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RESUMO GERAL

No melhoramento de plantas, especialmente na cultura do milho, o efeito da interagio
genotipos por ambientes esta presente em todas as etapas de avaliagdo de hibridos, desde as
etapas iniciais até as pré-comerciais. Trata-se de uma dificuldade importante na
recomendacdo de cultivares em multiplos ambientes e também na predicdo de hibridos, pois
este cenario corresponde a um dos principais desafios para os profissionais envolvidos no
processo de obtencdo de novas cultivares. Em programas de melhoramento de milho,
genotipos de diversos backgrounds sdo naturalmente incorporados a cada ciclo, ao passo que
tantos outros sdo descartados, dificultando ainda mais a realizacdo de predigdes acuradas
como resultado do aumento da complexidade do germoplasma comercial, além de perdas
substanciais relacionadas a diminuicdo da herdabilidade por meio do aumento da variancia
fenotipica pelo componente da interagdo. Isso afasta circunstancialmente o valor fenotipico do
valor genético real dos hibridos em avaliacdo. Nesse cenario, varios estudos tém sido
realizados no sentido de aumentar as contribuicbes da predicdo gendmica no contexto da
interacdo gen6tipos por ambientes. Predizer com eficiéncia hibridos no contexto da interacéo,
pode aproximar o que € produzido pela pesquisa com as necessidades de programas de
melhoramento comerciais, uma vez gque 0s custos relacionados a genotipagem de materiais de
interesse tém decrescido nos ultimos anos, ao passo que 0s gastos relacionados a fenotipagem
sdo crescentes e limitantes para o crescimento dos programas de melhoramento.
Adicionalmente, diversos fatores promovem o desbalanceamento em ensaios multiambientes,
ndo apenas relacionados a perda de parcelas, mas também, perda de ambientes inteiros de
avaliacdo por fatores climaticos, quantidades insuficientes de sementes de determinados
hibridos para que os mesmos sejam testados em todos os ambientes, ou mesmo inclusdo e
exclusdo derivadas de critérios dos melhoristas durante as etapas de avaliacdo dos hibridos.
Assim, novas propostas de modelos que sejam eficientes em condicdes de desbalanceamento
e aplicacbes de processos de predicdo com informacGes de marcadores moleculares podem
contribuir na reducdo de gastos financeiros e identificacbes de genotipos superiores em
programas de melhoramento de milho. Com esse estudo procurou-se criar informac6es acerca
da eficiéncia da incorporacdo de informacgdes de parentesco gendmico para predicdo de
hibridos utilizando modelo GBLUP-AMMI com abordagem bayesiana, além de estudar a
interacdo de gendtipos com ambientes e realizacdo de inferéncia acerca da contribuicdo dos
genotipos para a interacao.

Palavras-chave: AMMI-Bayesiano. Parentesco genético. Ensaios multiambientes.



GENERAL ABSTRACT

In plant breeding, especially in maize, the genotype interaction effect by environment is
present in all stages of hybrid evaluation, from the initial to the pre-commercial stages. This is
an important difficulty in the cultivar recommendation in multiple environments and also in
the hybrids prediction. It means one of the main challenges for the professionals involved in
the process of obtaining new cultivars. In maize breeding programs, genotypes from various
backgrounds are naturally incorporated into each cycle, while so many others are discarded,
making further accurate predictions is more difficult as a result of increased commercial
germplasm complexity. In addition to substantial losses related to heritability decline, just
because the phenotypic variance can increase by the interaction component. This
circunstantially removes the phenotypic value of the actual genetic value of the hybrids under
evaluate. At this scenario, several studies have been carried out in order to increase the
contributions of genomic prediction in the genotypes interaction context by environments.
Effectively predicting hybrids in the interaction context can approximate what are produced
by the research with the needs of commercial breeding programs, since the costs related to
genotyping of materials have declined in recent years, while costs related to phenotyping are
increasing and limiting for increase breeding programs. In addition, several factors promote
the umbalance in multienvironment trials, not only related to loss of plots, but also loss of
whole environments of evaluation by climatic factors, insufficient amounts of seeds from
some hybrids, so that they are tested in all environments, or even inclusion and exclusion
derived from breeders criteria during the hybrids evaluation. Thus, new model proposals that
are efficient in conditions of umbalance and applications of prediction processes with
molecular markers information can contribute in the reduction of financial expenses and
identifications of superior genotypes in maize breeding programs. With this study, we will try
to create information about the efficiency of the genomic kinship information for hybrids
prediction using GBLUP-AMMI model with Bayesian approach, besides studying the
genotypes interaction with environments and realization of inference about the contribution of
genotypes to the interaction.

Keywords: AMMI-Bayesian. Genetic kinship. Multi-environment trials.
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PRIMEIRA PARTE

1 INTRODUCAO GERAL

Existe, atualmente, 315 cultivares de milho disponiveis no Brasil para a safra
2016/2017 (PEREIRA FILHO; BORGHI, 2016); no entanto, o plantio concentra-se em um
pequeno nimero dessas cultivares, mesmo o pais possuindo ambientes de producéo distintos.
O sucesso de uma cultivar no mercado esta associado ao elevado desempenho produtivo, as
caracteristicas agrondmicas desejaveis e a sua elevada estabilidade produtiva. Apesar disto, a
recomendagdo de novas cultivares tem se baseado fundamentalmente na produtividade média
nos ambientes avaliados (FRITSCHE-NETO et al., 2010).

Um hibrido comercial poderia ser considerado ideal se preservasse a maxima producéo
dentro de um mega ambiente ou entre mega ambientes, entretanto, sabe-se que as cultivares,
modernas ou ndo, tém comportamento variavel conforme o ambiente de cultivo. Assim, surge
um fator determinante para o desempenho final das cultivares, que é a interagdo dessas com 0s
ambientes. Logo, é de interesse conhecé-la e quantificad-la para que recomendagdes seguras
possam ser feitas. Nos programas de melhoramento almejam-se obter novos gendtipos com
ampla adaptabilidade aos ambientes de producdo e elevada estabilidade ao longo dos anos e
locais. Especificamente no caso da cultura do milho, que se caracteriza pela forte atuacédo de
empresas privadas no melhoramento genético e grande dinamismo no lancamento de novas
cultivares, é fundamental o conhecimento da interacdo dos genotipos com os ambientes, pois
isso ird direcionar os langcamentos para regifes e mercados especificos.

Nesse sentido diversos métodos ja foram apresentados, dentre 0s quais citam-se 0S
baseados em ANOVA, regressdo linear uni e bissegmentada, regressdo ndo linear,
procedimentos multivariados analiticos e graficos, procedimentos ndo paramétricos e, mais
recentemente, métodos baseados na inferéncia Bayesiana. Dentre essas, destacam-se as
abordagens AMMI (Additive Main Effects and Multiplicative Interaction Analysis) e GGE
Biplot (CROSSA, 1990; GABRIEL, 1971; GAUCH; ZOBEL, 1996; YAN et al., 2000).

Essas analises exploratérias tém se mostrado eficientes na deteccdo de padrdes de
interacdo GE, identificacdo de mega ambientes, genotipos ideais e adaptacdes especificas. As
vantagens e desvantagens de ambas as analises ja foram discutidas de forma detalhada em
Gauch Piepho e Annicchiarico (2008) e Yan et al. (2007). Entretanto, Figueiredo et al. (2015)

relatam uma importante discussao, ndo acerca das particularidades de cada analise, mas sobre
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um aspecto imprescindivel, muitas vezes negligenciado, que é: como aplicar esses métodos
frente ao dinamismo de um programa de melhoramento comercial?

E sabido que diversos genétipos sdo selecionados e descartados sequencialmente em
todas as etapas de avaliacdo de hibridos pré-comerciais. Nesse sentido, um programa de
melhoramento é, necessariamente, desbalanceado (FIGUEIREDO et al., 2015; OLIVEIRA et
al., 2016). Sob essas condigdes, tanto a abordagem AMMI tradicional quanto a GGE-biplot
sdo limitantes, pois dependem da decomposicdo de valor singular de uma matriz de co-
variancias que, por sua vez, depende de matrizes balanceadas de GE ou da interacdo gendtipo
+ genodtipo por ambiente (G+GE). Assim, um procedimento de andlise mais robusto tem
contribuigdes potenciais aos programas de melhoramento no estudo da GE.

Nesse contexto, destaca-se a utilizagcdo do modelo AMMI com abordagem Bayesiana,
com a vantagem da capacidade para lidar com dados altamente desbalanceados
independentemente da natureza do deshbalanceamento, heterogeneidade de variancias e
covariancias residuais e genotipicas, ou seja, trata-se de um modelo fidedigno ao contexto dos
programas de melhoramento (CROSSA et al., 2011; OLIVEIRA et al., 2015; SILVA et al.,
2015). Outra vantagem particular é a possibilidade de incorporacdo do parentesco genémico
entre 0s genotipos no contexto da predicdo de hibridos faltantes. Apesar de se tratar de uma
ferramenta potencialmente util, informacGes acerca da incorporacdo de coeficiente de
parentesco no estado ou estimado via pedigree sdo, ainda, pouco abordados na literatura sob a
Otica da interacdo genotipos por ambientes.

Visando aliar as vantagens do modelo AMMI bayesiano com métodos multivariados,
0 objetivo com o presente trabalho foi verificar a eficiéncia da incorporagdo das informacdes
do parentesco estimado entre 0s genotipos na predicdo genébmica em condicdo de
desbalanceamento, propondo, assim, mudancas significativas na interpretacdo e inferéncias

acerca da estabilidade e adaptabilidade dos gendtipos avaliados.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo serdo apresentados 0s principais aspectos tedricos relacionados a
importancia dos experimentos multiambientais no contexto dos programas de melhoramento
de milho, a predicdo genémica de hibridos simples e aspectos relevantes da interacdo GE.
Sera descrita a metodologia multivariada AMMI, assim como a relevancia da informagdo de
parentesco em modelos de predicdo do desempenho de hibridos no contexto da interacdo GE.
Finalmente, apresentam-se os fundamentos da inferéncia bayesiana que subsidiardo o trabalho

aqui desenvolvido.

2.1 Historico e Evolugdo do Melhoramento de Milho

O milho (2n=2x=20) é uma graminea da familia Poaceae, tribo Maydeae, género Zea e
espécie mays (Zea mays L.). Trata-se de um cereal cultivado em todo o mundo e originario da
América, onde era o principal cultivo das civilizagbes pré-colombianas. A origem desta
espécie despertou grande interesse por parte dos pesquisadores, 0 que culminou no
desenvolvimento de trés teorias.

A primeira delas, conhecida como teoria da origem divergente, foi proposta por
Weatherwax (1954). Esta teoria diz respeito a um possivel ancestral comum que deu origem
ao milho, teosinto e ao tripsacum. A segunda teoria, proposta por Galinat (1977), relata que o
milho como hoje é conhecido foi derivado diretamente do teosinto. A Gltima discorre que o
teosinto € originario do cruzamento entre o milho e o tripsacum (MANGELSDORF;
MACNEISH; GALINAT, 1964). Entretanto, existem evidéncias importantes a serem
consideradas acerca desta discussdo. Tanto o milho cultivado quanto o teosinto possuem n=10
cromossomos homologos. Como resultado do cruzamento entre ambos, é possivel observar
descendentes férteis e, por ocasido de obtencdo das geracbes seguintes, pode-se observar
também tipos semelhantes ao milho e ao teosinto, o que indica grande proximidade genética
entre as duas espécies. Ndo ha na literatura relatos de um ancestral comum para o milho e o
teosinto, o que inviabiliza a teoria proposta por Weatherwax (1954). Além disso, Mangelsdorf
(1974) abandona a hip6tese da origem do teosinto como resultado do cruzamento do milho
com o tripsacum, de maneira que seja razoavel aceitar a teoria de que o milho tenha derivado
diretamente do teosinto.

Trata-se de um processo de domesticacdo obtido por meio de subsequentes sele¢des de

plantas que apresentavam caracteristicas que favoreceram o aumento do tamanho da espiga
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em detrimento do ndmero de perfilnos. A exploracdo da variabilidade genética realizada
desde entdo por meio da selecdo realizada pelo homem, juntamente com a selecdo natural,
permitiu que a cultura se diversificasse e expandisse, ocupando todo o continente americano
com inumeras racas que apresentaram adaptacdes especificas as mais diversas regifes de
cultivo (BRIEGER et al., 1958; WEATHERWAX, 1954).

Paterniani e Goodman (1977), em estudo acerca da distribuicdo desses gendtipos,
citam a altitude como um fator que justifica a adaptacdo de diferentes racas em regides
especificas. Os autores relatam que cerca de 50% das racas eram adaptadas a baixas altitudes
(0 a 1000 m), quase 40% ocorriam acima de 2000 m e pouco mais de 10% sdo de altitudes
intermediarias. Outros fatores ambientais também influenciaram a adaptacdo das racas em
diversas regibes de cultivo, como diferentes condices de fotoperiodo, exigéncias de
determinados mercados a diferentes tipos de graos, dentre outros. E importante salientar que,
independentemente dos fatores que promovem a interacdo, ja € possivel observar, desde o
processo de expansdo das racas, a capacidade dos genotipos em apresentarem adaptacao
especifica aos ambientes em que séo cultivados.

Falconer e Mackay (1996) relatam, geneticamente, a evolucdo como sendo uma
mudanca de frequéncia alélica das popula¢des ao longo das geracdes, predominando nas ragas
atuais alelos cuja expressao proporciona melhor adaptabilidade a condi¢6es especificas. Nesse
contexto, Paterniani e Goodman (1977), antes mesmo da abordagem de Falconer e Mackay
(1996), corroboraram essa teoria. Estes autores salientam que o alto nivel de evolucdo do Zea
mays L. tem como forte evidéncia a grande diversidade genética que caracteriza essa espécie,
e, por sua vez, tal diversidade pode ter sido derivada por dois fatores principais que
promovem alteracGes nas frequéncias alélicas das populacdes: a hibridacdo e a selecdo.
Inferéncias sobre qual dessas correspondeu a maior contribuicdo para o desenvolvimento das
racas € uma tarefa dificil. E conhecido que a selecdo praticada pelos indios e antigas
civilizacBes, visando a obtencdo de genotipos com preferéncias especificas, como tipo de
grdos que atendiam determinadas populacdes, foi primordial para o surgimento de
determinadas racas (BRIEGER et al., 1958; WEATHERWAX, 1954). Ainda assim,
Wellhausen et al. (1952) atribuem a hibridacdo como principal fator no desenvolvimento das
racas, além de ter se tornado base de importantes métodos de melhoramento e construcéo de
germoplasma.

Neste sentido, é fato que o processo de domesticacdo do milho intensificou-se, ao

passo que sua contribuicdo para a sociedade aumentava proporcionalmente & sua
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domesticacdo. Atualmente, a produgdo de milho assume papel fundamental pela sua utilizagéo
em fabricas de racdo animal e corresponde a importante matéria prima para a fabricacdo de
combustivel. Diversos tipos de produtos utilizados na alimentacdo humana sdo derivados do
milho, de maneira que grande parte das pessoas no mundo seja diretamente dependente da
producéo desta cultura.

Entre as grandes culturas, o milho é considerada a mais importante do mundo e
domina a producdo global de alimentos; € cultivado desde o continente americano ao asiatico,
correspondendo a 37,83% da producdo mundial de grdos (UNITED STATES
DEPARTMENT OF AGRICULTURE - USDA, 2015). Por essas razdes, provavelmente nao
exista outra espécie de importancia econdmica que tenha sido alvo de tdo intensas pesquisas
cientificas, cujos resultados tém contribuido significativamente ndo sé para o aperfeicoamento
de seu cultivo, mas também influenciado técnicas empregadas em outras culturas.

No caso do milho, as cultivares anteriormente utilizadas na producdo agricola eram
majoritariamente variedades de polinizacdo aberta. Jenkins (1936) relata a importancia da
selecdo e posterior autofecundacdo das melhores cultivares para a sintese de outras novas
cultivares de polinizacdo aberta. Entretanto, com o advento de empresas de pesquisa agricola
e producdo de sementes de milho hibrido, juntamente com a melhoria do vigor das linhagens
obtidas por meio do melhoramento, os cruzamentos entre linhagens elite se tornaram uma
estratégia eficiente para a obtencdo de hibridos comerciais (TROYER, 1990). Todavia, antes
da obtencéo dos hibridos comerciais, 0 programa passa pelo melhoramento de linhagens.

Vérios métodos de melhoramento podem ser implementados, como 0 método padrédo
com selecdo entre e dentro de progénies, ainda largamente empregado e cuja base genética
estd descrita no trabalho de Shull (1909), método da cova unica (JONES; SINGLETON,
1934), retrocruzamentos (LINDSTROM, 1939), método genealdgico (ALLARD, 1971), ou
mesmo por meio do processo de reciclagem de linhagens com a utilizacao de tecnologia duplo
haploide (BATTISTELLI et al., 2013; BERNARDO, 2009; CHASE, 1952; ROBER;
GORDILLO; GEIGER, 2005; SMITH et al., 2008). Com o advento desta Gltima tecnologia,
foi possivel aumentar o nimero de linhagens obtidas dentro dos programas de melhoramento.
Em consequéncia do aumento do namero de linhagens, o nimero potencial de hibridos a
serem testados ao final de cada ciclo de melhoramento aumentou exponencialmente. Desta
maneira, tecnologias relacionadas a predicdo de hibridos ganharam cada vez mais espaco e
importancia nos programas de melhoramento em instituicdes publicas e privadas, no sentido

de reduzir os custos atribuidos & obtencgéo e avaliagdo de novos hibridos, melhor utilizagdo do
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germoplasma disponivel e para o conhecimento do desempenho de hibridos faltantes em

determinados ambientes. Mais detalhes seréo apresentados nos itens subsequentes.

2.2 Interacdo Genotipos por Ambientes no Melhoramento de Plantas

Em programas de melhoramento de plantas, a busca pela selecdo e recomendacéo de
gendtipos que apresentam ampla adaptabilidade e estabilidade de producéo aos mais variados
ambientes é objetivo alvo dos profissionais envolvidos na obtencdo de cultivares (SILVA;
DUARTE, 2006). Devido ao nimero de alelos atuantes no controle genético dos principais
caracteres agrondmicos, a probabilidade de se obter uma cultivar ideal € minima, pois estes
sdo, de maneira geral, altamente influenciados por variagdes ambientais, o que dificulta a
selecdo dos melhores individuos. Assim, um dos grandes desafios dos melhoristas consiste em
obter novas combinagdes genotipicas agronomicamente superiores, que possam ser utilizadas
como cultivares comerciais e que substituam com vantagens as preexistentes (BERNARDO,
2002). Adicionalmente, e ndo menos importante, para a permanéncia desse hibrido no
mercado, é necessario que essas combinacdes hibridas apresentem também estabilidade
produtiva em varios ambientes de cultivo.

A interacdo GE pode ser percebida pelas respostas diferenciadas de gendétipos quando
avaliados em diferentes anos, locais, épocas de semeadura, dentre outros (CROSSA, 1990;
YAN; KANG, 2003). Trata-se de uma situacdo decorrente de instabilidade nas manifestacdes
genotipicas em diferentes condi¢cbes ambientais, ou seja, auséncia de correlacdo entre o
comportamento dos gendtipos em diferentes ambientes (CROSSA; YANG; CORNELIUS,
2004). E recorrente na literatura relatos de que a interacio GE representa o principal motivo
para que experimentos sejam conduzidos em varios ambientes em etapas pré-comerciais de
avaliacdo (CROSSA, 1990). Assim, ainda que as diferencas genéticas e ambientais
contribuam para a variacdo fenotipica, ndo € aceitavel desconsiderar também a interacédo entre
elas, 0 modo como essa interacdo pode ocorrer, bem como as formas com que ela pode ser
detectada, medida e avaliada.

Entende-se por ambiente, todos os fatores intra e extracelulares que influenciam na
expressdo do genotipo (BREWBAKER; AQUILIZAN, 1965). No que diz respeito a variacdo
ambiental, entende-se como toda e qualquer variacdo que ocorre de regido para regido dentro
da area que abrange a distribuicdo de culturas. As variacGes ambientais dividem-se em

variagbes de natureza previsivel e imprevisivel. Podem ser caracterizadas como variacdes
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previsiveis caracteristicas de clima e solo em uma mesma regido que flutuam de maneira
sistematica, como comprimento do dia, grau de insolacdo, e algumas praticas agronémicas
como: épocas de semeadura e colheita, doses e adubacdo, dentre outras (ALLARD;
BRADSHAW, 1964; VENCOVSKY; BARRIGA, 1992). Ja variacbes imprevisiveis sdo
aquelas que ndo podem, a priori, serem preditas com alta confiabilidade, como quantidade e
distribuicéo de chuvas e temperatura (RAMALHO et al., 2012).

Nesse contexto, pesquisadores e melhoristas tém grande interesse em conhecer a
natureza da interacdo genotipos por ambientes e, desta forma, realizar predicdes mais precisas
sobre os efeitos da mesma, viabilizando assim a selecdo dos genétipos efetivamente
superiores (YAN; KANG, 2003). Entretanto, na préatica da selecdo, é rotineiro o pesquisador
realizar o ranqueamento dos genotipos avaliados, onde é possivel verificar diferentes
classificagdes quanto as respostas dos gendtipos frente as variagdes ambientais. Essas

classificagdes estdo apresentadas na Figura 1.

Figural Comportamento de dois genotipos (G1 e G2) em duas condigdes ambientais (Al e
A2), com respostas genotipicas caracterizando auséncia de interacéo (A),
interacao simples (B) e com interacdo complexa (C e D).
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Pode-se verificar, na Figura 1 (A), que quando 0s gendtipos apresentam
comportamentos semelhantes nos dois ambientes (Al e A2), caracteriza-se um caso
especifico de auséncia de interacdo. A diferenca de resposta deve-se exclusivamente a
diferenca entre ambientes, de maneira que o melhor hibrido a ser recomendado no Al tambem
sera 0 melhor em A2, ou seja, a recomendacdo do melhor genotipo ndo se altera. No segundo
exemplo (Figura 1B), ocorre uma resposta diferenciada dos dois gen6tipos (G1 e G2) em
relacdo a Al e A2, pois G1 apresenta resposta mais acentuada a melhoria do ambiente. Neste
caso, porém, ainda que a interacdo dos genétipos com os ambientes de avaliacdo seja
evidente, ndo ocasiona dificuldades adicionais na selecdo dos genotipos; a classificagdo dos
mesmos nao € alterada de acordo com a variacdo do estimulo ambiental e, por esta razéo, é
entdo denominada interacdo simples (CRUZ; CARNEIRO, 2003). Na Figura 1 (C e D)
observa-se uma situacdo de interacdo complexa, cuja principal caracteristica é a inversao no
ranqueamento dos gendétipos avaliados em fungdo de variacdes nos estimulos ambientais
(DUARTE; VENCOVSKI, 1999). Existe uma concordancia entre os pesquisadores de que a
interacdo do tipo complexa é a mais importante e de maior ocorréncia nos ensaios
multiambientes (GAUCH, 2013; YAN; KANG, 2003).

Desta forma, € importante que os gendtipos possam ser recomendados para 0 maior
namero de ambientes possivel (locais, épocas de semeadura, niveis tecnologicos dos
produtores, dentre outros), representando assim a variacdo ambiental que caracteriza parte das
areas utilizadas para producdo comercial de milho no Brasil. Adicionalmente, a identificacdo
e utilizacdo comercial de gendtipos com ampla estabilidade e adaptabilidade tem interferéncia
direta na amplitude do portfolio das empresas produtoras de sementes, aumentando
diretamente a competitividade das mesmas no mercado.

Uma vez relatada a importancia acerca da conducdo de ensaios multiambientais,
alguns objetivos principais devem ser considerados, tais como: o estudo da interacdo GE, a
andlise da adaptabilidade e estabilidade genotipica dos gendtipos em avaliacdo, bem como a
realizacdo de predicdes precisas de forma a garantir maxima eficiéncia na selecdo (CROSSA
et al.,, 2011). Nesse contexto, utilizar metodologias para lidar com essa interacdo, e que
permitam a predicdo fidedigna dos melhores gendtipos a serem recomendados em cada
ambiente é um desafio para melhoristas, estatisticos e demais profissionais envolvidos na

diminuicdo dos riscos intrinsecos ao processo de recomendacéo de cultivares.
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2.3 Predicdo Gendmica no Contexto Atual do Melhoramento de Milho

Com objetivo de obter as melhores combinagdes hibridas, o nimero de cruzamentos a
serem realizados, bem como o nimero desses a serem testados em ensaios multiambientes,
demanda custos elevados, o que pode inviabilizar o programa de melhoramento, além de
dificultar a identificagdo dos hibridos efetivamente superiores (LAMKEY; HALLAUER,;
KAHLER, 1987). Na Figura 2 é mostrada a conducdo de um programa de melhoramento
através de diversas estratégias de avanco de geracgdes.

Figura2 Representacdo do avango de um programa de melhoramento por meio de
diferentes estratégias de selecdo, até a etapa relacionada aos
experimentos multiambientes.
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Uma das etapas mais importantes no melhoramento de milho é a escolha das linhagens
a serem utilizadas em blocos de cruzamentos para obtencdo dos hibridos. Existem critérios
que auxiliam os melhoristas no que diz respeito a essa tomada de decisdo. Entretanto, por
muitos anos, esse direcionamento foi realizado quase que empiricamente, baseado na média
das linhagens e no conhecimento pratico do germoplasma por parte do melhorista.
Adicionalmente, é importante refletir acerca do novo cenario com a utilizagdo da tecnologia
duplo haploides. Uma das importantes consequéncias corresponde ao aumento do nidmero
potencial de cruzamentos entre linhagens de diferentes grupos heteréticos, o que incrementa
também o numero de hibridos obtidos nos programas de melhoramento (BATTISTELLI et
al., 2013; CHASE, 1952).

Nesse contexto, é essencial considerar que, antes mesmo da descoberta e potencial
utilizacdo da tecnologia de duplos haploides por Chase (1952), também ocorreu o
desenvolvimento de préaticas que contribuem no sentido de reduzir o namero total de hibridos
testados, mantendo o foco naqueles que se mostrarem mais promissores. Em 1934, época em
que nos Estados Unidos os genotipos comerciais mais utilizados eram os hibridos duplos,
Jenkins iniciou os trabalhos de predicdo do desempenho dos mesmos por meio da
performance dos hibridos simples nao parentais (JENKINS, 1934). Posteriormente,
Cockerham (1967) e Eberhart, Russel e Penny (1964) foram responsaveis por aprimorar as
ideias de Jenkins, no sentido de criar modelos eficientes também para a predicao de hibridos
triplos, mas ndo eram Uteis na predicdo de hibridos simples. E conveniente argumentar que,
até entdo, pouca ou nenhuma informacdo era discutida acerca da predicdo de hibridos simples,
cenario condicionado pela prépria impossibilidade de utilizagdo comercial desse tipo de
genotipo, uma vez que o baixo vigor apresentado pelas linhagens correspondia a um grande
gargalo na producdo de sementes do mesmo.

Entretanto, registra-se que o melhoramento genético vem passando por importantes
alteracdes que podem incrementar a eficiéncia de conducgdo dos programas. Como exemplo,
tem-se a utilizacdo de marcadores de DNA, que possibilitou ndo s6 o estudo do genoma de
varias espécies, mas também a identificacdo de regides genémicas associadas a expressdo de
determinados caracteres. Nota-se que uma justificativa relevante para a utilizacdo de
informacGes moleculares é a expectativa de que as informagdes em nivel de DNA tragam
maior ganho genético e incremento na eficiéncia de conducdo do programa de melhoramento
do que quando se utilizam apenas os dados fenotipicos, como relatado por Meuwissen, Hayes

e Goddard (2001). N&o obstante, a disponibilidade de marcadores moleculares em milho
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permitiu que os melhoristas questionassem, a principio, de que modo esses marcadores
poderiam ser utilizados para alcangar melhores ganhos de selecdo (BERNARDO; YU, 2007).

Nos ultimos anos, o potencial de contribuicdo da genética molecular foi beneficiado
por meio do desenvolvimento de técnicas de genotipagem em larga escala, como a
Genotyping-by-sequencing (GBS) (ELSHIRE et al., 2011), que trouxeram em seu bojo a
diminuicdo do custo de genotipagem. A partir deste cenario, associado a forte tendéncia de
aumento de gastos com fenotipagem, houve grande interesse na utilizacdo de técnicas visando
explorar informagdes gendmicas, focando em minimizar 0s custos totais de condugdo de
programas de melhoramento (HESLOT et al., 2014). Além disso, uma segunda contribuicdo
significativa é permitir ao melhorista ter acesso a informagGes de um maior nimero de
hibridos, aumentando a utilizacdo da variabilidade potencial presente no germoplasma. Desta
forma, na pratica da selecdo feita para caracteres de importancia econdmica, antes realizada
somente a partir de dados fenotipicos, passou-se, também, a considerar dados moleculares.

Neste contexto, foi possivel incorporar com maior eficiéncia a estatistica genémica ao
melhoramento de plantas, pois metodologias estatisticas adequadas para lidar com banco de
dados massivo se fizeram necessarias com o advento e integracdo dessas novas tecnologias
nos programas de melhoramento. Para a cultura do milho, Eathington et al. (2007) relataram o
uso de marcadores em programas comerciais de melhoramento, como exemplificado pela
corporagdo Monsanto. No intervalo de tempo de 2000 a 2006, o numero de datapoints
gerados pela empresa em seu programa de melhoramento aumentou mais de 40 vezes,
enquanto seu custo por datapoint diminuiu mais do que seis vezes.

A proposta da utilizacdo massiva de marcadores moleculares em técnicas de selecao
baseada no gendtipo foi, inicialmente, proposta por Meuwissen, Hayes e Goddard (2001), que
definiram selecdo gendmica ampla (GWS — Genome Wide Selection) como a selecéo baseada
em marcadores sem a necessidade de testes de significancia em nivel de marca ou
identificacdo de um subconjunto de marcadores associados com o carater em estudo. Por meio
de estudo de simulacdo, estimaram o efeito de aproximadamente 50.000 marcadores
haplotipos em desequilibrio de ligagdo com QTLs a partir de um niimero limitado de registros
fenotipicos, e utilizaram esses efeitos na predicdo dos valores genéticos genémicos dos
animais para selecdo. Os resultados indicam que a sele¢cdo gendmica pode levar a altas
correlacbes entre o valor genético predito e o verdadeiro, considerando um carater
guantitativo, e que a selecdo baseada em valores genéticos genémicos preditos pode aumentar

substancialmente as estimativas de progresso genético com a selecdo em programas de
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melhoramento animal e vegetal, especialmente se metodologias preditivas forem combinadas
com técnicas eficientes para encurtar o intervalo entre geracfes. Adicionalmente, Meuwissen,
Hayes e Goddard (2001) compararam as técnicas dos quadrados minimos, BLUP, Bayes A e
Bayes B e verificaram que a predicdo por meio do método dos quadrados minimos teve
acuracia muito baixa, o que leva a uma pobre predicdo. Os métodos Bayes A e Bayes B
apresentaram, respectivamente, acuracias 9% e 16% acima da acurdcia do método BLUP.
Assim, é importante salientar que esses autores também ja verificaram que modelos
bayesianos podem proporcionar maiores resultados de acuracia preditiva.

No &mbito dos programas de melhoramento de milho, antes mesmo do
estabelecimento das diretrizes para aplicacdo da predicdo gendmica, parecia comum a ideia de
que a maior contribuicdo neste cenario seria a capacidade de predizer com alta acuréacia a
performance de hibridos simples de milho. Bernardo (1994) explicitou que métodos de
predicdo do rendimento de hibridos simples atuariam no sentido de facilitar a identificacdo de
cruzamentos individuais superiores. O autor prop6s uma alternativa para a predicdo genémica
que leva em consideracdo informacdes de marcadores das linhagens parentais e os dados de
produtividade de uma populacdo de cruzamentos testes por meio do melhor preditor linear
ndo viesado (BLUP). No caso, o estudo foi baseado em marcadores RFLP, ainda que o autor
tenha relatado que, na auséncia de informacbes moleculares, é possivel a utilizacdo da
informacao de parentesco obtida por meio das informacgdes derivadas do pedigree entre as
linhagens avaliadas. Assim, pode-se perceber que o autor lida com os hibridos a serem
preditos como dados faltantes, pois na expressdo ym = CV' yp , ym corresponde ao vetor de
hibridos simples cujos desempenhos serdo preditos (ndo ha dados de produtividade para os
mesmos), C = m x n corresponde a matriz de covariancia genética entre os hibridos faltantes
e os hibridos cuja informacao fenotipica é disponivel, V = n x n é a matriz de variancias e
covariancias fenotipicas entre os hibridos, e yp = n x 1 corresponde ao vetor de resposta dos
hibridos preditores corrigidos para o efeito dos ensaios. Com estimativas consideravelmente
altas de correlagcdes entre os valores preditos e observados obtidos neste estudo, pode-se
sugerir que BLUP pode ser atil para identificar combinacBes hibridas superiores. Outros
trabalhos também corroboram os resultados obtidos por Bernardo (1994, 1995, 1996a, 1996b)
e Massman et al. (2013).

A abordagem de predi¢do por BLUP assume a mesma variancia para todas as marcas,
0 que ¢é irreal, e pode levar a uma reducdo da acuracia de predicdo para caracteres

oligogénicos, como ja havia sido demonstrado por Meuwissen, Hayes e Goddard (2001)
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desde a primeira publicacdo relacionada a proposta da sele¢cdo genémica. Massman et al.
(2013), por meio da avaliacdo de 479 hibridos experimentais derivados do cruzamento entre
genotipos dos grupos lowa Stiff Stalk Synthetic e non Stiff Stalk Synthetic, realizaram a
predicdo do desempenho para algumas caracteristicas agrondmicas. Em geral, ndo verificaram
diferencas expressivas entre as acuracias preditivas quando o parentesco foi estimado via
marcadores SNP (RR-BLUP) ou via informacgdes oriundas da genealogia entre os hibridos
(BLUP). Por outro lado, resultados de simulacdo (ZHONG et al., 2009) demonstraram que
RR-BLUP e BLUP diferem em suas precises de predicdo sob diferentes niveis de
desequilibrio de ligacdo entre marcadores e QTL. Adicionalmente, Zhong et al. (2009)
compararam a acuracia de diferentes modelos de predicdo gendmica em VAarios cenarios,
variando a densidade de marcadores, o nivel do desequilibrio de ligacdo, o nimero de QTL e
o0 tamanho da amostra. Os autores observaram que o Bayesian Shrinkage Regression Method
pode ser mais eficiente em capturar o desequilibrio de ligagéo entre marcador e QTL, e que
métodos derivados de modelos mistos podem recuperar melhor a informacgéo de parentesco.

Assim, algumas reflexdes sdo importantes acerca do referencial supracitado. Uma
delas é a importancia da escolha do modelo mais adequado dentre uma gama de modelos
disponiveis, em um cenario que caracteriza-se pelo aumento da densidade de marcadores nas
populacdes de interesse para o melhorista de maneira proporcional ao decréscimo do custo
por datapoint. Zhong et al. (2009) relataram uma pequena superioridade de metodos
bayesianos em condic6es de alto grau de associacdo entre marcador e QTL. Além do mais,
Habier et al. (2007) demonstraram, por simulacdo computacional, o decréscimo na acuracia
preditiva quando € negligenciada a informacdo de parentesco entre os individuos da
populacdo estudada, relatando que o valor genético gendmico das progénies pode ser em
grande parte resultado do parentesco genémico capturado pelos marcadores moleculares. Em
geral, isso é extrapolado para todos os metodos que estimam efeitos de marcadores para
predicdo do breeding value, ainda que o impacto do parentesco negligenciado seja mais
acentuado em métodos baseados em modelos mistos (RR-BLUP) do que em métodos
bayesianos (Bayes B) (HABIER; FERNANDO; DEKKERS, 2007).

Este cenario, associado ao elevado numero de ambientes em que 0s genétipos
precisam ser avaliados antes da potencial utilizacdo comercial, faz com que a elaboracdo e
utilizacdo de métodos que abordem de maneira fidedigna o estudo da interacdo entre
genotipos e ambientes, associados ao acréscimo das estimativas de acuracia preditiva ou

correlacdo entre os valores preditos e observados, assumam importancia fundamental e
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possam levar a um aumento significativo da eficiéncia dos programas de melhoramento de

plantas. Maiores detalhes serdo abordados nos topicos subsequentes.

2.4 Additive Main Effects and Multiplicative Interaction Analysis - AMMI

Para tirar conclusdes mais abrangentes sobre os resultados das avaliagcbes de
experimentos multiambientes, bem como explorar os efeitos positivos da interacdo GE, é
preciso dispor de métodos eficazes que sejam capazes de captar tais informacdes (DUARTE;
VENCOVSKY, 1999). Essa interacdo tem sido modelada a luz de diversos procedimentos
envolvendo andlises uni e multivariadas. Os Ultimos sdo considerados mais eficientes para
explorar as informagdes contidas nos dados, como a analise de componentes principais
(PCA), anédlises de agrupamento, analises discriminantes e 0 modelo AMMI, que integra
analise univariada com PCA.

O modelo AMMI se configura em um procedimento que incorpora componentes
aditivos para os efeitos principais de genotipos e de ambientes e, ainda, componentes
multiplicativos para o efeito da interacéo entre esses fatores (GAUCH, 1988). Trata- se de um
modelo proposto por Gollob (1968) e Mandel (1969, 1971), e que possui aplicacbes em
diversas areas de estudo; entretanto, € um modelo de efeitos fixos.

O ajuste do modelo AMMI é realizado em duas etapas. Primeiramente, ajustam-se 0s
efeitos principais pelo método de minimos quadrados aplicado a matriz de médias. A
segunda etapa do ajuste corresponde a decomposicao de valores singulares (DVS) da matriz
de interagcdes que é obtida como residuo do ajuste aos efeitos principais pela analise de
variancia. Trata-se de uma metodologia que tem sua capacidade de predicdo proporcional a
capacidade de recuperar fatores ambientais e genéticos associados a interacdo, conhecido
como padrdo, e descartar uma porcdo ndo associada a interacdo, denominada ruido. O ruido
ndo tem interpretacdo e nem valor preditivo, e € considerado a variabilidade geralmente
inexplicavel entre as repeticdes (GAUCH, 1988; OLIVEIRA et al., 2016; ZOBEL,;
WRIGHT; GAUCH, 1988).

O procedimento de analise AMMI permite o0 ajuste de um numero pequeno de
componentes multiplicativos sem, no entanto, perder o poder explicativo, ou seja, permite a
obtencdo de um modelo parcimonioso. Existem diferentes critérios para se estabelecer o
namero ideal de termos bilineares a serem retidos no modelo. Os métodos mais utilizados séo

o0s testes F aproximados como o teste de Gollob (1968), o teste Fr proposto por Cornelius,
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Seyedsadr e Crossa (1992) e aqueles baseados em reamostragem via computacdo intensiva,
como o procedimento de validagcdo cruzada (GAUCH, 1988). Existe ainda a possibilidade de
utilizagdo de estimadores com efeito de encolhimento “shrinkage” (CORNELIUS; CROSSA,;
SEYEDSADR, 1996; CORNELIUS; SEYEDSADR, 1997).

Uma das etapas da analise AMMI ¢é a representacdo grafica dos escores genotipicos e
ambientais por meio de biplots (GAUCH, 1988; YAN; TINKER, 2006). O método biplot,
proposto por Gabriel (1971), consiste na representacdo grafica das linhas e colunas de uma
matriz de forma que cada elemento dela seja exatamente o produto interno dos vetores
correspondentes (vetores linha e coluna). Os escores plotados nesse gréafico referem-se as
coordenadas dos vetores singulares multiplicados pelos respectivos valores singulares. O
principio fundamental subjacente ao biplot assenta-se na representacdo de individuos e
variaveis de forma simultdnea, num espaco de baixa dimensdo, de forma a facilitar a
observacao das relagdes existentes entre eles.

Uma das grandes virtudes de um biplot decorre do fato do produto interno entre dois
vetores ser de facil interpretacdo visual. Essa interpretacdo € realizada pela observacdo do
comprimento de cada vetor e do sinal do produto interno, que depende apenas do angulo
formado entre eles (GABRIEL, 1971; YAN; KANG, 2003).

Pode-se notar que podem ocorrer k componentes principais para o modelo
multiplicativo e, com isso, inimeros modelos AMMI sdo possiveis a depender do nimero de
componentes principais que apresentaram significancia. No modelo AMMI podem ocorrer
desde 0 AMMIO (modelo aditivo, ou seja, nenhum PC significativo) at¢ AMMIF (todos os
PCs significativos) (ANNICCHIARICO, 2002), sendo F igual ao menor posto da matriz de
dados da interacdo.

Sabe-se que uma analise AMMI com mais de trés componentes apresenta grande
dificuldade de interpretacdo; sendo assim, 0s pesquisadores normalmente optam pela
apresentacdo utilizando também somente dois componentes. Resumidamente, a diferenca
entre as equacbes do modelo AMMI e GGE é que AMMI subtrai o efeito genotipico, e GGE
ndo o faz, antes de realizar a analise DVS. Consequentemente, acarretara em diferentes
valores para os parametros multiplicativos encontrados nas analises DVS por utilizar
diferentes matrizes de dados (GAUCH; PIEPHO; ANNICCHIARICO, 2008).

O modelo completo para a metodologia AMMI, inicialmente proposto por Mandel

(1971), apresentado em varias literaturas, é dado por:
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Yij= M+ gi+ a+2 A Yik O+ pij + &ij , k=1

em que: Yjj é o valor médio observado do i-ésimo genotipo no j-ésimo ambiente; p € a média
geral dos experimentos; g;e a;S40 os efeitos genotipicos e ambientais, respectivamente; (ga)ij €
a interacdo genoGtipos por ambientes, e é representada por > Ak yik O+ pij , K=1; K € o rank do
componente principal, sendo k = 1...a; A« € 0 valor singular do k-ésimo componente principal
(PC), com A1 > A, > > Ay, sendo que Ax a0 quadrado resulta na soma de quadrados explicada
pelo k-ésimo componente principal; yik € S SA0 0S vetores singulares do gendtipo i e
ambiente j, respectivamente, do k- ésimo componente principal; pi; € 0 ruido do modelo
multiplicativo; e €€ 0 erro experimental médio.

Apesar das vantagens desse modelo para estudar padrdes de desempenho de gendtipos
a diferentes ambientes e fazer predicGes a respeito do desempenho médio de gendtipos a
ambientes especificos, o0 modelo AMMI, bem como outros modelos lineares-bilineares
(CORNELIUS; SEYEDSADR, 1997), possui diversas limitacdes, dentre as quais se destaca o
fato de ndo existir estatistica inferencial para os escores genotipicos e ambientais no grafico
biplot (CROSSA et al., 2011; YANG et al., 2009).

Oliveira et al. (2015) citam alguns estudos conduzidos com o intuito de minimizar este
problema, como os trabalhos sobre a Teoria assintdtica de Denis e Gower (1994, 1996) e
Denis e Pazman (1999), e os trabalhos que utilizam amostragem bootstrap de Lavoranti, Dias
e Kraznowski (2007) e Yang et al. (2009). Porém, essas metodologias sdo baseadas em
suposicOes restritivas, como normalidade assintotica ou processos de reamostragem
problematicos (YAN et al., 2010). No sentido de solucionar esse problema, Crossa et al.
(2011) e Oliveira et al. (2015) relatam a possibilidade de utilizacdo da abordagem bayesiana
associada a implementacdo de regides de maxima densidade a posteriori (HPD), que podem
ser definidas para escores associados a genétipos e a ambientes, facilitando, assim, a
identificacdo de grupos homogéneos para os efeitos em questdo. Os autores ainda relatam que
a associacdo entre a abordagem bayesiana para 0 modelo AMMI com regifes de maxima
densidade a posteriori, proporcionam um método natural para construcdo de regibes de
credibilidade no biplot.

Algumas vantagens de destaque acerca do método supracitado devem ser citadas, tais
como a flexibilidade inerente para lidar de maneira eficiente com conjunto de dados
desbalanceados, considerar o efeito de genoOtipos como sendo aleatério associado a

possibilidade de utilizagdo de priori informativa para 0 mesmo e, também, a possibilidade de
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incorporacdo de coeficiente de parentesco, 0 que pode conduzir a predi¢cdes mais realistas
(SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2005).

2.5 Utilizagédo da Informacéo de Parentesco

Uma das primeiras tentativas para melhorar as analises genéticas foi considerar o
parentesco entre os individuos com vistas a explorar as conexdes genéticas entre eles e, assim,
refinar as predicGes obtidas. Henderson (1963) desenvolveu uma metodologia para analises
genéticas no melhoramento animal exatamente explorando a covariancia genética entre 0s
individuos. Nesse momento, as estimativas de covariancia genética proviam de informacdes
do pedigree dos animais, conhecida como identidade por descendéncia (IBD). No entanto, o
valor genético de um individuo tem dois componentes: a contribuicdo média do valor genético
dos pais e um componente devido a segregacdo Mendeliana de gametas (DAETWYLER et
al., 2013). Apenas o primeiro é considerado pelas estimativas IBD e, assim, um viés sempre
acompanhara tais estimativas (POWELL; VISSCHER; GODDARD, 2010).

Por outro lado, marcadores podem ser usados para fornecer estimativas de
relacionamento genético entre individuos, conhecida como identidade por estado (IBS),
desconsiderando a proximidade genética e permitindo a recuperacdo de informacao a partir de
individuos mais distantes. Grande parte dos ganhos em acuracia de selecdo devido ao uso de
marcadores se ddo por causa da exploracdo do componente de segregacdo Mendeliana.
Atualmente, é conhecido que a confiabilidade das predicdes gendmicas é fortemente
influenciada pelo relacionamento genético entre os individuos envolvidos (CLARK et al., 2012;
HABIER; FERNANDO; DEKKERS, 2007; WIENTJES; VEERKAMP; CALUS, 2013).

Desde a disponibilidade de plataformas de genotipagem de alta escala, os melhoristas
tém demonstrado interesse no sentido de integrar essas novas ferramentas aos procedimentos
classicos ja usados pelos programas. A tendéncia de reducdo dos custos com a genotipagem e
a improvavel reducéo de custos com a fenotipagem é um fator a favorecer um aumento no uso
de marcadores moleculares no melhoramento de plantas (HILL, 2014).

Grande esfor¢co tem sido direcionado no sentido de aumentar a eficiéncia de
programas com a utilizacdo de métodos analiticos gendbmicos. Atualmente, 0 emprego dessas
técnicas vai desde a compreensdo da arquitetura genética da inteligéncia de humanos, do
entendimento de mecanismos genéticos associados a resisténcia de plantas contra patdgenos,

até o estudo da interacdo genoétipos por ambientes (EDAE et al., 2014).
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O modelo de regressdo direta no genoma mais adotado em analises genémicas € o
GBLUP (Genomic Best Linear Unbiased Predictor), devido a sua simplicidade interpretativa,
flexibilidade de modelagem, ser pouco intensivo computacionalmente e intuitivo
geneticamente (GIANOLA et al., 2014). Apesar de proposto recentemente (VANRADEN,
2008), ja ha muitos anos esse modelo teve seu fundamento elucidado (HENDERSON, 1984).
Trata-se de um modelo semelhante ao modelo BLUP, com a diferenca de o parentesco entre
individuos ndo ser estimada por pedigree, e sim por marcadores moleculares.

O uso de marcadores moleculares permite a exploracdo de componentes aditivos e ndo
aditivos, com informacdes de contrastes em nivel gendmico, que auxilia na superacdo das
restricbes comuns que sdo encontradas nos delineamentos tradicionais. Dessa maneira, seu
uso tem grande potencial na estimacdo de pardmetros genéticos, levando a modelos mais
acurados em relacdo aqueles baseados somente em pedigree (SU et al., 2012). Além disso, €
esperado que a estimacdo de parametros genéticos considerando apenas informacgdes do
pedigree seja viesada e com maior erro por ndo considerar a segregacdo mendeliana e o
relacionamento genético entre individuos com parentesco desconhecido. Deste modo, alguns
trabalhos na literatura relatam maior acurédcia na estimativa dos componentes de variancia
quando se utiliza a matriz de parentesco gendmica (MUNOZ et al., 2014).

Uma propriedade desejavel durante a modelagem é a obtencdo de modelos que
promovam a decomposicao de componentes de variancia e efeitos de maneira ortogonal. Ou
seja, no caso de modelos genéticos, que ndo exista confundimento entre os valores dos
componentes obtidos pela decomposicao da variancia genética total ou do valor genético total.
Existem trés situacBes em que esse fendmeno pode ocorrer: (i) presenca de desequilibrio de
ligacdo; (ii) emprego de matrizes de incidéncia sem ortogonalidade; e (iii) presenca de
interacdo gendtipos por ambientes (GIANOLA et al., 2014; ZENG; WANG; ZOU, 2005).

Em geral, tem sido atribuida pouca utilidade pratica, para fins seletivos, as informacdes
de parentesco quando essas estdo disponiveis aos melhoristas gracas ao trabalho adicional de
anotacdes genealdgicas (RAMALHO et al., 2001). Atualmente, essas informacGes também
podem ser obtidas por meio de marcadores moleculares, explorando a similaridade genética
por estado entre os individuos, independentemente da proximidade genealdgica entre 0s
mesmos (POWELL; VISSCHER; GODDARD, 2010). Segundo Bearzoti (2002), o
ordenamento de gendtipos pode ser alterado, de acordo com a escolha do modelo estatistico,
em situacdes nas quais houver parentesco entre as unidades de selecdo e ou,

deshalanceamento nos dados.
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Bromley et al. (2000) investigaram se a inclusdo ou ndo da informacdo de parentesco
entre linhagens de milho afetava as estimativas dos componentes de variancia. Os autores
observaram que houve um acréscimo no componente de variancia referente as linhagens
quando a informacgdo foi considerada, indicando que o ganho potencial com a selecdo
mediante inclusdo dessa informag&o seria maior do que o predito, ignorando-a.

Panter e Allen (1995) compararam modelos BLUP, com e sem a incluséo da informacao
de parentesco genético das linhagens utilizadas no cruzamento, com o método dos minimos
quadrados para a predicdo de cruzamentos em soja. Os autores observaram que os erros padrdes
das estimativas obtidas por minimos quadrados foram, em média, 6% maiores do que as obtidas
com os modelos BLUP. Contudo, ndo foram observadas diferencas marcantes entre os modelos
BLUP, sendo o0 modelo com informacgé&o de parentesco apenas ligeiramente superior.

2.6 Estatistica Bayesiana

Em um modelo bayesiano, o pardmetro é considerado como escala ou vetor aleatorios
(ndo observavel), e ndo as estimativas como no caso do contexto frequentista. A inferéncia
Bayesiana tem como filosofia que tudo o que é desconhecido € incerto e, portanto, toda
incerteza deve ser quantificada em termos de probabilidade (PAULINO; TURKMAN;
MURTEIRA, 2003). Isto se torna vantajoso do ponto de vista de selecdo. Como se pretende
identificar os melhores genotipos entre aqueles em avaliacdo, € interessante considerar seus
efeitos como aleatdrios, pois esta abordagem permite uma melhor predicdo dos verdadeiros
valores genotipicos e, consequentemente, um melhor ranqueamento dos genotipos (SMITH,;
CULLIS; THOMPSON, 2005).

Os modelos bayesianos levam em conta uma informacéo inicial, chamada informacéo a
priori, que possui uma distribuicdo de probabilidade (subjetiva ou ldgica) e que permite um
processo de atualizacdo do conhecimento em estudos posteriores (PAULINO; TURKMAN;
MURTEIRA, 2003). Com as informacbes a priori e amostrais, é possivel atualizar
periodicamente a distribuicdo de probabilidade a posteriori, modificando as estimativas dos
parametros (RESENDE, 2000).

P (BIA)P(A)

PAIB) = ——
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Desta forma, a informacdo a posteriori incorpora toda a informacao disponivel sobre o
parametro, ou seja, a informacdo inicial ja possuida e a nova informacéo obtida com os dados
experimentais, incorporada na predicdo por meio da funcdo de verossimilhanca. Resende
(2000) ressalta a importancia da funcdo de verossimilhanga na transformagdo do

conhecimento a priori sobre o parametro:

distribuicao a posteriori « verossimilhan¢a X distribuigdo a priori

Gauch (2003) afirma que o teorema de Bayes constitui-se em uma simples forma de
ajuste do conceito de probabilidade condicional e da os seguintes significados para cada um
de seus termos:

- Priori: este termo refere-se a uma probabilidade prévia aplicada a uma hipotese,
proposicdo, modelo, evento ou crenga, ou seja, € uma probabilidade inicial de uma proposicao
ser verdadeira ou um evento ocorrer antes de coletar novos dados.

- Verossimilhanga: determina o impacto que os dados terdo sobre a probabilidade da
hipdtese. A hipotese que fornece baixa probabilidade aos novos dados coletados tem pouca
credibilidade, enquanto que a hipotese que fornece alta probabilidade a estes dados tem forte
credibilidade. A credibilidade das hipoteses tera influéncia dos dados, variando conforme se
ajustam aos mesmos.

- Posteriori: refere-se a uma probabilidade que, assim como a priori, € aplicada a uma
hipotese, proposicdo, modelo, evento ou crenca. E uma probabilidade obtida apds a
combinacgdo das informacdes consideradas pela verossimilhanca e pela priori.

Segundo Resende (2000), a analise Bayesiana permite obter estimativas mais precisas
de componentes de variancia, parametros genéticos, valores genéticos e ganhos genéticos. O
autor afirma que a estimacdo Bayesiana permite a analise exata de amostras de tamanho
finito, tendo importancia em programas de melhoramento baseados em conjuntos de dados
desbalanceados. Isto permite a realizacdo de uma elegante analise de amostra finita, a qual
ndo pode ser obtida pela metodologia frequentista de modelos mistos. Porém, o uso do
teorema de Bayes no contexto dos ensaios multiambientas e selecdo de cultivares é ainda
limitado (CROSSA et al., 2011).

Josse et al. (2014), conduzindo trabalho utilizando o AMMI-Bayesiano, mostraram que
esta abordagem permite responder questdes praticas de importancia para o melhorista, como a

probabilidade de um genétipo produzir menos que um determinado valor em um ambiente
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selecionado aleatoriamente. Os autores também ressaltam o fato de melhoristas ja terem ideia
do valor da média do ambiente em estudo, a magnitude das variancias genética e ambiental, e
a magnitude da interacdo quando possuem informacdes prévias, reforcando o interesse no uso
da abordagem Bayesiana em estudos da interagcdo GE.

A abordagem bayesiana permite o uso da estimagdo por regifes, em que um resumo da
posteriori, mais informativo do que uma estimativa pontual, € obtido de uma regido no espacgo
paramétrico, semelhantes aos intervalos de confianca da abordagem frequentista (PAULINO;
TURKMAN; MURTEIRA, 2003). Esses autores afirmam que as regides de credibilidade ndo
sdo aleatérias e permitem um estudo probabilistico preciso, em contraste a regido de
confianca classica.

Viele e Srinivasan (2000) foram os primeiros a desenvolver um método bayesiano para
estimagéo de parametros no Modelo AMMI. Liu (2001), utilizando as mesmas distribuicdes a
priori propostas por Viele e Srinivasan (2000), desenvolveu um conjunto de distribuicdes
condicionais para os parametros do modelo de forma que a amostragem pdde ser conduzida
utilizando apenas o amostrador de Gibbs. Assim, esse método evita a utilizacdo do algoritmo
Metropolis-Hastings, reduzindo tempo computacional e tornando o algoritmo mais estavel.

Crossa et al. (2011) propuseram uma abordagem bayesiana com notagédo vetorial para
inferéncia sobre os parametros do modelo AMMI. Nesta pesquisa sdo implementadas regides
de maxima densidade a posteriori (HPD) para os termos da interagdo do modelo “AMMI-
bayesiano” representadas no biplot dos dois primeiros eixos de interacdo. De acordo com 0s
autores, essas regides oferecem uma inferéncia estatistica sobre os parametros bilineares, o
que permite identificar grupos homogéneos de ambientes e gendtipos no que se refere ao

efeito da interacéo.
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RESUMO

O efeito da interacdo entre gendtipos e ambientes tem grande importancia no processo de
recomendagdo de cultivares. Para determinar o padrdo desse efeito tém sido utilizados
modelos lineares-bilineares, tais como AMMI e AMMI Bayesiano. Apesar de estudos
mostrando a eficiéncia do modelo AMMI Bayesiano para determinar tal padrdo, pouco se
tem explorado acerca da possibilidade de acréscimo de informacgdes adicionais ao modelo,
tais como histérico de experimentos e parentesco genético. Assim, neste trabalho, teve-se
como objetivo acrescentar informacdo de parentesco genético e comparar a capacidade
preditiva do modelo AMMI-Bayesiano com e sem essa informacdo. Uma colecdo de 113
hibridos de milho foi avaliada para o carater producdo de gréos (t ha™) em 14 ambientes
representativos da regido sudeste do Brasil, utilizando delineamento em blocos incompletos,
e 23.153 DArT-seq foram obtidos para estimacdo da matriz de parentesco aditivo realizada.
Os resultados evidenciaram que, gastos adicionais com genotipagem ndo sdo necessarios
para se utilizar o modelo AMMI Bayesiano com a informacdo de parentesco, ja que este
modelo apresentou capacidade preditiva similar a da modelagem a matriz de parentesco.
Entretanto, considerando-se a selecdo de cultivares, houve alteragdo na classificacdo dos
hibridos (quanto aos seus efeitos sobre a producdo de graos), evidenciando a existéncia de
mais hibridos com efeitos positivos quando se incorporou a informacgéo de parentesco no
modelo AMMI Bayesiano.

Palavras-chave: AMMI-Bayesiano. Inferéncia Bayesiana. Ensaios multiambientes.
Parentesco genético. Milho.
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ABSTRACT

The interaction effect between genotypes and environments has great importance in the
cultivar recommendation process. To determine the pattern of this effect linear-bilinear
models have been used, such as AMMI and Bayesian AMMI. Despite studies showing the
efficiency of the Bayesian AMMI model to determine such a pattern, little has been explored
about the possibility of adding extra information to the model, such as history of experiments
and genetic kinship. Thus, in this work had as objective to add genetic kinship information
and to compare the predictive capacity of the AMMI-Bayesian model with and without this
information. A collection of 113 maize hybrids were evaluated for the grain yield character
(t ha') in 14 representative environments of the southeastern region of Brazil, using an
incomplete block design, and 23.153 DArT-seq were obtained for estimation of the additive
kinship matrix performed. The results showed that additional expenditures with genotyping
are not necessary to use the Bayesian AMMI model with Kinship information, since this
model presented predictive capacity similar to that of modeling the kinship matrix. However,
considering the cultivars selection, there was a change in hybrids classification (regarding
their effects on grain production), evidencing the existence of more hybrids with positive
effects when the kinship information was incorporated in the Bayesian AMMI model.

Keywords: AMMI-Bayesian. Bayesian Inference. Multi-environment trials. Genetic Kinship.
Maize.
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1 INTRODUCAO

No melhoramento genético de plantas, o desenvolvimento e a recomendacdo de
cultivares que apresentam producdo satisfatéria e estabilidade produtiva quando cultivadas em
ambientes estratégicos e de importancia socioecondmica estdo entre os grandes desafios
encontrados pelos melhoristas. Especialmente no melhoramento de milho, o cultivo de
hibridos em ambientes com diferentes caracteristicas climaticas, edafoldgicas, patogénicas,
entre outras, desencadeia um fendmeno conhecido no melhoramento de plantas por interacao
genotipos por ambientes (GXE), o que justifica alteracGes expressivas no ranking de cultivares
testadas em multiplos ambientes (HESLOT et al., 2014). Esse efeito tem importancia,
principalmente, durante a avaliacdo de caracteres que apresentam mecanismos de heranca
infinitesimal ou quantitativa, ou seja, que sdo controlados por um grande nimero de genes
ndo conhecidos e que interagem com o ambiente, apresentando pequenos efeitos acumulativos
e atuantes na expressdo de caracteres, alvo para a selecdo, como a producéo de gréos, altura
de plantas, peso de espigas, dentre outros.

Vaérios trabalhos sobre o estudo da interacdo GxXE estdo disponiveis na literatura:
propostas com o uso de analise de variancia conjunta (YATES; CONCRAH, 1938), modelos
baseados em regressdo (FINLAY; WILKINSON, 1963), modelos lineares-bilineares
(WILLIAMS, 1952), tais como modelo de efeitos principais aditivos e interacéo
multiplicativa (AMMI), (GOLLOB, 1968), modelo de regressdo por locais (SREG),
(CROSSA; YANG; CORNELIUS, 2004) e com modelos mistos como os fatoriais analiticos
(FA) (SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001).

Dentre os modelos citados, os lineares-bilineares (MLB) se popularizaram por
combinarem métodos univariados (ANOVA) e multivariados (analise de componentes
principais associado a decomposicao por valores singulares e decomposicdo espectral), alem
de fornecerem medidas de estabilidade e adaptabilidade em uma Unica abordagem. Dentre os
MLB, vale destacar o modelo AMMI, que proporciona uma analise para os efeitos principais
e um detalhado estudo da interacdo aliado com anéalise grafica biplot para identificacdo de
padrdes.

Apesar de reconhecidas as vantagens do modelo AMMI, tradicionalmente, ele é
baseado em efeitos fixos e, por essa razdo, apresenta diversas limitagdes, como a incapacidade
de analisar com eficiéncia dados multiambientes (MET) em condicBes de desbalanceamento,

presenca de heterogeneidade de varidncia entre os ambientes ou blocos, erros correlacionados
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e ndo incorporacdo da informacdo de parentesco genético entre os tratamentos na analise
(CROSSA et al., 2011; YANG et al., 2009). Tentativas de contornar esses problemas ja séo
reportadas na literatura com o modelo AMMI de efeito aleatério, que resolveram grande parte
das deficiéncias do modelo AMMI de efeito fixo. Entretanto, além de ndo ocorrer um
consenso até os dias atuais acerca de quais efeitos devem ser considerados fixos ou aleatorios
(JOSSE et al., 2014; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001), esse modelo ainda deve ser
penalizado, por proporcionar apenas um estudo descritivo por meio do biplot da interacéo.
Trata-se de problema pratico relevante que estd em desacordo com a necessidade do
melhorista em realizar, com certo nivel de credibilidade, inferéncias acerca do desempenho
relativo dos hibridos quando avaliados em ensaios multiambientes (OLIVEIRA et al., 2015).

Propostas recentes para os MBL (CROSSA et al., 2011; OLIVEIRA et al., 2015, 2016;
VIELE; SRINIVASAN, 2000) foram realizadas dentro da abordagem Bayesiana, de modo
que todos os parametros do modelo sdo amostrados de forma direta, obedecendo as restricbes
impostas aos componentes da interacdo. Os estudos com base nesta proposta, tém se mostrado
como uma boa maneira para descrever tanto os parametros lineares quanto os parametros da
interacdo, sendo para estes uma forma pratica de estabelecer regides de credibilidades e
incorporar incerteza ao biplot.

Nos ultimos anos, a disponibilidade de marcadores moleculares baseados em
protocolos de reducdo de complexidade genémica permite facilmente incorporar matrizes de
parentesco em modelos Bayesianos (VANRADEN, 2008). Entretanto, ndo se tem encontrado
na literatura trabalhos envolvendo matrizes de parentesco genético nos modelos MBL
Bayesianos, apesar de ja mencionada a facilidade em incorpora-la por meio de prioris
(CROSSA et al. 2011; OLIVEIRA et al., 2015).

O fornecimento de modelos que incorporem ou com capacidade de predizer a
interacdo GXE estdo entre os desafios que podem incrementar a contribuicdo da selecédo
gendmica no contexto da interacdo GXE (JONAS; KONING, 2013). Trata-se de um tema que
reflete uma das principais preocupacfes dos melhoristas, uma vez que, rotineiramente, 0s
hibridos que sédo utilizados em ensaios multiambientes sdo avaliados desde o seu primeiro ano
de teste até o seu lancamento, e a informacdo do desempenho dos hibridos é um dos critérios
utilizados na geracdo de novas populacdes de melhoramento. Essa dinamica gera o
desenvolvimento de genotipos com amplo background, o que pode dificultar ainda mais a

realizacdo de predicBes acuradas acerca do desempenho dos hibridos.



49

Nesse contexto, a incorporacdo da matriz de parentesco é uma proposta para melhorar
a qualidade de ajuste do modelo AMMI Bayesiano, principalmente para a analise de
caracteres quantitativos. Assim, os principais objetivos com este trabalho foram: (i) avaliar a
inclusdo da informagé&o de parentesco aditivo realizada no modelo AMMI Bayesiano por meio
da capacidade preditiva na auséncia e presenca dessa informagcéo; (ii) investigar a estabilidade
de germoplasmas tropicais de hibridos de milho avaliados para o carater producdo de graos
em varios ambientes da regido sudeste do Brasil.
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2 MATERIAL E METODOS
2.1 Dados Fenotipicos

Uma coleco de 113 hibridos simples foi avaliada para o carater producéo de graos (t ha™)
durante o ano agricola de 2013 e 2014 em 14 locais representativos da regido Sudeste e Sul do
Brasil (Tabela 1). O design experimental utilizado foi um delineamento em blocos incompletos
com numero variavel de repeticbes. Alguns hibridos do programa de melhoramento da
Universidade Federal de Lavras (UFLA) foram avaliados com nimero superior de repeticdes,

pois j& estavam em ensaios de avaliacdo avancados para producéo de graos.

Tabela2 Conjunto de municipios, latitude, longitude, altitude, em que foram avaliados 0s
hibridos do programa de melhoramento da Universidade Federal de Lavras, e
producdo média de gréos (t ha-1) e coeficiente de variacdo (CV)
dos ensaios multiambientes.

Altitude  Producdo*  CV*

Ambientes Municipios Latitude  Longitude (m) (t ha) (%)
El Guarapuava - PR 25°23'S 51°27'W 1.120 10,163 16,451
E2 Vacaria - RS 28°30'S 50°56'0 971 5,289 20,867
E3 Ipiranga - PR 25°01'S 50°35'0 800 6,374 19,728
E4 Sananduva - RS 27°57'S 51°48'W 636 8,071 15,29
ES5 Faxinal - PR 24°0'S 51°19'W 820 10,416 15,749
E6 Presidente Olegario - 18°25'S 46°25'W 947 8,985 13,507

MG
E7 Uberaba - MG 19°44'S 47°55'W 823 9,509 13,895
E8 Capinopolis - MG 18°40'S 49°34'W 530 7,652 23,451
E9 Araguari - MG 18°38'S 48°11'W 1.013 8,116 14,496
E10 Madre de Deus - MG 21°28'S 44°19'0 990 9,485 17,875
E1ll Nazareno - MG 21°12'S 44°36'W 930 7,627 17,638
E12 Boa Esperanca - MG 21°05'S 45°33'0 775 6,349 24,871
E13 Lavras - MG 21°14'S 45°0'W 919 7,253 13,41
El4 Itapeva - SP 23°58'S 48°52'W 684 7,892 16,992

A produtividade média de gréos e o coeficiente de variacdo (CV) foram calculados via
andlise individual dentro de cada local, com um modelo misto atribuindo efeito de genotipos

como aleatdrio e de repeticdes como fixo.
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2.2 Dados Moleculares

Um processo de extracdo de DNA de 182 linhagens de milho foi realizado, seguindo o
protocolo de extracdo da empresa Diversity Arrays Technology. As linhagens genotipadas
correspondem aos parentais dos hibridos de milho fenotipados nos ensaios multiambientes.
As amostras de DNA foram submetidas ao protocolo de genotipagem DArT/GBS (ELSHIRE
et al., 2011; JACCOUD et al., 2001), até a obtencdo de uma biblioteca final de leituras de
DNA com complexidade gendmica reduzida. Subsequentemente, as bibliotecas foram
sequenciadas com a plataforma IluminaHiSeq 2000. Os processos de preparo e alinhamento
das leituras, chamada de SNPs, e filtragem de SNPs de baixa qualidade foram terceirizados e
realizados pela empresa Diversity Arrays Technology. Ao final desses processos foram
obtidos 23.153 SNPs de alta qualidade.

2.3 Modelo AMMI Bayesiano

O modelo AMMI adotado para o presente estudo é dado por:
t -
y=XPp+Zg+ Zﬂkdlag (Zo, )Xy, +&.
k=1

sendo y o vetor de observac@es; B o vetor de efeitos de bloco + ambiente (confundidos); g o
vetor de efeitos principais de genotipos; ax € yk 0s vetores singulares (relacionados aos
genotipos e ambientes); A 0 valor singular relacionado aos k-ésimos vetores, comk =1, ..., t,

em que t = min(r, c) denota o posto da matriz GXE; e X3, X, e Z as matrizes de delineamento.

O vetor contendo os erros aleatérios é denotado por €,.,, com £~ N (0,571 ), sendo 0 o

nx11
vetor de zeros, o a variancia do residuo e 1, a matriz identidade.
A distribuicdo condicional dos dados tem densidade normal multivariada

yla,v,4,8B,0° ~N (G,Inaj) em que o vetor de médias é dado por:

t
0=Xp+Zg+> Adiag(Za, )Xy, -
k=1
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2.4 Prioris Para os Parametros do Modelo

Para os efeitos principais de p e g foram atribuidas prioris normais multivariadas, sendo

a priori de B proporcional a uma constante e g ~ N(O,Gag) em que G é a matriz de
parentesco genético. A matriz G em trabalhos como Crossa et al. (2011) e Oliveira et al.
(2015), foi assumida como uma identidade, que seria 0 mesmo que assumir que nao existe
correlacdo entre os genotipos. Para agz atribuiu-se uma priori ndo informativa de modo que a
incerteza em relacdo a estimacdo de g fica determinada basicamente pela funcdo de
verossimilhanga. Para o também foi atribuida uma priori ndo informativa.

Sendo os pardmetros da GXE sujeitos as restricdes provenientes da decomposicdo por

valores singulares, tem-se que os valores singulares sdo sempre positivos e estdo em ordem

decrescente em relagdo a magnitude (4, > 4, ,,) €, com isso, optou-se por uma priori normal

truncada 4 ~ N*(0,0% ). Para os vetores singulares ax e v« foram atribuidas distribuices

uniformes esféricas no subespaco corrigido, dado que 0s vetores devem possuir norma
unitaria, caso particular da distribuicdo Von Mises-Fisher quando o parametro de
concentracdo tem valor igual a zero. A amostragem € realizada no espaco corrigido onde o
vetor ndo possui restricdes impostas pelo modelo (CROSSA et al., 2011; OLIVEIRA et al.,
2015; SILVA et al., 2015; VIELE; SRINIVASAN, 2000).

2.5 Distribuicdo Conjunta a Posteriori para os Parametros do Modelo

Dadas a funcdo de verossimilhanca e as prioris para os parametros do modelo e
aplicando o teorema de Bayes, estabelece-se a distribuicdo conjunta a posteriori para 0s

parametros do modelo como:

p(y 1) o= p(y10.1,07) P(BI 15, 107) P9 | 11y G T (PR | 14,07 ) Pler) P(i) ) %

x plog lv, Sg)p(o; |v, S7)

Como ndo é possivel realizar amostragem dos parametros diretamente da distribuicéo
conjunta, obtém-se as distribuicGes condicionais a posteriori para cada parametro para realizar

0 processo de amostragem MCMC.
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2.6 Distribuicdes Condicionais Completas a Posteriori

Distribuicdo condicional g | ..., (distribuicdo para p dados os demais parametros)

Bl..~N [(Xl X,) X; A (X Xl)laj}

t
emque A=y-Z5-0e®=>) Adiag(Za,)Xy,.
k=1

Distribuigdo condicional 67 | ...
2.~ Inv—escalada—;(z(n,[(y—ﬂ)‘ (y—e)]/n)

e

Distribuicéo condicional &7 ...
o |~ Inv—escalada—;gz(ng,(g' G’lg)/ng)

Distribuicdo condicional A | ...

4|...~N+[(¢'¢+ 022] ¢'C,[¢'¢+G§J aj]
o, Y

t
em que ¢=diag(Ze, )Xy, , C=y-Xp-Z6-D e D=) A.diag(Za,)Xy, com

k'=k

A2 Dgeandy 20

Distribuicdo condicional a | ...
o |- ~VMF{2%2,(diag(xYk)' A )(y—XB—ZS—D)}

emque W=/ diag(Za, )Xy, eE=y-Xp—-Z6-D.

Distribuigdo condicional yy | ...

Yo | ~VMF {%,[diagl(ak)' X’ ](y—XB—Zﬁ—D)}
]

A diferenca entre 0 modelo AMMI Bayesiano com e sem parentesco esta vinculada a
priori dos valores genéticos g. O modelo com a incorporacdo da informacdo de parentesco
apresenta como principal caracteristica a inclusdo de informacéo genética na priori dos efeitos
genéticos (g) da seguinte forma:

9iG.0; ~N(0,Go?)

em que G corresponde a matriz de parentesco aditivo (VANRADEN, 2008), dada por:
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ww
=
22 P, (1_ pl)
p-1

G

de tal forma que:

2-2p, para AA
W =:1-2p, para Aa
0-2p, paraaa

no qual p, éa frequéncia alélica do marcador I no loco I.

Conforme se pode observar, 0 parametro g comporta-se como a contribuicdo
acumulativa dos valores genéticos de cada marcador, para cada hibrido, e o produto Zg como
valor genético gendmico esperado dos hibridos de milho em anélise (KAO; ZENG, 2002).

Desta forma, tem-se que a distribui¢cdo condicional a posteriori para g é:

2\* 2\*1
gl..~ N [Z'Z+G-1$] B,[Z'Z+G-1G—e] o’

2 2 e
O-g O-g

em que B=y—-Xp—-0O . Essa versdo da distribuicdo a posteriori de g € equivalente a

posteriori da versdo Bayesiana do modelo GBLUP para AMMI.

Como ja apresentado em Crossa et al. (2011) e Oliveira et al. (2015), as distribuicdes
condicionais a posteriori dos parametros do modelo sdo conhecidas e, assim, a amostragem
pode ser realizada de forma direta por meio do amostrado de Gibbs. Realizado o processo de
amostragem Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC), foi realizada a avaliacdo da
convergéncia das cadeias por meio dos métodos de Heidel-Berger e Welch (1983) e Raftery e
Lewis (1995).

Com isso, pode-se realizar o estudo sobre os parametros lineares e bilineares do modelo
e a representacdo biplot AMMI2 para regides de credibilidade dos escores genotipicos e
ambientais (essas regides serdo construidas conforme apresentado em Oliveira et al. (2015).
Também, pode-se realizar o estudo da capacidade preditiva do modelo AMMI, como
apresentado em Oliveira et al. (2015), e do modelo aqui posposto com a inclusdo da

informacdo de parentesco genético, a fim de compara-las.
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2.7 Validacédo Cruzada

A capacidade preditiva dos modelos AMMI Bayesiano com e sem parentesco, foi
avaliada utilizando um procedimento de validagdo cruzada 10-fold. O processo de validacéo
cruzada foi realizado com os dados fenotipicos de 86 hibridos amostrados do conjunto total de
dados fenotipicos, sendo 86 o nimero minimo de hibridos avaliados com, pelo menos, uma
repeticdo em todos os locais. Foi realizado um processo de desbalanceamento sem reposicéo
que resultou em dez subconjuntos de dados para ajuste dos modelos Bayesianos com e sem
parentesco, a fim de avaliar a capacidade preditiva de ambos.

A correlagdo de Pearson foi calculada entre os valores fenotipicos preditos e
observados (subconjunto fora da analise). Essa correlacdo foi a estatistica utilizada para
avaliar a capacidade preditiva dos modelos. Adicionalmente, a soma de quadrados dos erros
residuais preditos (PRESS) foi calculada para verificar o ajuste das predicdes:

PRESS = Zl(y -y, )2

em que, yi sdo os valores observados do subconjunto fora do ajuste do modelo e n,

corresponde ao numero de observacdes preditas.
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3 RESULTADOS

Foram simuladas por Monte Carlo via Cadeias de Markov (Markov Chain Monte
Carlo, MCMC), 188 mil iteragOes para os parametros dos modelos com e sem informacéo de
parentesco genético para todos os cenarios deste trabalho, tanto para o estudo de avaliacéo
preditiva como para o estudo da interacdo GXE. De modo a evitar problema na convergéncia
durante a amostragem dos parametros, as primeiras oito mil observaces foram excluidas da
amostragem. Adicionalmente, com o objetivo de manter as observagdes como independentes,
saltos a cada 20 observacgdes foram realizados. Desta forma, de acordo com o teste de Heidel-
bergere e Welch (1983) e Raftery e Lewis (1995), todas as cadeias apresentaram boas
propriedades de convergéncia.

3.1 Andlise da Capacidade Preditiva dos Modelos

As capacidades preditivas dos modelos AMMIB-SP e AMMIB-P, obtidas pelo

processo de validacdo cruzada, podem ser observadas nas Figuras 1-3.

Figural Comparacao das correlacdes dos modelos AMMI Bayesiano sem parentesco e
com parentesco, obtidas pelas predicdes dos hibridos eliminados durante o
desbalanceamento gerado no processo de validacdo cruzada.
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Na Figura 1 é apresentada a correlagdo entre o valor observado e valor predito, nos dez

cenarios, para 0s modelos AMMIB-P e AMMIB-SP. Os resultados sugerem que ndo houve
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ganhos em relacdo a predicdo com o ajuste do modelo AMMI Bayesiano com parentesco,
quando comparado ao modelo AMMI Bayesiano sem parentesco, pois em grande parte dos
cenarios ou ambos podem ser considerados iguais ou 0 AMMIB-SP torna-se melhor.

Figura2 Comparacdo das correlagdes médias entre os modelos AMMI Bayesiano sem
parentesco e com parentesco, obtidas pelas predi¢es dos hibridos eliminados
durante o desbalanceamento gerado no processo de validacdo cruzada.
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Em termos médios (Figura 2), pode-se verificar, quanto a capacidade preditiva, que
ndo se tem um melhor modelo, pois 0 ganho do AMMIB-SP foi marginal (7 =0.7536)
quando comparado aos resultados obtidos com 0 modelo AMMIB-P (T =0.7504), uma vez

que essa diferenca entre os modelos é apenas na terceira casa decimal.
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Figura 3 Somas de quadrados dos erros residuais preditos (PRESS) dos modelos AMMI
Bayesiano sem parentesco e com parentesco, obtidas pelas predi¢des dos
hibridos eliminados durante o desbalanceamento gerado no
processo de validacéo cruzada.

1,6256
1,6254
1,6252

1,625

1,6248

PRESS

1,6246
1,6244

1,6242

1,624
Sem Parentesco Com Parentesco

Modelo

Os resultados de soma de quadrados dos erros residuais preditos PRESS (Figura 3)
também sugerem que, com uma diferenca apenas na terceira casa decimal, os dois modelos
podem ser considerados equivalentes na eficiéncia das predicGes, porém o modelo com
parentesco foi o mais eficiente.

3.2 Estimativas Pontuais, Regides de Credibilidade

As médias e regides de credibilidade com densidade maxima a posteriori (HPD) dos
valores genéticos obtidos com os modelos AMMI Bayesiano com e sem parentesco podem ser
observadas na Figura 4. Os valores genéticos estdo em ordem crescente de acordo com a

magnitude dos efeitos (esquerda para direita).
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Figura4 Intervalos de credibilidade (95% credibilidade) dos valores genéticos dos hibridos
avaliados no ensaio multi-ambientes. A: Modelo AMMI Bayesiano sem
parentesco. B: Modelo AMMI Bayesiano com parentesco.
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Conforme se pode observar na Figura 4, os valores genéticos obtidos pelos modelos
AMMI Bayesiano com e sem parentesco foram semelhantes. A principal diferenca entre esses
resultados foi a obtencdo de regides de credibilidade mais largas a partir do modelo sem
parentesco (Figura 4A), quando comparado ao modelo que contempla informacdo de
parentesco (Figura 4B). O modelo AMMI Bayesiano com parentesco (AMMIB-P) permitiu a
identificacdo de uma maior fracdo de gendtipos significativamente diferentes de zero (regides
que sobrepuseram zero nao foram plotadas) do que os observados com o modelo AMMI
Bayesiano sem parentesco (AMMIB-SP).

O hibrido de milho G8 apresentou o maior mérito genético quando comparado aos
demais hibridos, independente da consideracdo da informacgdo de parentesco no modelo
(Figura 4) - ndo houve sobreposicdo com os demais intervalos de credibilidade. O hibrido
G25 evidenciou a maior probabilidade de ser o pior hibrido avaliado para producdo de graos
entre os hibridos testados, apesar de seu valor genético ainda sobrepor aos intervalos de
credibilidade dos valores genéticos dos hibridos G71 ao G80 (sequéncia na regido inferior a
esquerda da Figura 4A) no caso do modelo AMMIB-SP, e os hibridos G26, G72, G45, G34 e
G42 no caso do modelo AMMIB-P (regido inferior a esquerda da Figura 4B). Os valores
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genéticos obtidos pelo modelo AMMIB-SP apresentaram dois grupos com valores positivos
intermediérios no gréafico de mérito genético (Figura 4A). Em ordem crescente, da esquerda
para direita, o primeiro grupo com os hibridos G12 ao G10, e 0 segundo grupo com 0S
hibridos G9 ao G3. J& os valores genéticos obtidos com o modelo AMMIB-P evidenciou um
grupo intermediario de valores negativos (G82 ao G65), e dois grupos com valores positivos,
0 primeiro grupo positivo que apresenta os hibridos G41 ao G91, e o segundo grupo positivo
constituido pelos hibridos G5 ao G6 (Figura 4B).

De acordo com os resultados obtidos, 0 modelo AMMI Bayesiano sem parentesco
aparenta ser uma escolha conveniente para a andlise de dados obtidos em ensaios
multiambientes em programas de melhoramento de milho. Apesar do modelo AMMIB-P
permitir a obtencdo de intervalos de credibilidade mais estreitos, e também apresentar maior
poder durante a identificacdo de hibridos com valores genéticos significativos, os resultados
sugerem que gastos financeiros adicionais com genotipagem em programas de melhoramento
ndo justificam as vantagens da inclusdo da informacdo de parentesco (estimado via
marcadores) para aumentar a capacidade de predicdo de hibridos ndo testados, pois nao
houveram ganhos substanciais de correlacdo entre os valores preditos e observados com a
utilizacdo do modelo AMMIB-P. Entretanto, apesar de ndo ocorrer alteracdo clara de
rangueamento entre 0s gendtipos, pode-se observar maior proporcdo de valores genéticos
superiores a zero com a utilizacao da informacéo de parentesco.

Observa-se que o germoplasma utilizado nesta pesquisa nao permitiu a obtencdo de
clusters bem definidos entre os hibridos avaliados (Figura 5). A formacéo de pequenos blocos
dispersos no heatmap mostra que o agrupamento de hibridos foi dificultado em funcédo do

pequeno parentesco entre 0S mesmos.
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Figura5 Heatmap do parentesco gendémico dos 86 hibridos utilizados para verificagdo da
capacidade preditiva do modelo AMMI Bayesiano com adi¢do da informacéo de
parentesco aditivo. As regides em verde implicam baixo parentesco e
impossibilidade de formacdo de agrupamento dos hibridos muito aparentados;
em amarelo, onde é possivel observar pequenos agrupamentos,
ocorre um nivel intermediario de parentesco.
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Um agrupamento com uma definigdo mais nitida formado por 16 hibridos foi observado
na base inferior esquerda da Figura 5, sugerindo que, dentre todos os hibridos do conjunto
avaliado, esse grupo apresentou maior parentesco gendmico entre os hibridos a eles
pertencentes. Assim, os hibridos desse subgrupo foram utilizados também para a verificacéo
dos intervalos de credibilidade nos dois cenarios estudados. A partir disso, foi possivel observar
um intervalo mais estreito para todos os hibridos quando o parentesco foi incorporado (Figura
6). Por exemplo, para o hibrido 113, a maior precisdo na avaliagdo do mesmo pode ser definida
pelo menor intervalo de credibilidade na predicdo desse hibrido, além do fato de que néo
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negligenciar o parentesco entre os hibridos proporcionou valor genético diferente de zero, o que

ndo pode ser observado para 0 mesmo hibrido na auséncia de parentesco.

Figura6 Intervalos de credibilidade (95% credibilidade) dos valores genéticos dos hibridos
avaliados no ensaio multiambientes identificados com maior parentesco
genético aditivo no Heatmap.

Essa mesma dindmica pode ser observada para outros hibridos. Assim, apesar de ndo
ocorrer um acréscimo substancial na correlagdo entre valores preditos e observados, esse
resultado € mais uma evidéncia acerca da possibilidade de melhoria na selecdo por parte do
melhorista com a incorporacdo da informacdo de parentesco na predicdo de hibridos, pois
mesmo que ndo ocorra uma mudanca expressiva no ranking dos hibridos, os mesmos podem
ser selecionados com maior confiabilidade.

A contribuicdo de cada valor singular obtido a posteriori a partir do ajuste dos modelos
AMMIB-P e AMMIB-SP permitem a identificacdo do nimero ideal de efeitos multiplicativos
que descrevem o0 componente de interacdo da GXxE. Seis autovalores explicam
aproximadamente 84,82% e 84,65% da variancia total observada para os modelos AMMI-P e
AMMI-SP, respectivamente (Tabela 2).
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Tabela 2 Estatisticas descritivas da distribui¢@o a posteriori dos autovalores obtidos a partir
do ajuste do modelo AMMIB-P ¢ AMMIB-SP, em que SD corresponde ao desvio
padrdo, LI ao limite inferior e LS ao limite superior.

Com Parentesco

Sem Parentesco

SXSB;?ZS Média  SD LI LS  Média SD LI LS
A 6,7165 04372 58228 17,5425 6,7307 0431 58499 7,5366
A 6,1053 0,3625 54108 6,836 6,116 0,3599 54412 68272
A 47219 05317 3,6326 56879 4,7389 0,5426 3,6896 57959
4 4,0993 04831 32328 51085 4,1038 0,4832 3,1736 15,0576
/s 35583 05042 25593 4,5387 3,5716 0,5048 2,5861 4,5609
s 30475 05776 19919 42113 3,0655 05708 1,9483 4,118
A 2,392 0,795 05572 37833 24338 0,756 0,5858 3,7411
A 1,3863 0,8336 0 2,7569 1,3959 0,8441 0 2,7897
Z 0,6864 0,6096 O 1,0055 0,6884 0,6063 0 1,3988
Ao 0,3275 0,3807 0 1,1594 0,3333 0,3821 0 1,1446
Ay 0,529 02215 0 0,6212 0,1614 0,2262 0 0,6314
Ay 0,735 01274 0 0,331 0,801 0,1369 O 0,3456
Aoy 0,0374 00781 0 0,1911 0,042 10,0871 0 0,1954

Devido aos resultados mencionados acerca dos ajustes dos modelos AMMIB-SP e

AMMIB-P, a partir desse momento sera reportado com maiores detalhes apenas os resultados

obtidos com o modelo AMMIB-SP

3.3 Estimativas Pontuais e Regifes de Credibilidade para os Scores Genotipicos e Ambientais

Apos o ajuste do modelo AMMB-SP, os dois primeiros componentes dos valores a

posteriori dos parametros ¢,

(4%, % e, ) € escores ambientais (4%7;,, 4%, ). O gréfico biplot construido a partir

e W

dos escores genotipicos e ambientais pode ser observado na Figura 7.

foram transformados em escores genotipicos
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Figura7 Biplot com os valores médio a posteriori dos escores genotipicos
(4%, 4%e,) & ambientais (47, 477;,) ., considerando o primeiro
componente principal (PCAL) e o segundo componente principal (PCA2).
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De acordo com a Figura 7, os hibridos mais proximos da origem (0,0) equivalem aos
hibridos mais estaveis (pequeno efeito de GxE). Grande parte dos hibridos esta agrupada
densamente na regido do biplot préxima da coordenada (0,0), o que sugere que no geral 0s
hibridos apresentam alta estabilidade para o carater producédo de gréos.

Pode-se exemplificar o processo de recomendacdo regionalizada com o caso do
hibrido G2, que aparenta ser o hibrido com a maior influéncia do efeito da interacdo GXE
devido a maior distancia da coordenada (0,0), apesar de ser o hibrido ranqueado com o sexto
maior mérito genético (Figura 4). Esse resultado sugere que esse hibrido deve ser
recomendado para ser cultivado no ambiente E8, que corresponde ao ambiente mais préximo
ao hibrido G2 no biplot (Figura 7). Por outro lado, o hibrido G8 com o maior mérito genético

entre os hibridos testados deve ser recomendado especialmente aos ambientes E11 e E7.
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3.4 Inferéncia de Biplot com Intervalos Bivariados de Credibilidade Para os Scores

Genotipicos e Ambientais

Apesar de biplots com informacgdes pontuais de interacdo GXE serem informativos
durante a avaliacdo do impacto da interacdo GXE na recomendagdo de hibridos de milho,
estimativas bivariadas de credibilidade permitem inferéncias que contabilizam a incerteza

vinculada ao fendmeno de interacdo GXE. A Figura 8 mostra os intervalos bivariados de 95%

1/2

de credibilidade dos escores genotipicos (4*a, 4 e, ) e ambientais (4%7;, 4 %;,) que

diferiram de zero, considerando os dois primeiros componentes da interacdo GXxE.

Figura8 A: Biplot com as regifes bivariados de 95% de credibilidade dos escores
genotipicos (4", 43 e, ) que diferiram de zero. B: Biplot com os intervalos
bivariados de 95% de credibilidade dos escores ambientais (4% ;;, 4%7;,) que

diferiram de zero. Os dois biplots foram construidos considerando o primeiro
componente principal (PCAL) e o segundo componente principal (PCA2).
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Conforme observado na Figura 8A, os hibridos G8 (1° maior mérito genético) e o
hibrido G11 (7° maior mérito genético) apresentam sobreposicdo das regides bivariadas a
95% de credibilidade, o que sugere que o componente de GXE entre esses dois hibridos ndo
difere entre si. O mesmo fato € observado entre 0s gendtipos G12 (21° maior mérito genético)
e G7 (5° maior mérito genético), que também apresentam sobreposicdo das elipses. Os demais
hibridos plotados ndo evidenciam sobreposicdo das regides bivariadas de credibilidade e,
portanto, apresentam efeitos de GXE que diferem entre si ao nivel de 95% de credibilidade. J&

em relacdo ao agrupamento dos escores ambientais (Figura 8B), pode-se observar
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sobreposicdo dos ambientes E14, E5, E3, E4 e E2, bem como dos ambientes que constituem o
E1l, E7, E10 e E12. Os ambientes E8 e E6 ndo sobrepdem a nenhum outro ambiente.
As regibes bivariadas a 95% credibilidade dos escores genotipicos e ambientais

unificados em apenas um biplot podem ser observados na Figura 9.

Figura9 Biplot com as regides bivariados de 95% de credibilidade dos escores genotipicos
(4%ay, 4 %et,) € ambientais (471, 4, ) que diferiram de zero, considerando

0 primeiro componente principal (PCA1) e o segundo componente
principal (PCA2).

, E12
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Na Figura 9 observa-se que as regides bivariadas de 95% de credibilidade para os
scores genotipicos e ambientais confirmam as recomendacgdes anteriores do hibrido G2 ao
ambiente ES8, e os hibridos G8 e G11 aos ambientes E7, E10, E11 e E12. Além disso, pode-se
concluir que os hibridos G7 e G12 devem ser recomendados especificamente ao ambiente E6,
e os hibridos G9 e G36 aos ambientes E2, E3, E4, E5 e E14.
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4 DISCUSSOES

A avaliacdo fenotipica de experimentos em melhoramento de plantas tem custo
significativo. Isso, associado ao tempo necessario para a obtencdo e avaliagdo em multiplos
locais e anos antes que um hibrido seja lancado, torna o programa oneroso. Estima-se que o
custo minimo de avaliacdo de uma parcela é de 50 ddlares. Nesse contexto, 0 uso da sele¢éo
gendmica tem despertado grande interesse para os melhoristas, pois tem sido considerada a
hip6tese que a utilizacdo da selecdo gendmica pode auxiliar na economia de tempo e dinheiro
por ciclo de melhoramento, oferecendo resultados mais confiaveis (HESLOT et al., 2014).

Jonas e Koning (2013) relatam que, para o sucesso na implementacdo da predicdo
gendmica no melhoramento, varios desafios devem ser superados, tais como captura de
efeitos complexos causados por epistasia, alelos raros e, também, a incorporacdo de efeitos
ambientais no processo de selecdo. Neste estudo, avaliou-se pela primeira vez no contexto de
modelo AMMI, a inclusdo da informacdo de parentesco estimado com marcadores
moleculares. Os resultados mostraram que, apesar da informacéo de parentesco permitir maior
poder na discriminacdo de genotipos com méritos genéticos que diferenciam entre si a
posteriori, mesmo assim, em nivel de correlacdo entre valores preditos e observados ndo ha
vantagens em procedimentos de predicdo com a exploracdo de informacgdes a priori de
parentesco obtidas via marcadores moleculares.

Burguefio et al. (2012) incorporaram pela primeira vez informacdes de parentesco
obtidas via pedigree, marcadores moleculares e pedigrees em conjunto com marcadores
moleculares em modelos mistos multivariados destinados a analise em um Unico passo de
dados de mdaltiplos ambientes. Esses autores mostraram que a inclusdo da informacédo de
parentesco na maior parte dos modelos testados incrementava a acuracia preditiva, € que 0s
modelos que contemplavam informacg6es de pedigree e marcadores moleculares apresentavam
os melhores desempenhos preditivos. Apesar de o modelo utilizado no presente trabalho ter
como principal caracteristica a reducdo da dimensao do efeito multiplicativo (interacdo GXE),
e diferir do modelo de Burguefio et al. (2012), que explora a covariancia genética entre
ambientes, ndo foi possivel visualizar um resultado evidente de melhoria de capacidade
preditiva. Os autores supracitados utilizaram varias formas de exploracdo de parentesco e
compararam com um outro cenario, onde a informacdo de parentesco era ignorada. Por
exemplo, no esquema de desbalanceamento semelhante ao utilizado neste trabalho (chamado

pelos autores de CV1), Burguefio et al. (2012) mostraram que ao modelar a matriz G com
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uma estrutura cov(g,9’) =(AA'+y)®I, e a R como identidade, sem informagdo de

parentesco, observaram a pior acurécia preditiva durante a predicdo dos méritos genéticos dos
genotipos desbalanceados no ambiente codificado como E1 (0,22), e a melhor acurécia
preditiva na predicao dos gendtipos desbalanceados no ambiente E2 (0,607).

No caso especifico dos modelos em que os autores utilizavam as mesmas estruturas G
e R, mas com informacdo de parentesco, esses obtiveram acuracias que oscilaram entre
ambientes para os modelos com informacdo de pedigree, marcadores moleculares, e
marcadores mais pedigree de 0,389 a 0,437, 0,404 a 0,532, e 0,432 a 0,542, respectivamente.
Conforme pode-se observar nos resultados de Burguefio et al. (2012), é muito dificil afirmar
que os modelos com informacdo de parentesco realmente foram superiores em nivel de
capacidade preditiva ao modelo que ndo contemplou informacGes de parentesco,
corroborando os resultados obtidos com o presente estudo, onde foram encontradas diferencas
marginais entre as predicdes realizadas com o0 AMMI-P e AMMI-SP.

Normalmente, procedimentos de validagdo cruzada séo sensitivos ao numero de
subconjuntos utilizados durante o processo de subdivisdo dos dados, e normalmente acuracias
preditivas oscilam dependendo do nivel de desbalanceamento (HESLOT et al., 2014). O
problema de viés presente em procedimentos de validacdo cruzada dificulta ainda mais
concluir pelos resultados de Burguefio et al. (2012), em que ha vantagens na inclusdo da
informacao de parentesco, especialmente nesse cenario em que os autores utilizaram dados
fenotipicos coletados em apenas quatro ambientes e compararam diversos modelos diferentes.

Recentemente, Oakey et al. (2016) mostraram incrementos em 5,7% de acuracia
preditiva ao acrescentar efeitos genéticos aditivos e nao aditivos, utilizando modelos mistos
multivariados e testando varias estruturas de VAR-COV. Os efeitos genéticos nao

aditivos,foram obtidos com a inclusdo de um componente genético com distribuicao

g ~/\/(O,Amo-i), além do efeito genético dos valores genéticos aditivos, ou seja,

a~ MWV(O,A@Ge), em que A é a matriz de parentesco aditiva estimada com marcadores

moleculares e G, é a matriz de VAR-COV genética entre ambientes. Apesar de

paradoxalmente esses autores ndo terem comparado, em seu procedimento de validacdo
cruzada, os modelos que utilizavam a informacdo dos marcadores moleculares com o modelo

que ndo contemplava marcadores, novas investigacbes com a inclusdo de componentes
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genéticos ndo aditivos pode ser uma alternativa parcimoniosa para se contabilizar no modelo
AMMI Bayesiano, e merecem novas investigagoes.

Em caminho semelhante ao adotado neste trabalho, Lado, Barrios e Quincke (2016),
com o objetivo de comparar estratégias para explorar o efeito da interacdo gendtipos por
ambientes na capacidade preditiva do modelo GBLUP, avaliaram 1477 linhagens de trigo em
35 diferentes combinagdes com diferentes anos e locais de avaliagdo. Em sintese, 0s autores

incluiram a correlagdo entre ambientes na predicdo dos valores genéticos

g ~ NV [O,( AW®PM)O‘;]' A obtencdo de informagdes de parentesco entre genotipos

avaliados em multiplos ambientes e a modelagem da matriz de correlacdo entre os ambientes
representaram a melhor estratégia para a predicdo de genotipos, porém, com diferencas

apenas marginais com relacdo as acuracias obtidas quando a correlacdo entre ambientes foi

desprezada, g ~/V(0,A O-z). Ganhos mais significativos foram obtidos apenas em
nxn g

cendrios cuja participacdo do componente associado a interacdo era muito alta, especialmente
quando a abordagem envolveu varios anos.

E possivel que o processo de predicdo utilizando informagdes de parentesco torna-se
ainda mais um grande desafio nas condi¢des climaticas do Brasil, por se tratar de um pais de
clima tropical, com alta irregularidade de precipitacdo, alta pressdo de pragas e doencas
durante o desenvolvimento de plantas no campo (HALLAUER; CARENA; MIRANDA
FILHO, 2010). Um exemplo claro da dificuldade de realizacdo de ensaios em condicdes
climaticas tropicais é enfatizado por Borgognone et al. (2016). Esses autores analisaram dados
de 37 ensaios internacionais conduzidos durante 4 anos em mais de 17 localizacdes,
conduzido em seis paises diferentes. A complexidade da conducdo de ensaios em condicdes
climaticas tropicais fica evidente ao observar as produtividades meédias de trigo obtidas em
experimentos conduzidos na Etiopia, que obteve grupos de ensaios com valores de
produtividade entre 0,3 e 0,8 t ha™ e outros grupos com produtividade entre 2,3 a 3,6 t ha™
(BORGOGNONE et al., 2016). Possivelmente, o desenvolvimento de modelos que exploram
informacGes de covariaveis climaticas, e que permitam a dissecacdo do padrdo de interacdo
GXE, podem ser novas opcOes que permitam a melhor utilizacdo de informacdo de
marcadores moleculares.

Um exemplo de tal estratégia foi realizado por Heslot et al. (2014), que propuseram e
avaliaram varias versdes de modelos mistos multivariados que contemplavam informac6es de

covariaveis ambientais, que afetam o ciclo de desenvolvimento do trigo, em conjunto com
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informacdo de marcadores moleculares. Ao final do trabalho, Heslot et al. (2014) concluiram
que o melhor modelo testado teve reducdo de 11% na acurécia preditiva quando comparado
ao modelo com o pior desempenho preditivo observado. Nesse mesmo contexto, Jarquin et al.
(2014) mostram como realizar predicdes no contexto da interacdo genotipos por ambientes,
utilizando modelo reacdo de norma, que permite explorar informacdes de marcadores
associados a covariaveis ambientais, que podem ser calculadas com registros climéaticos e
caracteristicas do solo. Os gradientes genéticos e ambientais foram descritos como funcbes
lineares de marcadores e de covariaveis ambientais, respectivamente. Os autores conseguiram
até 34% de melhoria precisao da predicédo realizada, quando comparada as predic6es baseadas
apenas nos efeitos principais.

Novas propostas de modelo AMMI Bayesiano com a inclusdo de informagdes de
covariaveis ambientais poderdo fornecer uma melhor compreensdo sobre a base genética da
interacdo GXxE, e fornecer insights para o desenvolvimento de novos modelos que exploram
informacGes de marcadores moleculares, com resultados praticos de acurécia preditiva que
justifiqguem gastos adicionais com genotipagem em programas de melhoramento.

Entre as principais vantagens da utilizacdo da abordagem Bayesiana do modelo
AMMI, em comparacdo as obtidas pelo modelo classico, podem-se listar: (i) Permite a
incluséo de informacdes histdricas a priori; (ii) Permite a obtencao de estimativas intervalares
dos parametros como resultado da propria abordagem Bayesiana, sem necessidade de
pressupostos assintoticos da distribuicdo dos parametros que controlam o processo generativo
dos dados; (iii) O processo de inferéncia permite a obtencdo de elipses que auxiliam a
identificacdo de grupos de genétipos e de ambientes estaveis (JARQUIN et al.,, 2016;
OLIVEIRA et al., 2015; SILVA et al., 2015).

Em relacdo a vantagem (i), pode-se considerar que se trata da principal vantagem da
utilizacdo da abordagem Bayesiana, principalmente ao analisar dados de ensaios
multiambientes de desempenho de caracteres de milho, que estd entre as espécies mais
estudadas e a mais cultivada no mundo (VARSHNEY et al., 2012). O aproveitamento de
informacGes historicas na construcdo de distribuicGes a priori, especialmente utilizando
informacGes bem estudadas sobre a arquitetura genética do milho, pode ser estratégia que
pode melhorar ainda mais a capacidade preditiva de modelos AMMI e otimizar a eficiéncia
do processo de identificacdo de genétipos superiores em populagcdes segregantes, além de
permitir com maior confiabilidade a recomendacdo de cultivares a mega-ambientes. Por

exemplo, estratégias ja utilizadas na elaboracdo de simulacbes realisticas utilizando
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informagdes historicas de componentes de variancia genética podem ser taticas eficientes para
construcgdo de distribuicdes a priori informativas, como as realizadas por Balestre et al. (2013)
simulando dados de caracteres de feijdo-comum, e Santos et al. (2015), utilizando
informacdes histéricas para simulacdo de caracteres de milho. Essas estratégias podem
aperfeicoar ainda mais a qualidade dos resultados obtidos pelo modelo AMMI Bayesiano.
Novos estudos que exploram a utilizacdo de distribuigdes a priori informativas a partir de
informacdes histéricas sdo necessarios para avaliar o beneficio da utilizacdo da abordagem
Bayesiana e o impacto de resultados obtidos por meio de processos de aprendizado com a
atualizacdo priori/posteriori.

Inimeras pesquisas estdo sendo realizadas na tentativa associar predicdo de hibridos
no contexto da interacdo gendtipos por ambientes com selecdo gendmica. Entretanto, uma
segunda importante discussdo ndo é considerada na maioria dessas pesquisas: além da
importante questdo associada a melhoria da capacidade preditiva, em que medidas a
incorporacdo do parentesco gendmico podem auxiliar no incremento da credibilidade na
selecdo e recomendacdo dos hibridos por parte dos melhoristas? No presente trabalho
evidenciou-se uma reducdo consideravel no intervalo de credibilidade dos hibridos preditos
no cenario onde a informacdo de parentesco ndo foi negligenciada. Adicionalmente, o
aumento da proporcdo de hibridos com valores preditos positivos vao de acordo com o
melhorista, que, intrinsecamente, busca sempre a selecdo de gendtipos com maiores médias
para produtividade.

Por ora, as vantagens das estimativas intervalares que o modelo AMMI Bayesiano
proporciona para recomendacao de cultivares ficam claras pela facil identificacdo de hibridos
que diferem entre si a posteriori. Esse procedimento ndo necessita do uso de técnicas de
amostragem baseadas em teoria assintotica para construcao de intervalos de credibilidade, que
podem corromper a confiabilidade da inferéncia da importancia dos componentes GXE
(SILVA et al., 2015). Adicionalmente, o uso de graficos com intervalo de credibilidade
também permite agilidade durante a recomendacao de cultivares com base no componente
GXE, que podem ser sugeridas pela sobreposicdo das elipses de credibilidade dos escores
genotipicos e ambientais.

Apesar do grande nimero de trabalhos desenvolvidos nos Gltimos anos que mostram a
vantagem da utilizacdo do modelo AMMI Bayesiano (JARQUIN et al., 2016; OLIVEIRA et
al., 2015; SILVA et al., 2015; VIELE; SRINIVASAN, 2000), poucos trabalhos exploraram o

modelo AMMI Bayesiano com grande namero de gendtipos e de ambientes, como
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investigado nesta pesquisa. Alguns exemplos de estudos que utilizaram dados reais sdo: (i)
Crossa et al. (2011) - 9 genotipos em 20 ambientes; (ii) Josse et al. (2014) - 16 gendtipos em
16 ambientes; (iii) e (iv) Oliveira et al. (2015) e Silva et al. (2015) - 55 gen6tipos em 9
ambientes, e (vi) Jarquin et al. (2016) - 20 gen6tipos em 12 ambientes. A principal
justificativa para o nimero reduzido de gendtipos e ambientes utilizados em trabalhos que
envolvem o modelo AMMI Bayesiano pode ser devido a alta demanda computacional
necessaria para o ajuste desse modelo. O desenvolvimento de novos modelos AMMI
Bayesianos que viabilizam a utilizagdo de banco de dados em larga escala trata-se de um
topico que necessita de novos avangos, e este assunto deve ser investigado intensivamente.
Principalmente, levando em consideracéo a evolucao de plataformas de fenotipagem em larga
escala, que atualmente ja possibilitam a coleta de milhdes de dados fenotipicos em programas
de melhoramento (ARAUS; CAIRNS, 2014). Futuramente, dados advindos de plataformas
roboticas podera ser a solucdo e, a0 mesmo tempo, oferecer novas desafios para o
desenvolvimento de novos modelos para analise de ensaios multiambiente. Principalmente,
modelos que revelem padrdes da interacdo GXE em cenarios Big Data, com as vantagens dos
resultados do modelo AMMI Bayesiano, serdo imperativos, e possivelmente serdo comuns em
programas de melhoramento no futuro (CABRERA-BOSQUET et al., 2012).
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5 CONCLUSOES

A inclusdo da matriz de parentesco realizada aditiva no modelo AMMI Bayesiano
possibilitou aumentar a precisdo na selecdo de hibridos com maiores valores genético. O
modelo AMMI Bayesiano permitiu a identificacdo de dois mega-ambientes que representam a
regido sudeste do Brasil. O modelo AMMI Bayesiano sem a informacdo de parentesco
mostrou ser uma opcao eficiente para a identificagdo de hibridos de milho com alta

estabilidade para o carater producao de graos em ensaios multiambiente.
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