,4389

G-BLUP A 0,1695 0,2705 0,6420
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Observa-se que para a faixa de herdabilidade garamde 0,3 o
modelo que proporcionou a estimativa mais proximgativalor foi o Bayes
LASSO, assim como para a herdabilidade paramédecd,5, s6 que nesse
caso a estimativa se apresentou bem mais distamaar simulado.

Quanto mais proximo do valor paramétrico usadainaulacao a
estimativa apresentar-se mais 0 modelo consegeidperar a informacao
genética “disponivel” entre os dados. Isso é oniealida da capacidade
preditiva dos modelos, além da acuracia, emborac@adiscutida na
literatura de predicdo gendmica.

Na faixa de herdabilidade de 0,7 o modelo G-BLgResentou uma
estimativa destacadamente superior aos demaisedgstmte notar que na
menor faixa de herdabilidade esse foi 0 modelotque a pior estimativa,
demonstrando ter se beneficiado mais que os ocwos 0 aumento da
herdabilidade do carater. Nao ha na literaturaaglde que um modelo em
especifico desempenhe-se bem apenas para deteasiirfaikas de
herdabilidade. O que é geralmente investigado pedsquisa € o
comportamento dos modelos diante de cenérios qcleem diferentes
naturezas de efeitos genéticos, como foi a toniceipal desse trabalho
também.

Na Tabela 11 sdo representadas as estimativasrdabilidade ao
incluir efeitos ndo aditivos na predicdo dos moslglara a herdabilidade

genética simulada de 0,3.
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Tabela 11 Estimativas de herdabilidade para os loediayes A, Bayes B,
Bayes C, Bayes LASSO, Bayesian Ridge RegressioR}BR-
BLUP dominante (G-BLUP AD) e G-BLUP epistatico (GBP
EP) na condicdo de modelos incluindo efeitos naiivad para a

herdabilidade paramétrica de 0,3

Natureza das herdabilidades

Modelos  Aditiva Dominante Epistaticas* Genética
A-A A-D D-D total

Bayes A 0,2047 0,1402 - - - 0,3449
Bayes B 0,2083 0,1374 - - - 0,3457
Bayes C 0,2025 0,1255 - - - 0,3280
Bayes 0,2055 0,1417 - - - 0,3472
LASSO
BRR 0,1876 0,1050 - - - 0,2926

G-BLUP AD 10,1818 0,0809 - - - 0,2627
G-BLUP EP  0,1755 0,0717 0,0104 0,0051 0,0047 0,2674

* epistasias aditiva-aditiva (A-A), aditiva-domirtan(A-D) e dominante-dominante
(D-D)

Observa-se pela Tabela 11 que para todos os nsodel@riancia
aditiva contabilizou a maior por¢do. Para o modzIBLUP (EP), o Unico a
considerar epistasias, as variancias epistaticemmfale magnitude bem
pequenas como esperado, ja que sdo efeitos nudtipbs entre locos. A
herdabilidade para a variancia genética total felhwor estimada pelo
modelo BRR e pior estimada pelo modelo Bayes LAS8i&rente do
ocorrido para a arquitetura genética com apenam®faditivos para essa
mesma faixa de herdabilidade em que esse modetoaups demais.

Vale destacar o comportamento dos modelos G-BLUP eAG-
BLUP EP que demonstraram um expressivo acréscimguadidade da
predicdo comparado ao G-BLUP A (Tabela 10), nadislidade de 0,3.

O mesmo comportamento com relacdo a participagdeadancia
aditiva na variancia genética total foi observada herdabilidade
paramétrica de 0,5 (Tabela 12). A classificacdondodelos agora inverteu-

se com o modelo BRR apresentando as piores estamate herdabilidade
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genética e os modelos G-BLUP pouco diferindo estranas superando

largamente os demais.

Tabela 12 Estimativas de herdabilidade para os loediayes A, Bayes B,
Bayes C, Bayes LASSO, Bayesian Ridge RegressioiR]{BR5-
BLUP dominante (G-BLUP AD) e G-BLUP epistatico (GBP
EP) na condicdo de modelos incluindo efeitos naiivad para a

herdabilidade paramétrica de 0,5

Natureza das herdabilidades

Modelos Aditiv  Dominan Epistaticas* Genética
a te A-A A-D D-D total

Bayes A 0,2074 0,1214 - - - 0,3288
Bayes B 0,1970 0,1566 - - - 0,3536
Bayes C 0,2064 0,1117 - - - 0,3181
Bayes 0,2147  0,1319 - - - 0,3466
LASSO
BRR 0,1886  0,1163 - - - 0,3049

G-BLUP AD 0,2372  0,2257 - - - 0,4629
G-BLUPEP 0,2229 0,2015 0,0242 0,0143,0111 0,4739

* epistasias aditiva-aditiva (A-A), aditiva-domirtan(A-D) e dominante-dominante
(D-D)

Na maior faixa de herdabilidade simulada (Tab&pak diferencas
entre as estimativas da herdabilidade genétichdimténuiram e novamente
os modelos BRR e Bayes LASSO voltaram a se destposém com

vantagem bem estreita em relagdo aos modelos G-BLUP
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Tabela 13 Estimativas de herdabilidade para os lnedgayes A, Bayes B,
Bayes C, Bayes LASSO, Bayesian Ridge RegressiomR)BF5-
BLUP dominante (G-BLUP AD) e G-BLUP epistatico (GBP
EP) na condicdo de modelos incluindo efeitos naiivad para a

herdabilidade paramétrica de 0,7

Natureza das herdabilidades

Modelos Aditiva Dominante Epistaticas* Genética
A-A A-D D-D total

Bayes A 0,4133 0,3183 - - - 0,7316
Bayes B 0,4126 0,3204 - - - 0,7330
Bayes C 0,4145 0,2937 - - - 0,7082
Bayes 0,4148 0,2827 - - - 0,6975
LASSO
BRR 0,4085 0,2912 - - - 0,6997

G-BLUP AD 0,4116 0,2913 - - - 0,7029
G-BLUP EP  0,3796 0,2473 0,0731 0,006D,0058 0,7121

* epistasias aditiva-aditiva (A-A), aditiva-domirtan(A-D) e dominante-dominante
(D-D)

Isso indica que todos os modelos beneficiaram-se falma
semelhante nesse cenario mais favoravel de efgtodéticos, diminuindo as
discrepancias, e logo, dificultando a discriminagée mesmos, levando em
conta esse critério.

O bom desempenho geral dos modelos G-BLUP paratiaisagivas
de herdabilidade genética, com excecdo para o GFBAWa herdabilidade
de 0,3, reforca o ponto forte desses modelos emrimisar bem as
estimativas de efeitos genéticos.

Outra observacdo é que a andlise dos modelos quigdio de
herdabilidade das estimativas de efeitos genétiod® concordou
inteiramente com a analise feita pelo critério dmur@cia preditiva,
evidenciando que, de fato, contribui com informacé@mplementar para a

escolha dos modelos, dependendo dos objetivosudesse
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5 CONCLUSOES

Ocorre aumento na acuracia de predicdo e redugdSoma de
Quadrados dos Erros de Predicdo (PRESS) dos mattmio® aumento da
herdabilidade, mas de forma n&o consistévisdhorias em acuracia também
ocorrem com a inclusé@o de efeitos ndo aditivos.

Para a populacdo e carater considerados no toaballefeitos de
epistasias ndo afetam as estimativas de acuragieedcdo e a correlacao
entre os efeitos genéticos simulados e estimados.

A inclusdo de efeitos ndo aditivos aos modelosLGHB melhora as
estimativas da variancia genética e atribuida feiose aditivos.

Ao incluir efeitos genéticos ndo aditivos o G-BLd&o é superado
em acuracia de predicdo pelos modelos bayesianos.

A inclusdo de efeitos ndo aditivos aos modelosharal as

estimativas de herdabilidade dos efeitos genéticos.
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