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RESUMO GERAL

Novas propostas de modelos e aplicacdes de precdeguredicdo com
informagBes de marcadores moleculares podem cointrib redugdo de gastos
financeiros e identificacbes de genétipos supesiomn programas de
melhoramento de milho. Estudos avaliando modeBisW¥ com a inclusdo de
efeitos de domindncia ndo foram realizados no e&tmtaunivariado e
multivariado na analise de dados dessa culturaimAsmaeste estudo foi
conduzido um procedimento de constru¢do de hibraogples com dados
fenotipicos e de marcadores moleculares reais@¥ 4inhagens de milho do
banco de dados publico Panzea. Nesse processueets 400 hibridos simples
que foram analisados com o modelo GBLUP univarigdanultivariado,
considerando apenas efeitos aditivos, e em oubfigooacdo com a incluséo de
efeitos de dominancia. Utilizou-se cenérios de &lgitdlade historica de cinco
caracteres e em outras condicdes de arquiteturétigenpara investigacao
comparativa entre os modelos, avaliando a capaeidaeditiva e a de
decomposicdo de componentes de variancia. Difeseexaressivas ndo foram
detectas entre os modelos multivariados e univasiadAs principais
justificativas para essa pequena discrepancia estmeodelos séo as correlagfes
de magnitude baixa & moderada entre 0s caractsnedados e as moderadas
herdabilidades observadas. Essa condi¢éo ndo tevasevantagens da analise
multivariada. A inclusédo de efeitos de domin&naa modelos mostrou ser uma
estratégia eficiente para melhorar a capacidadditipee € a qualidade da
decomposicdo dos componentes de variancia.

Palavras-chave: Modelo GBLUP. Andlise UnivariadandWse Multivariada.
Efeitos ndo aditivos.



GENERAL ABSTRACT

New proposals of models and application of prediciirocesses using
molecular markers information can contribute to teeluction of financial
expenses and identification of superior genotypesaize breeding programs.
Studies evaluating GBLUP model with the inclusidrdominance effects were
not made in the univariate and multivariate contexhe analysis of maize data.
In this study, it was conducted a construction pdace of simple hybrids with
phenotypic data and real molecular markers of 4®@ize lines of the public
database Panzea. In this process, 400 simple Bylmde obtained and then
analyzed using univariate and multivariate GBLUPd#gloconsidering only
additive effects, and in another configuration wiitle inclusion of dominance
effects. Historical heritability scenario of fiveame characters and in other
conditions of genetic architecture for comparatigsearch among the models,
assessing their predictive capacity and decompaosdf variance components.
Significant differences were not detected betwebae multivariate and
univariate models. The main reason for this smatrépancy between the
models is the low to moderate magnitude correlatiamong the characters
studied and the moderate heritability observeds Thindition does not favor the
advantages of multivariate analysis. The inclus@dndominance effects in
models is an efficient strategy to improve the potee capacity and the quality
of the variance components decomposition.

Keywords: GBLUP Model. Univariate analysis. Multiisge Analysis.
Non-additive effects.
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PRIMEIRA PARTE

1 INTRODUCAO GERAL

Entre as dificuldades dos programas de melhorandatmilho, uma
das principais é o teste de todos os hibridos ssngintetizados por todas as
combinacdes de linhagens derivadas de populagbes penesso de
melhoramento. Isso decorre do elevado custo finenae as dificuldades
operacionais em condigfes de ensaios com variadigées e instalados em
ndamero excessivo de locais. Nesse contexto, a milsipdade de técnicas
acuradas de predicdo das melhores combinacdes, letagens, pode ser um
ponto-chave para a maximizacdo do aproveitamenteaesos financeiros em
programas de melhoramento.

Recentemente, um grande interesse cientifico fepettado com a
proposta de novos modelos de regresséo, aplicatpsozedimentos de selecédo
e predicdo de forma integrada em um processo cmth@opularmente por
selecdo genémica (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2004).principal
premissa desse método é cobrir amplamente o germmma marcadores
moleculares, procurando encontrar relacdes entrenagadores e variantes
fenotipicos de uma populacdo, sendo ou ndo possésels marcadores serem
pertencentes a regibes gendmicas causais (DE LOEPOS et al.,, 2013;
STRANGER; STAHL; RAJ, 2011). Essa técnica permifgexdicédo de grupo de
hibridos simples nao testados, devido ao parentgeoético capturado por
marcadores moleculares, com outro grupo avaliadwtificamente em
condicdo de campo.

Vérios trabalhos relatam a melhoria na capacidadditijva utilizando
modelos que consideram informagbes de caracteregnd&ios de alta
herdabilidade, em conjunto com o carater-alvo (BS&IRE et al., 2013;
HENDERSON; QUAAS, 1976; PIEPHO et al., 2008). Esseasdelos sao
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conhecidos como multiplos caracteres ou multivasadPraticamente nao ha
relatos sobre uso dessa classe de modelo em wabatilizando espécies
cultivaveis anuais (PIEPHO et al., 2008). Relatesuilizacdo de modelos
multivariados que consideram relacionamento de npegseo estimados por
marcadores moleculares sdo menos ainda frequedfdsJS; VEERKAMP,
2011; JIA; JANNINK, 2012; MALOSETTI et al., 2007).

Assim, os objetivos com este trabalho séo: (i)@kba construcdo de
hibridos simples de milho com informacdes fenotipie genotipicas reais de
linhagens de milho, de modo que seja conservadejuétetura genética de
caracteres; (ii) propor a inclusdo do efeito de idémcia no modelo GBLUP
multivariado (GBLUP-MV-AD); (iii) comparar o model@BLUP-MV-AD com
0s modelos GBLUP multivariado aditivo (GBLUP-MV-ABEBLUP univariado
aditivo (GBLUP-UV-A); e GBLUP univariado com a ingdao do efeito de
dominéncia (GBLUP-UV-AD).
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Predicdo do desempenho de hibridos de milho le@sla em covariéncias
entre parentes e distancias genéticas

Entre as dificuldades dos programas de melhoramamia das principais €
obter todas as combinacdes entre linhagens eltesstaz todos os descendentes na
forma de hibridos simples. Isso decorre do elevadsto financeiro e das
dificuldades operacionais em testes situados efosvéwcais. Por exemplo, a
combinacéo entre 50 linhagens de um grupo heterétib0 linhagens de outro
grupo heterdtico permite a obtencdo de 1225 combasade hibridos simples.
Assim, a disponibilidade de técnicas acuradas dmigiio das melhores
combinacg@es, entre linhagens, € um ponto-chavedquaimeja-se maximizar o
aproveitamento de recursos financeiros em progrdmaglhoramento.

Um dos trabalhos pioneiros na predicdo de desermpaahibridos de
milho foi o realizado por Jenkins (1934). Nessbalao foram propostos quatro
métodos de predicdo de desempenho de hibridos sjupitizando dados de
desempenho de hibridos simples. O método maisveféi chamado de
método B. Nesse método a predicdo era baseada sengenho médio de
quatro hibridos simples nao parentais. Nessa épogetodologia teve grande
aceitagdo e reduziu significativamente a quantidsbibridos duplos testados,
0 que proporcionou marcante aumento na eficién@a programas de
melhoramento da época (HALLAUER et al., 2010).

ApOs alguns anos, Ebenhart (1964) dessecou 0s @séfmdpostos por
Jenkins (1934) e sugeriu uma nova metodologia ddigito de hibridos duplos,
utilizando valores médios de produtividade de Hdwrisimples e triplos. Nesse novo
método proposto, era considerado efeito de epmistdmninante-dominante, ao
contrario dos métodos sugeridos por Jenkins (19848, assumiam auséncia de
efeitos de epistasia. Cockerham (1967) tambénbpraoma nova metodologia de
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predicéo de hibridos duplos. Nesta proposta, fasiderado tanto efeitos genéticos
guanto ambientais, e também foram utilizados veldeedesempenho de hibridos
simples nas predic¢des de hibridos duplos.

Com o predominio de vendas de hibridos simples mocado de
sementes apos a década de 60, os trabalhos reldesoa predicdo de hibridos
duplos se desalinharam com o interesse comercial plmgramas de
melhoramento.

A descoberta do DNA e a intensificacdo de estuadws marcadores
moleculares despertaram grande interesse de dégemmo de novos
processos de predicdo. Varios estudos foram des@n® explorando as
informacdes de marcadores moleculares em procetbmepreditivos de
desempenho de hibridos simples de milho(BALESTR&.eR008; LANZA et
al., 1997; LEE et al., 1989).

A principal justificativa no uso das marcas nasdgdes de hibridos
simples foi oriunda da propria teoria da genéticangjtativa, em que hibridos
com locos com maior dominancia direcional positdatidos de linhagens com
maior divergéncia genética apresentam maior heterSALCONER;
MACKAY, 1996). Portanto, acreditava-se que a diéeiga genética, estimada
por marcadores moleculares na forma de distaneiaétigas, poderia predizer
as melhores combinagfes entre as linhagens naesidts melhores hibridos
simples (LEE et al., 1989).

Entretanto, predicbes baseadas apenas nas distageigticas nao
foram eficientes para prever o desempenho de b&(MELCHINGER, 1999).
De acordo com Reif, Hahne Melchinger (2012) ascipiis razdes foram: (1)
pequena associacdo entre a heterozigosidade dos looque controlam
caracteres quantitativos - e a heterozigosidadimada pelas marcas; (2) pobre

associacao entre heterozigosidade e a heterospiéRsia.
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2.2 Modelos lineares mistos

ApOs a década de 50, varias contribuicdes ciemdifioram realizadas por
C. R. Henderson ao melhoramento de animais e plafstarincipal contribuicéo
deste pesquisador foi a percepcdo de que serieermiente na construcdo de

modelos genéticos tanto a inclusédo de efeitos, flaberes ambientaisf), quanto
aleatorios, valores genéticog), amostrados de uma distribuicdo de probabilidade

(HENDERSON, 1948). Neste trabalho foi proposta pélaeira vez a metodologia
BLUP —Best Linear Unbiased PredictofslILL, 2014). Apds essa proposta inicial,
Henderson e outros pesquisadores aprimoraram dzsdagem. Uma obra
descritiva deste método de andlise pode ser eadantm Henderson (1984).
Porém, para melhor compreenséo dessa metodolaggedescricdo geral do BLUP
sera realizada na sequéncia.

O BLUP é um procedimento estatistico que predizasfaleatérios em
modelos mistos (PIEPHO et al.,, 2008). Os modelostani séo modelos
estatisticos que apresentam efeitos fixos e aleat(BEARLE et al., 2006). De
acordo com Henderson (1975), um modelo misto comaséaplicacdes

genéticas, pode ser descrito matricialmente por:

y=xg+Zg+e 1)

em que y é um vetor de observactes 1, X € uma matriz de incidéncia dos
efeitos fixosn x p, [ é vetor de efeitos fixosz é uma matriz de incidéncia dos
efeitos aleatériosm x g, g e esdo vetores de efeitos aleatérios genéticos e

ambientais. As distribuicbes dos efeitos aleatésée consideradas como
g~MVN(0,G) ee~MVN(O,R.
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As observacdes sdo assumiglasMVN(Xg,V). A matriz V é

estruturada por:
Var(y)=ZGZ+R=V 2)

em que:G é uma matriz de varidncia-covariancia genétick, € uma matriz de

variancia-covariancia residual.

Os efeitos fixos sdo estimados via BLUEBest Linear Unbiased

Estimators— e os aleat6rios, como supracitado, pelo BLUPlefkas das siglas

BLUP e BLUE significam: (1)Best o quadrado médio do err&(§- g)’é

minimizado, quando dentro da classe dos estimadoées viesados; (2)

Linear: § sdo funcdes lineares de em situagdes de componentes de variancia
dados como conhecidos; (B)nbiased § é um estimador nédo viesado deou
sejaE(§ - g) =0(THOMPSON, 2008).

De acordo com Henderson (1975) o melhor preditweali (BLP) de
k' +nlg, quandof ,G, e R séo conhecidos, é dado por:

KB+m'GZV ™ (y- Xg) 3
em queV "é a inversa da matriz de variancia-covarianciatfpita (V ) .

Entretanto, no modelo (§) é desconhecido. Uma alternativa é utilizar o

ﬁ’ estimado pelo método dos quadrados minimos gézeatat:

XV IXB = XV "y (4)
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Com 0 novof obtém-se o BLUP d& 5 +nig:
k'ﬁ+m’GZ'V‘1(y— xﬁ) (5)
ComoV¥ tem uma dimensédo muito grande para ser invertidtachente,

€ atrativo computacionalmente utilizar equacdesmielelos mistos (EMM)

descritas em Henderson (1975), que sdo dadas por:
[X'R‘lx X'R™Z H/}} :[X'R‘ly} ©
ZR'X ZR7'Z+G™1| g ZR'y

A resolucdo da EMM é obtida pela inversao diretaigtema de equacdes
(6). Os componentes de variancia podem ser estimvéoesolu¢des numéricas, com
0s componentes das matrizes de variancia-covaid®eiG obtidos por métodos
matematicos iterativos, que maximizam de formatali@ funcdo de maxima
verossimilhanca residual ou REML (Residual Maximiuikelihood) de Paterson e
Thompson (1971). Por exemplo, o método simplex qatoppor Nelder e Mead
(1965). Outros algoritmos que podem ser utilizagiesa a estimacédo dos
componentes de variancia sdo: (i) Expectation-Mizgiton (EM) (DEMPSTER,

1977); (ii) Average Information (Al) (GILMOUR et.all995) e (i) Newton/Raphson
(MRODE; THOMPSON, 2005).

2.3 Modelos lineares mistos em processos de analismética

A possibilidade de utilizacdo de informacdes gesadar pedigrees
complexos em programas de melhoramento ou por ohenes moleculares sao
caracteristicas importantes do método BLUP. Asrinfgdes de parentesco sao
recuperadas devido as correlagBes entre os indiwidle uma populacédo
original, relacionados peloedigree até a uma populacéo de referéncia, da qual

0s componentes de varidncia sdo inerentes (PIEPH@I.,e2008). Varias
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estimativas (teis em programas de melhoramento,ocpor exemplo: o
coeficiente de herdabilidade, o ganho esperado @mrlecdo e a correlagéo
entre caracteres, sao fungdes dos componentesidecia (RAMALHO, 2012).
As informacdes de parentesco sdo recuperadasantiizva matriz de
parentesco genético (estruturada pelo parentescdiomde Malecot) ou
gendmico (estimado por marcadores moleculares)a €inento da matri@
pode ser definido como resultado de uma “contriuigamética” de parentais
ao longo das geracdes, estruturada pela inform@edmarentesco. A variancia

genética total teoricamente é dada por:

~2 A2 2 o2
GL=0l+G;+%+... (10)

De acordo com Henderson (1985), o valor genotipip e a matrize

podem ser decompostos em:

G=O+d+uUu+... (10)
G=)G=G+ G+G,+...= A_+ ;+ A A +.. (11)
1

O valor 2 ¢ a variancia genética aditiva, que correspondariancia
dos valores genéticos dueeding valueg(),5; € a variéncia genética de
dominancia, a variancia relacionada aos desviodotgnancia 6), (3fu é a
variancia genética aditiva-aditiva epistética, éareia relacionada aos efeitos

de desvio aditivo-aditivo epistéticﬂﬁ), gue é um exemplo possivel de efeito
de epistasia. Todas essas variancias sao estimaé&/@arametros inerentes a
uma populacéo de referéncia, de onde os indiviftwam derivados.
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O valor (G é definido como o valor de um individuo, julgaddopealor

médio de sua progénie. O valéré definido como o efeito oriundo da interacdo
entre alelos, ou seja, o valor resultante de delesajuntos, especificamente, na
constituicdo de um dado gendtipo. Por fim, o valerepistasia (no caso do

exemplo do tipogb) pode ser definido como o desvio adicional devido
combinacdo de dois ou mais genes, ou seja, adaltaditividade dos valores
genotipicos de dois genes diferentes (FALCONER; MAE, 1996).

A matriz G, equivale a matriz de variancia-covariancia geaéiitiva,
a G,a matriz de variancia-covariancia genetica de danura. Por fim, a

matrizA, a matriz de parentesco aditiva ® aa matriz de parentesco de
dominancia, ambas estimadas com informac&oediggree A matrizA informa

nas EMM os parentescos relacionados aos valortgcadilos individuos. Cada
elemento ndo diagonal de corresponde a duas vezes o coeficiente de

parentesco { ), que pode ser definido como a probabilidade deleto tomado

ao acaso de um individuo, seja idéntico por dessena a outro alelo, do
mesmo loco, tomado ao acaso de um segundo indivi@oo relacdo aos
elementos da diagonal de cada elemento tem equivalénciala € ), em que
F corresponde ao coeficiente de endogamia, que énidteficomo a
probabilidade de dois alelos de um mesmo loco tosiaab acaso de um
individuo sejam idénticos por descendéncia (SCHAHEF2010). Sobre a
matrizD , cada elemento dessa matriz representa a pratzdelide que dois
individuos parentes apresentem 0 mesmo par de sal@lénticos por
descendéncia (MRODE; THOMPSON, 2005). Por fim, &rima#A , em que
(#) equivale ao produto matricial de Hadamatda matriz que relaciona os

parentescos dos individuos em relagdo ao efQIcQHENDERSON, 1985;
MRODE; THOMPSON, 2005).
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As mesmas equacdes de modelos mistos (EMM) coasider a

decomposicédo d&e gsugerido por Henderson (1985) podem ser observadas

abaixo:

CXX X'Z X'z X'z MAE| Xy
ZX 27 +G,6? Z'Z Z'Z a| |zy
Z'X zz7 27 +G,* &7 2z o |=| 2y |12
Z'X z7 27 ZZ+G," 82 lGul |2y

Por fim, os componentes de varidncia podem semadts via EM-
REML por:

G2 :(e'e— tr(WClw)/ n

(uA ]u+tr C, 1 )/qu
((5 D5+ tr )
= (QU(A#A)'lgu +ir(C;i)6?)/a,
em quey, é o nimero de estimativasitigy, ¢ o nimero de estimativasdig

q,,€ 0 numero de estimativas; e= y- x& - Zg.0 residuo;C é aresolucéo
do sistema de equagbes (12)Me=[ X| Z] é a matrizX concatenada com a

matriz Z .

2.4 Predicdo do desempenho de hibridos simples deilhm utilizando
modelos lineares mistos com informacao de parentesc
Ap6s o insucesso dos métodos de predicdo de deseonpéoridos de
milho baseados em distancias genéticas, estimamtasgrcadores moleculares,

Bernardo (1994) propds uma nova metodologia deigéiredutilizando modelos
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lineares mistos. Esse novo método era baseado delangenético sugerido por
Henderson (1985), porém com algumas particularglafetre as diferencas, um
ponto importante entre o0 modelo de Bernardo (1@9#)enderson (1985) era o
processo de construcdo das matrizes de parentésomatriz Ade Henderson
(1985) era gerada por informacdes midigree jA a de Bernardo (1994) era
estimada por informagfes oriundas de marcadoregcmates. No modelo
proposto por Henderson (1985) eram estimados dssefgenéticos aditivos, de
dominéncia e desvios epistaticos. Ja no sugeridBgroardo (1994), as estimativas
obtidas eram a capacidade geral de combinacéo (E@&pacidade especifica de
combinagéo (CEC) de linhagens de milho. Em outtbatho, Bernardo (1994)
realizou a validacdo do método com um maior voluleedados. Este autor
conseguiu encontrar correlagbes de ordem de 0,Blaebtre valores preditos e
observados, para o carater produtividade de hgbsitaples de milho.

No comec¢o do século XXI, Meuwissen, Hayes e Godda@Dl)
propuseram um novo método preditivo conhecido nalidade como Selecao
Genbmica Ampla (SGA) — do termo em inglégnome-Wide Selectio®©®
método era baseado na regressao de valores fepstipitilizando marcadores
moleculares (uma marca a cada 1 cM) espalhadosamiense pelo genoma
como covariaveis em uma funcao de regresséo (DECABPOS et al., 2013).
Meuwissen, Hayes e Goddard (2001) utilizaram quatéiodos de analise
gendmica em um estudo de simulacdo, os métodos: diamétodos dos
quadrados minimos (MQM); (i) BLUP; (iii) Bayes A, (iv) Bayes B.
Meuwissen, Hayes e Goddard (2001) conseguiram &acacorrelacbes entre
os valores estimados e observados de 0,318 (MQMRB20(BLUP), 0,798
(Bayes A) e 0,848 (Bayes B) na simulacdo executadaabalho. Detalhe sobre
particularidades dos métodos podem ser encontramsabalho original. Uma
critica detalhada sobre esses métodos em Giaral&)2 uma revisdo recente

em de los Campos et al. (2013). Resultados e camentde estudos praticos e
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de simulacéo dessa metodologia em grandes cuftocesnm ser encontrados em
Jannink, Lorenz e lwata (2010) e em especificouttara do milho em Albrecht
et al. (2011) e Habier, Fernando e Garrick (2013).

Os modelos bayesianos BayesA e BayesB utilizadosralmlho de
Meuwissen, Hayes e Goddard (2001) permitem a imcagdo de informacdes
priori, modelagem de heterogeneidade da variancia des leca selecdo e
encolhimento de marcas de pequeno efeito, atribyirdesta forma, o
relaxamento de fortes pressupostos e maior vetsald de modelagem. A
principal desvantagem dos modelos bayesianos dénea@ especifica
relaciona-se a sua deficiéncia em descrever angaidenética de forma efetiva
e devido a baixa entropia presente nas distribgip@eris, pouco se aprende
com os dados observados (GIANOLA, 2013).

Apods a proposta de Meuwissen, Hayes e Goddard J26é{decialmente
em relagdo ao uso do método BLUP, é muito frequemtérabalhos com SGA a
utilizacdo de um modelo conhecido por rrBLURidge Regression BLUYP
Neste modelo sdo estimados efeitos genéticos deadwmes moleculares
espalhados no genoma de um grupo de individuosordasdos efeitos das
marcas de cada individuo recupera o valor gendatiocada individuo. A
principal desvantagem desse método € a realizae@omnd regressao direta nas
marcas (identidade por estado), sem considerar estratura de parentesco
comum entre os individuos.

Uma alternativa para melhorar esse modelo foi demai um
relacionamento genético entre os individuos, ventidade por descendéncia,
assumindo uma populacdo base de passado comunse Bestido, Powell,
Visscher e Goddard (2010) sugeriram um proces®stimacdo da matridpor
marcadores moleculares. A proposta encontra-seaemomia com a teoria da
coalescéncia, que estabelece que todos os inds/uopartiiham um ancestral
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comum. O método é baseado em considerar a popuiaizéd’ como a “base”.
O estimador de Powell, Visscher e Goddard (2013dd por:

%z (X _22()(Xjk _Zpk),i;tj
A= k , pqu , (13)
1+izxik ‘(1+2pk)>§k+2R iz
N % 2pq

em queA é a matriz de parentesco unificada de Powek a soma de alelos
(marcas) de um dado loco de um individumu j em um locok , com cada

alelo favoravel codificado por 1 e cada desfavdrpue O, p é a frequéncia do
alelo favoravel g frequéncia do alelo desfavoravl,é o nimero de locos.

Um ajuste empirico, visando eliminar o viés e del;m um estimador
nao viesado do parentesco entre individuos, dadaamm Powell, Visscher e
Goddard (2010), pode ser encontrado em Yang €Gl0). Porém, em algumas
situacdes, € possivel que a maiizio seja positiva semidefinida (DE LOS
CAMPOS et al., 2013). Nessa situacdo, Meuwisseanlal Woolliams(2011)
recomendam ndo calcular a diagonal separadamerigo cproposto
originalmente por Powell, Visscher e Goddard (20&@dicionar uma constante
10" a matrizA .

Assim, com a utilizagdo da matria estimada pelos marcadores é
possivel estimar o valodi e a §>por um novo método chamaddenomic

BLUP ou GBLUP (VANRADEN, 2008). Em trabalhos envehdo SG é
comum observar-se a utilizacdo da matriz de peseoke proposta por
VanRaden (2008). Foi exatamente nesse trabalho wenfaj proposto pela
primeira vez o modelo GBLUP. O modelo GBLUP, esirailimente, € 0 mesmo
modelo usado por muito tempo no melhoramento anintainhecido
popularmente como modelo animal, porém, com a tes&rude variancia-
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covariancia genética Q) entre os individuos, estimada por marcadores
moleculares. A principal limitagdo da matriz de Raden (2008) é que a
parametrizac@o da matriz de desvios ndo é reallpadaa loco ou erpairwise
Também, conforme salientado por Meuwissen, LuaroelNdms (2011), o uso
dessa matriz com dados reais acaba subestimanddi@pacdo de alelos em
baixa frequéncia, que na maioria das vezes refletem intensidade na
expressao fenotipica. Por exemplo, genes que emfarsisténcia a doencas de
heranca monogénica.

Por fim, em um estudo pratico, Massman et al. (R@bBpararam o
método preditivo BLUP proposto por Bernardo (1984p método rrBLUP
sugerido por Meuwissen, Hayes e Goddard (2001)seNésbalho, o autor
concluiu que o método BLUP e rrBLUP se equivalenamgio ndo existe
desequilibrio de ligacao (LD) entre as marcas u@éesperado na teoria - e que
em condi¢cdes de maior LD o rrfBLUP tende a tornatsemétodo preditivo
mais eficiente. O maior valor de acuracia médiaecos valores genéticos
preditos e observados no processo de validagdadaui obtido quando as
informacfes relativas aos dois parentais dos libriddo testados eram

utilizadas na analise.
2.5 Andlise genética de componentes de produgéordigho

O aumento da produtividade de grdos é o princiggktivo de
programas de melhoramento de milho, seja de foringitad ou indireta
(HALLAUER et al., 2010). Por exemplo, mesmo quaiddirecionado alguns
cruzamentos visando ao aumento da resisténcia acawe indiretamente,
aumenta-se o desempenho produtivo em hibridos.

Sobre a arquitetura genética do carater producapades, as principais
caracteristicas sdo: (i) baixa herdabilidade;dg@ihtrolado por varios genes de

pequeno efeito; (iii) poucos genes de grande efditd genes de efeito
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epistatico; (v) e genes com efeito pleiotrépico ESTRE et al.,, 2012;
BERNARDO, 2009; HALLAUER et al., 2010;MA et al., @0; PATERNIANI;
AJUSTAR, 1999).

Devido a alta complexidade genética da producaqyrdes, varios
estudos foram realizados buscando estratégias xienipacdo do ganho com a
selecdo de gendtipos superiores na expressaoageéter. Uma das estratégias
foi a selecdo indireta de caracteres secundariosalde herdabilidade e
correlacionados com a producdo de grdos em millENTE®; RAMALHO;
SOUZA, 2003; CARENA; SANTIAGO,1998; LONNQUIST, 196BINGH,;
KHERRA; DHILLON, 1986). Uma tabela sumarizando suiéado médio de
390 estudos, com parametros de correlacao gerétigacaracteres em nivel de
planta e em nivel de espiga, em relacdo a prodiggodos na cultura do milho,
pode ser encontrada em Hallauer et al. (2010).

De acordo com Bernardo (2010), o que se observas! &rios anos de
pesquisa com a selecado indireta avaliando compesmatd producdo, ndo sO
para o milho, mas também para outras culturas,eéagselecdo direta € mais
efetiva no aumento de produtividade de grdos. Ralce Mackay (1996)
afirmam que a principal justificativa é que a medein que é praticada, a
selecédo indireta, e aumenta-se favoravelmente r@®sdo de dois caracteres, ao
mesmo tempo, outros caracteres, que também sdmoentps de producao, e
que sdo negativamente correlacionados aos que feedggionados, acabam
reduzindo a produtividade média final na maioria dazes apds o ciclo de
melhoramento.

Entretanto, varios trabalhos relatam a melhoriza@acidade preditiva
utilizando modelos que consideram informacdes dacteres secundarios de
alta herdabilidade, em conjunto com dados de pémuge gréaos
(HENDERSON; QUAAS, 1976; MALOSETTI et al., 2007; MBE;
THOMPSON, 2005;PIEPHO et al., 2008). Esses mod&dims conhecidos por
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“multipletraits” ou mdultiplos caracteres ou multiidos. Praticamente ndo ha
relatos sobre uso dessa classe de modelo em wabatiizando espécies
cultivaveis anuais (MALOSETTI et al., 2007; PIEPCaI., 2008).

Malosetti (2007) propds um modelo com o uso derinégdes de varios
caracteres em ambientes diversos. O objetivo pahcidesse trabalho foi
identificar QTLs que explicavam a variagdo genétita componentes de
producdo da cultura do milho. Esse autor analisddeatificou QTLs com
efeitos pleiotropicos, ligados e também conseguiantficar efeitos de
interagdo QTLs x ambientes. Por fim, foi conclufdofinal do trabalho que
informacfes obtidas por ensaios em varios locaigdempo ser Udteis no
entendimento da arquitetura genética de caradalerasportancia econémica.

Balestre (2013) também realizou uma proposta de mmdelo de
multiplos caracteres, porém, adicionalmente, compaste modelo com outros
modelos considerando os caracteres separadameéntprincipal objetivo do
trabalho foi verificar se os modelos de multipl@gacteres proporcionavam
estimativas com maior precisdo, do que os modealasiderando cada carater
separadamente. As andlises foram executadas tarébordagem de modelos
mistos quanto na bayesiana. Este autor concluai gquando ndo existem
informac8esa priori sobre os parametros, tanto os métodos bayesiarosoq
0s modelos mistos se equivalem, o que, conformmadio pelo proprio autor, é
esperado na teoria. Em relacdo aos modelos deploslitiaracteres, relatou que,
em geral, quando séo utilizados dados fenotipieasochponentes de producao,
em conjunto com dados de produtividade, a analiseais eficiente do que
guando se analisa cada carater em separado, pfmeipte, quando os
componentes de producdo apresentam alta correlagfie si. Outro ponto
mencionado, é que no geral, a analise € mais mficiguando sado utilizados

componentes com herdabilidade mediana a baixa.
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Um estudo comparativo entre o método de selecdoeiadcom
caracteres secundarios, com o método da SGA, afpeate para tolerancia a
seca, foi conduzido por Ziyomo e Bernardo (2013stH trabalho, foi estimado
com resultados fenotipicos de ensaio de campo @éneg@s dos caracteres
secundarios, as covariancias e a correlacdes entmaracteres usando as duas
metodologias. A principal conclusé@o desses auforegie, no geral, a SGA é 24%
mais eficiente do que a selecé@o indireta baseaeldaspem dados fenotipicos.
Também relataram que praticando trés ciclos de&elem 1 ano) com a SGA, a
eficiéncia predita é cerca de 3,7 vezes maisatiatermos de ganho genético, do
gue praticar um ciclo de avaliacdo fenotipica @tdipor resultados dest crosses
(em 2 anos). Porém, alertam a possibilidade derestppracdo, baseado em
resultados de outros estudos praticos (MASSMAN .et2813). Nesse Ultimo
estudo, néo foi utilizado um modelo multivariadgjasio uso do método de selegdo

indireta fenotipica, ou na utilizacdo do métod&GA.
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3 CONCLUSOES

Processos de predicdo de hibridos simples apresesita potencial
para promover a redugdo de gastos financeiros egrgmas de melhoramento
genético de milho.

Modelos mistos apresentam propriedades de grarideaneia para
execucdo de predicbes. As pressuposicbes de ndaueli propriedades
estatisticas e versatilidade de modelagem o tdratva.

Estimacdes de matrizes de parentesco com inforrmai@®enarcadores
moleculares sdo alternativas eficientes para captetacionamentos genéticos
entre individuos.

O modelo GBLUP multivariado pode recuperar infordes; genéticas
aditivas e ndo aditivas entre caracteres e inddgdi&Essa caracteristica pode

torna-lo mais eficiente do que os modelos atuais.
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RESUMO

Novas propostas de modelos e aplicacdes de pracdeguredicdo com
informacgfes de marcadores moleculares podem cointrie reducdo de gastos
financeiros e identificacdes de gendtipos supesiomn programas de
melhoramento de milho. Estudos avaliando modeBisWE com a inclusdo de
efeitos de dominancia ndo foram realizados no &tmteunivariado e
multivariado na analise de dados dessa culturaimAsmeste estudo foi
conduzido um procedimento de constru¢cdo de hibraiogples com dados
fenotipicos e de marcadores moleculares reais@$¥ 4inhagens de milho do
banco de dados publico Panzea. Nesse processueets 400 hibridos simples
que foram analisados com o modelo GBLUP univarigdanultivariado
considerando apenas efeitos aditivos, e em oubfigooacdo com a incluséo de
efeitos de dominancia. Utilizou-se cenarios de dlgilitlade histérica de cinco
caracteres e em outras condicdes de arquiteturétigenpara investigacao
comparativa entre os modelos, avaliando a capazidaeditiva e a de
decomposicdo de componentes de variancia. Difesegxjaressivas ndo foram
detectas entre os modelos multivariados e univasiadAs principais
justificativas para essa pequena discrepancia estneodelos séo as correlacées
de magnitude baixa a moderada entre os caractstedados e as moderadas
herdabilidades observadas. Essa condi¢cdo ndo tavasevantagens da analise
multivariada. A inclusé@o de efeitos de domindnaa modelos mostrou ser uma
estratégia eficiente para melhorar a capacidadditipee e a qualidade da
decomposicado dos componentes de variancia.

Palavras-chave: Modelo GBLUP. Analise UnivariadandWse Multivariada.
Efeitos de dominancia.
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INTRODUCAO

Entre as dificuldades dos programas de melhorandatmilho, uma
das principais é o teste de todos os hibridos sengiintetizados por todas as
combinacdes de linhagens derivadas de populacdes pesnesso de
melhoramento. Isso decorre do elevado custo finenee as dificuldades
operacionais em condi¢cdes de ensaios com variagigéps e instalados em
namero excessivo de locais. Por exemplo, a coméiinagtre 50 linhagens de
um grupo heterético e 50 linhagens de outro grugterfitico permite a obtencéo
de 1225 combinagfes de hibridos simples. Nessextont disponibilidade de
técnicas acuradas de predicdo das melhores corbbB)agntre linhagens, pode
ser um ponto-chave para a maximizacdo do aproveiteimde recursos
financeiros em programas de melhoramento.

Nos Ultimos anos, devido ao desenvolvimento de idésn de
genotipagem em larga escala, por exem@enotyping-by-sequencin@BS)
[1], e a diminuicdo do custo de genotipagem, aadoci forte tendéncia de
aumento de gastos com fenotipagem, ha um intecesseente de programas de
melhoramento na explora¢éo de processos de poeday@ informacdes de
marcadores moleculares [2].

Recentemente, novos modelos de regressao forargposppara analise
de dados fenotipicos e de marcadores molecularesprdgramas de
melhoramento, aplicados em procedimentos de selecgedicdo de forma
integrada em um processo conhecido popularmentsgbecdo gendmica (SG)
[3]. A principal premissa desse método € cobrir lampnte o genoma com
marcadores moleculares, procurando encontrar esaeftre os marcadores e
variantes fenotipicos de uma populacao, sendo opossivel esses marcadores
serem pertencentes a regides gendmicas causals E4&a metodologia do
ponto de vista pratico é vantajosa, pois ndo nitaesadocdo de delineamentos
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e estruturas populacionais especificas, quando @@up as outras
metodologias tradicionais que utilizam marcadopes,exemplo, 0 processo de
mapeamento de QTL&(antitative Trait Nucleotide

Na SG geralmente sdo utilizados com maior freqaénubdelos de
regressao mdltiplabestlinear unbiased predictior(BLUP), ridge regression
métodos semi-paramétricos e modelos bayesianoAf&}s varios trabalhos,
poucas diferencas foram observadas entre essedaséta estimacéo de efeitos
genéticos aditivos, com diferencas marginais depethal da espécie e da
arquitetura genética do carater avaliado [7-10]délms bayesianos permitem
estimagbes de varincias genéticas especificas efltitos genéticos dos
marcadores e incorporacfes de informagbgsiori sobre as distribuicbes de
probabilidade dos efeitos genéticos. O BLUP podesgregado por regressao
direta nas marcas pelo métaitige regressiorBLUP (rrBLUP) ou utilizando o
métodoGenomicBLUP (GBLUP). Este Ultimo método recupera infories
genéticas entre individuos por matrizes de paremtesonstruidas por
marcadores moleculares. Essas matrizes elaboradasmprcadores tém
evidenciado maior vantagem em relacdo as estimguas pedigrees
principalmente por recuperar informacfes tanto emcdo de amostragem
mendeliana quanto em relacdo a parentes proxireosindo a exploracao de
relacionamentos genéticos desde geracdes recéhtas mais distantes [2].

Varios trabalhos relatam a melhoria na capacidadditjva utilizando
modelos que consideram informacdes de caracteresnddrios de alta
herdabilidade, em conjunto com o carater-alvo [B]l-Esses modelos sao
conhecidos como mudltiplos caracteres ou multivasadPraticamente ndo ha
relatos sobre uso dessa classe de modelo em wabatiizando espécies
cultivaveis anuais [13]. Relatos de utilizacdo dedetos multivariados que
consideram relacionamento de parentesco estimados marcadores

moleculares sdo ainda menos frequentes [14-16].
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Durante o melhoramento de espécies em que é ploastxploracéo do
fendmeno da heterose, como o caso da cultura doomdfeitos de desvio
dominéancia, oriundos de interacdo intraloco, podemimpacto positivo na
estimacédo de efeitos genéticos obtidos em procediimele selecdo e predicéo.
O entendimento da predominancia de efeitos aditeode dominéncia de
populacdes em estagio de melhoramento sdo preoegrem algumas
tomadas de decisdo. Por exemplo, a escolha detgaraam sistemas de
cruzamentos, e identificacdo de populacdes segeyapromissoras. No
contexto de SG, inclusdo de efeitos de dominaratie ger realizada no modelo
GBLUP com a utilizagdo da matriz de parentescoatuaittncia estimada por
marcadores moleculares [17].

O modelo GBLUP multivariado (GBLUP-MV) [11] permite
exploracdo de informacgéo entre caracteres secosd@or meio da covariancia
entre esses caracteres, e entre individuos [15EKgjecialmente no caso do
milho, ha caréncias de trabalhos procurando avaligilidade desses modelos.
Inclusdes de efeitos de dominancia no contexto @& &®m modelos
multivariados ainda néo foram reportados na liteeatAssim, os objetivos com
este trabalho sao: (i) elaborar a construcdo dedbfbsimples de milho com
informac®es fenotipicas e genaotipicas reais dagdjiahs de milho, de modo que
seja conservada a arquitetura genética de carsicl@jepropor a inclusdo do
efeito de dominancia no modelo GBLUP multivaria@BLUP-MV-AD); (iii)
comparar o modelo GBLUP-MV-AD com os modelos GBLURiltivariado
aditivo (GBLUP-MV-A); GBLUP univariado aditivo (GBUP-UV-A); e
GBLUP univariado com a incluséo do efeito de domiig (GBLUP-UV-AD).
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MATERIAL E METODOS
Banco de dados Panzea de linhagens de milho

Neste estudo foram utilizados dados de genotipa@hiPs/GBS e
fenotipagem das linhagens derivadasNasted Association Mapping population
(NAM) do banco de germoplasma do Departamento décukgra dos Estados
Unidos (USDA-ARS), caracterizado geneticamente[p8}. Esse banco de dados
esta disponivel publicamente pela plataforma Pat#ga/mwww.panzea.org/). A
populacdo NAM foi obtida a partir dos cruzamentuseea linhagem B73 com outras
25 linhagens endogamicas de alta diversidade gené&sses cruzamentos foram
planejados visando a representacdpatibgénico mundial da cultura do milho.

Amostragem sistematica de 27,000 marcadores diskoi uniformemente
ao longo dos 10 grupos de ligacédo do milho foi gada. A sele¢cdo dos marcadores
foi realizada pelo sorteio da primeira marca neafantre a 1° e a 25° marcas, € as
demais foram selecionadas linearmente a cada 2asraté a cobertura completa de
todos grupos de ligacdo (2,700 marcas selecion@masromossomo). As marcas
perdidas foram imputadas pela fungdmat métodaneamlo pacote rrBLUP [19] do
software R (R core team, 2014).

No total foram estudados cinco caracteres: (iyaaltle planta — AP (4,065
linhagens); (i) altura de insercéo de espiga —(AlB61 linhagens); (iii) comprimento
de espiga — CE (3,178 linhagens); (iv) niUmero ldeds por espiga — NFE (3,084
linhagens); (v) peso de gréaos - PG (3,313 linhagé®s dados fenotipicos foram
obtidos em ensaios conduzidos no ano de 2006fraaleaverdo, na cidade de Aurora
no estado de Nova York na latitude 42,75° N e 1odgi 76,70° W. O processo de
manipulacdo de dados do projeto Panzea foi realimadsoftware TASSEL [21] e
software R.
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Analise genética das linhagens

O método BayesB foi utilizado para estimacao deiasf genéticos dos
27.000 marcadores moleculares, sendo realizadfiseenidividuais para cada
um dos cinco caracteres das linhagens reportadesiamente. O modelo
genético utilizado para analise com o BB seguexabai

y=Xp+W,a +W,d +e

em quey é um vetor de observagfesx 1, em quen é 0 numero de
observacdesX € uma matriz de incidéncia dos efeitos fixox p, em quep

€ 0 numero de efeitos fixosf € vetor de efeitos fixos (média)y, e W, sé&o
matrizes de desvios de substituicdo alélica e eéitoefde dominéncia x q,
respectivamente, em qug € o niumero de efeitos aleatéri@s; dsao vetores
de efeitos aleatdrios de substituicdo alélica eidmntes das marcag] x 1,

respectivamente, e é o vetor dos efeitos residuaisx 1.

As matrizes de incidénci&, e W, foram construidas seguindo a métrica de

Cockerham [22,23]:

2-2p, A'A

W, {1-2p, para os genotipos A'A?

-2p, A*A?
—2(1-p, ¥ ALA!
W, 1 2p(1-p,) para os gendtipos A'A?
-2p2 AP

em que:p € a frequéncia do alelo favoravel no ldco
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Uma descrigdo completa sobre as especificaceslidabuicdes de
probabilidade dos efeitos aleatérios e dos parésmeto modelo Bayes B pode
ser encontrada em [24] e [5]. Todas as analisesstaas foram realizadas no
pacote BGLR [24] do software R, com a fund@@LR ajustada para 10,000
iteracbes com os primeiros 1,000 ciclos descartagoao burn in como
apresentado em [3]. O pardmetro de mistufh00/27,000) do modelo Bayes B
foi introduzido para o ajuste de 100 efeitos desstulicdo alélica e de 100
efeitos de dominancia das marcas. Todas as demafiguracées da fungdo

BGLR foram mantidas no modo padréo do pacote.
Construcdo do genoma de referéncia

Apdés o processo de andlise, foram ordenados osnhfres efeitos de
substituicdo alélica entre os 27.000 efeitos dstgulgdo alélica estimados pelo
método BayesB. O mesmo procedimento foi executada ps 100 maiores
efeitos de dominancia. Esses 200 efeitos genéfm@sn reparametrizados
utilizando a equacao disponivel no Texto S1. Otolgelessa reparametrizacéo
foi inflacionar os efeitos genéticos das marcag sfio consequéncia de um
procedimento de encolhimento caracteristico do duéBayes B. Esse processo
permite obter valores genéticos que serdo considereomo efeitos de regides
genbmicas causais para construcdo do genoma deeneife dos hibridos
simples. Executamos esse procedimento procurandigamialteracbes na
arquitetura genética dos efeitos de substituic@&tical e de dominancia das
marcas dos caracteres obtidos pela anélise gedétdinhagens.

Apbs a obtencdo e reparametrizacdo dos 200 efeitaicos foi construido
um genoma de referéncia com a distribuicdo deds#eseao longo dos 27.000
marcadores de acordo com a posi¢do identifica@s dot processo de ordenamento.
Os 100 maiores efeitos de substituicdo alélicarfartilizados para a construcao de

um vetor dos efeitos de substituicdo alélica dogenconstruido artificialmentat )
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(27.000< 1), os QTLs que ndo eram relacionados a essessefeitam zerados
durante a construcdo desse vetor. O mesmo pras@dinfoi executado para
construcdo do vetor de efeitos de dominandia)((27.000x J), utilizando os 100
maiores efeitos de dominancia. Alguns QTLs comtafepleiotropicos foram
identificados no processo de andlise genética. oftagens de coincidéncia dos
efeitos genéticos mapeamentos por QTLs com efelistropicos podem ser

observadas na Tabela (1).

Tabela 1l Contagens de coincidéncia de QTLs identificadospraxesso de
ordenamento dos 100 maiores efeitos aditivas€ dos 100 maiores
efeitos de dominanciad() em relacdo aos efeitos genéticos totais
obtidos na andlise com o modelo BayesB entre @® @aracteres

AIE CE NFE PC
AP 17 3 1 0
a AIE - 4 2
CE - - 6 2
NFE - - - 1
AP 2C 1 0 2
d AlE - 1 0 0
CE - - 0 3
NFE - - - 1

Caracteres: altura de planta (AP), altura de id@edg espiga (AIE), comprimento de
espiga (CE), numero de fileiras por espiga (NFE$opde graos (PG)

Esses QTLs com efeitos pleiotropicos, identificad@uralmente no
processo de analise, e QTLs ligados ndo conhegdaigiparam como fonte de
informac&o para gerar as correlacbes genéticas @ntraracteres apds o processo de
construcdo dos hibridos.

Por fim, cada carater teve o seguinte nimero des@ddnsiderando QTLs
com ambos efeitos aditivos e de dominancia): 189);(A79 (AIE); 200 (CE); 196
(NFE); e 197 (PG).
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Construcao dos hibridos simples

Alguns cruzamentos artificiais foram elaborados software R para
obtencéo de 400 hibridos simples em um dialeloigda26 (grupo heterético 1)
x 20 (grupo heterdtico 2) sem os reciprocos. Os dgnipos heteréticos foram
definidos graficamente por analise de componentegipais (Tabela 2). Um
procedimento de decomposicdo espectral foi realizedmatriz de parentesco
aditiva (») entre as 4,065 linhagens, e em seguida foranagist os dois
primeiros componentes principais (detalhes sobmattiz de parentesco seréo
dados adiante). O Grupo 1 foi definido graficamepé&das linhagens mais
préximas da B73, e da mesma forma o Grupo 2 peiaadens préximas da
Mol7 (Tabela 2). Essas duas linhagens também foreegradas em cada um
dos grupos heterdticos. Houve a op¢do das linhaB&8se Mol7 como de
referéncia pelo alto padréo heterético bem conleep@los hibridos obtidos em

cruzamentos utilizando essas linhagens.

Tabela 2 Grupos heterdticos de linhagens definidas por ismalde
componentes principais

Grupol Grupo2

B73 GEMES-008¢ Mo1l7 EZ18

NC32¢ P160100: Mo44 NC44

Ames2275 P155938: R17 Vali
P153992 P153992: B97 GEMN-0081

Ames2715 NSL43803: GA224 IDS91

Ames2721 GEMES-022: P160168! P1601411

P153800! N19z A682 Ames1900
NSL43791. P154648! Ames1026 Ames1928
AB7S Ames3079 AmesZ717¢ Ames2676

B10¢ PI155047: NSL43790: P154277:
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O estado genotipico de cada loco dos hibridos fdinidlo pela
esperancga da contribuicdo alélica de cada linhggamntal. A esperanca foi

computada por:
E(m)=p, py 2+ B (1- ry )1+ p (1= p)?

em queE(mj ) € a esperanca do valor genotipico no loco j daddliroriundo

do cruzamento entre uma linhagéme Q ; p, € a frequéncia alélica favoravel
da linhagen para o loco j;p, € a frequéncia alélica favoravel da linhagem
no locoj.

Conforme relatado, os dados perdidos da matriz decadores das
linhagens foram imputados, apds esse processo hocwe com valores entre
os intervalos de 0~1 e 1~2. InterpolacBes numéfaasn realizadas durante a
estimagédo da frequéncia dos alelos favoraveisgss@s locos perdidos. No caso
em que as duas linhagens parentais apresentara@smarioco como perdido
antes do procedimento de imputagdo, o estado gawiio loco foi definido
pelo mesmo procedimento de imputagéo descritoianente, porém de forma
direta na matri¢ (matriz de marcadores) dos hibridos.

O valor fenotipico dos hibridos para cada um daosccicaracteres foi

obtido por:
Yus =H+ WAa* +WDd* e

em que:y,s€é um vetor de observaco&0x1 dos hibridos simplegy € a
média amostral obtida pelo BB (BayesB) usando desl&notipicos reais das
linhagens;a* é o vetor de efeitos de substituicdo alélica dwge construido
artificialmente @7.000x 1); d* é o vetor dos efeitos de dominéncia do genoma

construido artificialmente 7.000x< 1);e € o vetor de residuos amostrados de
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uma distribuicdo normal univariada ajustando asMagdes para diferentes
cenarios de herdabilidade, que seréo discutidosesulentementeW, e W,

sdo as matrizes de desvios aditivos e de domin&miatruida pela matriz
M dos hibridos.

Os valores fenotipicos dos hibridos foram ajustapasa faixas de
herdabilidade 0,3; 0,5; 0,7 e historica para caater por residuos amostrados
de uma distribuicdo normal com variancia residyaktada em funcdo da
herdabilidade:

em queh® é a herdabilidade no sentido amplo desejada Hastep 2 € a

variancia genética total do carater.

As herdabilidadesi{*) histéricas foram baseadas em um levantamento

[25] que pode ser observado de forma adaptadabyelara.

Tabela 3 Herdabilidades médias histéricas de cinco carestde milho

Caracteres Herdabilidades (r?) Ndmero de Estudos
AP 0,56¢ 45
AIE 0,66= 52
CE 0,381 36
NFE 0,57 18
PC 0,41¢ 11

Altura de planta (AP); Altura de insercao de esgig&); Comprimento de espiga
(AP); Numero de fileiras por espiga (NFE); Pesgd®s (PG). Adaptado de [8].

Modelo GBLUP geral
Para finalidade de comparacdo entre o modelo GBMMPeom o

GBLUP-UV, foram analisados todos os hibridos simpkmulados nas

seguintes configuracdes de herdabilidade: (i) psoctaracteres conjuntamente
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em h? de 0,3; 0,5; 0,7; respectivamente - GBLUP-MV-A BLGP-MV-AD;
(i) com os caracteres AP, AIE, CE, NFE, PG, amde 0,3; 0,5; 0,7; 0,7; 0,3
respectivamente, em ordem determinada por sorteiGBELUP-MV-A e
GBLUP-MV-AD; (iii) os cinco caracteres conjuntamentconsiderando
h? histérica (Tabela 2)- GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD; (viconsiderando
todos os caracteres individualmente para as hdidtdes 0,3; 0,5; 0,7 e
historicas — GBLUP-UV-A e GBLUP-UV —AD.

O modelo GBLUP geral [11], adaptado para inclus&oefeito de
dominéancia é dado por:

Y =XB+4q +4q +¢

em quey, é vetor de observagbes fenotipicas para o cairdter 1,2,3,4,5) de
dimenséon x1, n € o numero total de observagbes para o caratére a
matriz de incidéncia de efeitos fixos (média anadstn x1para o carater ;
Z. €& matriz de incidéncia de efeitos aleatorios (esagenéticosi xn para o

carateri e B,a, 6

séo vetores dos efeitos relacionado§ &, , Z,
respectivamente; ¢ séo efeitos residuaig x1.

Durante a utilizagdo dos modelos aditivos o comptaid, foi
desconsideraday, € o efeito genético aditivo dos hibridos simptesl e 5, €

o efeito genético de dominancia dos hibridos simplel. No caso do modelo
univariado foi analisado cada carater isoladamente.
As matrizes de parentesco aditiva Y e de dominancial} ) estimadas
por marcadores moleculares [17] utilizadas foram:
A - WAWA '
2; Py (1- n<)
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em quep, € a frequéncia do alelo favoravel no ldcp

WoWp'*
42(pk (1-p, ))2

k

D=

As matrizes de variancia-covariancia residu#d)((5x5), variancia-

covariancia genética aditiva entre os cinco carestés,) (5x5), e variancia-

covariancia genética de dominancia entre os ciacacteres G;) (5x5) foram
consideradas como nao estruturadas.

As matrizes obtidas pelo produto de KronecKer)(-RO1_ .. ;G ,UA ;

nxn
G, D - foram inseridas nas equagdes de modelos n(iEkts!) de Henderson

[26], de acordo com as especificacOes de cadadassiodelo. As solugdes foram
obtidas pela inversdo direta das EMM ap6s a edlionaps componentes de
varidncia pela maximizacdo da funcdo de Maxima 3a&mdlhanca Residual

(REML) pelo algoritmdExpectation-Maximizatio(EM) [27].

Decomposicéo espectral

As duas matrizes de parentesgo e D caracterizaram-se por ser
negativa definida, devido a isso, foi realizado uypnocedimento de
decomposicdo espectral [28,29]. O procedimento fmsicamente a
decomposicéo das matrizes de parentesco em matdzagovalores (Diagonal)
e de autovetores. Na matriz diagonal dos autov@lera que os elementos eram
negativos, foram realizadas substituicbes por usgu@na constante de (30
magnitude decrescente ao longo de cada elemergongdibda matriz. Apés a
reconstrucdo, obteve-se uma matriz positiva dedjimgie caracteriza o processo

gaussiano necessario para o modelo misto adotat® estudo.
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Medidas de avaliacdo de modelos

A eficiéncia dos trés modelos foi avaliada por #éwtisticas genéticas.
Uma delas foi a correlagdo de Pearsgn entre os valores genéticos

paramétricos com os valores genéticos estimados dékrentes modelos.
A outra estatistica foi 0 coeficiente de herddhitie, estimado por:

h2 _COV( g Y)

Y var(y)

em qued é apenas; (modelo aditivo) oua, +4 (modelo aditivo-dominante).

A Ultima estética empregada foi a soma de quadradssresiduos
preditos SQRF):

SQRP:ZH_': (8 -0,)

em que’ é valor estimado das variaveisa, € o — computado

individualmente para cada variavel -9e 0s parametricos.
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RESULTADOS

Definicdo de grupos heteroticos por PCA

Uma distincdo clara entre os 2 grupos genéticommddos pelas
linhagens préximas da B73 e Mol17 estdo demonsir&sgura. 1.

15

10

pe2

10

pet

Figural Agrupamento genético de 4.091 linhagens utilizamadlise de
componentes principais (PCA). As linhagens sdoepeentes ao
banco de germoplasma do departamento de agriculbgeéEstados
Unidos (USDA). O eixo X representa o primeiro camnte
principal (pcl) e o Y ao segundo componente praic{pc2). As
cores foram atribuidas de acordo com o grupo gemétim que azul
equivale as 19 linhagens préximas da B73 e vermelbol9
linhagens proximas da Mo17.

O grupo genético definido pelas linhagens préxirdasB73 ficou
localizado no canto superior esquerdo do grafico éa Mol7 no canto
inferior central. Algumas linhagens foram obsernaeéa réplica no banco
de dados, principalmente as de maior importancom@&mica. Por exemplo,
a linhagem B73 apresentava 35 réplicas e a Moligplicas. Conforme

esperado, essas linhagens ficaram repetidas deiragméxima no gréfico.
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Os grupos genéticos foram definidos nessas regidege se concentrava

um maior numero dessas duas linhagens de refeténcia
Correlagdes entre caracteres

Com o objetivo de comparar as correlacbes entrecaracteres
obtidas pelos modelos univariados e multivariadmsarh computadas as
correlagdes entre os efeitos genéticos dos caexct@orrelagdes genéticas
aditivas, de dominancia e genética total entre ateras e valores
paramétricos podem ser observadas na Tabela 4 elagalsl e S2. O
procedimento de construcédo de hibridos utilizamrslestimativas de efeitos
genéticos aditivos e de dominancia das linhagerss atmssos do USDA
evidenciou ser efetivo para o objetivo deste thabalcom valores de
correlagdo que refletem o que é observado na wdidPor exemplo, a
correlagdo genética aditiva considerada como par&aé(com efeitos
genéticos estimados nas linhagens) entre os caeacteP e AIE foi de
0,5501, valor elevado que é esperado na realid@dgue plantas altas
normalmente apresentam alta AIE. Um comportamenimilag foi
observado em relacdo aos outros caracteres. Naechoua predominancia
clara de superioridade entre os modelos durante stima&cdo das
correlagcBes entre caracteres. Apesar da pequetiacdis entre os modelos,
0 uso do modelo GBLUP-UV-AD evidenciou estimatiaes correlacdo em
maior proximidade com os valores paramétricos aersidos no processo

de construcéo dos hibridos.
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Tabela 4 Valores de correlagdes genéticas paramétricas @2fimados entre
cinco caracteres pelos modelos GBLUP-UV-A, GBLUP-AD,
GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD em herdabilidades histoas.

Caracteres Modelc  Efeitos AIE CE NFE PG
(0,662) (0,381) (0,381) (0,418)
o 0,550°  -0,131( 0,086! 0,244
AP 5 0,552¢  0,330. 0,087 0,308k
___________ 9 ___0547. _-001« _ 0,079 _ 0,266%
o ; 0.172C ~70,531¢ ~ 0,558:
AIE 5 - 0,315  0,094. 0,236«
________ p -9 _____z____0200t _0340( _ 0422t
o ; : 0,055(" ~ 0,408
CE 5 - - 0,304( 0,583
___________ 9 o ___I______.____9164:_ _ 0424
o ; : ; 0,089
NFE 5 - - - 0,595¢
9 - - - 0,248k
AP 0,626¢ -0,284¢ 011: 0,222
AIE - -0,019° 0,560;  0,500:
CE UV-A o - - 0,206:  0,289¢
NFE - - - 0,289
a 0,678, -0,250. 0,156: 0,274
AP 5 0,492¢ 0,355:  0,07¢ 0,345
. g ___( 0,573: __-0,106¢ 0,097\ _ 0,23t _
a ; 20,0017 ~ 0,249~ 0,56¢
AIE 5 - 0,2299  0,0736  0,2457
9 - 0,043¢  0,337¢ 0,41
________ UV-AD o -7 T T T T ToTTT70,206¢ 0 0,289¢
CE 5 - ; 0,2345  0,2938
___________ 9 ____o______.____9218¢_ _ 0,337 _
a ; : ; 0,280
NFE 5 - - - 0,1071
9 - - - 0,623
AP 0,760. -0,244. 0,097, 0,406
AIE - -0,0347 0,442. 0,453
CE MV-A a . - 0,041¢  0,425(
NFE - - - -0,047
a 0,788(  -0,220¢ 0,190: 0,434
AP MV-AD 5 0,3339  0,3377 -0,0275 0,2769
9 0,586¢ -0,0547 0,102  0,3609:



Continuacao.

a
o - -0,0991 -0,0217 -0,1155
g

a - - - -0,046"
NFE 5 - - - 0,3700
g - - - 0,040:

Caracteres: altura de planta (AP), altura de id@sedg espiga (AIE), comprimento de espiga (CE),
numero de fileiras por espiga (NFE), peso de g(B@&). Os valores de herdabilidades histéricas
encontram-se em parénteses. Os valores de comslgebéticas entre os caracteres obtidos pelo
processo de analise com o modelo GBLUP-UV foranerdeéhados pela correlagdo de Pearson
entre os efeitos genéticos estimados nas anatidesduais de cada carater.

Componentes de variancia e PRESS

Os valores de componente de varidncia e PRESS aglstimpelos
modelos univariados e multivariados podem ser etedbs na Tabela 5 e
Tabelas S4 e S5. Diferencas expressivas néo foetettddas em todas as
configuracBes de herdabilidade na eficiéncia doslatos GBLUP-UV-A e
GBLUP-MV-A na estimacdo variancia genética aditigagntre os modelos
GBLUP-UV-AD e GBLUP-MV-AD na estimag&o da varianganética aditiva

(), de dominancia 4;) e genética total ). Pequenas flutuagdes de

superioridade foram observadas entre os model@ndepdo do carater, porém,
devido a pequena magnitude, essas variacdes nam forformativas para
sugerir superioridade entre os modelos. Os vakea®lhantes de componentes
de variancia genética aditiva obtidos pelos modadtisvos e aditivo-dominante
sugerem ortogonalidade na decomposi¢cdo dos comiasné® variancia em boa
parte das arquiteturas genéticas estudadas. Hrtretaonfundimento da
variancia genética aditiva com a de dominanciadleéervado nos modelos

aditivos em cenarios de alta herdabilidade. Pomgi® a ¢’ estimado pelo

modelo GBLUP-UV-A usando os dados do carater APstafio em
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herdabilidade 0,3, 0,5 e 0,7, apresentaram valdee80,99, 43,13, e 51,45,
respectivamente, ao passo que o valor paramébiatef23,36. Esse resultado
evidéncia a maior absorcdo da variancia genéticiodenancia no componente
de variancia genética aditiva em cenéarios de hédidiatle superior com a
utilizacdo de modelos que consideram apenas esaitigos.

Tabela 5 Componentes de variancia genética estimados epaieos e soma
do quadrado dos erros de predi¢édo dos efeitos igeséstimados
pelos modelos GBLUP-UV-A, GBLUP-UV-AD, GBLUP-MV-A e
GBLUP-MV-AD em herdabilidades historicas
AP AIE CE NFE PG

Modelo 5 569)  (0662) (0,381) (0,57) (0,418)
o’ 23,36 74,65 112,10 0,80 0,35
o5 P 19,07 60,55 33,0 1,00 0,06
ol 42,44 135,20 145,10 1.80 0,41
T '0'3 """""" 3486 8039  159,3¢ 127 ~0,2¢
SQRP UV-A 986,80 1.476,40 6.544,0 20,0 12,0
SQRP 7.667,70 24.961,30 18.144,0 388,0 32,0
T '0'3 """""" 2030 8600  1592: 1,02 0,2¢
o’ 23,87 67,99 34,92 0,5¢ 0,0t
o2 53.17 154.00 194,1¢ 1,62 0,3t
o UV-AD ’ ' ;
SQRP 1.117,80 2.008,30 6.802,. 20,7 10
SQRP 2.461,90 4.251,90 4.473, 66,7 7,€
SQRE 2.72430 5.18550 9.796,1 706  18¢
T '0'3 """""" 34,47  81,7¢  154,4¢  12C 03z
SQRP MV-A 1.092,6¢ 1.610,7: 6.752,6( 23,38 98¢
SQRP 7.754,8° 25.127,5 18.464,61 392,: 33,3t
T '0'3 """""" 30,11 ~ 80,8¢ 15357 1,0z 0,31
o2 MV- 23,1¢ 66,4° 34,5¢ 0,6 0,04
o2 AD 53,27 147,2¢ 188,1: 1,61 0,3t

SQRP 1.322,9¢ 2.406,6: 7.158,7. 22,6z 9,7¢



59

Continuacdo...
SQRR 2.585,86 4.130,27 4.783,29 69,59 10,17

SQRP 2.810,1f 4.937,9¢ 10.354,1- 71,5z 20,9¢

Variancia aditiva €3), de dominancia«?) e genética totalag,:) e a soma do quadrado dos
residuos preditos aditivosSQRP), de dominancia 8QRP) e genético total $QRP)

para os caracteres altura de planta (AP), altuiasb¢céo de espiga (AIE), comprimento de
espiga (CE), nimero de fileiras por espiga (NFEsopde grédos (PGPs valores de
herdabilidades histéricas encontram-se em paréntese

Apesar desse Ultimo resultado aparentar ser paaBdg& que
normalmente espera-se maior eficiéncia na anaiseadacteres em condi¢des
de alta herdabilidade, sabemos pela teoria daigamgtantitativa, que ambas as
variancias genética aditiva e de dominéncia sagdes do efeito de dominancia

dos marcadores:
ot=>2p.(-p)a+d @ pN:oi=Y(2p.A-p)d )

Nesse cenario, € esperado teoricamente, que amlzxEponentes de
varidncia genética aditiva e de dominancia apreseriorte confundimento e
que percam a ortogonalidade.

Valores de soma de quadrados dos residuos prédi@RF) dos efeitos
genéticos totais obtidos pelo modelo GBLUP-MV-Adior superiores quando
comparados aos resultantes do modelo GBLUP-UV-Anagginais entre os
modelos GBLUP-MV-AD e GBLUP-UV-AD. Reducdes expligas
do SQRFforam observadas com a inclusédo de efeitos de domwia no modelo.
A reducdo de maior relevancia foi observada naisnd@o carater AIE no
cenario de herdabilidade histérica com o modelo GBIMV-AD, em que

houve a reducdo de 25.127,55 para 4.937,935@QRFdos efeitos genéticos

totais com a inclusdo do efeito de dominancia ndetm(Tabela 4). Reduc¢des
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doSQRF dos efeitos genéticos totais e pequenas oscilagées padrdo
doSQRF dos efeitos genéticos aditivos foram observadaso€los os cenarios

de analise com a inclusdo do efeito de dominabsises resultados evidenciam
a importancia da inclusdo de efeitos de domindea modelos durante a

analise de caracteres de hibridos de milho.

Capacidade preditiva

As correlagdes entre os valores genéticos paramogtricom o0s
estimados na andlise dos dados ajustados em cedéariterdabilidade histérica

podem ser observadas na Figura 2.

GBLUP-UV-A GBLUP-UV-AD

AP AIE CE NFE PG AP AIE CE NFE PG

GBLUP-MV-A

AP AIE CE NFE PG

Figura 2 Correlagbes entre efeitos genéticos paramétricosstenados dos
caracteres ajustados em herdabilidades histofidadelos utilizados:
GBLUP-UV-A, GBLUP-UV-AD, GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD.
Caracteres analisados: Altura de planta (AP),aatterinsercdo de espiga
(AIE), comprimento de espiga (CE), nimero de &kipor espiga (NFE)
e peso de graos (PG).(A) correlacbes entre ooefgienéticos totais
paramétricos e estimados; (B) correlagbes entreefeitos aditivos
paramétricos e estimados; (C) correlacBes entedeites de dominancia
paramétricos e estimados.
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Uma clara distingdo da capacidade preditiva estrmadelos univariados e
multivariados néo foram observadas em todos osriosnéstudados (Figura 2,
Figuras S1-S4). Entretanto, diferencas expresdiwesn observadas entre o
modelo puramente aditivo e o modelo aditivo-domimariPor exemplo, na analise
do caréater AIE ajustado em herdabilidade histédoa) o0 modelo GBLUP-UV-AD
foi obtida uma correlagdo genética total supenor38,91% em relagdo a obtida
pelo modelo GBLUP-UV-A, e no modelo GBLUP-MV-AD sir em 37,94%
guando comparado ao GBLUP-MV-A. As correla¢Besnfopgaticamente idénticas
entre os efeitos genéticos aditivos paramétricestenados em todos modelos
utilizados. Esse mesmo comportamento de correldgbelsservado para os efeitos
genéticos de dominancia.

Coeficientes de herdabilidade

As estimativas dos coeficientes de herdabilidadédas por todos os
modelos em todos os cenarios de analise podenbsenvadas nas Figuras S5-S8 e

Figura. 3.

GBLUP-UV-A GBLUP-UV-AD

AP AIE CE NFE PG Al

Figura 3 Coeficientes de herdabilidade dos caracteresadpsstem herdabilidade
histérica. Modelos utllizados: GBLUP-UV-A, GBLUP-UAD,
GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD. Caracteres analisados:tukh de
planta (AP), altura de insercdo de espiga (AlEpmonento de espiga
(CE), numero de fileiras por espiga (NFE) e pesagrdes (PG).(A)
Coeficientes de herdabilidade no sentido amplo; @gficientes de
herdabilidade aditiva; (C) Coeficientes de herdidille de dominancia.



62

O mesmo padréo de auséncia de diferenca de deseongeine modelos
multivariados e univariados foi sugerido pelasnestivas de herdabilidade. A
superioridade de modelos que incluem efeito de déngia também € clara pela
quantidade de informacg&o genética total recuperaaacendrios histéricos de
herdabilidade o menor impacto da inclusdo do efeiéo dominancia foi
observado com o modelo GBLUP-MV-AD, na analise doater PG, em que
houve aumento de 17,85% da herdabilidade no seatifdo, em relagdo ao
modelo GBLUP-MV-A. Porém, o modelo GBLUP-MV-AD fa que teve a
maior capacidade de recuperar informagfes gendtarasa inclusdo do efeito
de dominancia. Nesse modelo houve incremento d228,para 0,6584 da
herdabilidade no sentido amplo na analise do gaREE (Figura 3). A incluséo
do efeito de dominancia fez com que dobrasse atigade de informacgédo
genética total recuperada na andlise desse cdxteamente, esses resultados
confirmam a superioridade de modelos que inclueritosf genéticos de
dominéancia em recuperac¢des de informacdes genéieagequena discrepancia
de capacidade preditiva entre os modelos univasiaglomultivariados nos

cenarios de arquitetura genética abordados.
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DISCUSSOES

Neste estudo, varios cenarios de arquitetura genétim variacdes de
condicbes de herdabilidade foram criados procuraaediar a utilidade de
modelos multivariados em programas de melhoramgeteético de milho,
principalmente buscando contemplar condi¢bes ddtatgra genética histérica
ja reportadas em outras publicacdes cientificaspe&almente na cultura do
milho, esse € o primeiro trabalho que avalia adatle do modelo GBLUP
multivariado em analises de componentes de prodUgdtndos avaliando o
desempenho de modelos multivariados com informagdes marcadores
moleculares ja foram reportados, porém aqui €, petaeira vez, relatado o
impacto da inclusédo do efeito de dominancia emgasas de predicao.

A utilizacdo das informacdes genéticas da populbigéd (4.091 linhagens
endogamicas) permitiu a exploracdo depaool genético dificilmente encontrado em
um programa de melhoramento genético restrito aampesa ou universidade. A
alta variabilidade genética dessa populacdo auxii@ estimacdo de paradmetros
genéticos que sao representativos de véarias fdetegermoplasma. Cenarios de
parametros genéticos baseados em resultadosdaisttaimbém foram adotados por
[12], com a andlise de dados reais e simuladoameteres da cultura do feijoeiro
comum com modelos multivariados. Entretanto, estsiel@ ndo avaliou o impacto da
incorporacao de informacdes de parentesco estip@doarcadores moleculares e o
da inclusdo de efeitos de dominancia. A maiori ekiudos com simulacdes que
consideram informacdes de parentesco assumemoseeétriemos de que podem néo
ser encontrados na realidade. Por exemplo, eaditcabnterior [16] foram adotadas
condi¢bes de herdabilidade de 0,1, 0,5 e 0.8 éadwahpenas duas caracteristicas
conjuntamente. Devido a isso, seguindo valoresériuss [25], procuramos avaliar
condicbes de herdabilidade e correlacdo intermagli@jlue sédo observadas com
frequéncia durante o melhoramento genético darawdtumilho.
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GBLUP univariado versusGBLUP multivariado

Durante o emprego de modelos multivariados comrimégbes de
parentesco 0s principais fatores ja relatados qodem influenciar o
desempenho preditivo sdo: (i) disponibilidade deaaares fenotipicos bem
correlacionados com o carater-alvo; (i) boa cabartdo genoma com
marcadores moleculares; (iii) baixa/moderada hdlidatle do carater-alvo; (iv)
alta herdabilidade dos caracteres correlacionadoshe; e (v) moderada/alta
correlacéo entre os caracteres [12,15].

Nossos resultados divergiram parcialmente dess@®seNas analises
com modelos multivariados para os caracteres AR, AIE, NFE e PG,
ajustados em herdabilidade 0,3; 0,5; 0,7; 0,7 edsBectivamente, ndo houve
melhorias na capacidade preditiva entre AP e PGe Essultado ndo era
esperado, jA que esses dois caracteres apreseatgm herdabilidade e séo
moderadamente correlacionados em relagdo aos demais

Os resultados das andlises dos dados gerados edrioserde
herdabilidade histérica também nao evidenciararareliicas claras entre os
modelos GBLUP multivariado e univariado. Esse fateoncordante com os
reportados por outros estudos, em que andlisesirtasj de caracteres com
modelos multivariados tendem a ter desempenho tpedsemelhante a de
modelos univariados em condi¢des intermediariaseddabilidade e correlacéo
[12,15,16]. Assim, sugerimos que modelos univasagim os melhores modelos
para analise dos caracteres investigados no nessioeA principal razdo dessa
recomendacdo € que os resultados obtidos pelsamdnjunta dos caracteres
nao justificam a adocdo desse modelo, jA que ndgiirarm diferencas na
capacidade preditiva entre modelos univariados #ivadados em todos os

cenarios de arquitetura genética estudados, eigmlmente, porque o modelo
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GBLUP univariado é menos intensivo computacionatmeque o GBLUP
multivariado.

Entre as condi¢Bes que podem ter impacto prejudicidesempenho da
analise multivariada, destaca-se situacbes em gdestou boa parte dos
caracteres apresentam baixa herdabilidade [12Fijlaa S1 podemos observar
gue a andlise dos cinco caracteres ajustados atatiletade 0,3 ndo implicou
em diferengcas de capacidade preditiva entre os lo®denivariados e
multivariados. Nossos resultados sugerem que aisandhultivariada de
caracteres em condi¢bes de baixa/moderada cometagd herdabilidade de até
0,3 ndo sao prejudiciais em relagéo as univarigdasa observag¢édo importante
€ que ndo houve beneficio da andlise multivariadatodos os cinco caracteres
ajustados em herdabilidade fixa de 0,7 (Figura BE83e resultado sugere que a
analise conjunta de todos os caracteres em al@aliiBdade também nao
oferece beneficio em relacdo a andlise individuah eondicbes de
baixa/moderada correlacdo entre caracteres.

As correlagfes dos efeitos genéticos totais eanacteres variaram de -
0,014 entre os caracteres AP e CE a 0,5477 entoarasteres AP e AIE na
analise dos dados das 4091 linhagens endogamicharmto de dados Panzea.
Em um estudo de simulag&o [15] foi observado qundaise multivariada é
vantajosa apenas em cenarios de correlacdo enteteras superiores a 0,5 em
algunsdesignsespecificos de arquitetura genética. Essa copétatpode ser
uma justificativa plausivel para auséncia de vatagio uso do modelo
GBLUP multivariado investigado em nosso estudogyé foram observadas
correlacbes baixas/moderadas entre os valores igenétlos caracteres
analisados das linhagens, que serviram como paiao®turante a construcao
dos hibridos, com a maioria apresentando corretagdiee si inferiores a 0,5.

Em processos de selecéo indireta na cultura depél bem conhecida

a desvantagem da selegdo indireta de caractenesdseins em relacdo a direta
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para producdo de gréos. Estudos anteriores evatanti que apesar de existir
caracteres bem correlacionados com a producéo&ds,gna maioria da vezes
esses caracteres secundarios ndo apresentam raiébili@ade que incentive a
adocdo da selecdo indireta para aumentar o gamhacselecdo, e quando ha
alta herdabilidade, ndo h4 alta correlacao [25A6jeditamos que essa pode ser
a mesma justificativa pela pequena discrepanciaemsdtados obtidos com os
modelos univariados e multivariados na analise diloso caracteres de milho
estudados, j& que observamos apenas baixa/modevaddacdo e moderada

herdabilidade entre os efeitos genéticos dos eaect

Inclusdo de efeitos de dominancia

A primeira proposta de utilizacdo de modelos matiados com a
abordagem de modelos mistos foi realizada por [AXjroposta de inclusdo de
efeitos ndo aditivos em modelos univariados cororimécdes de parentesco
estimados popedigreestambém foi proposta por [31]. Nesse trabalho C. R.
Henderson j& havia previsto a possibilidade daug@® de efeitos ndo aditivos
em modelos multivariados. Trabalhos explorando sessedelos ndo foram
desenvolvidos de forma imediata devido a restricbemputacionais que
existiam naquele momento.

Vérios trabalhos aplicados de predicdo com a iAdude efeitos nédo
aditivos foram desenvolvidos. Entre esses estud®g] investigaram a
habilidade de decomposi¢do de componentes de viigenética considerando
apenas informacdo de marcadores moleculares eauntld isoladamente
informacdes deedigreesde Pinus taedacom modelos univariados. A principal
concluséo foi que marcadores moleculares sdo maisriativos para estimacao
de matrizes de parentesco de efeitos aditivos e adldiovos e permitem a
decomposicao ortogonal dos componentes de varidBsges autores também
afirmam que matrizes de parentesco de efeitos d@iivas construidas por
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pedigree apresentam sérias restricbes que podem comprompeteessos de
inferéncia. A justificativa € que todos os elemerdessas matrizes sdo fungdes
dos elementos da matriz de parentesco aditivayiel@a isso, sdo altamente
correlacionados com os elementos das outras mmtiilee parentesco, e
consequentemente ndo permitem a decomposicao aefdgtivcomponentes de
varidncia. Devido a essa constatacao ndo procgrapraparar informacdes de
pedigrees versus marcadores moleculares. Utilizando apenas mareador
moleculares concluimos que tanto o modelo GBLUPAD/€ GBLUP-MV-
AD séo efetivos em decompor componentes de vadagenética total em
componentes aditivos e de dominancia, principalement cenarios de baixa a
moderada herdabilidade.

Em um estudo anterior [33] foi reportado que eméades de baixa
herdabilidade a diferenca de capacidade preditivise emodelos aditivos e
aditivos-dominantes é expressiva e que desaparececandicbes de alta
herdabilidade. Apesar de ndo observarmos essa ntesd@&ncia na capacidade
preditiva, foi constatado que em condi¢des dehatdabilidade tende a ocorrer
maior absorcdo do componente de variancia de dowigdo de varidncia
aditiva. Por isso, recomendamos cautela em progesdso inferéncia em
condicdes de alta herdabilidade.

Confundimento de componentes de varidncia podemreniivar
conclusbes equivocadas que levando a decisbedligiajs em programas de
melhoramento. Por exemplo, durante a selecdo delgudjes efeitos aditivos
confundidos com de dominancia podem levar a esa#hpopulactes julgadas
como geneticamente superiores que podem ter efdétasominéncia perdidos
ao longo de geracdes, jA que esse efeito desvammd® recombinacdes
gaméticas sucessivas. Entre as matrizes de parerdisponiveis, utilizamos a
proposta por [17]. Essa matriz no ponto de vist&ride apresenta maior

conformidade com a formulagédo proposta por Cockef?2]. Essa métrica
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permite maior ortogonalidade na decomposicdo depooentes de variancia
genética [23,34,35]. Nao avaliamos a inclusdo @détasf epistaticos devido a
pequena capacidade de modelos mistos em captnais genéticos epistaticos
ja bem relatados, tanto no ponto de vista de pliedguanto de estimacdo de
componentes de variancia [36]. Novos estudos paoclr procedimentos
alternativos da estimacao de efeitos epistatic@s avaliacdo do impacto da
inclusdo dessas covariaveis em modelos multivasiado necessarios.

Aumento expressivo de correlagbes de efeitos gm%etitotais
paramétricos e simulados foi observado com a ifolake efeitos de dominancia
nos modelos GBLUP-UV e GBLUP-MV. Esse impacto ja& rfeportado em
outros estudos com o modelo GBLUP-UV [17,32,33,31¢ém de aprimorar a
capacidade preditiva desses modelos, a inclusdefeleos de dominancia
melhora a qualidade da estimac¢do de componentesrid@cia genética aditiva,
dado o confundimento ja relatado entre esses coempem em modelos
puramente aditivos em estudo de modelos de sefgg@imica [37].

Assim, concluimos que modelos que consideram sfeieo dominancia
estimados por marcadores moleculares sdo recon@nplac a analise de banco de
dados de programas de melhoramento, uma vez queereficios tanto em
processos de predicdo quanto de inferéncia duwamgrego da selecdo genémica.

Perspectivas para o modelo GBLUP multivariado

Apesar de ndo ter sido observada uma vantagemddaaadlise com o
modelo GBLUP multivariado em nosso estudo entre aatares
correlacionados da cultura do milho, outros bemefida analise multivariada
podem ser explorados. O modelo GBLUP multivariaeiorpte a obtencédo dos
efeitos genéticos dos SNPs e dissecag¢do em ninéhgeo da contribuicio de
efeitos aditivos e de dominéncia no controle gepétde caracteres e
identificacdo e discriminacdo de efeitos de QTN3udntitative Trait
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Nucleotidg¢ de acdo pleiotropica e de QTNs em estado de dma@

identificacdo de QTNs de acéo pleiotropica podamgerformacdes relevantes
para o melhoramento simultaneo de varios carac{88Js A dissecacdo dos
efeitos genéticos aditivos e de dominancia poderiliau a elaboracdo de
novos delineamentos de cruzamento para a maxintizdgdganho com a
selecdo por ciclo de melhoramento. A principal agetn da utilizacdo do
modelo GBLUP multivariado para identificacdo de @Tdiando comparado a
métodos tradicionais de mapeamento de QTusaftitative Trait Lodi é sua

simplicidade, ser menos intensivo computacionalmentlidar bem com o
problema “p>>n”". Entretanto, esse modelo ainda sgra a forte
desvantagem de encolher na mesma intensidade desefgenéticos dos
marcadores. Novos estudos investigando a utilizad@omodelo GBLUP

multivariado para identificacdo de QTNs sdo necessa
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CONCLUSOES

A nossa estratégia de construcdo de hibridos ssnpde meio de
dados reais de linhagens de milho evidenciou seativef para a
conservacdo da arquitetura genética dos caracter@sados. Nao houve
beneficios em aumento de capacidade preditiva eqdalidade de
decomposicdo de componentes de variancia na artdsearacteres altura
de planta, altura de insercdo de espiga, alturaindercdo de espiga,
comprimento de espiga, numero de fileiras por esggeso de graos de
milho com a adocdo do GBLUP multivariado quando parmado ao
univariado. H4 ganhos expressivos de capacidadditivee e de qualidade
de decomposicdo de componentes de variancia corwlesao de efeitos de
dominancia tanto na andlise univariada quanto watitada com o modelo

GBLUP para os caracteres estudados.
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INFORMAGOES SUPLEMENTARES

Texto S1.Reparametrizacdo dos valores genéticos.

Tabela S1.Correlacbes aditiva entre caracteres estimadaswpaielo GBLUP-
MV-A.

Tabela S2.Correlagbes aditiva, dominante e genética totateenaracteres
estimada pelo GBLUP-MV-AD

Tabela S3. Componentes de variancia paramétricos dos valoesgtigos
aditivos, dominancia e genético total dos hibrigiogples.

Tabela S4.Componentes de variancia genética e soma do quadoaderros de
predi¢do dos efeitos genéticos estimados pelo mddBLUP-UV-A, GBLUP-
UV-AD em faixas de herdabilidade fixas (em parésjesm 0,3; 0,5 e 0,7 para
0s cinco caracteres, respectivamente.

Tabela S5.Componentes de variancia genética e soma do quadoaderros de
predicdo dos efeitos genéticos estimados pelo md@BLUP-MV-A, GBLUP-
MV-AD em faixas de herdabilidade fixas (em paréisijesm 0,3; 0,5 e 0,7 para
0S cinco caracteres, respectivamente, e por orééenninada por sorteio.
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Figura S1Correlacdes entre efeitos genéticos paramétricestimmados dos
caracteres ajustados em herdabilidade fixa de 0¢eMs utilizados: GBLUP-
UV-A, GBLUP-UV-AD, GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD. Caraatres
analisados: Altura de planta (AP), altura de inderge espiga (AIE),
comprimento de espiga (CE), numero de fileiras ggpiga (NFE) e peso de
graos (PG).(A) correlagBes entre os efeitos gesgtiotais paramétricos e
estimados; (B) correlagdes entre os efeitos aditparamétricos e estimados;
(C) correlacdes entre os efeitos de dominancianpétracos e estimados.

Figura S2. Correlacdes entre efeitos genéticos paramétricestimados dos
caracteres ajustados em herdabilidade fixa de 0deMs utilizados: GBLUP-
UV-A, GBLUP-UV-AD, GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD. Caraatres
analisados: Altura de planta (AP), altura de indergle espiga (AIE),
comprimento de espiga (CE), nimero de fileiras ggpiga (NFE) e peso de
graos (PG).(A) correlagBes entre os efeitos gesgetiotais paramétricos e
estimados; (B) correlagbes entre os efeitos aditparamétricos e estimados;
(C) correlacdes entre os efeitos de dominancianpatrcos e estimados.

Figura S3. Correlacdes entre efeitos genéticos paramétricestismados dos
caracteres ajustados em herdabilidade fixa de 0deMs utilizados: GBLUP-
UV-A, GBLUP-UV-AD, GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD. Caraatres
analisados: Altura de planta (AP), altura de inderge espiga (AIE),
comprimento de espiga (CE), nimero de fileiras gapiga (NFE) e peso de
grdos (PG).(A) correlacdes entre os efeitos gevetiotais paramétricos e
estimados; (B) correlagdes entre os efeitos aditparamétricos e estimados;
(C) correlacdes entre os efeitos de dominancianpétracos e estimados.

Figura S4. Correlacdes entre efeitos genéticos paramétricestismados dos
caracteres ajustados em herdabilidade sorteadael®oditilizados: GBLUP-
MV-A e GBLUP-MV-AD. Caracteres analisados: Altura glanta (AP), altura
de insercdo de espiga (AIE), comprimento de esfiifgd), nUmero de fileiras
por espiga (NFE) e peso de gréaos (PG).(A) correlmetitre os efeitos genéticos
totais paramétricos e estimados; (B) correlacOetse eas efeitos aditivos
paramétricos e estimados; (C) correlacdes entreefedos de dominéncia
parameétricos e estimados.
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Figura Sb5. Coeficientes de herdabilidade dos caracteres dostaem
herdabilidade fixa de 0,3.Modelos utilizados: GBl-UVW-A, GBLUP-UV-AD,
GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD. Caracteres analisados:t#h de planta
(AP), altura de insercdo de espiga (AIE), compritmate espiga (CE), nUmero
de fileiras por espiga (NFE) e peso de graos (R§)Coeficientes de
herdabilidade no sentido amplo; (B) Coeficienteshdedabilidade aditiva; (C)
Coeficientes de herdabilidade de dominé&ncia.

Figura S6. Coeficientes de herdabilidade dos caracteres dostaem
herdabilidade fixa de 0,5. Modelos utilizados: GB-UV-A, GBLUP-UV-AD,
GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD. Caracteres analisados:tuh de planta
(AP), altura de insercdo de espiga (AIE), compritmate espiga (CE), nUmero
de fileiras por espiga (NFE) e peso de graos (RE)Coeficientes de
herdabilidade no sentido amplo; (B) Coeficienteshdedabilidade aditiva; (C)
Coeficientes de herdabilidade de dominéancia.

Figura S7. Coeficientes de herdabilidade dos caracteres dostaem
herdabilidade fixa de 0,7. Modelos utilizados: GBR-UV-A, GBLUP-UV-AD,
GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD. Caracteres analisados:tuh de planta
(AP), altura de insercéo de espiga (AIE), compritmate espiga (CE), nimero
de fileiras por espiga (NFE) e peso de graos (REB)Coeficientes de
herdabilidade no sentido amplo; (B) Coeficienteshdedabilidade aditiva; (C)
Coeficientes de herdabilidade de dominéancia.

Figura S8. Coeficientes de herdabilidade dos caracteres dostaem
herdabilidade sorteada. Modelos utilizados: GBLUP-Me GBLUP-MV-AD.
Caracteres analisados: Altura de planta (AP), aldarinsercdo de espiga (AIE),
comprimento de espiga (CE), nimero de fileiras gapiga (NFE) e peso de
graos (PG).(A) Coeficientes de herdabilidade ndidemmplo; (B) Coeficientes
de herdabilidade aditiva; (C) Coeficientes de heifiiade de dominancia.
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TEXTO SUPLEMENTAR

Texto S1: Reparametrizacdo dos efeitos de substitdio alélica e de dominancia
das marcas

As reparametrizacdes dos efeitos genéticos damaétas de maior efeito
estimadas pela analise das linhagens endogamitasngéodo BayesB seguem

abaixo:

& h? = iz1%a i=0d

a, = hf\ — N , em que 100 100
0,7(1— M J Y Z ostal

2
A

2 a _ i=1 a¢k
ehAk T 100 5 100 5 2
Zi:103¢i +Zi:10d to.

em que:a, € o efeito de substituicéo alélica da mdmaparametrizadoh,ﬁ éa
herdabilidade no sentido amplo considerando an@sandividual das 100 marcas
de maior efeitojn;* é a herdabilidade no sentido amplo consideranduiancia

aditiva individual das 99 marcas de maior efeitesodnsiderando a variancia

aditiva individual da marc&; a, € o efeito de substituicéo alélica da marca leentr
0s 100 maiores efeitos de substituicdo alélicantasas sem a reparametrizacao;
zllofaj € o0 somatdrio da variancia aditiva individual d&9 marcas de maior
efeito; zlljfaj € 0 somatorio da variancia de dominancia inditidaa 100 marcas
de maior efeito;zza;k € 0 somatorio da variancia aditiva individual @&s
marcas de maior efeito, desconsiderando a variadiisa individual da marcé ;

o? é avariancia residual estimada com o modelo Bayes
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em qued, é o efeito de dominancia da markaeparametrizado; h;’ é a
herdabilidade no sentido amplo considerando a weigd de dominancia
individual das 99 marcas de maior efeito, descenaitdo a variancia de
dominancia individual da marck; d, é o efeito de dominancia da marca k
entre os 100 maiores efeitos de dominéncia dasamaem a reparametrizacao;

99 ~ ;. N . . A I .
Zi=”§¢k € 0 somatorio da variancia de dominancia indiidiaa 99 marcas de

maior efeito, desconsiderando a variancia de damiadndividual da marc& .
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TABELAS SUPLEMENTARES

Tabela S1CorrelagBes aditiva entre caracteres estimadasnpadielo GBLUP-

MV-A.

Caractere AIE (0,3) CE (0,3 NFE (0,3 PG (0,3
AP 0,650¢ -0,1717 0,072« 0,466¢
AlE - -0,157( 0,647 0,315:
CE - - -0,163¢ 0,322:
NFE - - - -0,055¢

Caractere AIE (0,5) CE (0,5 NFE (0,5 PG (0,5
AP 0,696( -0,013¢ 0,121° 0,611¢
AlE - 0,126( 0,388t 0,571
CE - - -0,145¢ 0,327:
NFE - - - 0,133«

Caracters AIE (0,7) CE (0,7 NFE (0,7 PG (0,7
AP 0,969" 0,840¢ -0,573¢ 0,924:
AlE - 0,843: -0,466: 0,900¢
CE - - -0,569¢ 0,898«
NFE - - - -0,555(

Caractere AlE (0,5) CE (0,7 NFE (0,7 PG (0,3
AP 0,659’ -0,040: 0,016¢ 0,477
AlE - 0,114° 0,531 0,491
CE - - -0,059( 0,357¢
NFE - - - 0,102(

Correlagdes aditivas entre os caracteres altupdatéa (AP), altura de insercdo de espiga
(AIE), comprimento de espiga (CE), numero de fiipor espiga (NFE) e peso de graos
(PG), ajustados os valores fenotipicos dos hibpdes faixas de herdabilidade 0,3; 0,5; 0,7,
conforme representado dentro do paréntesis.
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Tabela S2Correlacdes aditiva, dominante e genética totdteenaracteres
estimada pelo GBLUP-MV-AD

Caractere Efeitos AIE (0,3) CE (0,3 NFE (0,3 PG (0,3
a 0,592¢ -0,163: 0,114 0,473¢
AP 0 0,5638 0,6535 -0,3579 0,7463
B 9 0579 0076t  -0,092¢ 0533t
a - -0,163¢ 0,602¢ 0,306!
AIE 0 - 0,4079 -0,4000 0,1723
! 9 0,017: _ 0137¢ 02521
a - - -0,122: 0,348(
CE 0 - - 0,0697 0,8407
B I 0,059: 0442
a - - - -0,094¢
NFE 0 - - - 0,1492
g - - - -0,019:
Caractere Efeitos AIE (0,5) CE (0,5 NFE (0,5 PG (0,5
a 0,644" -0,031¢ 0,202¢ 0,580¢
AP 0 0,4945 0,2024 -0,2330 -0,2486
B 9 0,583 00221 004l 0377
a - 0,141¢ 0,483( 0,551
AIE 0 - 0,3236 0,0865 -0,2716
! 9 0179« 0320+ 0318t
a - - -0,108¢ 0,299¢
CE 0 - - 0,0208 0,6263
B s 0,074 0,345
a - - - 0,095(
NFE 0 - - - 0,4852
g - - - 0,179¢
Caractere Efeitos AIE (0,7) CE (0,7 NFE (0,7 PG (0,7
a 0,737 -0,142: 0,146" 0,368¢
AP 0 0,6359 0,4804 0,1313 0,2385
B 9 0,698: 0005  0140¢  0326f
a - 0,124¢ 0,374" 0,335¢
AIE 0 - 0,2371 0,1739 -0,0574
! 9 0147C 0295 0,232
a - - -0,112¢ 0,383:
CE o - - 0,0963 0,6638
B O e 0,058 04171
a - - - -0,003¢
NFE o - - - 0,3197
g - - - 0,062:
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Continuacao.

Caractere Efeitos AIE (0,5) CE (0,7 NFE (0,7 PG (0,3

a 0,616: -0,074¢ 0,095¢ 0,486¢
AP o) 0,5653 0,2262 -0,2504 0,7575
o 9 0592  0,007:  -0048 0544«
a - 0,075 0,565: 0,489
AlE o) - 0,2178 0,0505 0,0969
o 9 - 01081 0344  0351¢
a - - -0,110° 0,291¢
CE o) - - 0,1175 0,4929
o 9 - 0,051 03250
a - - - 0,083
NFE o) - - - -0,0480
g - - - 0,046:

Correlagdes aditivas entre os caracteres altupdatiéa (AP), altura de insercdo de espiga
(AIE), comprimento de espiga (CE), numero de figipor espiga (NFE) e peso de graos
(PG), ajustados os valores fenotipicos dos hibpdaos faixas de herdabilidade 0,3; 0,5; 0,7

Tabela S3 Componentes de varidncia paramétricos dos valoezgtigos
aditivos, dominancia e genético total dos hibrisiogples

AP AlE CE NFE PC
ol 23,3¢ 74,65 112,1C 0,8C 0,3t
o} 19,07 60,5¢ 33,0C 1,0C 0,0¢
a2 42,44 135,2( 145,1( 1,8C 0,41

F]
Caracteres: altura de planta (AP), altura de id®ede espiga (EIA), comprimento de
espiga (CE), numero de fileiras por espiga (NFEgs0 de graos (PG).
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Tabela S4 Componentes de variancia genética e soma do goados erros de
predicdo dos efeitos genéticos estimados pelo m@BLUP-UV-A,
GBLUP-UV-AD em faixas de herdabilidade (em parés}dixas (em
paréntesis) em 0,3; 0,5 e 0,7 para 0s cinco cegactespectivamente
Modelos AP (0,3) AIE (0,3) CE(0,3) NFE(0,3) P®&J)

o2 30,99 66,09 100,38 1,14 0,35
SQRE  UV-A 163448 660554  8148,16 20,09 17,07
A T 810592 2053598 2082088 407,74 39,23
o? 28,82 68,31 104,71 1,11 0,34
o2 23,88 61,97 39,77 0,82 0,09
o2 52,71 130,29 144,48 1,93 0,43
SQRP UV-AD 167530 592420 782570 25,20 17,00
SQRP 4621,70  11272,20  6102,10 96,90 11,90
SQRR 5060,10 1664550 13269,10 113,10 27,40
AP (05) AIE(0,5) CE(05 NFE(0,5 PG (0,5)
o2 43,13 90,51 138,00 1,26 0,39
SQRR  UV-A 872,30 2523,20  2392,50 17,40 7,30
SQRR 7237,20  25100,10 14706,10 396,70 27,50
o2 41,16 84,15 137,45 1,16 0,35
o2 25,08 69,09 25,93 0,74 0,07
s 66,24 153,24 163,38 1,90 0,42
SQRP UV-AD 59350 1767,70  2358,10 18,70 5,90
SQRP 2236,70 743950  4728,30 78,00 7,80
SQRR 2493,00  8758,20  6558,20 89,60 12,30
AP (0,7) AIE(0,7) CE(0,7) NFE(0,7) PG (0,7)
o2 51,45 100,51 174,91 1,07 0,49
SQRE  UV-A 992,80 863,60 863,60 9,20 3,60
SQRR 6894,80  23992,80 12802,50 385,60 24,40
el 3311 9427 147,76 091 036
ol 20,88 59,58 27,89 0,56 0,06
oq 54,00 153,86 175,64 1,47 0,41
SQRP UV-AD 209,80 894,80 865,40 8,60 3,60
SQRP 1683,70  4458,10  2906,30 43,90 5,00
SQRR 1636,00  4817,40  3279,10 44,90 7,10

Variancia aditiva €7), de dominancia#3) e genética tota!ag) e a soma do quadrado dos
erros de predicdo aditivosQ RP ), de dominanciagQ R ) e genético total §QR P )

para os caracteres altura de planta (AP), altunasdecéo de espiga (AIE), comprimento de
espiga (CE), nUmero de fileiras por espiga (NF&gople graos (PG)



84

Tabela S5 Componentes de variancia genética e soma do qladas erros
de predicdo dos efeitos genéticos estimados petielm@&BLUP-
MV-A, GBLUP-MV-AD em faixas de herdabilidade (em
paréntesis) fixas em 0,3; 0,5 e 0,7 para 0s cinaacteres,
respectivamente, e por ordem determinada por eortei

Modelos (Q,Z) AIE (0.3) CE (0,3) '(\(')F; (gg)
o2 32,66 6574 100,77 101 0,38
SQRP MV-A  1552,80 6880,80 8538,30 32,00 13,50
SQRP 794450 29703,10 21293,90 415,60 36,10
________ s 2868 6163 106,92 1,03 0,36
o2 20,54 5386 26,68 088 0,08
ol 4922 11549 13359 1,92 044
sore  MV-AD 963720 561720 86054: 349: 14,1
SQRR 4769,8 12022,00 6336,9¢ 119,6: 16,17
SQRP 5105,8¢ 170950 14013,1( 132,1¢ 27,4
(QE) AIE (0.5) CE (0,5) ('\é)FSE) (gg)
o2 4822 101,76 138,12 1,24 044
SQRP MV-A 1013,60 2481,10 249570 13,80 6,90
SQRP 7189,6( 25108,61 14801,91 393,4( 26,9(
””””” s 4057 86,30 138,32 1,16 0,36
o2 2289 67,06 2309 071 0,06
ot 6346 153,36 161,40 1,87 0,42
sorp  MVAD  g0518 200184 251643 16,66 5,60
SQRR 2272,55 7112,43 4867,94 82,66 11,56
SQRP 2387,58 8386,19 6712,12 89,22 16,19
(Q,F;) AIE (0.7) CE (0,7) ('\é)Ff) (g%
i 569,03 737,22 766,66 1,70 2,59
SQRP MV-A 215840 2160,30 1908,60 11,70 6,60
SQRP 5229,3( 225624 1129491 386,1( 21,9(
o 3352 8684 14580 0,89 0,36
o2 MV-AD 1e.38 58,87 25,56 0,56 0,04
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Continuacao...

. 51,00 14570 171,36 1,46 0,40
SQRP 73825 88122 82172 1010 3,724
SQRR 179212 5071,81 342882 4717 563
SQRP 175859 535671 371370 4733 7,75

AP NFE PG
03 AEOS CEQN o 09
.2 3254 9366 17215 105 039
SQRP MV-A 181150 275240 841,40 12,40 13,80
SQRP 8150,8( 25369.8 127997 388,5( 35.6(

________ s* 2770 78,38 14817 091 0,35
. 2227 6827 2627 058 0,08
02 4997 14665 17445 149 043
sorp  MV-AD 102931 236033 85716 10,07 1343
SQRR 455040 796744 310647 4596 1525
SQRP 5006,80 927591 341184 4733 2652

Variancia aditiva £2), de dominancia#3) e genética tota!af) e a soma do quadrado dos
erros de predicdo aditvosQRP ), de dominancia$QRR) e genético total §QRP)

para os caracteres altura de planta (AP), altuiasgecdo de espiga (AIE), comprimento de
espiga (CE), nimero de fileiras por espiga (NF&pmle gréos (PG)
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FIGURAS SUPLEMENTARES
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Figura S1 CorrelacBes entre efeitos genéticos paramétricoestenados dos
caracteres ajustados em herdabilidade fixa de O¢ields utilizados:
GBLUP-UV-A, GBLUP-UV-AD, GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD.
Caracteres analisados: Altura de planta (AP),aafferinsercdo de espiga
(AIE), comprimento de espiga (CE), nimero de &kipor espiga (NFE)
e peso de gréos (PG).(A) correlagbes entre o®fginéticos totais
paramétricos e estimados; (B) correlagbes entreefeitos aditivos
paramétricos e estimados; (C) correlagdes entefetes de dominancia
paramétricos e estimados.
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GBLUP-UV-A GBLUP-UV-AD
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Figura S2 Correlagbes entre efeitos genéticos paramétricosstenados dos
caracteres ajustados em herdabilidade fixa de Ogelds utilizados:
GBLUP-UV-A, GBLUP-UV-AD, GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD.
Caracteres analisados: Altura de planta (AP),aaftarinsercdo de espiga
(AIE), comprimento de espiga (CE), nimero de éipor espiga (NFE)
e peso de graos (PG).(A) correlacbes entre ooefgiénéticos totais
paramétricos e estimados; (B) correlacdes entreefeitos aditivos
paramétricos e estimados; (C) correlacBes entedeites de dominancia
paramétricos e estimados.
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Figura S3 Correlagbes entre efeitos genéticos paramétricosstenados dos
caracteres ajustados em herdabilidade fixa de O¢eMds utilizados:
GBLUP-UV-A, GBLUP-UV-AD, GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD.
Caracteres analisados: Altura de planta (AP),aafterinsercdo de espiga
(AIE), comprimento de espiga (CE), nimero de éipor espiga (NFE)
e peso de graos (PG).(A) correlacbes entre ooefgienéticos totais
paramétricos e estimados; (B) correlacdes entreefeitos aditivos
paramétricos e estimados; (C) correlagdes entefeiies de dominancia
paramétricos e estimados.
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Figura S4 Correlagbes entre efeitos genéticos paramétricosstenados dos
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caracteres ajustados em herdabilidade sorteadaelddoditilizados:

GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD. Caracteres analisados:tush de

planta (AP), altura de insercdo de espiga (AlEpmonento de espiga
(CE), numero de fileiras por espiga (NFE) e pesagrdes (PG).(A)

correlagdes entre os efeitos genéticos totais g#ians e estimados; (B)
correlagdes entre os efeitos aditivos paramétreeosstimados; (C)
correlacdes entre os efeitos de dominancia paliao®r estimados.
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Figura S5 Coeficientes de herdabilidade dos caracteres adpst em

herdabilidadefixade0,3.Modelos utilizados: GBLUP-BYGBLUP-UV-
AD, GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD. Caracteres analisadddtura de
planta (AP), altura de insercdo de espiga (AlEpmromento de espiga
(CE), numero de fileiras por espiga (NFE) e pesagrdes (PG).(A)
Coeficientes de herdabilidade no sentido amplo; @gficientes de
herdabilidade aditiva; (C) Coeficientes de herdidale de dominancia.
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Figura S6 Coeficientes de herdabilidade dos caracteres adpst em
herdabilidadefixade0,5.Modelos utilizados: GBLUP-BVGBLUP-UV-
AD, GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD. Caracteres analisadddtura de
planta (AP), altura de insercdo de espiga (AlEpmromento de espiga
(CE), numero de fileiras por espiga (NFE) e pesgrdes (PG).(A)
Coeficientes de herdabilidade no sentido amplo; @gficientes de
herdabilidade aditiva; (C) Coeficientes de heriidille de dominancia.
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GBLUP-UV-AD
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Figura S7 Coeficientes de herdabilidade dos caracteres adpst em
herdabilidadefixade0,7.Modelos utilizados: GBLUP-BY GBLUP-
UV-AD, GBLUP-MV-A e GBLUP-MV-AD. Caracteres analdas:
Altura de planta (AP), altura de insercéo de esfidia), comprimento
de espiga (CE), nimero de fileiras por espiga (N&-peso de gréos
(PG).(A)Coeficientes de herdabilidade no sentido plam (B)
Coeficientes de herdabilidade aditiva; (C) Codfige de herdabilidade

de dominancia.
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Figura S8 Coeficientes de herdabilidade dos caracteresadpstem herdabilidade
sorteada. Modelos utilizados: GBLUP-MV-A e GBLUP-MD.
Caracteres analisados: Altura de planta (AP),aaftarinsercdo de espiga
(AIE), comprimento de espiga (CE), nimero de ékipor espiga (NFE)
e peso de graos (PG).(A) Coeficientes de herdatiéicho sentido ampilo;
(B) Coeficientes de herdabilidade aditiva; (C) @iefites de
herdabilidade de dominancia.
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