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RESUMO

Considerada uma cultura de grande impacto econdmico, o milho pode ter a sua produtividade
afetada pelo patdgeno Fusarium verticilioides, que pode causar danos efetivos, como os graos
ardidos e micotoxinas, que sdo substancias carcinogénicas, e podem afetar a saide humana e
animal. Muitos estudos tém sido feitos visando a obtencdo de gendtipos resistentes a esse
patdégeno. Trabalhos relatam que a resisténcia a essas doencas € controlada por genes de
heranca quantitativa, sendo a selecdo fenotipica dificultada nesses caracteres, devido a baixa
herdabilidade e alta influéncia do ambiente. Entre as ferramentas mais utilizadas nos
programas de melhoramento de plantas, a Selecdo Genémica Ampla (GWS) apresenta alta
eficacia na selecdo de genotipos superiores. Alguns caracteres de carater quantitativo podem
apresentar distribuicdo assimétrica, principalmente dados de resisténcia as doencas de plantas.
Quando isso ocorre, nem sempre a transformacdo dos dados € uma alternativa eficaz, sendo
indicada a utilizacdo de modelos que lidem bem com a assimetria. Portanto nesse trabalho
objetivou-se verificar a eficiéncia na utilizacdo de modelo misto normal assimétrico bayesiano
na predicdo de dados com distribuicdo assimétrica, em comparacdo ao GBLUP. As analises
fenotipicas foram feitas em Lavras-MG e Uberlandia-MG, sendo avaliados trés caracteres:
porcentagem de grdos ardidos, propor¢do de espigas com sintomas e escore de incidéncia de
podridao de espiga. Apos verificar a assimetria dos dados, foi feita a transformacdo destes
como formas de corrigir a ndo normalidade, mas ainda assim os dados continuaram a
apresentar assimetria. Na andlise dos pardmetros estimados, os caracteres graos ardidos e
escore apresentaram maior herdabilidade em comparacdo a proporcdo de espigas doentes,
portanto esses caracteres podem ser utilizados na obtencdo de genotipos resistentes a podriddo
da espiga causada por Fusarium verticilioides. Nas analises com 0s modelos GBLUP e o
Modelo Assimétrico Bayesiano, foi observada uma alta herdabilidade e também correlagdo
para os caracteres analisados sob o Modelo Assimétrico Bayesiano, diferente do GBLUP, que
obteve menor herdabilidade e menor correlacdo. A alta correlacdo e boa predicdo genébmica
apresentada pelo Modelo Assimétrico Bayesiano leva a inferir que esse modelo é eficaz na
analise de dados com distribuicdo assimétrica.

Palavras-chave: Fusarium verticilioides. Predicdo gendmica. Distribuicdo assimétrica.



ABSTRACT

Maize is a crop of great economic impact, but has its productivity affected by the fusarium
verticilioides pathogen, which can cause rotten kernels and mycotoxins. In addition to all the
management that must be done to control this disease, the use of resistant genotypes is the
most effective. Several studies report that resistance to these diseases is controlled by genes of
quantitative inheritance, and phenotypic selection is difficult in these characters, due to low
heritability and high influence of the environment. Among the most used tools in plant
breeding programs, the Wide Genomic Selection (GWS) is highly effective in selecting
superior genotypes. Some characters of quantitative character may present skew normal
distribution, mainly on resistance to plant diseases. When this occurs, data transformation is
not always an effective alternative, and the use of models that deal with this skew normal is
recommended. Therefore, this work aimed to verify the efficiency in the use of Mixed Normal
Asymmetric Bayesian Model in the prediction of data with skew normal distribution and by
GBLUP. Phenotypic analyzes were performed in the Lavras and Uberlandia environments
and three characters were evaluated: percentage of rotten kernels, proportion of diseased ears
and ear rot score. After verifying the data, the transformation was made as a way to correct
non-normality, but even so the data presented skew normal distribution. In the analysis of the
estimated parameters, the characters rotten kernels and score showed greater heritability
compared to the proportion of diseased ears, so these characters can be used to obtain
genotypes resistant to ear rot caused by fusarium verticilioides. In the analyzes with the
GBLUB and the Bayesian Asymmetric Model, a high heritability and correlation were
observed for the characters analyzed under the Bayesian Asymmetric Model, different from
GBLUP, which obtained a lower heritability and less correlation. The high correlation and
good genomic prediction presented by the Bayesian Asymmetric Model leads to infer that this
model is effective in analyzing data with asymmetric distribution.

Keywords: Fusarium verticilioides. Genomic Prediction. Skew Normal.
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1 INTRODUCAO

O milho € uma das principais culturas produzidas no Brasil, com previsdo para atingir
uma producéo aproximada de 102,3 milhdes de toneladas na safra 2020/21 (CONAB, 2020).
Ateé o final dos anos 1990, as doencas no milho ndo eram vistas como problema priméario na
cultura. Com as mudangas nos sistemas de producdo, como expansdo da fronteira agricola,
aumento da época de cultivo (safrinha), utilizacdo de plantio direto sem o uso de rotacédo de
culturas, a inadequagdo no uso dos insumos agricolas, mudancas climéticas globais, entre
outras praticas, as doencas se tornaram fatores limitantes a produtividade. Entre as doencas
que reduzem a produtividade esta a podridao da espiga, causada pelo Fusarium veriticilioides.
Esse fungo causa perdas na produtividade e deterioracdo na qualidade dos gréos, causando as
micotoxinas, que trazem grande prejuizo para a sadde animal e humana, 0s quais consomem
produtos com milho (ODRIOZOLA et al., 2005). Essas micotoxinas sdo carcinogénicas,
teratogénicas e mutagénicas.

Vérias praticas agrondmicas tém sido utilizadas como forma de reduzir a incidéncia da
podriddo em plantas de milho, mas uma das praticas mais eficientes é o uso de cultivares
resistentes. Trabalhos utilizando técnicas de melhoramento genético tém sido feitos visando a
utilizacdo das cultivares resistentes como selecdo gendmica e associa¢do gendmica ampla.

Nos ultimos anos, a genotipagem utilizando SNPs espalhados pelo genoma,
possibilitou o uso de ferramentas de alta eficacia, como a GWAS (Andlise de Associacao
Gendmica Ampla) e a GS (Selecdo Gendmica). A GWS ¢é uma ferramenta de capacidade de
predicdo de dados ndo observados, através do uso de marcadores moleculares. Os marcadores
mais utilizados na selecdo gendmica geralmente sdo 0os SNPs e os DArTs. Os marcadores
DAIrTs apresentam a vantagem de deteccdo da variagdo em milhares de locos génicos a um
custo relativamente baixo.

Alguns caracteres quantitativos podem apresentar distribuicdes assimeétricas quando
os dados sdo obtidos de multiplas fontes ou contém observagdes isoladas (LI et al., 2015).
Nesses casos, seria indicada a transformacdo dos dados, porém nem sempre essa € uma forma
eficaz. Segundo Azzalini e Capitanio (1999), a transformacdo ndo fornece informacao util
para entender o mecanismo de geracdo dos dados podendo dificultar a interpretacdo. A
transformacédo para um conjunto de dados pode frequentemente ndo ser aplicavel para outros
conjuntos de dados e quando a suposi¢do de homocedasticidade é necesséria, algumas vezes a
transformacéo requerida difere da transformacéo para alcancar a normalidade.

A GWS através da Inferéncia Bayesiana tem sido utilizada nos programas de
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melhoramento genético. Modelos de regressdao ndo lineares com erros normais sdo muito
aplicados, porém quando ocorre assimetria dos dados, a suposi¢do de normalidade ndo se
aplica (ROSSI; SANTOS, 2014). O modelo bayesiano € um modelo estatistico robusto que
pode ser trabalhado com caracteres fenotipicos que apresentam distribuicdo assimétrica.
Doencas como a podriddo de espiga em milho podem apresentar assimetria. Portanto, neste
trabalho foi utilizado o modelo misto normal assimétrico em dados de doencas de podriddo de
espiga no ambito da selecdo gendbmica ampla. O objetivo foi verificar se 0 modelo misto
normal assimétrico bayesiano é eficiente na capacidade preditiva dos dados, comparado ao
GBLUP.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 A cultura do milho

O milho (Zea mays L.) é uma espécie pertencente a familia Gramineae/Poaceae, sendo
uma cultura produzida em vérias partes do mundo e de grande importancia econdmica. E
utilizada na alimentagdo humana e animal, devido a sua qualidade nutricional. Esta entre as
principais culturas produzidas no pais, ficando atras apenas da soja. Na safra 2020/21 a
producdo deve atingir 102,3 milhdes de toneladas. O Brasil estda como segundo maior
exportador, sendo os Estados Unidos o maior exportador de milho, e terceiro maior produtor,
ficando atrés da China e dos Estados Unidos, que lideram a producdo (CONAB, 2021).

No Brasil, a producdo de milho ocorre em duas safras. A segunda safra, também
conhecida como safrinha, ocorre principalmente na regido Centro-Oeste, sendo plantada apds
a colheita da soja. A producdo de milho na safrinha tem sido superior a producao da safra, em
algumas regides. O plantio de milho apds a colheita da soja possibilitou o aumento da
produtividade da cultura no Brasil, porém contribuiu também para o aumento da proliferacdo
de pragas e doencas na lavoura; isso representa um grande desafio para os pesquisadores
agricolas. Portanto além de fazer o correto manejo de pragas e doencas, varias pesquisas tém
sido feitas com o intuito de obter novas tecnologias que visem a maior produtividade do

milho.

2.2 Podridao da espiga

Vaérias sdo as doencas que atacam a cultura do milho, causando danos na producdo e
consequente perda na produtividade. As mudancas globais, tanto no clima quanto no sistema
de producdo, tém agravado a incidéncia de patdgenos na cultura. A podriddo da espiga, que é
responsavel por causar grdos ardidos e pela producdo de micotoxinas no milho, é uma das
doengas mais graves na cultura. Entre os fungos causadores de podriddes de espiga, estdo
Stenocarpella maydis e S. macrospora, causadores da podriddo de diplodia ou podridao
branca, Fusarium verticillioides (Fusarium moniliforme), F. subglutinans, F. proliferatum e
F. graminearum causadores da podrid&@o de fusarium ou podriddo rosada da espiga, Giberella
zeae (anamorfo F. graminearum), agente causal da podridao vermelha ou da ponta da espiga,
Penicillium oxalicum, causador da podriddo de espiga por Penicillium e Aspergillus flavus,
causador da podriddo de Aspergillus e de grdos armazenados (FANTIN; DUARTE, 2009;
CASELA et al., 2006; REIS et al., 2004). As podrid6es destacam-se, no mundo, entre as mais



13

importantes doencas que atacam a cultura do milho por causarem reducdo de producdo e de
qualidade de grédos (COSTA et al., 2005; VIANA, 2009).

Entre os danos causados a produtividade por esses fungos, destaca-se a reducdo do
peso dos graos, reducdo da germinacdo e do vigor das sementes e reducdo da qualidade do
produto pelo aumento da deterioracdo deles. Esses fungos sdo produtores de micotoxinas, as
quais sdo metabdlitos secundarios. Mesmo ap6s o controle do fungo, a micotoxina continua
no alimento. Os principais efeitos desses metabdlitos toxicos sdo, em longo prazo, a
acumulacdo no organismo, tanto de humanos como de animais. Os fungos do género
Stenocarpella spp. ndo tém sido, tradicionalmente, considerados entre os principais produtores
de micotoxinas em milho (COSTA et al., 2013).

A infeccdo que ocorre na espiga resulta em grdos ardidos, que sdo assim classificados
guando infectados por fungos e ocorre a descoloracao de, pelo menos, um quarto da superficie
dos gréos. A coloragéo desses gréos pode variar de marrom claro a roxo ou de vermelho claro
a vermelho intenso, dependendo do patdgeno presente (PINTO, 2005).

Esses fungos podem contaminar as espigas na pré-colheita, causando os graos ardidos
e na pds-colheita, causando grdos mofados durante o armazenamento e beneficiamento
(PINTO, 2005).

No controle sdo indicadas algumas praticas culturais, como tratamento de sementes,

colheita antecipada, rotagdo de culturas, além da utilizacdo de cultivares resistentes.

2.3 Fusarium verticilioides

A podridédo de espiga causada pelo fungo Fusarium verticilioides é caracterizada como
podriddo rosada da espiga. O agente etioldgico é endofitico e penetra nos grdos através do
ponto de insercdo da semente com a espiga (CHAMBERLAIN et al., 1993), alojando abaixo
do pericarpo e prosseguindo disseminacao pela semente (BULLERMAN; TSAI, 1994). Esses
patdgenos apresentam elevado numero de plantas hospedeiras alternativas, sendo entdo
considerados parasitas ndo especializados.

A disseminacdo dos esporos se da atraves do vento e de insetos e o periodo de maior
suscetibilidade ocorre de 7 a 10 dias apdés a polinizacdo dos estigmas. Essa doenca se
desenvolve em ambiente seco, com temperatura elevada no inicio da cultura e condi¢Ges
umidas no florescimento. O cultivo do milho em monocultura e plantio direto favorece a
sobrevivéncia, a manutencao e a multiplicacdo do indculo destes fungos (ZAMBOLIM et al.,
2000).
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Os sintomas podem ser apresentados como uma pigmentacao rosa (F. verticillioides)
ou roxa (F. graminearum) entre os grdos, sendo que as espigas que ndao dobram apos a
maturidade fisioldgica dos grédos e aquelas com mau empalhamento séo as mais suscetiveis.
Pode desenvolver uma massa cotonosa avermelhada, recobrindo os gréos infectados ou a area
da palha atingida. Quando a infec¢do ocorre através do pedunculo da espiga, todos o0s graos
podem ser infectados, mas a infec¢do sO se desenvolverd naqueles que apresentarem alguma
injaria no pericarpo. O desenvolvimento desses fungos nas espigas € paralisado quando o teor
de umidade dos gréos atinge 18 a 19%. Embora esses fungos sejam frequentemente isolados
das sementes, essas ndo sdo a principal fonte de indculo. Como esses fungos possuem a fase
saprofitica ativa, sobrevivem e se multiplicam no resto de cultura de milho, sendo essa a fonte
principal de in6culo. Outro sintoma sdo os grdos ardidos, que podem causar reduces nos
conteddos de carboidratos, de proteinas e de agucares totais (PINTO, 2005). No momento da
comercializacdo esse sintoma causa prejuizo ao produtor, pois a incidéncia de gréos ardidos é
descontada na venda. Como padrdo de qualidade, adota-se, em algumas agroindustrias, a
tolerancia maxima de 6% para graos ardidos, em lotes comerciais de milho.

As micotoxinas produzidas pelo fungo Fusarium verticillioides sdo chamadas de
fumonisinas, das quais foram identificados os tipos B1l, B2, B3 e B4 (MUSSER;
PLATTNER, 1997; PROCTOR et al., 2006). De 28 fumonisinas estudadas, a B1 é a mais
prejudicial, podendo causar leucoencefalomécia em equinos (LEME), edema pulmonar em
suinos, cancer hepéatico em ratos, reducdo do desenvolvimento, imunossupressdo, problemas
cardiacos, degeneracdo e necrose hepatica em aves, além de estar associada ao cancer de
esofago em humanos (NORRED; VOS, 1994; MARASAS, 1996).

A rotacdo de culturas é uma préatica essencial utilizada na agricultura que ajuda a
reduzir a podriddo da espiga na cultura do milho, assim como o tratamento de sementes,
colheita precoce e 0 armazenamento dos gréos sob condi¢des de umidade relativa adequada.

Mas o uso de cultivares resistentes € uma das praticas mais eficientes no controle da doenga.

2.4 Controle genético de Fusarium verticilioides

A resisténcia a podriddo da espiga, causada pelo fungo Fusarium verticilioides, €
encontrada em varios estudos que visam identificar o mecanismo de acdo dos genes de
resisténcia a essa doenca. Em seu trabalho, Pérez-Brito et al. (2001) testando duas populagdes
F2 de milho, de 238 e 206 individuos respectivamente, com um cruzamento simples entre

linhagens resistentes e suscetiveis para resisténcia a podriddo da espiga, encontrou baixa
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herdabilidade para o carater (h® = 0.26-0.42). Ja Robertson-Hoyt et al. (2006) ao testar duas
populacbes para a contaminagdo por fumonisina e resisténcia a podridao da espiga, encontrou
herdabilidade alta, de 80% para a resisténcia a podriddo e de 86% para a contaminagdo por
fumonisina. Uma herdabilidade baixa pode indicar que uma proporcao significativa da
variacdo do carater é devida ao ambiente ou ao erro experimental, que um grande nimero de
genes controlam o carater e que as diferencas relativas entre os valores genotipicos dependem
do ambiente (interacdo genotipo x ambiente) (ATLIN et al., 2000; HOLLAND et al., 2003).

A selecdo assistida por marcadores tem sido utilizada na avaliacdo fenotipica de
doengas, utilizando cruzamentos biparentais, nos quais os pais devem ser divergentes para a
caracteristica em avaliagdo (ROBERTSON-HOYT et al., 2006; SINGH, 2015).
Posteriormente, € feita a fenotipagem da populacdo em diferentes locais e anos, e os dois pais
sdo testados com um amplo numero de marcadores, que cobrem todo o genoma. Depois, é
feita a genotipagem dos individuos da populacdo, utilizando os marcadores polimorficos
previamente identificados em ambos os pais. Os dados genotipicos sdo utilizados para
construir um mapa de ligacdo para a populacéo, e, por fim, os dados genotipicos e os dados
fenotipicos sdo analisados para detectar associacdo entre os marcadores € 0s QTL (SINGH,
2015). Em estudos de mapas de ligacdo em populacbes biparentais, locus de carater
quantitativo (QTL) para podriddo da espiga por Fusarium tem pequenos efeitos e ndo séo
consistentes entre populagdes (PEREZ-BRITO et al. 2001). Grandes bases genéticas e uma
forte influéncia do ambiente tém dificultado a localizacdo precisa do QTL, reduzindo assim a
eficiéncia da selecdo assistida por marcadores (MAS) (ROBERTSON-HOYT et al., 2006).
Aumentar o tamanho da populagdo e o nimero de marcadores, melhorar a fenotipagem e usar
dados de maltiplos ambientes, ajudam a superar tais limitacdes (ROBERTSON et al., 2005).

O desenvolvimento de métodos de genotipagem e estudos de selecdo gendbmica ampla

tém se mostrado eficientes na identificacdo de caracteres de baixa herdabilidade.

2.5 Sele¢do Genémica Ampla (GWS)

O surgimento dos marcadores moleculares na década de 80 possibilitou a criagdo de
importantes ferramentas no melhoramento genético, auxiliando a obtencdo de gendtipos
superiores. Entre essas ferramentas tem-se a Selecdo Genémica Ampla (GWS), proposta por
Meuwissen et al., (2001), que consiste na predicdo dos valores genéticos genémicos dos
individuos utilizando uma ampla gama de marcadores genéticos. A predicéo € feita utilizando

dados fenotipicos e genotipicos; assim os dados genotipicos sdo utilizados para inferir sobre
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os dados que ndo foram fenotipados. E utilizada uma populacio de treinamento, em que se
tém os dados genotipicos e fenotipicos reais, e a populagéo de validagdo, em que terd os dados
preditos.

Na GWS é necessario que haja desequilibrio de ligacdo (DL) entre o QTL (Loco de
carater quantitativo) e o marcador, e somente marcadores em LD podem explicar a variacéo
genética. Como se utiliza uma ampla gama de marcadores, a probabilidade de se encontrar um
QTL em DL com o marcador é alta. Desequilibrio de ligacdo (LD) é uma associa¢do nao
aleatdria de alelos em uma populacdo, ou seja, € a ocorréncia de gametas com frequéncias
diferentes daquelas esperadas sob segregacao independente (GUPTA et al., 2005).

A GWS ganha destaque no melhoramento de plantas, comparada com outras
ferramentas, como a SAM (Selecdo Assistida por Marcadores). A SAM utiliza marcadores
moleculares ligados ao loco de interesse para selecdo de individuos superiores, mas captura
apenas QTLs de grande efeito, ndo explicando toda a variacdo genética do individuo. J& a
GWS detecta tanto QTLs de grande efeito como de pequeno efeito, além de utilizar muitos
marcadores que cobrem todo 0 genoma, 0 que aumenta a chance de encontrar um marcador
em LD como QTL.

Na selecdo gendmica, o efeito dos marcadores é estimado utilizando os dados
genotipicos e fenotipicos da populacdo de treinamento, e um modelo é ajustado para estimar
os efeitos dos pardmetros. Assim, é calculado o valor genético genémico (GEBV) da
populacdo de validacdo. Com a estimativa do valor genético genémico e o valor fenotipico
dos individuos se tém a acuracia da predi¢do genémica. Um esquema de validacéo cruzada é
utilizado para validar o modelo, através da populacdo de treinamento e da populagdo teste. Na
validacdo cruzada, divide-se a populagdo em k grupos de mesmo tamanho e em cada um dos
grupos retira-se k individuos para formar a populacdo de validagdo. Em cada subgrupo é feita
a correlacdo entre o valor genético predito e valor fenotipico dos individuos avaliados
(BIAGIOTTI, 2018).

A Selecdo Gendmica comecou sendo implantada no melhoramento animal e passou a
ser utilizada também em plantas, principalmente para selecionar genétipos com caracteres de
heranga quantitativa, visto que estes sofrem grande influéncia do ambiente e sdo controlados
por muitos genes. Na literatura sdo encontrados muitos trabalhos em que se obteve sucesso
com a GWS no melhoramento vegetal. Fritsche-Neto et al. (2012) aplicaram a GWS em
milho e obtiveram uma alta acuracia e ganhos genéticos significativos. A GWS também foi
utilizada para explorar a resisténcia ao nematoide do cisto em soja (BAO et al., 2014) e para

selecionar uma alta resisténcia a Stenocarpella maydis em linhagens de milho (DOS
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SANTOS et al., 2016).

O marcador DAIrT - Diversity Arrays Technology (JACCOUD et al., 2001; WENZL et
al., 2004), apresenta a vantagem de deteccdo da variacdo em milhares de locos génicos sem a
necessidade de sequenciamento prévio (WENZL et al., 2006) e tem sido utilizado na GWS, ja
que apresenta baixo custo de genotipagem por loco, e € um procedimento rapido e robusto,
ndo sendo necessario 0 uso de géis de agarose ou poliacrilamida. Essa metodologia permite
gerar uma gama de marcadores, com ampla cobertura do genoma (JACCOUD et al., 2001).
Os marcadores DArTs sdo bialélicos e apresentam dominancia. Considerado um marcador
confidvel e util em pesquisas em melhoramento genético utilizando desequilibrio de ligacdo e
estudos de associacdo, o DArT é encontrado em estudos de varias culturas, entre elas, 0
Eucalyptus (SANSALONI et al., 2010), trigo (ORABI et al., 2014) e cevada (LEX et al.,
2014).

Devido ao grande numero de efeitos a serem estimados, simultaneamente, a partir de
um pequeno numero de observacdes, o tamanho amostral e a colinearidade do desequilibrio
de ligacdo entre os marcadores e a interpretacdo dos resultados, sdo necessarios modelos e
metodologias estatisticas adequadas na predi¢cdo dos efeitos dos marcadores (CANTOR;
LANGE; SINSHEIMER, 2010; PEARSON; MANOLIO, 2008; RESENDE et al., 2008).
Assim, entre 0os modelos que mais tém sido utilizados na GWS, se encontram 0s modelos
mistos, como GBLUP (Genomic Best Linear Unbiased Prediction), e os modelos com
inferéncia bayesiana. No GBLUP, os marcadores assumem uma Unica distribui¢cdo normal,
diferente do BayesB, em que os marcadores de maior e menor efeito sdo alocados em duas
distribuices diferentes (LI; HENGDE et al., 2015).

2.6 Distribuicéo assimétrica

Distribuigcdes assimétricas sdo caracterizadas por apresentarem o terceiro momento
ndo nulo, ou seja, apresentam assimetria de cauda. Nesses casos hd modelos baseados em
classes de distribuicdo assimétrica, que sdo discutidas por Azzalini (1985). A distribuicdo
normal assimétrica apresenta o parametro A, que controla a assimetria, quando A = 0, a
distribuicao ¢ simétrica, se A < 0, ocorre assimetria a esquerda e se A > 0, ocorre assimetria a
direita. Frequentemente, a distribuicdo assimétrica é consequéncia de uma mistura de dados
de duas ou mais subpopulac6es, gerando convolugédo de densidades (PEWSEY, 2000).

Em modelos tradicionais a analise de variancia deve atender aos quatro pressupostos,

que sdo aditividade, independéncia dos erros, normalidade e homocedasticidade dos erros.
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Quando algumas dessas pressuposi¢es sdo violadas, a confiabilidade de todos os testes
paramétricos, tais como a analise de variancia, a comparacdo de médias e a anélise de
regressdo ficam comprometidas, pois ocorrem alteracdes na probabilidade de ocorréncia do
erro tipo I (rejeicdo da hipotese de nulidade quando ela é verdadeira) e tipo Il (ndo rejeicdo da
hipGtese de nulidade quando ela é falsa), podendo levar a falsas conclusdes a respeito dos
efeitos de tratamento (STEEL et al.,, 1997; MARTIN; STORCK, 2008; STORCK et al.,
2011). Quando ocorre violacdo da pressuposicdo da normalidade dos erros € desejavel que 0s
testes apresentem controle das taxas de erros tipo | e 11. Esse tipo de caracteristica é conhecido
por robustez do procedimento (BORGES; FERREIRA, 2003).

Em estudos genéticos de plantas ou animais é possivel encontrar caracteres
quantitativos com distribuicdo ndo normal, pois os dados sdo obtidos de multiplas fontes ou
contém observacoes isoladas (LI et al., 2015). Varios caracteres fenotipicos tém distribuicédo
assimétrica, por exemplo, florescimento feminino, florescimento masculino, o intervalo entre
florescimento feminino e masculino, medida categdrica das doencas em escala e dados
contéaveis (PEREZ RODRIGUES et al., 2018),

Segundo Varona et al. (2008), as distribuicbes assimétricas observadas para alguns

fendtipos sdo resultado de fatores ambientais e os dados sdo utilizados para residuos de
distribuicbes ndo simétricas. Nesses casos, tanto a transformacdo dos dados da variavel
resposta ou um modelo que lida com resposta assimétrica podem ser usados, assim como
modelos lineares mistos com distribuicdo assimétrica dos residuos. Segundo Azzalini e
Capitanio, (1999), a transformacdo dos dados nem sempre é eficaz, pois ndo fornece
informacdo til para entender o mecanismo de geracdo dos dados, pode dificultar a
interpretacdo, principalmente quando cada varidvel é transformada usando diferentes funcgdes.
Além disso, em um conjunto de dados pode frequentemente ndo ser aplicavel para outros
conjuntos de dados e quando a suposi¢do de homocedasticidade é necesséria, algumas vezes a
transformacéo requerida difere da transformacdo para alcancar a normalidade. A violagédo
desse pressuposto pode reduzir o poder da analise, uma vez que dados assimetricos podem
diminuir o poder do teste.
Supondo que ¢, (X|u,>)) e @, (X|p,>.), sendo a funcdo de densidade de probabilidade (pdf) e a
funcdo de densidade cumulativa (cdf), respectivamente, da distribuicdo normal N, (u, )
sendo essa avaliada em x. Quando pu =0, e > = In (n X n matriz de identidade), essas funcdes
séo consideradas como ¢, (X) e @, (X).

Um vetor normal segue uma distribui¢do n-variada normal com vetor de locacdo p €

R", matriz de covariancia Y (n x n matriz identidade positiva) e com matriz de assimetria A (n
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x k), se sua funcdo densidade de probabilidade € dada por:

f(yly;iA) = 2" gn (YILYHAAT) @, (AT (T + AAT)Y) (1.1)

(y - WI0,(I + AT A) T (1.2)

2.7 G-BLUP

Como falado anteriormente, 0 G-BLUP (VANRADEN et al., 2009) é um dos modelos
utilizados na selecdo gendmica, utilizando a relagdo entre os individuos estimados pelos
marcadores moleculares para predizer o valor genético gendmico. Nesse modelo BLUP
gendmico, todos os efeitos dos marcadores sdo normalmente distribuidos e alocados em uma
Unica distribuicdo. E um método muito utilizado no melhoramento animal e vegetal, podendo
ser aplicado para caracteres de heranca poligénica e que apresentam normalidade dos dados.
Diferente do BLUP tradicional, o GBLUP avalia cada segregacdo em nivel individual e ndo
em nivel médio, assim permite obter uma melhor predi¢do do individuo (RESENDE et al.,
2008).

O modelo é basicamente descrito pela seguinte equacdo (HENDERSON, 1984):

Y=XB+Zatce (1.3)

Em que Y ¢é o vetor das observagdes, XP ¢ o vetor de efeitos fixos, Za é o vetor de

efeito aleatorio e € € o vetor de residuos.

2.8 Modelo Misto Normal Assimétrico

Um modelo misto é aquele que apresenta tanto fatores de efeitos fixos como
aleatdrios, além do erro experimental e da constante i. Quando um modelo € considerado
misto, a parte aleatoria do modelo ndo compde a esperanca dos dados, mas sua variancia. Essa
caracteristica implica em estimar os componentes da variancia fenotipica. Quando se adota
um modelo linear misto existe a possibilidade de se fazer a predigédo de efeitos aleatorios, na
presenca de efeitos fixos, através dos BLUP’s (best linear unbiased prediction) que sdo de
grande valia em genética e melhoramentos (CAMARINHA, 2003).

Os modelos lineares mistos sdo comumente usados quando os dados assumem
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distribuicdo normal, porém podem n&o apresentar robustez quando ha dados com assimetria.
Apesar dos modelos mistos serem mais usados quando assumem distribuicdo normal
simétrica, ha na literatura alguns casos em que 0s modelos mistos foram usados em
distribuicdo assimétrica. O modelo misto tradicional é dado por (ARELLANO-VALE et al.,
2005):

Yj:XjB+Zjbj+6j,j:1, ...... , M 1.4

Y ~N (XjB + Zjbj, r (1.5)

Em que, Y é um (n; X 1) vetor de resposta, com unidade de amostra j, j =1,...,m. X de
dimensdo (n; x p) é a matriz de efeitos fixos, # de dimensdo (p x 1) € um vetor de coeficiente
de regressdo da media populacional, que sdo os efeitos fixos, Zj de dimenséo (n; x q) é a
matriz correspondente a (q x 1) vetor de efeitos aleatorios bj, ej de dimens&o (n; x 1) é o vetor

de residuos. Normalmente assumindo que b; e e; sdo independentes, considerando:

bj ~Nq (0, D) € &~ Ny (0, ) (L6)

Sendo Y ~ N (XB + Zb, r). Em que, D=D (@) e wj =wj(y),]j =1, ...m, sdo matrizes
de dispersdo, associadas com a variancia dentro e entre individuos, os quais sao dependentes
em parametros reduzidos e desconhecidos, a e y, respectivamente (ARELLANO et al., 2005).
O modelo misto tradicional é muito utilizado, porém quando os dados apresentam assimetria,
esse modelo pode nédo ser eficiente. Muitos estudos tém sido feitos utilizando modelos que
lidam bem com a assimetria.

O modelo misto normal assimeétrico segue 0 mesmo modelo misto tradicional, com bje

ej independentes, considerando:
bj ~ SN (0, D, Ap) € €j~ Nyj (0, yj, Ae) (1.7)
Sendo Y ~ SN (XP + Zb, A, r), sendo A a matriz de assimetria n x k.
Os modelos mistos sdo bastante usados na avaliagdo de dados fenotipicos nos

programas de melhoramento genético, pois dados fenotipicos geralmente provém de

avaliacbes de diferentes anos agricolas e diferentes localidades, podendo apresentar
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desbalanceamento (MOHRING; PIEPHO, 2009).

2.9 Modelo Misto via Inferéncia Bayesiana

Antes de se realizar uma andlise dos dados é necessario escolher adequadamente um
modelo que se ajusta ao comportamento dos dados em estudo. A metodologia Bayesiana tem
sido usada na estimacdo dos parametros genéticos, pois ela mede o grau de incerteza que se
tem sobre a ocorréncia de determinado evento do espagco amostral, por meio de
probabilidades.

A inferéncia Bayesiana é realizada com dados amostrais e informacdes a priori sobre o
parametro e o calculo da distribuicdo a posteriori do pardmetro. A informacdo a priori, que
pode ser informativa ou ndo informativa, ¢ dada pela densidade de probabilidade P(0), que
expressa 0 conhecimento do pesquisador sobre o pardmetro a ser estimado, antes de serem
obtidos os dados. A informacéo a priori ndo informativa é considerada quando o pesquisador
ndo tem muita informacdo a ser incorporada no estudo (JEFFREYS, 1961). E necessaria a
especificacdo de uma distribuicdo conjunta para os dados amostrais, Y = {y1, Y2, ..., ¥n},
denominada de funcdo de verossimilhanc¢a, ou L(0]y), a qual representa a informagao sobre o
parametro avaliado, 0, obtida dos dados. A opera¢do bayesiana, L(0]y) p(0), resulta na
distribuicdo condicional a posteriori p(0]y), que contém toda a informagéo probabilistica a
respeito do parametro. Assim, toda a inferéncia relativa ao parametro € realizada por meio
dessa distribuicdo, e seus valores centrais, como média e mediana, fornecem as estimativas de
interesse, que serdo idénticas as obtidas com procedimentos frequentistas quando a
distribuicdo a priori € ndo informativa (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003). Na
estatistica bayesiana é utilizado o Teorema de Bayes para quantificar a informacéo sobre o

parametro em estudo, a densidade a posteriori de 0, P (6|y), que € expresso por:

L(Y[6)P(6)

P(alY) = [L(Y10)P(8)d0

(1.8)

Sendo Y={y1, Y2, ..., Yn}, 0 vetor de observacOes, L(Y|6) a funcdo de verossimilhanca e
P(0) a densidade a priori de 6. O denominador ¢ uma constante, ndo depende de 6. Entdo se
tem o teorema como: P (0|Y) a L(Y|6) P(6), sendo que a representa proporcionalidade. Na
expressdo acima, L(Y|0) =[], f(Yi|@) é a funcdo de verossimilhanca.

Em estudos genémicos, como GWAS e GS, a inferéncia bayesiana é utilizada, pois

apresenta vantagens em relacdo a outros métodos, ja que prediz o efeito de todos os locos
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simultaneamente (BayesA) e assume variancias especificas para todos os locos (BayesA e
BayesB) (Junior, Oliveira et al. 2017). Essa metodologia também permite inferir os graus de
incerteza em relacdo a algum pardmetro genético, por meio de um modelo a priori, que
considera tanto as observacdes, quanto os parametros, como aleatorios (SOLLERO et al.,
2015).

Como dito anteriormente, varios caracteres estudados em melhoramento genético
apresentam distribuicdo assimétrica, e a inferéncia bayesiana via modelos mistos tem sido
usada no estudo desses caracteres. Em estudos de selecdo genémica, em que se utilizam uma
alta densidade de marcadores em relagcdo ao numero de fenétipos da populacdo (p >> n), os
métodos bayesianos apresentam maior eficacia em relacdo aos métodos de regressdo classicos
(PEREZ et al. 2018). Campos (2011) utilizou a abordagem bayesiana para estimar parametros
de modelos de regressao ndo linear com distribuicdo assimétrica, utilizando técnicas MCMC
(Método Monte Carlo via Cadeias de Markov). De La Cruz; Branco (2009) utilizando dados
de um grupo de mulheres gravidas, com inferéncia Bayesiana para modelos de regressao ndo
linear, levando em consideracdo a assimetria dos dados, encontraram que o melhor método

para os erros é a distribuicdo assimétrica.
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 Fenotipagem

A avaliacdo dos experimentos para incidéncia da podridao da espiga foi feita em dois
locais, Lavras e Uberlandia, na safra 2012/2013. Foram avaliadas 238 linhagens, que foram
conduzidas em blocos incompletos, 10 tratamentos por bloco (oito tratamentos regulares e
dois tratamentos comuns), com trés repeticbes. A parcela era composta por uma linha de 3
metros e um espacamento de 0,7 metros. O experimento ndo foi balanceado devido a perda de
algumas parcelas.

Os fungos de F. verticilioides foram obtidos de espigas que continham o patégeno em
campos experimentais, de Lavras e Uberlandia, e posteriormente foram replicados no
laboratdrio de patologia de sementes da Universidade Federal de Lavras (UFLA). O in6culo
do patogeno foi cultivado em meio de cultura por sete dias antes da inoculagdo. No dia da
inoculagdo, uma suspensdo do conidia foi entdo ajustada a uma concentragdo de 1 x 10°
conidia ml™ contando esporos na camera de Neubauer. Foi utilizada a metodologia de
Clements et al. (2003) com algumas modificacdes na inoculacdo do patégeno (foi utilizado 1
mL da suspensdo conidial ao invés de 5 mL). A inoculacdo foi feita 15 dias depois que as
plantas tiveram emitido o estilo estigma. Foi inoculado 1 mL da suspensdo em cada espiga.

A incidéncia da podriddo da espiga foi avaliada pela proporcdo de espigas que
apresentaram os sintomas. A presenca do patdgeno na espiga foi determinada por cada espiga
que apresentou mais de 25% dos grdos com o0s devidos sintomas.

Foram avaliados trés caracteres em relacdo a podriddo da espiga, consistindo em
porcentagem de grdos ardidos (ARD), proporcdo de espigas com sintomas de podridao
(PROP) e escore de incidéncia de podridédo de espiga (SCO).

A avaliacdo da porcentagem de grdos ardidos foi realizada de acordo com o
procedimento proposto no decreto n. 11 de 04/12/96, que estabeleceu uma amostra de 230 g
de grdos por parcela para separacdo visual e determinacdo da porcentagem de graos
apresentando descoloracdo em mais de um quarto da superficie total. A avaliacdo da
proporcdo de espigas com sintomas de podriddo foi realizada por meio do célculo da
proporcao de espigas com sintomas caracteristicos das doencgas em relacdo ao numero total de
espigas por parcela. E o escore de incidéncia de podriddo de espiga foi realizado por meio de
uma escala diagramatica proposta por Reid et al. (2002). Os valores dessa escala variam de 1
a 7 e incluem as seguintes categorias: 1 (0%); 2 (1-3%); 3 (4-10%); 4 (11-25%); 5 (26-50%);
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6 (51-75%); e 7 (maior que 75%), sendo a porcentagem referente a incidéncia de podridao na

espiga.

3.2 Genotipagem

A avaliacdo dos experimentos para incidéncia da podridao da espiga foi feita em dois
locais, Lavras e Uberlandia, na safra 2012/2013. Foram avaliadas 238 linhagens, que foram
conduzidas em blocos incompletos, 10 tratamentos por bloco (oito tratamentos regulares e
dois tratamentos comuns), com trés repeticGes. A parcela era composta por uma linha de 3
metros e um espacamento de 0,7 metros. O experimento nédo foi balanceado devido a perda de
algumas parcelas.

Foram utilizadas 470 linhagens provenientes de uma empresa privada de
melhoramento e producdo de sementes de milho. Devido a ndo amplificacdo de algumas
amostras, foram obtidos dados de 447 linhagens. Foi feita a extracdo do DNA das amostras
coletadas no experimento, instalado em 2013, na area experimental da Universidade Federal
de Lavras, no municipio de Lavras — MG. O experimento, realizado em delineamento em
blocos incompletos, continha 47 blocos com 10 linhagens cada, duas repeticGes e parcela
constituida de duas fileiras de 3 m de comprimento com espacamento de 0,6 m entre fileiras.
Foram semeadas 25 sementes por linha e, posteriormente, foi feito o desbaste de trés plantas
em estadio V2 na parcela.

A extracdo de DNA foi realizada seguindo protocolo especifico da empresa Diversity
Arrays Technology. As amostras de DNA devidamente diluidas foram enviadas para a
empresa Diversity Arrays Technology para genotipagem. As linhagens foram genotipadas
utilizando 23153 marcadores DArTs. As marcas foram avaliadas como —1 para a presenga ¢
—0 para auséncia do alelo e — quando ndo foi possivel a leitura com confiabilidade pelo
software. Marcadores perdidos foram imputados pela fun¢do A.mat, método mean, do pacote
rrBLUP do software R. Para capturar as relacGes geneticas entre os individuos, foi elaborada

a matriz de parentesco aditiva (A) seguindo a proposta de Vitezica;Varona; Legarra (2013):

_ WaW’'y
A= —Z a (1.9

Em que p é a frequéncia do alelo favoravel e q a frequéncia do alelo desfavoravel;
WA é a matriz de desvio dos marcadores.

A matriz descrita acima foi utilizada para construir uma arvore filogenética pelo
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método neighbor-joining (SAITOU; NEI, 1987). A func¢éo nj do pacote ape (PARADIS et al.,
2004) do software R (R CORE TEAM, 2016) foi utilizada na construcéo da arvore.

3.3 Analise estatistica

Na andlise estatistica foram usados modelos mistos para ajuste de médias, via méaxima
verossimilhanca restrita (REML), utilizando o algoritmo EM (expectation — maximization)
(PATTERSON; THOMPSON, 1971). As médias foram corrigidas considerando os efeitos de
repeticGes, ambientes, interagdo genotipos x ambientes, e o residuo, adotando-se o modelo:

Y=Xp+Tg+Qb+Wo+e (2.0)

Em que Y é o vetor de observagdes n x 1; X é uma matriz n x p de incidéncia de feitos
fixos (repeticdo dentro de local e local); T é uma matriz n x q de incidéncia de efeitos
genéticos; 2 ¢ uma matriz de incidéncia dos efeitos aleatorios de blocos dentro de locais e
repeticdes; W é uma matriz de incidéncia dos efeitos de interacdo linhagens x ambientes; e g,
b e o, sdo vetores dos efeitos relacionados a X, T, Q, W, respectivamente e e sdo os efeitos
residuais. A distribuicéo dos efeitos g, b, J e e sd0 assumidas como N (0, 64 ?, N (0, 6p2), N

(0, 65%) e N (0, o), respectivamente.

3.4 Teste de normalidade

Para confirmar a ndo normalidade dos dados, foi feito teste de normalidade Shapiro —
Wilk (SS SHAPIRO, MB WILK. 1965), com os dados fenotipicos referentes ao patdgeno
fusarium. Esse teste utiliza uma estatistica W que testa se uma amostra n provém de uma
distribuicdo normal. Quando p-value é menor que 0,05, a hipotese nula de normalidade ¢

rejeitada e os dados assumem a ndo normalidade.

3.5 Distribuicéo assimétrica

Como forma de corrigir a ndo normalidade dos dados, foi feita a transformacgdo dos
dados de fusarium, utilizando a transformacdo Box-Cox (BOX; COX, 1964). Foi feita a
estimacdo do pardmetro A para cada subconjunto de marcadores e depois foi calculada a
média desses parametros. Posteriormente, foi feito um histograma para verificar se a
distribuicdo dos dados era simétrica. Para a transformacdo dos dados, o pardmetro A foi

utilizado na seguinte equacéo:
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yt; =42 (2.1)

Ap0s a transformacdo dos dados, foi feito novamente o teste de Shapiro-Wilk para

confirmar a normalidade dos dados transformados.

3.6 Selecdo gendmica ampla via G-BLUP

O modelo GBLUP, que é um modelo que apresenta eficicia na selecdo gendmica
ampla, foi utilizado nesse trabalho para fazer a predicdo gendmica e assim estimar 0s

componentes de variancia e a herdabilidade dos dados fenotipicos.
Y=Xb+Zu+e (2.2)

Em que:

Y: vetor dos dados fenotipicos;

b: vetor de efeito fixo;

u: vetor de efeito aditivo, que contém o valor genético genémico de todos os
individuos genotipados;

X: matriz de efeito fixo;

Z: matriz de efeito aleatdrio, que relaciona os individuos aos fenotipos.

3.7 Modelo misto normal assimétrico Bayesiano

A predigdo gendmica também foi realizada nesse trabalho por meio do modelo misto

normal assimétrico, via inferéncia bayesiana, através do seguinte modelo:
Y=XBp+Za+e (2.3)

Onde:
Y tem dimens&o n x 1 € um vetor de respostas;
X tem dimensdo n x p € uma matriz de incidéncia dos efeitos fixos;
B tem dimensdo p x 1 € o vetor dos efeitos fixos;

Z tem dimensao n X (q € uma matriz de incidéncia dos efeitos aditivos;
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a tem dimenséo gax1 é o vetor dos efeitos aditivos;

€ € 0 vetor de erros aleatorios ou residuos de dimensdo n x 1.
Assim, para 0 modelo misto normal assimétrico supbe-se que:
a-~ SNq(O,Sa,Aa) e &€~ SNn(O,Qa,As) (24)
Em que S; e o, sdo matrizes de covariancias entre os efeitos aleatorios a;... aq, € 0
residuo &;...€ n; Os parametros A, € Raxq e A, € Rnxn sdo matrizes diagonais com 0s
elementos 0,1, ..., 0aQa€ a1, . . ., O, respectivamente, correspondentes aos parametros de
assimetria. Portanto: Ay = dalga € A; = J, In, cOM 2 € R € J, € R. Sendo assim obtemos a
forma do modelo hierarquico do modelo misto da seguinte maneira:
Y |8, a, 62, 5, ~ SN, (XB + Za, 61, 6, 1) (2.5)
a|o-az’ Oa ~ SNqa (O, Saa 5a|qa) (26)

Assim, a densidade condicional do vetor Y, a verossimilhanca, é dada por:

fVI8, a, 02, 9:) =2"¢h (YIXB + Za, (0Z + 62) In) (2.7)

8 8
@i (757 (V- X FZa)l0, 755 ) (28)

Sejay = (Y1, ..yn)" e t = (t, .t)" . Segue que a fungdo de verossimilhanca para 6 = ([, 62, A,
t)" é dada por:

L(O) =57 0P (= 35 Zai — = A6)?) exp (=3 Zs 87) s fuso (29)

3.8 Distribuicdes a piori para os parametros do modelo

Quando se faz inferéncia bayesiana, deve se especificar as distribui¢fes a priori para
todos os pardmetros desconhecidos do modelo para garantir as distribuicbes a posteriori

préprias. Assim, considera-se uma distribuicdo normal multivariada para o vetor de
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parametros S, com densidade:

7 (BB ) = — =P [ =3 (B = Bo)S5 (B = ol (3.0)
21

B~ No(Bo, Sp) 3.1)
Para o parametro t, sera considerada uma distribuicdo normal multivariada com o vetor de

parametros t, com densidade:

2y — 1 1 T (72Y"1(t —
o) = mexp[ 2 (t = )" (6N = )] (3.2)
t~ N(po lo?) (3.3)

Para o parametro A, foi considerada uma distribuicdo normal multivariada com o vetor de

parametros A com densidade:

m (Aluslof) = ——exp [-3 (& — 1) 1D (A — o) (3.4)

2
271_1:7/2 |lrr6|

A~N(gs, 163) (35)

Para o parametro p, foi considerada uma distribuicdo normal multivariada com o vetor de

parametros [, com densidade:

n (g lo?) =Wexp =2 (= )T 1D — 1) (36)

H~N (1 lo?) (3.7)

Para o pardmetro o, foi considerada uma distribuicio normal multivariada com o vetor de

parametros o2, com densidade:

o2~ X 2escalada (Ve, s2) (3.8)
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Assim como, a distribuicdo a priori para a variancia genotipica, tem-se
g2 ~ X Zescalada (vg, s2) (3.9)

Para 0s componentes de variancia o2 e o/, sdo atribuidas distribui¢des a priori qui quadrado

escaladas invertidas:

P(ot, 59 = (5 ) A(wi2), 7557 (4.0)
vV, = =55 | MV/2). o :
? r(3) (02)'*2

o 2 ~ y—2escalada(ve, S2) 4.1)

Onde v representa os graus de liberdade, S2 é o pardmetro de escala e I'(+) é a funcéo

gama. Os graus de liberdade v. e vy bem como os pardmetros de escala (SZ e SZ) para

. ~ . . . 1 1 -
oZ e a;, respectivamente, sdo considerados iguais a zero, resultando em — e, consideradas
e g

também como distribuicBes a priori ndo informativas. Como a priori atribuida a o7 ndo é

informativa, a incerteza em relacdo ao parametro genético é determinada pela funcdo de

verossimilhanca, ou seja, a partir dos dados experimentais.

A densidade conjunta a posteriori é:

1 _ 1 1
Pt A, 0°ly) = 7z (02)™Ce Dexp( = = T (s — 1 = A6)2) exp (=3 iy ¢ ) T feiso

Zn

(i)’ _ (a-ne) _ (=pp? _ (53)2) (4.2)

207 203 20} o?

1
exp (‘g =1 (i — = At)? —

Foi calculada a convergéncia das cadeias para os parametros estimados, pela teoria das

Cadeias de Markov, utilizando o pacote BOA (Bayesian Output Analysis), pelo software R.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Dados com distribuigdo assimétrica

Na analise dos dados de doencas a distribuicdo apresentou assimetria. Como pode ser
observado na Figura 1, a doenga fusarium apresentou distribuicdo assimétrica a direita para o
caractere grdos ardidos, enquanto que para O caractere escore, observa-se assimetria a
esquerda. Em relacdo a proporgdo de espigas com sintomas, pode-se observar assimetria a
esquerda para o ambiente de Lavras, e assimetria a direita para 0 ambiente de Uberlandia. Os
graficos de densidade foram obtidos utilizando a funcdo density, no software R. De acordo
com o teste de normalidade Shapiro Wilk, os dados originais referentes a gréos ardidos nao

seguem distribuicdo normal (p < 0,05).

W =0.92235, p-value = 1.27e-09

Figura 1 - Graficos com distribuicdo assimétrica para os dados de Fusarium verticilioides.
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Fonte: Do autor (2021).
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Com a transformacdo Box-Cox, verificou-se que os dados de graos ardidos referentes
a analise conjunta e de Lavras passaram a apresentar distribuicdo simétrica, mas na andlise de
Uberlandia, a transformacdo reduziu a assimetria, porém os dados continuaram ndo sendo

normalmente distribuidos, como pode ser observado na Figura 2.

Figura 2 - Graficos com os dados transformados para o carater grdos ardidos, na analise
conjunta, e na andlise individual de Lavras e Uberlandia.
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Fonte: Do autor (2021).

4.2 Caracterizacao das linhagens

As linhagens utilizadas nesse trabalho vieram de diferentes ambientes, sendo algumas
linhagens de regides tropicais e outras de regides temperadas. Essa diferenca de origem das
linhagens pode ser uma das causas da distribuicdo assimétrica para as doencas de podriddo de
espiga. Por meio da arvore filogenética abaixo, construida pelo método neighbor-joining,
pode ser observado que as linhagens utilizadas no estudo de selecdo foram agrupadas em
diferentes subgrupos (DE JONG; GUILHERME, et al., 2018). As linhagens derivadas do
grupo Stiff Stalk Synthetic (SSS-B73-B17) e as linhagens pertencentes ao grupo UNR foram
agrupadas na parte superior da arvore filogenética. Ja as linhagens do subgrupo temperado, o
qual inclui as linhagens pertencentes aos subgrupos FDK-Arg, Non Stiff Stalk Synthetic
(NSSS-PG84,TAT), Lancaster, MNK-ARG e lodent foram agrupadas na parte mediana da
arvore. E, na parte inferior da figura, podem ser observadas as linhagens dos grupos Tropical
Dent, Tropical Flint, Suwan e Amarilo Dent, as quais pertencem ao subgrupo tropical de

linhagens.
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Figura 3 - Arvore filogenética construida pelo método Neighbor-Joining mostrando 0s
diferentes backgrounds das linhagens utilizadas no estudo de selecdo
genbmica.
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Fonte: (DE JONG; GUILHERME, et al., 2018)
4.3 Predigéo por G-BLUP e modelo misto normal assimétrico

A predicdo dos fenotipos foi feita utilizando o total de marcadores DArTs. Foram
obtidos os parametros de variancia aditiva, variancia residual, beta e a herdabilidade. A
variancia aditiva refere-se a parte herdavel da variancia genotipica do individuo, sendo de
grande importancia na selecdo de genotipos superiores. A partir da relagdo entre a variancia
aditiva e a variancia fenotipica obtém-se a herdabilidade. De acordo com a Tabela 1 em
relacdo a graos ardidos, pelo método G-BLUP, em Uberlandia foi o local que se obteve o
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maior valor da variancia aditiva, de 96.62, com herdabilidade de 0.41. Pode-se observar uma
grande diferenga entre a variancia aditiva pelo método GBLUP e pelo Modelo Assimétrico
Bayesiano, onde a variancia aditiva em Uberlandia foi de 3,16 e a herdabilidade foi 0,83. O
modelo misto assimétrico apresentou maior herdabilidade em comparacdo ao GBLUP, para o
caracter grdos ardidos, devido a variancia residual que foi menor em relagdo a variancia
aditiva, nos dois locais. A correlacdo entre o valor genético observado e o valor predito refere-
se a capacidade preditiva do modelo, mas além do modelo, a correlacdo também sofre
influéncia da herdabilidade e da arquitetura genética do carater e da densidade dos
marcadores. De acordo com as tabelas abaixo, a correlagdo foi proporcional ao valor da
herdabilidade para todos os caracteres em estudo, nos dois modelos, sendo maior no modelo
misto normal assimétrico, o que mostra a eficiéncia do modelo em predizer os valores
genéticos. Para as trés andlises, Beta (B) e os pardmetros de varidncia foram maiores no
modelo sem assimetria. O parametro de assimetria A apresentou assimetria positiva também

nas trés analises, o que indica uma assimetria a direita para o caractere grdos ardidos.

Tabela 1 - Variancia aditiva (Va), Variancia Residual (Ve), Beta, Herdabilidade (h?),
Correlacdo e Delta obtidos pelo GBLUP e Modelo Misto Normal Assimétrico
Bayesiano (MAB) para grdos ardidos, nas andlises de Lavras, Uberlandia e

Conjunta.
Graos ardidos
Lavras

Va Ve B h? Correlacéo Delta (A)
GBLUP 56.03 129.54 15.89 0.3 0.35
MAB 1.88 1.09 1.57 0.63 0.99 20.14

Uberlandia

Va Ve B h? Correlagéo Delta (A)
GBLUP 96.62 130.87 16.65 0.41 0.39
MAB 3.16 0.63 1 0.83 0.99 20.54

Conjunta

Va Ve B h? Correlagéo Delta (A)
GBLUP 67.83 72.01 16.34 0.48 0.42
MAB 9.5 1.48 3.73 0.86 0.99 14.36

Fonte: Do autor (2021).

Em relacdo ao caractere proporgdo de espigas doentes (Tabela 2) ndo houve uma
diferenga significativa entre os dois modelos para os parametros obtidos, podendo-se observar
uma herdabilidade proxima a 0,6 nos dois ambientes, e uma alta correlagcdo nos dois modelos,
para as duas analises individuais e a conjunta. O parametro de assimetria foi menor,

comparado ao caractere graos ardidos, e na analise conjunta foi observada uma assimetria
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negativa, a esquerda.

Tabela 2 - Variancia aditiva (Va), Variancia Residual (Ve), Beta, Herdabilidade (h?),
Correlagdo e Delta obtidos pelo GBLUP e Modelo Misto Normal Assimétrico
Bayesiano (MAB) para proporcdo de espigas doentes, nas analises de Lavras,
Uberlandia e Conjunta.

Proporcéao de espigas doentes

Lavras
Va Ve B h? Correlagao Delta (A)
GBLUP 0.03 0.02 0.82 0.56 0.62
MAB 0.08 0.04 0.75 0.64 0.72 0.07
Uberlandia
Va Ve B h? Correlagédo Delta (A)
GBLUP 0.07 0.04 0.71 0.65 0.64
MAB 0.13 0.06 0.82 0.68 0.74 0.1
Conjunta
Va Ve B h? Correlagéo Delta (A)
GBLUP 0.04 0.02 0.76 0.63 0.69
MAB 0.07 0.05 0.81 0.61 0.74 -0.04

Fonte: Do autor (2021).

Em relacdo ao caracter escore, pode-se observar uma pequena diferenca entre as
variancias obtidas nas trés andlises pelos dois modelos, mas ainda assim a herdabilidade foi
superior pelo modelo misto normal assimétrico, assim como para 0S outros caracteres em
estudo, obtendo uma maior correlacdo entre o valor observado e o valor genético predito. Na
analise conjunta e no ambiente de Uberlandia foi observada uma assimetria negativa para esse

caracter (Tabela 3).
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Tabela 3 - Variancia aditiva (Va), Variancia Residual (Ve), Beta, Herdabilidade (h?),
Correlagdo e Delta obtidos pelo GBLUP e Modelo Misto Normal Assimétrico
Bayesiano (MAB) para escore, nas analises de Lavras, Uberlandia e Conjunta.

Escore
Lavras
Va Ve B h? Correlagdo  Delta (A)
GBLUP 1.09 2.13 4.64 0.33 0.38
MAB 2.63 1.22 3.78 0.68 0.74 1.14
Uberlandia
Va Ve B h? Correlagdo  Delta (A)
GBLUP 2.66 1.89 5.07 0.58 0.61
MAB 2.09 0.54 6.66 0.79 0.94 -2.17
Conjunta
Va Ve B h? Correlagdo  Delta (A)
GBLUP 1.45 1.16 4.85 0.55 0.6
MAB 0.85 0.29 6.13 0.74 0.94 -1.64

Fonte: Do autor (2021).

Os caracteres grdos ardidos e escore apresentaram maior herdabilidade em relagdo a
proporcéo de espigas doentes. Em estudos de selecdo gendmica para Stenocarpella maydis,
patdgeno que também causa podriddo de espiga em milho, também foram encontrados
resultados semelhantes, com maior herdabilidade para gréos ardidos em comparacdo aos
outros caracteres (DOS SANTOS et al., 2016). Mas isso ndo descarta as analises feitas com
proporcdo de espigas e escore, visto que sdo sintomas relevantes para a identificacdo da
doenca.

Na resisténcia a doencas de plantas, ha plantas que apresentam resisténcia controlada
por muitos genes, que é poligénica, e resisténcia controlada por um ou poucos genes, que €
oligogénica. No estudo de genética quantitativa, sabe-se que caracteres controlados por
muitos genes apresentam uma distribuicdo simétrica. Na literatura podem ser encontrados
trabalhos que relatam que a resisténcia & podriddo da espiga é de heranga quantitativa
(BRAUNER et al., 2017). Estudos de mapeamento com populagdes biparentais mostram que
a resisténcia a podriddo da espiga causada por fusarium é controlada por genes menores com
pequenos efeitos, que variam entre ambientes e ndo sdo consistentes entre as populagdes
(MESTERHAZY et al., 2012). Mas mesmo sendo de carater quantitativo, pode ser encontrada
assimetria na distribui¢do dos dados, como foi encontrado nesse trabalho.

O modelo GBLUP assume que os efeitos dos genes possuem distribuicdo normal,
com variancia constante, diferente da distribuicdo que os dados de podriddo de espiga

apresentaram nesse trabalho. Em casos de doencas de plantas € comum a assimetria dos



36

dados, e 0 modelo assimétrico com inferéncia bayesiana lida bem com essa assimetria. Na
literatura ha trabalhos que relatam que a estatistica GBLUP apresenta uma maior correlacdo
guando se tem uma alta densidade de marcadores e quando se tem muitos genes de pequenos
efeitos, comparada a estatistica bayesiana, em que se pode apresentar uma alta correlacdo
mesmo para uma baixa densidade de marcadores (ZHANG et al., 2019). Pérez Rodrigues et
al. (2018) concluiu, em seu trabalho, que o modelo de regressdo genémica bayesiano lidou
bem com a assimetria dos dados fenotipicos comparado ao modelo de regressdo classico.
Nesse trabalho, em que os dados séo obtidos de analises de doencas, 0 modelo assimétrico
bayesiano apresentou alta correlacdo para os caracteres, sendo mais interessante do que
utilizar o GBLUP ou fazer a transformacao dos dados.
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5 CONCLUSOES

Os caracteres graos ardidos e escore foram os que apresentaram maior herdabilidade,
comparados aos outros caracteres, podendo ser utilizados para selecionar individuos
resistentes ao patégeno Fusarium verticilioides.

As analises para grdos ardidos apresentaram maior assimetria, comparada aos outros
caracteres. Em estudos de resisténcia a doencas € comum encontrar distribuicdo assimeétrica
dos dados, mesmo em casos de heranga quantitativa. Nesses casos é importante considerar um
modelo que lida bem com a assimetria.

O modelo misto normal assimétrico apresentou boa correlacdo dos dados, ou seja,
apresentou uma boa predicdo. Assim, pode-se concluir que este € um modelo que lida bem

com a assimetria.
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