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RESUMO

A pleiotropia tem desempenhado papel fundamental na dissecagdo de
caracteres quantitativos. Porém a extensdo desse efeito no genoma e suas
consequéncias para o melhoramento de plantas ainda ndo foram completamente
elucidadas. Esse trabalho foi realizado com o objetivo de identificar QTLs
pleiotrépicos na cultura do milho utilizando o mapeamento Bayesiano de
multiplos intervalos. Além disso, procurou-se obter uma maior compreensao
acerca da heranga, extensdo e distribui¢do dos efeitos pleiotropicos em alguns
componentes da produc¢do do milho. Utilizou-se o delineamento III a partir de
uma populagdo proveniente do cruzamento entre as linhagens L-14-04B e L-08-
05F. Foram genotipadas 250 plantas com 177 marcadores de microssatélites que
posteriormente foram retrocruzadas com ambos parentais gerando 500 progenies
de retrocruzamento que foram avaliadas em seis ambientes para producao de
graos e seus componentes. Os resultados deste trabalho sugerem que a analise de
caracteres isolados restringe a compreensdo acerca da arquitetura genética de
caracteres quantitativos. Contudo, essa arquitetura pode ser melhor
compreendida através de redes pleiotrépicas que permitam visualizar a
complexidade da heranga desses caracteres e, a partir disto, tragcar novas
estratégias de selecdo. Também foi possivel confrontar a ideia de que ¢ possivel
identificar QTLs “para” caracteres complexos tais como a producdo de grios,
visto que a pleiotropia atua de forma destacada em seus subcaracteres e que esse
“carater” pode ser decomposto e predito quase que na sua totalidade pelos QTLs
dos seus componentes. Além disso, a pleiotropia de QTLs nio necessariamente
significa pleiotropia das interagdes alélicas e, sendo assim, a ampla distribuicao
dos efeitos pleiotropicos nao restringe a adaptabilidade de plantas.

Palavras-chave: Pleiotropia. Caracteres complexos. Analise Bayesiana. Redes
genéticas. Arquitetura Genética.



ABSTRACT

Pleiotropy has played an important role in understanding quantitative
traits. However, the extensiveness of this effect in the genome and its
consequences for plant improvement have not been fully elucidated. The aim of
this study was to identify pleiotropic quantitative trait loci (QTL) in maize using
Bayesian multiple interval mapping. Additionally, we sought to obtain a better
understanding of the inheritance, extent and distribution of pleiotropic effects of
several components in maize production. The design III procedure was used
from a population derived from the cross of the inbred lines L-14-04B and L-08-
05F. Two-hundred and fifty plants were genotyped with 177 microsatellite
markers and backcrossed to both parents giving rise to 500 backcrossed
progenies, which were evaluated in six environments for grain yield and its
components. The results of this study suggest that mapping isolated traits limits
our understanding of the genetic architecture of quantitative traits. This
architecture can be better understood by using pleiotropic networks that facilitate
the visualization of the complexity of quantitative inheritance, and this
characterization will help to develop new selection strategies. It was also
possible to confront the idea that it is feasible to identify QTLs for complex
traits such as grain yield, as pleiotropy acts prominently on its subtraits and as
this “trait” can be broken down and predicted almost completely by the QTLs of
its components. Additionally, pleiotropic QTLs do not necessarily signify
pleiotropy of allelic interactions, and this indicates that the pervasive pleiotropy
does not limit the genetic adaptability of plants.

Keywords: Pleiotropy, Complex traits, Bayesian analysis, Genetic Networks,
Genetic Architecture.



2.1
2.2
2.3
2.4
2.5

SUMARIO

PRIMEIRA PARTE

INTRODUGAO. ...t 10
REFERENCIAL TEORICO.......coooioiieeeeeeeeeeeeeee e 12
Utilizagdo do Delineamento 111 na identificacdo de QTL................ 12
Abordagem bayesiana de multiplos intervalos.............ccccoeveveinnnnee. 17
Pleiotropia e suas implicacdes na arquitetura genética.................... 25
Componentes da producéo e heterose multiplicativa....................... 34
Andlise de QTLs sob multiplos caracteres..........ccccoeveveveeerivveeeenennee. 37
CONCLUSOES.......ovoiieiriiseiieseseesseeiessses s 42
REFERENCIAS. ..ot 43
SEGUNDA PARTE = ARTIGO......cccciiiireiireeeeeeee e 49

ARTIGO 1 Mapeamento bayesiano de multiplos caracteres em
milho: A importancia dos efeitos pleiotropicos no estudo da heranga
de caracteres qUANtItAtIVOS..........c.c.eviueevereeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeaaes 50



10

PRIMEIRA PARTE
1 INTRODUCAO

O estudo detalhado da arquitetura genética relacionada a caracteres
quantitativos e/ou caracteres complexos tornou-se um grande desafio para
geneticistas de diversas areas. A identificagdo e localizagdo de genes associados
a esses caracteres - comumente denominados pela sigla QTL (Quantitative trait
loci) - tornou-se possivel gracas ao advento dos marcadores moleculares e
procedimentos estatisticos avangados que proporcionaram a deteccdo de QTL
em diversos arranjos de cruzamentos e também a sua localizagdo em de mapas
genéticos saturados.

No estudo do controle genético de caracteres quantitativos alguns
pontos sdo de extrema importancia ¢ devem ser levados em consideracdo: i) sdo
caracteres controlados por um grande numero de locos; ii) esses locos podem
atuar de forma aditiva, dominante, epistatica ¢ podem interagir com fatores
ambientais; iii) a magnitude dos efeitos de cada loco pode variar
consideravelmente; iv) o mesmo gene pode afetar diferentes caracteres
apresentando efeito pleiotrépico; v) a distribuicdo desses genes pode ser
aleatoria no genoma ou concentrada em blocos. O item iv (pleiotropia) tem
grande importancia tanto na genética evolutiva quanto no melhoramento de
plantas.

A importancia da pleiotropia no melhoramento de plantas advém das
correlagdes genéticas entre caracteres de importancia agrondmica e econdmica,
que também sdo observadas no desequilibrio de liga¢do de locos localizados em
regides proximas. No entanto, as correlagdes obtidas através do desequilibrio de
ligacdo sdo transitorias e a velocidade com que o desequilibrio € dissipado
depende principalmente da distancia entre os genes. Por outro lado, sendo a

pleiotropia um fendmeno onde o mesmo loco controla diferentes caracteres, seu
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efeito ¢ mais estavel, embora ndo haja evidéncias de que seja permanente.
Mesmo sobre essa ultima circunstancia e sob o ponto de vista de selecdo de
multiplos caracteres e estratégias de melhoramento, torna-se relevante distinguir
os efeitos de ligacdo e de pleiotropia atuando no controle genético dos
caracteres, embora outros fendmenos, como a distribuicdo dos efeitos de
pleiotropia ao longo do genoma, devam ser estudados.

A abordagem bayesiana de QTL envolvendo multiplos intervalos e
multiplos caracteres tornou-se uma ferramenta poderosa em estudos de analise
genOmica. Por essa razdo essa abordagem sera aplicada nesse trabalho com o
objetivo de obter uma maior compreensdo acerca da importancia da pleiotropia
no estudo da herangca do carater producdo de grios e alguns dos seus

componentes na cultura do milho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Utilizagdo do Delineamento 111 na identificagdo de QTL

O delineamento III da (DIII) proposto por Comstock e Robinson (1952)
foi idealizado - a principio - para estimar componentes da varidncia e também o
grau médio de domindncia em estudos de caracteres quantitativos. Esse
delineamento consiste da escolha aleatdria de plantas da geragdo F, e posterior
retrocruzamento com cada linhagem parental, obtendo-se entdo duas populagdes
retrocruzadas. Os dois retrocruzamentos conjuntamente constituem uma
populagdo com frequéncias alélicas e genotipicas semelhante a uma populacao
F,, porém estruturada em progénies de meios irmaos. Sob essa estrutura ¢
possivel estimar a variancia genética aditiva - pela esperanca da variancia
genética entre progénies - ¢ estimar a varidncia de dominancia que pode ser
obtida pela esperanca da variancia da interagdo entre progénies e seus parentais.

Para a interpretagdo dos componentes da varidncia genética em termos
de variancia aditiva e de dominancia, algumas restri¢des tais como a auséncia de
desequilibrio de ligagdo e epistasia sdo adotadas (COMSTOCK; ROBINSON,
1952). Essas pressuposi¢oes sdo dificeis de serem atendidas, ja que geralmente
este delineamento recorre ao retrocruzamento entre plantas da geracao F,, onde
o desequilibrio de ligagdo ¢ maximo e o real valor de epistasia é desconhecido.
O desequilibrio de ligacdo pode gerar viés na estimativa das variancias aditivas e
de dominancia devido & covaridncia presente nesses componentes que ¢ fungao
do desequilibrio de ligacdo. Para a variancia aditiva, as estimativas ficam
superestimadas quando os genes estdo em fase de associacdo e subestimadas
quando em fase de repulsdo. Em relagdo a estimativa da variancia de
dominancia, essa sempre fica superestimada independente da fase de ligacdo.

Dada essas restrigdes, Cockerham e Zeng (1996) sugeriram uma nova

abordagem do delineamento III por meio marcadores moleculares aplicando o
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método de marcas simples, ou valor fenotipico associado a marca. Esses autores
sugeriram quatro contrastes ortogonais com objetivo de estimar o grau médio de
dominancia e parte dos efeitos epistaticos presentes no controle de um carater de
interesse. Porém, esse método possui algumas desvantagens que podem limitar
sua aplicacdo. A primeira desvantagem se refere ao viés embutido na estimativa
da média do QTL devido a sua frequéncia de recombinagdo com a marca
associada. Em outras palavras, a menos que o genoma esteja extremamente
saturado por marcadores, onde assintoticamente espera-se que as marcas estejam
tdo proximas ou até mesmo dentro do QTL de modo a segregarem
conjuntamente, o método de Cockerham e Zeng (1996) é claramente viciado.
Além disso, como apontado por Garcia et al. (2008), se dois ou mais QTLs estdo
ligados & mesma marca, ndo ¢ possivel separar os efeitos aditivos e de
dominancia adequadamente, além do método se limitar a identifica¢do de apenas
parte dos efeitos epistaticos.

Em alguns estudos de mapeamento de QTLs utilizando populacdes
provenientes do DIII tem-se sugerido que os retrocruzamentos (RC; ¢ RC,)
sejam analisados separadamente, onde os efeitos aditivos e de dominancia sdo
obtidos por contrastes simples entre as médias dos QTLs (LU; ROMERO-
SEVERSON; BERNARDO, 2003; STUBER et al., 1992). Essa metodologia
permite a utilizagdo do mapeamento por intervalo e elimina o viés contido no
método de Cockerham e Zeng (1996). Contudo, essa abordagem possui baixa
capacidade de identificacdio de QTL devido a alta interacio QTL por
retrocruzamento (QTLXRC). A interacdo QTLXRC pode acontecer quando um
QTL exibe dominancia completa ou com valores préximos a 1, impossibilitando
sua identificagdo no RC; (AA-Aa), sendo entdo possivelmente identificados no
RC, (Aa-aa). Assim, a analise conjunta dos dois retrocruzamentos (RC; e RC,)
pode aumentar o poder de identificagdo do QTL, como ja destacado por Garcia
et al. (2008).



14

Estudos recentes na area de genética quantitativa t€m contribuido
enormemente para a identificacdo de QTLs utilizando tanto o DIII como
também diversos outros delineamentos experimentais (MELCHINGER et al.,
2007). Por exemplo, Yang (2004) ¢ Zeng, Wang e¢ Zou (2005) levantaram
diversas questdes acerca da correta modelagem e interpretacdo dos efeitos de
QTLs em diversas configuracdes de cruzamentos e populacdes. Esses autores
destacam que os efeitos genéticos de um QTL precisam ser expressos de acordo
com uma populacdo de referéncia porque ndo dependem somente dos valores
genotipicos, mas também das frequéncias alélicas.

Diversos estudos visando a identificagdo de QTLs tém utilizado a
modelagem sugerida por Venn (1959) denominada métrica F,. Nessa
abordagem, os valores genotipicos normalmente sdo expressos em fungdo do
cruzamento entre dois genitores cuja média representa a esperanga de uma
populagdo endogdmica em F,, ou seja, ndo faz qualquer referéncia a real
populagdo sendo mapeada. Para exemplificar, considere um loco com dois alelos
A; (i=1,2), sendo o alelo A, favoravel para um carater de interesse. Assumindo a
seguinte notacdo: G,;;=4,4;; G,= A;4> e G2,= AA,, a esperanca dos valores
genotipicos sobre a métrica F,, pode ser dada como: Gy,=+a, Gy;= d e G;;=-a.

Sobre esse modelo, o efeito aditivo (a) ¢ dado pela metade da diferenga dos dois
individuos homozigotos @ =(G,, —G,,)/2 e o efeito de dominancia ¢ dado
pela diferenca do valor do heterozigoto em relacdo a média dos genotipos
homozigotos d =G,, —(G22+G”)/2. Assim, aplicando a métrica F, os

efeitos genéticos sdo definidos apenas em funcdo das médias, contrariando o
modelo de Fisher onde os efeitos genéticos sdo estimados dentro de uma
populagdo de referéncia, em equilibrio de Hardy-Weinberg e com as frequéncias

alélicas conhecidas.
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O efeito de uma substituicdo alélica ou efeito médio de um alelo, no
modelo de Fisher, depende tanto dos efeitos de a e d como também das
frequéncias alélicas da populag@o. Aplicando esse conceito, Cockerham (1954)
propds uma abordagem geral de analise, constituida por um conjunto de
contrastes ortogonais que possibilitam a parti¢do do valor genotipico em efeitos
aditivos, epistaticos ¢ de dominancia. Considerando uma populagdo com
frequéncias alélicas de %2 e em equilibrio de Hardy-Weinberg, o modelo
adaptado de Cockerham ¢é denominado métrica F, e possui caracteristicas
ortogonais que nao sdo observadas na métrica F,, quando se ajustam modelos
epistaticos (KAO; ZENG, 2002).

Como demonstrado por Yang (2004), sob a métrica F,, os valores
genotipicos podem ser dados por: G, za—%d ; Gy, :%d e Gy, z—a—%d :
Quando ndo se ajustam os efeitos epistaticos ao modelo, as estimativas dos

efeitos aditivos e de dominancia podem ser obtidas através dos
contrastes (G22 -G, ) /2 e [(G2| -Gy, ) + (G21 -G, )] /2 respectivamente.

Resumindo, constata-se que na auséncia de um modelo epistatico, as métricas F,
e F, se equivalem (ZENG; WANG; ZOU, 2005). No delineamento III, a
distingdo entre as métricas torna-se importante somente no ajuste de modelos
epistaticos ou quando se deseja estudar a contribuicdo desses efeitos no controle
genético da heterose (MELCHINGER et al., 2007, ZENG; WANG; ZOU,
2005). Esses autores demonstraram que, quando se ajusta um modelo epistatico,
existe uma grande diferenca entre a ado¢do das métricas F, e F., na interpretacdo
dos resultados em termos de efeitos de QTL. Por exemplo, sob a métrica F, a

heterose ¢ fungdo dos efeitos de dominéncia e das epistasias do tipo dominante x

dominante e aditiva x aditiva(h* = [dl +d,+dd, —aalz]). Por outro lado, na
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métrica F,, a heterose seria funcdo apenas dos efeitos de dominancia e da
epistasia do tipo aditiva x aditiva (h* = [dl +d,-aa, ]) .

Segundo Melchinger et al. (2007), esse ultimo modelo torna a
interpretacdo da heterose mais adequada e simples e, além disso, pde em duvida
o argumento de que, ao longo dos anos, devido ao aumento na média das
linhagens em detrimento do ganho em heterose, o principal efeito sobre esse
fenomeno seria a complementacdo alélica expressa em termo de dominancia
completa/parcial (TROYER, 2006). Tomando a expressao dos efeitos ampliados
de dominancia derivados por Melchinger et al. (2007) para o DIII;

d" =(d,+d,—aa,,), e que também sio equivalentes a esperanga da heterose

(ZENG; WANG; ZOU, 2005), observa-se que, a medida que ocorre fixacao de
locos favoraveis nos parentais, a heterose diminui e mascara o real efeito de
dominancia no controle do carater. Assim, mesmo sob a hipotese de
sobredominancia ¢ possivel obter baixa heterose e linhagens com média alta,
devido a fixagdo de locos favordveis durante o processo de obtencdo de
linhagens endogamicas. Da mesma forma, € possivel obter heterose mesmo em
locos que ndo apresentam dominancia. Para isso, basta que o somatdrio da
epistasia do tipo aditiva-aditiva presente em cada um dos parentais seja negativa;
0 que corresponde a complementagdo de locos puramente aditivos. Devido a
esses fatores, ndo ¢ prudente inferir sobre o controle genético da heterose com
base na relagdo da média dos parentais e o vigor hibrido dos seus descendentes.
Estudos utilizando o delineamento III apresentam resultados pouco
concordantes em relagdo ao controle genético da heterose para peso de graos em
milho. Em trabalhos anteriores, Lu, Romero-Severson e Bernardo (2003)
observaram que mais de 80% dos QTL identificados apresentaram efeito de
sobredominancia e sugeriram duas explicagdes para esses resultados: 1) os locos

apresentam pseudo-sobredominancia e trés geragdes de acasalamento em uma
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populacao F, ndo foram suficientes para dissipa-la ou 2) os QTLs para producao
de graos realmente sdo controlados por locos com sobredominancia.

Em outro trabalho utilizando diversos delineamentos experimentais,
incluindo o DIII, Frascaroli et al. (2007) observaram que a maior parte dos
QTLs identificados apresentaram grau de dominincia >1. De forma
semelhante, Garcia et al. (2008) verificaram que a dominancia pode ser o
principal agente da heterose, com a epistasia desempenhando importancia
marginal no controle desse carater. Além disso, esses autores destacam que
efeito de sobredominancia foi observado em varios locos e, sendo assim, a sua
importancia no controle genético da heterose nao pode ser ignorada. Resultados
semelhantes foram obtidos por Shon et al. (2010), porém esses autores nao
observaram nenhum efeito significativo de epistasia. Em nenhum desses
trabalhos o efeito de epistasia apresentou grande contribuicdo e a partir desses
resultados duas hipodteses ficam em aberto: 1) o ajuste dos efeitos epistaticos
apenas em QTLs de grande efeito pode ndo desenhar a real contribuigdo desse
fendmeno no controle genético da heterose, 2) a epistasia realmente exerce
efeito marginal e sendo assim sua exclusdo na modelagem de QTLs pode ser
justificada. Se a hipotese 2 for verdadeira, a utilizagdo da métrica F,, no lugar da
métrica F, pode ser aplicada sem prejuizos a andlise.

Com isso, ¢ possivel observar que ainda existe uma grande incerteza
acerca da arquitetura genética da heterose e que sdo necessarios novos estudos e
novas abordagens que contribuam na elucidacao desse fenomeno tdo importante

em diversas culturas, principalmente na cultura do milho.

2.2 Abordagem bayesiana de multiplos intervalos

Quando se deseja realizar um estudo utilizando a abordagem classica da

genética quantitativa, normalmente assume-se um modelo infinitesimal, em que
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inimeros locos de pequeno efeito controlam o carater sob investigacdo. Nesse
modelo, supde-se que a variancia individual dos QTLs ¢ tdo pequena que ndo
pode ser investigada separadamente, mas antes deve ser avaliada em conjunto
por meio de uma estrutura populacional conhecida ou parentesco entre
individuos (LYNCH; WASH, 1998). Embora a arquitetura poligénica tenha sido
observada em estudos recentes, o modelo infinitesimal que fundamenta essa
hipdtese tem sido questionado uma vez que a distribuicdo dos efeitos de QTLs
tende a aproximar uma funcdo Gamma em forma de L (L-shaped), ou seja,
milhares de regides sem efeito algum e dezenas ou centenas de regides com
pequeno efeito (FLINT; MACKAY, 2009).

Recentemente, algumas técnicas de mapeamento tém permitido a
identificacdo conjunta de QTLs no genoma, melhorando a percepcdo da
arquitetura genética do carater. Quando o conjunto de marcadores que cobrem os
grupos de ligagdo de uma espécie € analisado simultaneamente em apenas um
modelo, define-se entdo um método de analise genomica ampla (MEUWISSEN;
HAYES; GODDARD, 2001). Xu (2003) estendeu a analise gendmica ampla sob
a Otica bayesiana com objetivo de identificar marcadores ligados a QTLs. Para
isso, assumiu variancia individual para cada marca e utilizou as propriedades de
“encolhimento” inerente a0 método para obter uma estimativa do niimero de
QTLs controlando o carater. Essa abordagem ¢é o fundamento desse trabalho e
sera descrita com detalhes em seguida.

A detecgdo e localizacdo de QTLs sdo possiveis somente quando se
utiliza marcadores moleculares densamente distribuidos ao longo do genoma. O
genotipo do QTL ndo € observavel, porém pode ser predito com base nas marcas
que o flanqueiam, ou seja, essas marcas definem um intervalo que pode ou nio
conter um QTL. Baseado nisto, o método de mapeamento por intervalo tem sido
amplamente utilizado (LANDER; BOTSTEIN, 1989). Nesse método, cada

posicdo ¢ testada separadamente, ou seja, para cada QTL, de forma individual,
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sdo obtidos valores de LOD que posteriormente sdo plotados em um grafico
descrevendo a provavel distribuicdo do QTL ao longo do genoma. Como cada
QTL ¢ ajustado individualmente no modelo, os outros possiveis QTLs presentes
no genoma sdo ignorados, aumentando dessa forma o residuo e superestimando
seu efeito e/ou sua porcentagem de explicagdo da variancia genotipica e
fenotipica. Além disso, QTLs localizados proximos a um intervalo especifico
podem levar a identificagdo de QTLs “fantasmas” devido a ligagdo do real QTL,
presente em intervalos adjacentes, com o intervalo sendo testado (WU; MA;
CASELLA, 2007). Uma maneira de aliviar esse problema seria a inclusdo de
covariaveis ou cofatores na analise. Essa abordagem ¢ denominada mapeamento
por intervalo composto (CIM) que utiliza testes estatisticos através da
combinagdo do mapeamento por intervalo sobre duas marcas e regressdo
multipla sobre os demais marcadores. Essa estratégia, que foi proposta
independentemente por Jansen (1992, 1993) e Zeng (1993, 1994), pode remover
apenas parte da interferéncia do QTL fora do intervalo sendo testado se o
genoma for pobremente saturado e, além disso, se intimeros QTLs sdo
identificados torna-se necessario reescrever o modelo e reestimar os seus efeitos
com as posi¢des fixas nas suas estimativas (WANG et al.,, 2005). Assim,
podemos inferir que o ideal seria eliminar os efeitos dos QTLs a jusante ou a
montante do intervalo utilizando a analise de multiplos intervalos.

Mapeamento por multiplos intervalos tornou-se o “estado da arte”
dentro dos procedimentos de busca por QTLs. Uma vez que um -carater
complexo pode ser controlado por inumeros QTLs, é crucial realizar um
mapeamento onde se possam modelar varios QTLs simultaneamente e, assim,
identificar e localizar todos os QTLs responsaveis pelo carater em questdo.
Algumas metodologias que incluem a analise de multiplos intervalos (MIM) t€ém
sido propostas (KAO; ZENG; TEASDALE, 1999; ZENG et al., 2000). No

entanto, sua implementacdo € onerosa, principalmente quando se tem que lidar
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com a selecdo de modelos ocorrendo simultaneamente a identificacdo de QTLs
(XU, 2003). Segundo Xu (2003), esse fato caracteriza a principal desvantagem
do método, sendo que em alguns casos o critério de adicao e delecdo de QTLs
durante o processo de selegdo de modelos pode ser arbitrario. Além disso,
segundo esse autor, o espago amostral de possiveis modelos pode ser tdo grande
que dificilmente ¢ explorado por completo. Também, a selecdo de modelos pode
causar um viés na estimativa dos efeitos genéticos se o modelo selecionado ¢ de
apenas um unico QTL.

O mapeamento por multiplos intervalos original, proposto por Kao,
Zeng e Teasdale (1999), foi denominado por Xu (2003) como mapeamento
seletivo de multiplos intervalos, ou seja, na realidade esse método ndo tem como
lidar com multiplos intervalos e por esse fato realiza a selecio de modelos.
Segundo Xu (2003), o verdadeiro mapeamento por intervalos multiplos seria
aquele onde todos os intervalos - que sdo definidos pelos marcadores
distribuidos ao longo do genoma - sdo explorados simultaneamente.

Recentemente, a analise bayesiana de multiplos intervalos via Monte
Carlo Cadeias de Markov (MCCM) tem sido aplicada (SATAGOPAN et al.,
1996; WANG et al., 2005; XU et al., 2009). A abordagem bayesiana permite
grande flexibilidade de anélise em modelos complexos e também em situacdes
onde o nimero de pardmetros a ser estimado (ex. numero de marcadores e
intervalos) ¢ maior que o numero de observagdes (XU, 2003).

Na abordagem bayesiana, o numero de QTLs no modelo pode ser
definido pela aplicacdo direta do fator de Bayes (SATAGOPAN et al., 1996) ou
utilizando a técnica de MCCM com saltos reversiveis (GREEN, 1995;
SILLANPAA; ARJAS, 1999). Saltos reversiveis ou “reversible jump” (RJ)
realiza simultaneamente a estimagdo de parametros (efeito e posicdo do QTL) e
selecdo de modelos (relacionado ao ntimero de QTLs). O niimero de QTLs

controlando o carater é tido como uma variavel aleatoria, sendo assim, a cada
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iteracdo um nimero de QTL ¢ sugerido e a cadeia de Markov salta dentro desses
modelos e seleciona aquele com maior probabilidade. Assim, a quantidade de
vezes que o modelo € selecionado caracteriza o numero de QTLs no controle do
carater. Normalmente tem sido observada uma baixa taxa de convergéncia na
aplicag¢@o deste método, exigindo assim cadeias muito longas além de intensa
demanda computacional e ainda sim resulta em amostragem deficiente.

Recentemente, Yi, George e Allison (2003) utilizaram o método
denominado modelo de espaco composto também conhecido como “Sthocastic
Search Variable Selection” (SSVS). Esse algoritmo introduz varidveis binarias
indicadoras do estado de inclusdo ou exclusdo de um loco durante a analise.
Nesse método, o efeito do QTL ¢é condicionado a uma mistura de duas
distribui¢des normais. Uma distribui¢do tem média igual a zero e uma pequena
variancia, enquanto a outra distribuicdo possui também média zero porém uma
alta variancia. Se existe uma alta probabilidade a posteriori de que um efeito do
modelo possua grande varidncia, esse efeito € selecionado.

Uma alternativa as técnicas de sele¢do de modelos seria ndo realizar
selecdo de modelo, ou seja, realizar o mapeamento de multiplos intervalos
assumindo que os intervalos sdo fixos e condicionados ao nimero de marcadores
utilizados. Além disso, pode-se assumir, a priori, que cada QTL é uma variavel
aleatoria proveniente de uma distribuigdo normal com média zero e varidncia
individual. Sob essa suposi¢@o, cada possivel QTL ¢é penalizado pela razdo da
sua variancia com a variancia residual, ou, por assim dizer, pela “herdabilidade
do QTL”. Sob esse enfoque, aqueles QTLs de pequeno efeito e baixa variancia
ou baixa herdabilidade, tém esses efeitos “encolhidos” a valores préximos a
zero, pois sdo penalizados pela variancia residual do modelo. Por outro lado,
aqueles QTLs de grande efeito tendem a apresentar destacada variancia e sdo

menos penalizados pela varidncia residual.
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Essa abordagem tem sido denominada como “Bayesian Shrinkage
Analysis of Multiple Interval” (BSAMI) ou analise bayesiana de multiplos
intervalos com efeitos penalizados pelo residuo. O prototipo dessa ideia foi o
trabalho desenvolvido por Xu (2003) que aplicou a abordagem bayesiana sobre
inumeros marcadores com o objetivo de visualizar o padrdo de distribuicdo de
QTLs ao longo do genoma adotando um modelo de “encolhimento” em marcas
individuais. Nesse trabalho, cada marcador foi assumido como um provavel
QTL, admitindo dessa forma que a matriz de incidéncia fosse integralmente
observavel. Além disso, os efeitos desses supostos QTLs foram inseridos
conjuntamente no modelo, ndo havendo inclusdo ou exclusdo de marcadores ao
longo do processo de MCCM. O método basicamente consiste do ajuste de um

modelo aleatdrio de regressdao dado por:
m m

yi=b+ Z Xya; + Z w,d; +e;
J j

onde y; é o fenotipo do individuo 7,5, ¢ a média geral da populacao sob estudo, m
¢ o nimero total de marcas no genoma, x;; € w; sdo varidveis representativas que
descrevem o genotipo aditivo e dominante do marcador j respectivamente, a; e d;

sdo os efeitos aditivo e dominante do QTL associados com o marcadorj e e ¢ 0
residuo assumido N(0,07).

Nesse modelo ¢ assumido que a; € d; sdao tomados a partir de uma
distribuicdo normal com média zero e variancia o*jj. eojj. As variaveis

observaveis sdo os dados fenotipicos e os gen6tipos dos marcadores, enquanto
que as variaveis ndao observaveis sdo os efeitos aditivos, dominantes e suas

variancias. Como priori sdo assumidos que:
p(by) e, p(aj)oc N(0,0'jj), p(dj) oc N(O,ajj),

p(ajj)ocl/afj,p(ajj)ocl/ajjep(af)ocl/of
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As distribuigdes a priori dos efeitos dos QTLs (g; ¢ dj), da média geral

(by) e das variancias (o

aj,O'jj ec’) serdo assumidos como distribuigdes b e v
respectivamente, apenas por facilidade de notagdo. Essas distribuicdes podem
ser convenientemente descritas dentro de uma fungdo de probabilidade conjunta
p(b,v). A verossimilhanca das variaveis observaveis e ndo-observaveis ¢ dada

por:

n
i=1

O_Z
e

2
p(y|b,V) :E[p(yl |b,o‘3)0€ (O.f )7”/ 2 exp{— Z[yl _bo _Z:l:xija/ _Z;‘/Vud/j }

As marcas perdidas podem ser estimadas a cada iteragdo a partir da sua
recombinagdo com as marcas adjacentes. Para isso, uma distribui¢do Bernoulli
com probabilidades modeladas em termos de frequéncia de recombinagdo entre
a marca perdida as marcas flaqueadoras podem ser usadas para atualizar os
dados perdidos individualmente (SATAGOPAN et al., 1996).

Baseado nessas suposi¢cdes e assumindo que as distribuicdes dos
parametros sdo conhecidas, Xu (2003) implementou o algoritmo MCCM
utilizando a amostragem de Gibbs nas distribuigdes condicionais posteriori de
todos os parametros do modelo.

A distribui¢do posteriori condicional da média geral foi assumida como
n m m

normal, com média b, =(1/ n)z v —inja ; —Zwl.jd ;| e variancia
J=1

i=1 =1

(I/myo;
A distribuicao posteriori condicional dos efeitos aditivos e dominantes

foram assumidas como normal com médias dadas respectivamente por:

n _1 n m m
_ 2 2/ 2 2
a; = inf+6e/°'ai DX vimby =D xa, =D wyd,
i=1 i=1 J=1

k#j
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n -1 n m m
_ 2 2/ 2 2
d; = ZWU tOo, /O'a!/ ZWU yi by —qu-%- _ZW@/dj
i=1 i=1 i=j

k#j

-1 -1
n n
SAL 2 2 2 2 2 2 2 2
(& variancias [E xij+o-e/o-ajJ o, € (E Wij+0'e/047] o,
i=1 i=1

respectivamente.
As variancias aditivas, dominantes e residuais foram amostradas de

distribui¢des qui-quadrado escalonada invertida, ou seja:

2 _
aq

2 2 2 g2 2 2, , , .
o, =4a; / Xi» Oy=d; / X, onde y; ¢ um nimero aleatério amostrado de

uma distribui¢do qui-quadrado com 1 grau de liberdade e

2
n

ol = Z v; = b, —ix[jaj —iwijdj 77 onde ;(j ¢ um namero aleatorio
i=1 j=1 j=1
amostrado de uma distribui¢do qui-quadrado com #n graus de liberdade.

A metodologia proposta por Xu (2003) € bem simples e provou ser mais
eficiente no estudo da arquitetura genética do que o método de anélise de marcas
individuais e também superior ao método de “ridge regression” que € muito
utilizado no mapeamento tradicional. No entanto, a abordagem apresentada por
Xu (2003) ndo pode ser tomada como uma metodologia direta de mapeamento
de QTL, pois o gendtipo do QTL ndo ¢ observado e, dessa forma, a matriz de
incidéncia dos efeitos do QTLs torna-se incerta e por consequéncia uma variavel
aleatdria. Além disso, a posi¢do do QTL no genoma ¢ um parametro adicional a
ser estimado e requer técnicas estatisticas que estdo além da aplicagdo de
modelos de “encolhimento”.

Utilizando a ideia de Xu (2003), Wang et al. (2005) apresentaram a
técnica de mapeamento de multiplos intervalos utilizando a andlise bayesiana

penalizada. O modelo aplicado ¢ semelhante ao apresentado por Xu, no entanto,

novos pardmetros sdo estimados, a saber: o genotipo do QTL (x; e w;) - antes
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assumido como genotipo dos marcadores - e também sua posi¢do (ﬂj) . Wang et

al. (2005) assumiram que cada intervalo no genoma contém um QTL em
potencial, e sua posi¢do pode variar aleatoriamente dentro desse intervalo. Na
realidade muitos intervalos ndo contém QTL algum, ou seja, sdo intervalos
nulos.

A aplicagdo da analise bayesiana “penalizada” for¢a os intervalos com
pequeno efeito a valores proximos de zero, fazendo com que sua inclusdo tenha
pouco efeito nos demais intervalos. Nessa metodologia, os dados observados sao
as marcas (m) e o fendtipo (y). As variaveis ndo-observaveis sdo os genotipos

dos QTLs (x; e w;), seus efeitos (a; e dj),suas varidncias junto com a varidncia

residual (o

aj,ajj ec’) e também suas posigdes (4,). As distribui¢des a priori
para os efeitos dos QTLs e suas varidncias sdo as mesmas utilizadas
anteriormente no modelo de Xu. A priori relativa a posicdo do QTL pode ser
uniforme, ou seja, assumindo que M;.; e M;.; sdo duas marcas que flanqueiam o
genotipo do QTL @), e que L; e U, sejam as distancias entre M, ;<>Q; e O, <
M, respectivamente, a priori uniforme para cada intervalo ¢ dada por um
conjunto de nimeros ordenados de mesma probabilidade e que variam de [L; até
Ul
A nova distribuicdo a priori conjunta pode ser assumida como:

m—1
p(A.b,v) = p(by) p(e)] | p(A)p(a) p(d)p(cr) p(cs)
i=1

A verossimilhanga de b, v ¢ A4, pode entdo ser dada como:
p(A.bv|y.m)=]]p(y|b,x,w,02)p(x,w| A,m)
i=1

Assim, a posteriori conjunta pode ser tomada por:

p(A,b,v| y,m)oc p(y|b,x,w,c’)p(x,w| A,m)p(,b,v)
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onde p(x,w|A,m) é a probabilidade do gendtipo do QTL dada sua posigdo no
genoma e as marcas que o flanqueam.

Assumindo que uma populacdo F, pode ser definida em termos de Gy,
Gs1 e Gy, codificados como (1, 0 e -1), cada genotipo € amostrado diretamente
de uma distribui¢ao Bernoulli com probabilidade dada por;

pCx,,w, | 1,.m)p(, 1 b,x,,w,.07)
PO Wy [ Ay sy o1, 05)) = =

2
zp(x,‘,’ﬂwg/‘ |r]j5rz;/‘)p(yf ‘bﬂx,’jawjjﬂa:)
k=1

Onde 7, b€ frequéncia de recombinacdo entre o QTL j com as marcas m;_,e

m,.,, respectivamente.

ij+

O pardmetro A ndo possui uma fung¢do conhecida, sendo assim, a
utilizacdo do amostrador de Gibbs ¢ proibitiva. Isso porque o amostrador de
Gibbs faz uso de uma fungdo conhecida retirando amostras de uma cadeia de
Markov utilizando um processo iterativo.Quando essa fun¢do nio é conhecida
(ndo necessariamente a distribuigdo posteriori), outro método Monte Carlo via
Cadeias de Markov (MCCM), denominado Metropolis-Hastings (HASTINGS,
1970; METROPOLIS et al., 1953) pode ser utilizado. Esse algoritmo ndo exige
que o parametro tenha uma fun¢do de probabilidade conhecida mas, ao invés
disso, faz uso de uma fungdo auxiliar possivel de ser amostrada, retirando
valores candidatos que podem ser aceitos com um o de probabilidade. No caso
de mapeamento por intervalo, pode-se utilizar uma distribuicdo uniforme como

funcdo auxiliar que ¢ amostrada sobre cada intervalo delimitado por

max(ﬁjfl,/lj —d) e min(/IjH,/Ij +d) onde d é uma constante que define o

caminhamento dentro do intervalo j, normalmente fixada entre 1 e 2 cM. Essa
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funcdo é denotada por u(ﬂ*,/l), ¢ a nova posicdo sera aceita na k-ésima
iteragdo com min(l,a) de probabilidade sendo « dado por:

o= p(Z; !y,b,x,w,v)u(/f;,z:)
P | y.b,x,wvuld, 4

Assim, se ¢ for aceito, uma nova posicdo ¢ estabelecida ¢ um novo
genotipo € sugerido para as matrizes x ¢ w fechando um ciclo de MCCM
(BANERIJEE; YANDELL; Y1, 2008; SATAGOPAN et al., 1996; WANG et al.,
2005). Uma das grandes desvantagens da analise bayesiana de multiplos
intervalos ¢ que todos os possiveis QTL sdo mantidos no modelo violando, por
assim dizer, a ideia de modelos parcimoniosos, convergindo para uma alta
demanda computacional. Essa maior demanda computacional pode ser
compensada pela menor exigéncia do tamanho da cadeia, pois como os
intervalos sdo curtos, cadeias reportadas entre 20.000 a 50.000 tém se mostrado
suficientes para convergéncia (GAO et al., 2009; WANG et al., 2005; XU et al.,
2009).

Apesar de aparentemente violar o principio da parciménia de modelos,
esse método se apresenta como o mais representativo da possivel arquitetura de
um carater oligogénico/poligénico, onde genes principais apresentam de
moderada/alta influéncia sobre o carater, ¢ quando combinados com varios
outros de genes de pequeno efeito determinam a variagdo genética de um carater
quantitativo (FLINT; MACKAY, 2009; MACKAY, 2001). Assim, é importante
manter esses QTLs de pequeno efeito no modelo, pois coletivamente podem
realizar um importante papel na variancia genética do carater (WANG et al.,
2005).

Além disso, em comparacdo com os outros métodos de analise por

multiplos intervalos com selecdo de modelos, incluindo o método SSVS, a
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abordagem bayesiana de multiplos intervalos com efeitos penalizados tem se
demonstrado superior tanto na estimativa dos efeitos, quanto na estimativa da
real posicdo do QTL (WANG et al., 2005). No entanto, ainda poucos estudos de
mapeamento de QTL s&o realizados utilizando o método, principalmente devido

a alta demanda computacional.

2.3 Pleiotropia e suas implicacfes na arquitetura genética

O termo pleiotropia - que recentemente completou 100 anos - foi
cunhado pelo geneticista Ludwig Plate em 1910. Plate definiu pleiotropia da
seguinte maneira: Eu denomino uma unidade de heranca como pleiotropica se
varias caracteristicas sdo dependentes desta unidade; essas caracteristicas
deverdo aparecer sempre juntas e podem também ser correlacionadas. Essa
defini¢do, de modo geral, ainda é muito utilizada (STEARNS, 2010).

Um dos primeiros estudos relacionados a pleiotropia foi conduzido por
Gruneberg (1938). Segundo Stearns (2010), uma das maiores contribui¢des do
trabalho de Gruneberg foi a divisdo do termo pleiotropia em “verdadeira
pleiotropia” e “falsa pleiotropia”. A “verdadeira pleiotropia” - segundo
Gruneberg - era caracterizada por dois ou mais “produtos primarios distintos”
provenientes do mesmo gene e responsaveis por diferentes fenotipos, enquanto a
“falsa pleiotropia” se caracteriza quando apenas um “produto primario” &
utilizado de diferentes maneiras na constitui¢do fenotipica. Além dessas duas
definigdes, esse autor caracterizou também outro aspecto - também denominado
de “falsa pleiotropia”- onde um produto primdrio seria o responsavel por uma
cascata de eventos com diferentes consequéncias para o fenotipo. E importante
destacar que o conceito de “verdadeira pleiotropia” de Gruneberg foi ignorado

durante varios anos devido ao trabalho realizado por Beadle e Tatum (1941), que



29

inseriram a famosa relagdo onde um gene produziria no maximo uma proteina
(“um gene/uma proteina”). Essa ideia foi prontamente adotada e, por
consequéncia, a expressdao ‘“falsa pleiotropia” também caiu em desuso
justamente por corroborar com as teorias de Beadle e Tatum, ou seja, a
terminologia “falsa” tornou-se inapropriada, dado o postulado teérico da época.

Através da ideia “um gene/uma proteina”, novos conceitos relacionados
ao funcionamento da pleiotropia foram estabelecidos. Hadorn (1961) denominou
dois novos conceitos de pleiotropia, separando-a em pleiotropia “mosaica” e
“relacional”. A “pleiotropia mosaica” é descrita quando um tUnico loco altera
diretamente dois caracteres fenotipicos, ao passo que a “pleiotropia relacional”
se refere a uma cascata de eventos iniciada por um Unico loco que interfere em
multiplos caracteres.

Nos anos seguintes, diversos autores na area de genética de populagdes
entenderam que poderia ocorrer uma “pleiotropia universal” (Figura 1), ou seja,
uma mutagdo em qualquer loco tinha o potencial de afetar direta ou

indiretamente todo o fenétipo do individuo (WRIGHT, 1968).
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Figura 1 Modelo de pleiotropia modular (esquerda) e pleiotropia universal (Direita).
Fonte: Wang, Liao e Zhang (2010)
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A “pleiotropia universal” acarreta diversos entraves ao processo
evolutivo devido seu amplo espectro de atuacdo, convergindo no denominado
“custo da complexidade” que pode ser predito pelo Modelo Geométrico de
Fisher (WAGNER; ZHANG, 2011). Nesse modelo, o fenotipo de um individuo
pode ser representado como um ponto em um espaco n-dimensional cujas
dimensdes correspondem ao numero de caracteres que determinam o fenétipo do
individuo (Figura 2). Quanto mais dimensdes de variagdo um fendtipo possui,
maior a dificuldade de adaptagdo do individuo por mutacdes aleatorias. Em
outras palavras, se existem k pontos possiveis no espago n-dimensional, é
extremamente improvavel que mutacdes aleatorias ajustem a combinagdo correta
dos caracteres de modo a proporcionar uma melhor adaptacdo do individuo,
acarretando, dessa forma, um custo adaptativo em organismos extremamente
complexos. Fisher afirma que o efeito da mutagdo deveria ser infinitesimal e,
somente sobre essa Otica, seria possivel obter 50% de chance de melhorar um
fenotipo via mutagdo aleatoria. Segundo Wagner e Zhang (2011) o “custo da
complexidade” deveria ser na verdade denominado como “custo da pleiotropia”
uma vez que o modelo geométrico de Fisher assume que cada mutacdo afeta
potencialmente todo o espaco dimensional. A “pleiotropia universal” ¢
considerada hoje o principal paradigma dentro da teoria de genética de

populagdes.
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Carater?2
Q
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Figura 2 Modelo Geométrico de Fisher considerando 2 caracteres. O ponto azul, situado
nas coordenadas z(0,0), corresponde ao gendtipo com adaptacdo ideal. O vetor |R|
corresponde a distancia de um individuo qualquer em relagdo ao gendtipo adaptado e o
circulo azul corresponde aos individuos com a mesma adaptagdo relativa. O ponto
vermelho representa um individuo que sofreu mutagdo, cuja diregdo é representada pelo
vetor 7. O circulo vermelho se relaciona a todas dire¢des possiveis da mutagdo e que sdo
igualmente provaveis.

Contudo, em estudos recentes, a “pleiotropia universal” ndo tem sido
comumente observada e, ao contrario, se tem evidenciado a denominada
“pleiotropia modular” (SU; ZENG; GU, 2010; WAGNER et al., 2008). A
pleiotropia modular (Figura 1) ¢é restrita a um determinado grupo de genes
controladores de alguns caracteres, e ndo universal a todos os possiveis
caracteres do individuo. Na pleiotropia modular, a taxa adaptativa de um
individuo depende do grau de pleiotropia relacionado as muta¢des individuais, e
ndo da complexidade do individuo. Assim, mutagdes de grande magnitude ndo
necessariamente influenciariam todos os caracteres dado que seu espectro de

atuacdo € restrito.
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Evidéncias obtidas em estudos na area de genética molecular tém
também demonstrado que a “verdadeira pleiotropia” descrita por Gruneberg
pode ser a forma mais comum de pleiotropia (STEARNS, 2010; WAGNER;
ZHANG, 2011). Tem sido constatado que um loco pode ter multiplas regides de
inicio ou mesmo regides sobrepostas de leitura, ou seja, uma Unica fita de um
mesmo loco poderia ser lida de diferentes pontos produzindo diferentes
proteinas. Como observado por Stearns (2010), esses locos pleiotrépicos muitas
vezes sdo considerados como genes distintos, embora ndo possam ser separados
por recombinagdo, pois estdo situados na mesma regido do genoma. Outros
mecanismos como o “splice alternativo” ¢ “mRNA editing” contribuem para
que um unico loco possa produzir proteinas /enzimas que atuem em diversas
rotas metabodlicas (GOMMANS; MULLEN; MAAS, 2009; MAYDANOVYCH;
BEAL, 2006).

Proteinas multifuncionais ou proteinas de multiplos propdsitos também
tém sido observadas (HE; ZANG, 2006). Essas proteinas se encaixam dentro da
ideia de “falsa pleiotropia” descrita por Gruneberg, onde um unico produto
génico pode atuar em diferentes rotas metabodlicas (“moonlighting” proteins).
No entanto, como destacado por Stearns (2010), no caso das “moonlighting”
proteins, tem sido constatado que uma mutacdo em um loco pode alterar um
processo metabolico, mas nao necessariamente altera todos os processos
dependentes da mesma proteina, ou seja, a mesma proteina possui fungdes
independentes. Isso faz com que esse tipo de fenomeno nao seja considerado
uma “verdadeira pleiotropia”, pois os fenotipos controlados por essas proteinas
podem ser independentes (HUBERTS; KLEI, 2010).

Recentemente, varios autores t€ém observado que a epistasia pode gerar
correlagdo entre caracteres (Epistasia pleiotropica) (WOLF et al., 2005, 2006),
ou que a epistasia entre locos pode influenciar os efeitos pleiotropicos (Epistasia

Diferencial) (CHEVERUD et al., 2004; PAVLICEV et al., 2008). O termo
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“epistasia diferencial” foi cunhado por Cheverud et al. (2004). A “epistasia
diferencial” pode ser observada quando a interagdo entre pares de locos ¢
diferente para os diferentes caracteres em que esses locos atuam de forma
pleiotropica, ou seja, o efeito de pleiotropia pode ser fortemente influenciado
pela interagdo de locos pleiotropicos (sinergia e antagonismo). Esses autores
observaram que, sob o ponto de vista de eficiéncia evolutiva e adaptativa, a
pleiotropia deveria ser um fendmeno aleatorio e modular e ndo fixo e universal.
De forma similar, Wolf et al. (2005) apresentou o termo “epistasia pleiotropica”.
Segundo esses autores, quando se estuda a arquitetura genética de multiplos
caracteres deve-se considerar a epistasia como uma forma de gerar covariancia
entre esses caracteres. Segundo Wolf et al. (2005), existem duas formas de
interpretar a epistasia pleiotropica: i) pode ser observada sob a 6tica dos efeitos
genéticos, onde a interacdo entre locos afeta a co-expressdo de multiplos
caracteres e sendo assim, a pleiotropia seria uma propriedade de um sistema
multi-locos, ii) Os locos individuais sdo pleiotropicos, porém a magnitude dos
efeitos de pleiotropia depende dos alelos presentes em cada loco individual.

Sob o postulado epistatico modular, podemos supor que o efeito de
pleiotropia pode ser dependente do background genético e, nesse caso, supde-se
que seja um fendmeno quase impossivel de se predizer. Essa suposicdo tem
grande impacto dentro da eficiéncia adaptativa e evolutiva, pois fornece ao
individuo maior capacidade adaptativa e menor dano quando mutagdes sdo
realizadas em conjuntos de genes que atuam em caracteres independentes. Do
ponto de vista do melhoramento genético, a pleiotropia epistatica modular pode
fornecer vantagens e desvantagens. A principal vantagem seria a possibilidade
de “quebra pleiotropica”, onde seria possivel realizar selegdo dentro de
caracteres controlados pelo mesmo gene, porém que apresentam correlagdes
genéticas indesejaveis. A principal desvantagem seria a possibilidade de

diminuicdo da correlagdo entre caracteres quando se utiliza selegdo assistida por
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meio de QTLs pleiotropicos ¢ que sdo ao mesmo tempo hipostaticos. Como
observado por Wolf et al. (2005), a pleiotropia epistatica costuma aumentar a
variancia genética e influenciar de maneira sutil a covariancia. Portanto, pode
ocorrer diminui¢do da correlagdo genética, sendo esta altamente influenciada
pela interagdo pleiotropia x background x frequéncias alélicas.

Sob o que foi enunciado posteriormente, podemos concluir que a
pleiotropia é um fendmeno genético altamente complexo e tem papel
fundamental na compreensdo da arquitetura genética de qualquer espécie. No
melhoramento genético, poucos estudos tém dado a devida atencdo a esse
fendmeno, e quando o fazem, ndo atentam para as diversas implicacdes desse
elemento, ou seja, infere-se sobre a pleiotropia apenas como um fendmeno fixo
de correlacdo genética e busca-se simplesmente distingui-la de ligagdo entre
locos que ¢ um evento transitério. Embora a estimativa de correlagdo genética
entre caracteres tenha aplicagdo pratica no melhoramento, seria ingénuo
considerar apenas essa faceta da pleiotropia como aplicavel, ou seja, a
pleiotropia esta relacionada a propria adaptag@o do individuo e a compreensao
da sua arquitetura pode fornecer novas estratégias de melhoramento. Além disso,
nao ha garantias que genes pleiotrdpicos apresentem covariancias estdveis sob
qualquer circunstancia, ou seja, esse efeito pode ser variavel quando diferentes
interagdes epistaticas ocorrem entre os locos que afetam multiplos caracteres

(MACKAY; STONE; AYROLES, 2009).

2.4 Componentes da producéo e heterose multiplicativa

No melhoramento genético de plantas a decomposicdo de caracteres
complexos em caracteres mais simples ajuda o melhorista a direcionar a selegdo
para algumas caracteristicas desejaveis, realizar selecdo indireta e obter uma

maior compreensao do controle genético do carater de interesse. O estudo de
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componentes da producdo, ou de subcaracteres se encaixam nesse contexto e
ajudam o melhorista a: 1) identificar os componentes especificos de acordo com
os objetivos do programa de melhoramento; ii) gerar hipdteses que permitam
aumentar os ganhos de producdo; iii) detectar quais genes de um componente
especifico podem ser usados para aumentar a produgdo quando incorporado em
um conjunto génico elite.

Segundo Grafuis (1959), o carater produgdo de graos per se pode ndo
possuir um grupo de genes especificos, pelo contrario, esse cardter tende a ser
decomposto em varios componentes independentes ou subcaracteres. Em outras
palavras, assumindo W como um carater principal (producdo de graos), podemos
descrevé-lo em fun¢ao do numero de espigas (R), nimero de graos por fileira(S),
numero de fileiras de graos (T), e peso de graos (U) (W= RxSxTxU).

Sob a hipotese de que a producao é um cardter complexo e resultado de
um modelo multiplicativo, Schnell e Cockerham (1992) avaliaram a
possibilidade de se entender a heterose como produto de uma agdo multiplicativa
entre subcaracteres. Sob o universo das possibilidades de interagdes
multiplicativas entre genes que podem convergir em efeitos epistaticos, €
possivel obter heterose mesmo quando o efeito de dominéncia se encontra

ausente nos subcaracteres. Esses autores descreveram a expressdo da heterose

sob a hipotese multiplicativa como sendo: /= XY —(XY,+X,Y,)/2, onde
X, e Y, sdo os efeitos dos componentes da produgdo X e Y no parental 1, X, e
Y, sdo os efeitos dos componentes da producdo no parental 2, e
X= (X, +X,)/2 ey = (Y, +Y,)/2. De forma alternativa, esse modelo pode

ser descrito como: h= —(X =X 2)(Y1 -Y, ) /4. Portanto, podera ocorrer

heterose positiva se X;>X; e Y,>Y; ou vice-versa.
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Utilizando uma expressdo linear, esses autores descreveram o valor

genotipico de um  individuo para um loco como  sendo:
A= (plA1 +p2A2)+ri (A1 —Az), onde p; € p; sdo as frequéncias alélica nos

componentes de producdo 1 ¢ 2 e r;=p, ¢ r,=-p;. Aplicando um modelo
multiplicativo entre dois locos, esses autores derivaram a média geral, os efeitos

aditivos, dominantes e epistaticos para uma populacdo F, da seguinte forma:
M=, 00 = Oy, 0y = Oy, dy = 64y, dy = O,y 4,1, = 00 =15, €
i, =00,, onde: 1 e, sdo as médias genotipicas para os componentes de
produgdo 1 e 2, «; ¢ o efeito aditivo do i-¢simo componente que pode ser

obtido pela métrica F, e o, ¢ o efeito de dominancia do i-ésimo componente.

Utilizando esses componentes, Schnell e Cockerham (1992) derivaram a
expressao da heterose utilizando o efeito multiplicativo entre subcaracteres. Essa
expressdao da heterose corresponde aquela ja descrita anteriormente no item 2.1
e, segundo esses autores, possivelmente varios caracteres sdo produtos da
multiplicagdo de dois ou mais subcaracteres e a heterose multiplicativa pode ser
mais frequente do que se tem considerado.

Dentro dos conceitos ja discutidos acerca dos efeitos de pleiotropia,
Schnell e Cockerham (1992) argumentam que, na pleiotropia modular, ¢
possivel que o efeito multiplicativo deva acontecer entre genes nao-pleiotropicos
e esporadicamente entre genes pleiotropicos, gerando dessa forma uma epistasia
entre e dentro dos modulos. Por outro lado, assumindo que a hipotese de que a
“pleiotropia universal” seja verdadeira, pode ocorrer um efeito parcial de
multiplicagdo entre os componentes se os genes de efeitos principais
responsaveis por cada carater sdo diferentes entre si.

Assim, de forma generalizada, o modelo de Schnell e Cockerham (1992)

permite predizer os efeitos genéticos aditivos, dominantes e epistaticos de um
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carater complexo como a produ¢do utilizando as estimativas dos QTL de seus
componentes.

Com isso, observa-se que a andlise de multiplos caracteres oferece ndo
somente a possibilidade de maior compreensdo acerca dos efeitos de pleiotropia,
como também permite predizer heterose em caracteres complexos como a

producdo de graos.

2.5 Andlise de QTLs sob multiplos caracteres

No melhoramento genético, a inferéncia acerca dos efeitos pleiotropicos
em estudos de mapeamento de QTLs normalmente ¢ realizada empregando-se
uma analise subjetiva de coincidéncia de posi¢ao do QTL ou intervalo de LOD,
além de testes estatisticos via razdo de verossimilhanca como sugerido por Jiang
e Zeng (1995) que pode ndo ser adequado para esse fim. No teste de razdo de
verossimilhanga, duas hipoteses sdo comparadas com base na maximizacio de
duas fungdes aninhadas. Sob hipdtese nula, um ou mais parametros contidos no
modelo completo sdo fixados no modelo reduzido (ex. média igual a zero, efeito
de tratamento igual a zero etc.). Sob a suposi¢do de que o modelo reduzido é
adequado, a transformacdo -2In da razdo de verossimilhanca deverd seguir
assintoticamente uma distribuicdo qui-quadrado com graus de liberdade
correspondentes a diferenca entre o numero de parametros maximizados no
modelo completo e nimero de parametros especificado no modelo reduzido. No
entanto, esse teste somente terd distribuicdo qui-quadrado se o modelo reduzido
for aninhado com o modelo completo, ou seja, as duas distribui¢des devem
possuir 0os mesmos parametros, sendo que em um modelo alguns desses
pardmetros sdo fixos (modelo reduzido) e no outro esses mesmos pardmetros
podem variar (modelo completo), sendo os demais parametros comuns a ambos

os modelos. O teste de Jiang e Zeng (1995) claramente viola essa pressuposi¢cdo
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por assumir no modelo completo dois QTLs distintos, cada um afetando um
carater independente, e no modelo reduzido apenas um unico QTL afetando
ambos os caracteres. Nesses modelos, diferentes parametros sdo maximizados
em cada hipotese, e assumir que dois QTLs possuem a mesma posi¢do pode ndo
resolver o problema por completo (WELLER, 2009). Além disso, a medida que
se aumenta o nimero de pardmetros a serem maximizados, o poder da analise de
verossimilhan¢a multivariada é penalizado pelo aumento no nimero de graus de
liberdade dos pardmetros (LIU et al., 2007).

Considerando a violag@o das pressuposi¢oes do teste de verossimilhanga
nesse tipo de andlise, Sorensen et al. (2003) sugeriram uma distribui¢do empirica
para teste da razdo de verossimilhanca. Utilizando uma analise similar, via
abordagem bayesiana, Liu et al. (2007) e Varona et al. (2004) sugeriram o fator
de Bayes como um teste alternativo livre de suposigdes assintdticas, onde o
modelo que melhor se ajusta aos dados é tomado como o mais provavel. Outra
vantagem desse método ¢ que o fator de Bayes ¢ expresso em termos de
probabilidade, sendo assim, seu resultado tem interpretacdo direta tornando os
resultados comparaveis entre os experimentos.

Somente alguns estudos tém considerado o aspecto tedrico da analise de
QTLs com varios caracteres simultanecamente (BANERJEE; YANDELL; YI,
2008; EEUWIIK et al., 2010; GILBERT; LEROY, 2004; JIANG; ZENG, 1995;
LIU et al., 2007; MALOSETTI et al., 2008; WELLER et al., 1996; XU et al.,
2009). Nesses estudos, algumas metodologias tém sido aplicadas visando a
identificacdo de QTLs com multiplos caracteres. A primeira delas foi proposta
por Jiang e Zeng (1995) e utiliza a maxima verossimilhanca de uma fun¢ao
multivariada. Esses autores aplicaram a metodologia em dados simulados
considerando uma situacdo bivariada e distribuicdo normal para os residuos em
ambos os caracteres. O grande problema da abordagem de maxima

verossimilhanga é que a medida que se aumenta o nimero de parametros,
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aumenta-se o numero de graus de liberdade, o que pode restringir o ganho da
analise conjunta, perdendo sua vantagem em relacdo a analise de um unico
carater (BANERJEE; YANDELL; YI, 2008; LIU et al., 2007). Outro aspecto
importante a ser destacado ¢ que no modelo multi-caracteres de Jiang e Zeng
(1995) apenas a covariancia residual ¢ levada em consideragdo no mesmo.
Assim, o efeito do QTL ¢ ajustado considerando apenas a dire¢cdo e magnitude
da covariancia residual, ou seja, ndo leva em consideragdo - de forma direta - a
covariancia do QTL, que pode ser contraria em direcdo e magnitude em relacio
a covariancia residual, e também variavel de QTL para QTL.

Outra metodologia proposta baseia-se no uso da técnica de reducdo
dimensional, ou seja, analise de componentes principais (PCA), anélise
discriminante (DA) e transformac¢do candnica dos caracteres originais
(GILBERT; LEROY, 2004; MANGIN; THOQUET; GRIMSLEY, 1998;
WELLER et al., 1996). A partir desses métodos utiliza-se a combinagdo linear
dos caracteres com o objetivo de mapear QTLs. A grande dificuldade desse tipo
de abordagem ¢é que a combinacdo linear dos caracteres pode nao ser
biologicamente interpretdvel e ainda pode causar falsos efeitos de ligagoes
(GILBERT; LEROY, 2004).

Outra abordagem recente sugere a modelagem mista de multiplos
caracteres ¢ multiplos ambientes em um unico modelo (EEUWIIK et al., 2010;
MALOSETTI et al., 2008). Esses autores consideram o efeito de QTL como fixo
e os efeitos marginais das marcas como aleatorios (mapeamento por intervalo
composto). Embora a modelagem conjunta de multiplos ambientes e multiplos
caracteres seja desejavel, a utilizagdo de analise por intervalo simples pode
contrabalancear esse possivel ganho e, neste caso, novas modelagens sdo
requeridas para inserir tanto os efeitos ambientais quanto o mapeamento por
multiplos intervalos em um unico modelo linear misto. Nesta abordagem, a

covariancia do QTL também ¢ confundida com a covaridncia residual, tanto em
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diregdo quanto em magnitude, ndo explorando também as (co)variancias
especificas de cada QTL ao longo dos caracteres. Além disso, conceitualmente
tomar um efeito de QTL como fixo aparentemente contrasta com toda a
incerteza presente na arquitetura genética de um carater (BUCHANAN et al.,
2009), ou seja, se os efeitos sdo fixos, assume-se que eles variam ndo por suas
propriedades biologicas, mas sim por suposi¢des assintoticas da amostra
observada ou amostras que poderiam ser observadas, mas ndo foram. A
suposicdo de que um QTL possui um efeito fixo pode ser estatisticamente e/ou
computacionalmente util, mas pode ndo corroborar com a realidade dos efeitos
interferentes na expressdo de um loco quantitativo. Assim, pode ser preferivel
assumir que os efeitos dos QTLs sdo incertos e aleatorios e, baseados nos dados
fenotipicos, obter uma distribuicdo de probabilidade de todos os possiveis
efeitos de um suposto QTL e ndo apenas uma estimativa pontual cuja incerteza
depende da aproximagdo assintdtica de uma amostra em relacdo a uma
populagdo de tamanho infinito.

A abordagem bayesiana, conceitualmente, pode amenizar essas
deficiéncias e, segundo Liu et al. (2007), essa metodologia representa um novo
horizonte na andlise genOmica porque apresenta algumas vantagens
significativas sobre as demais abordagens, e dentre elas podemos citar: i) maior
flexibilidade em lidar com modelos mais complexos; ii) apresentacdo de
resultados de facil interpretagdo; iii) capacidade de incorporar informagdo de
diferentes origens (prioris). A vantagem i tem tornado a abordagem bayesiana
extremamente atrativa, fornecendo a possibilidade de se trabalhar com modelos
tdo complexos que podem descrever a arquitetura genética de forma mais
realistica como, por exemplo, considerar que cada QTL tem variancia individual
e que seus efeitos, por menores que sejam, contribuem para a arquitetura
genética do individuo (FLINT; MACKAY, 2009). Além disso, na andlise

bayesiana de multiplos intervalos, o efeito do QTL é encolhido, o que faz com
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que cada QTL, individualmente, tenha pouca influéncia na variancia genética,
apresentando um quadro mais préoximo da arquitetura genética poligénica
discutida no trabalho de Flint e Mackay (2009) e Mackay, Stone e Ayroles
(2009). A analise Bayesiana de multiplos intervalos também separa as
(co)variancias do QTL das (co)variancias residuais, permitindo que a
recuperacdo da informag¢ao admita integralmente o efeito e a dire¢do do QTL nas
estimativas das (co)varidncias, e que esta seja especifica para cada loco. Outra
vantagem ¢ a possibilidade de aplicar a selecdo genomica ampla diretamente
sobre os efeitos dos QTLs, o que pode ser vantajoso em relagdo aos efeitos das
marcas.

A abordagem bayesiana tem sido aplicada com sucesso no mapeamento
de QTL para um unico cardter e recentemente para multiplos caracteres
(BANERJEE; YANDELL; YI, 2008; LIU et al., 2007; XU et al., 2009). Devido

a essas inumeras vantagens essa abordagem sera considerada nesse trabalho.
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3 CONCLUSOES

Pelo o que foi discutido na revisdo de literatura, podemos inferir que a
pleiotropia é um fendmeno pouco compreendido e explorado de forma
superficial por geneticistas e melhoristas. Sendo assim, novos estudos sio
necessarios para dissecacdao desse fendmeno buscando melhorar a compreensao
da arquitetura genética de caracteres quantitativos. Podemos também concluir
que o estudo de caracteres complexos exige uma modelagem estatistica mais
sofisticada. Nesse aspecto a inferéncia bayesiana pode ser de grande utilidade no
estudo da pleiotropia ou mesmo na modelagem conjunta dos -efeitos

pleiotrdpicos/epistaticos.
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Resumo
A pleiotropia tem desempenhado papel fundamental na dissecagdo de

caracteres quantitativos, porém a extensdo desse efeito e suas consequéncias
para o melhoramento de plantas ainda ndo foram completamente elucidadas.
Esse trabalho foi realizado com o objetivo de identificar QTLs pleiotrdpicos na
cultura do milho utilizando o mapeamento Bayesiano de multiplos intervalos.
Além disso, procurou-se obter uma maior compreensdo acerca da heranga,
extensdo e distribuicdo dos efeitos pleiotropicos em alguns componentes da
produ¢do do milho. Utilizou-se 177 marcadores de microssatélites no
mapeamento de 250 plantas F,- representadas por suas progénies F,.; — que
posteriormente foram retrocruzadas com as duas linhagens parentais (L-14-04 B
e L-08-05 F) obtendo-se dessa forma 500 progénies que, em conjunto,
caracterizam o delineamento III. Os resultados deste trabalho sugerem que a
analise de caracteres isolados restringe a compreensdo acerca da arquitetura
genética de caracteres quantitativos. Contudo, essa arquitetura pode ser melhor
compreendida através de redes pleiotrépicas que permitam visualizar a

complexidade da heranga desses caracteres e, a partir disto, tracar novas
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estratégias de selecdo. Também foi possivel contestar a ideia de que € possivel
identificar QTLs “para” caracteres complexos tais como a produgdo de grios,
visto que a pleiotropia atua de forma destacada em seus subcaracteres e que esse
“carater” pode ser decomposto e predito quase que na sua totalidade pelos QTLs
dos seus componentes. Além disso, a pleiotropia de QTLs ndo necessariamente
significa pleiotropia das interagdes alélicas e, sendo assim, a ampla distribuicdo

dos efeitos pleiotropicos ndo restringe os ganhos com o melhoramento genético.

Palavras-chave: Pleiotropia. Caracteres complexos. Analise Bayesiana.

Multiplos caracteres.

Introducao
A compreensdo da arquitetura genética de caracteres complexos ainda ¢

um grande desafio aos geneticistas. Fenomenos como epistasia, pleiotropia e
heterose tornam o entendimento do controle genético de caracteres quantitativo
extremamente complexo e, por assim dizer, uma verdadeira caixa preta. Estudos
recentes buscam lancar luz acerca desses fenomenos (Melchinger et al., 2007;
Flint e Mackay, 2009; Stears, 2010). No entanto, a dissecagdo desses elementos
so é possivel utilizando técnicas moleculares complexas e modelos estatisticos
sofisticados.

Um desses elementos de alta complexidade ¢ a pleiotropia. A
importancia da pleiotropia no melhoramento de plantas advém das correlagdes
genéticas entre caracteres de importancia agrondmica e econdmica, que também
sdo observadas no desequilibrio de ligagdo. No entanto, as correlagdes obtidas
através do desequilibrio de ligagdo sdo transitdorias e a velocidade com que o
desequilibrio ¢ dissipado depende principalmente da distdncia entre os genes.
Por outro lado, sendo a pleiotropia um fendmeno onde o mesmo loco controla

diferentes caracteres, seu efeito ¢ mais estavel e por isso a identificagdo de QTLs



52

pleiotropicos torna-se importante. Sob o ponto de vista de sele¢ao de multiplos
caracteres e estratégias de melhoramento, é relevante distinguir as correlagdes
genéticas provenientes dos efeitos de ligacao das correlagdes oriundas de genes
pleiotrépicos, embora outros fendmenos envolvidos na arquitetura dos genes
pleiotrépicos devam ser melhor compreendidos (Flint e Mackay, 2009; Mackay
et al., 2009).

O entendimento do arcabougo pleiotropico ainda é muito restrito e,
sendo assim, diversas hipoteses foram levantadas para melhor compreensao
desse fendomeno. Um dos primeiros estudos relacionados a pleiotropia foi
conduzido por Gruneberg (1934), que definiu os termos “verdadeira
pleiotropia”, o qual infere sobre varios “produtos genéticos primarios”
provenientes do mesmo gene e que atuam em diferentes rotas metabolicas, e a
“falsa pleiotropia”, onde apenas um produto primario atua em diferentes rotas
metabdlicas ou ainda podem dar inicio a uma cascata de eventos com diferentes
consequéncias para o fenotipo. A “falsa pleiotropia” é observada em proteinas
de multiplas fungdes (“moonlighting” proteins), porém alguns autores nao
consideram esses genes como pleiotropicos uma vez que as mutagdes nesses
locos ndo necessariamente alteram outros processos dependentes da mesma
proteina (Huberts ¢ Van der Klei, 2010; Stears, 2010). Por outro lado, evidéncias
obtidas em estudos na area de genética molecular tém demonstrado que a
“verdadeira pleiotropia” descrita por Gruneberg pode ser a forma mais comum
de pleiotropia (Maydanovych e Beal, 2006; Gommans et al., 2009; Stearns,
2010, Wagner e Zhang, 2011).

Outra duvida se refere a distribuicdo dos efeitos pleiotropicos ao longo
do genoma. Na hipdtese de “pleiotropia universal”, todos os genes afetam, em
maior ou menor intensidade, todos os caracteres que constituem o fendtipo de
um individuo e dentro dessa ideia uma mutagdo em qualquer loco tem o

potencial de afetar direta ou indiretamente todo o fenétipo do individuo (Wright,
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1968). Sob a hipotese pleiotropica universal, ndo existe um gene especifico
“para” um carater, mas sim uma rede extremamente complexa onde todos os
genes contribuem com diferentes magnitudes de efeitos para o carater em
questdo; e se esse for o caso, a identificagdo de QTLs “para” um determinado
carater pode ser enganosa (Buchanan et al., 2009; Mackay et al., 2009) . Embora
essa ideia seja ainda defendida por alguns autores (Carbone et al 2006;
Buchanan et al., 2009; Mackay et al., 2009), esse fendmeno no tem sido
comumente observado em estudos recentes, onde se tem evidenciado a
denominada “pleiotropia modular” (Wagner et al., 2008; Su et al., 2010, Wagner
e Zhang, 2011). A pleiotropia modular é restrita a um determinado grupo de
genes controladores de alguns caracteres, e ndo universal a todos os possiveis
caracteres do individuo.

Além do que ja foi comentado acerca do funcionamento e distribuicdo
dos genes pleiotropicos, evidéncias apontam que a epistasia pode gerar
correlagdo entre caracteres (Epistasia Pleiotropica: Wolf et al., 2005; Wolf et al.,
2006), ou que a epistasia entre locos pode influenciar nos efeitos pleiotropicos
de locos individuais (Epistasia Diferencial: Cheverud, et al., 2004; Pavlicev et
al., 2007). Esses autores levantam a questdo de que a pleiotropia pode ser
fortemente influenciada pela epistasia e sendo assim nao ha garantias que genes
pleiotrépicos apresentem covariancias estdveis sob qualquer circunstancia, ou
seja, a magnitude desse efeito pode ser variavel quando diferentes interacdes
epistaticas ocorrem entre os locos que afetam multiplos caracteres (Mackay et
al., 2009).

Sob o que foi enunciado anteriormente, podemos concluir que a
pleiotropia ¢ um fendmeno genético altamente complexo e tem papel
fundamental na compreensdo da arquitetura genética de qualquer espécie. No
melhoramento genético, poucos estudos tém dado a devida atengdo a esse

fenomeno, e quando o fazem, ndo atentam para as diversas implicagdes desse
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fendmeno no melhoramento, ou seja, infere-se sobre a pleiotropia como um
fenomeno fixo de correlagdo genética e busca-se simplesmente distingui-la do
efeito de ligacdo entre locos que ¢ um evento transitorio. Sendo assim, além de
distinguir pleiotropia de ligacdo, torna-se necessario também verificar a extensao
desse efeito ao longo do genoma sob diferentes caracteres com o objetivo de se
buscar novas estratégias de selecdo além de maior compreensdo acerca da
heranga de caracteres quantitativos.

Para a identificacdo de QTLs pleiotropicos e estudo da sua distribuicao
ao longo do genoma, a analise bayesiana de multiplos intervalos pode ser
considerada um ferramenta poderosa (Wang et al. 2005, Xu et al., 2009). A
analise sugerida por esses autores € irrestrita ao nimero de pardmetros e livre de
selegdo de modelos, ou seja, cada intervalo delimitado por dois marcadores
distribuidos ao longo do genoma ¢ aceito como candidato a conter um QTL ¢ a
posicdo desse QTL pode variar aleatoriamente dentro de cada intervalo. A
suposicdo de que cada QTL possui uma variancia individual for¢a os intervalos
com pequeno efeito a valores proximos de zero, fazendo com que sua inclusdo
tenha pouco efeito nos demais intervalos. Por outro lado, QTLs com efeito
expressivo tendem a ter uma varidncia menos penalizada pelo modelo e se
destacam sobre os demais. Por essas propriedades essa analise ¢ denominada
analise bayesiana “shrinkage” (Wang et al. 2005).

Apesar de aparentemente violar o principio da parcimdénia de modelos,
esse método se apresenta como o mais representativo da possivel arquitetura de
um carater oligogénico/poligénico, onde genes principais apresentam de
moderada/alta influéncia sobre o carater, ¢ quando combinados com varios
outros genes de pequeno efeito determinam a variagdo genética de um carater
quantitativo (Mackay, 2001; Flint e Mackay, 2009). Assim, ¢ importante manter
esses QTLs de pequeno efeito no modelo, pois coletivamente podem realizar um

importante papel na variancia genética do carater (Wang et al., 2005).
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Devido a importancia da pleiotropia na dissecacdo de caracteres
quantitativos, neste trabalho, buscou-se realizar o mapeamento de multiplos
caracteres utilizando a abordagem bayesiana para a identificagdo de QTLs
pleiotrépicos em milho. Além disso, procurou-se obter uma maior compreensao
acerca da heranca, extensdo e distribui¢do dos efeitos pleiotropicos em alguns

componentes da producdo do milho.

Material e Métodos

Material genético

Para obtencdo da populacdo F, realizou-se o cruzamento de duas
linhagens contrastantes para diversos caracteres de importancia agrondmica (L-
14-04 B e L-08-05F). Essas linhagens pertencem a grupos heterdticos distintos,
sendo que a L-14-04 B foi derivada da populagdo BR-106 (graos amarelos ¢
dentados) e a L-08-05 F da populagdo 1G-1 (graos alaranjados e duros). A
populacio BR-106 foi obtida pela EMBRAPA Milho e Sorgo através do
cruzamento de populagdes brasileiras e mexicanas. A populagido 1G-1 foi obtida
pelo Departamento de Genética da ESALQ/USP e foi desenvolvida pelo
cruzamento de populagdes brasileiras e tailandesas.

Duzentos e cinquenta plantass da geracdo F, foram autofecundadas
dando origem a progénies F,;. Essas progénies foram retrocruzadas para o
parental L-14-04 B, formando as progénies RC; e também retrocruzadas para o
parental L-08-05 F, formando as progénies RC,. Esses cruzamentos foram
realizados em lotes isolados de despendoamento, formando assim 500 progénies
de retrocruzamento e caracterizando assim o delineamento III. As sementes das
progénies F,; retrocruzadas para ambos os parentais foram utilizadas nas

avaliacdes experimentais.
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Procedimento experimental

As 500 progénies obtidas nos retrocruzamentos foram avaliadas em seis
ambientes na estacdo experimental ESAL/USP, Piracicaba - SP. O delineamento
utilizado foi o latice 10x10 com duas repeti¢cdes por ambiente. Em cada latice
foram alocadas 100 progénies de retrocruzamento, sendo 50 progénies F,;
retrocruzadas para cada um dos parentais. Assim, formaram-se cinco latices
(experimentos) por ambiente. Em todos os ambientes os experimentos e suas
repeticdes foram aleatorizados dentro das areas em que foram instalados. As
parcelas foram formadas por linhas de 4,0 metros espagadas 0.80 metros umas
das outras contendo 20 plantas por parcela (62.500 plantas ha™). Os caracteres
avaliados foram producio de grios (PG) em kg parcela’, posteriormente
ajustado para 15% de umidade dos gridos e para o estande médio dos
experimentos; didmetro de espiga (DE) comprimento da espiga (CE) em
milimetro, nimero de grios por fileira (NGF) e nimero de fileiras (NFI) . Os
caracteres DE, CE, NGF e NFI foram analisados utilizando a média de cinco
observagdes de cada parcela. Detalhes a cerca dos procedimentos experimentais

podem ser encontrados em Silva (2002).

Mapa genético

O mapa genético utilizado, bem como os procedimentos para obtencdo
do mesmo, foi previamente descrito por Sibov et al. (2003). As andlises
moleculares foram realizadas no CEBEMEG/Unicamp. Brevemente, as plantas
F, que deram origem as progénies F,; foram genotipadas com marcadores
microssatélite. O mapa genético foi desenvolvido utilizando o programa
MAPMAKER/EXP versdao 3.0b (Lincoln et al., 1992) com um LOD de 3.0 ¢
uma distincia maxima entre marcas adjacentes de 50 cM para formar os grupos
de ligagdo. Sessenta novos marcadores microssatélite foram adicionados ao

mapa de Sibov et al. (2003), totalizando 177 marcadores distribuidos ao longo
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dos 10 cromossomos do milho. O mapa genético cobriu 2.052 ¢cM do genoma do

milho com uma distdncia média de 11,6 cM entre marcadores.

Analise de QTL
Modelo linear

A analise bayesiana de multiplos intervalos e multiplos caracteres
utilizada nesse trabalho foi semelhante a apresentada por Xu et al. (2009). Nessa
abordagem assume-se que cada intervalo possui um QTL em potencial. Os
efeitos dos QTLs sdo aleatérios e com variancia individual. Nessa metodologia,
os dados observados sdo as marcas (m) e o fendtipo (y). As varidveis nao
observaveis sdo os gendtipos dos QTLs (x e w), seus efeitos (a e d), as matrizes
de (co)variancias aditiva, dominante e residual {dy D} #Z)e também as
posi¢des dos QTL {4}

Assim, utilizando-se as médias fenotipicas obtidas da andlise conjunta
nos seis ambientes € mais os 177 marcadores de microssatélites, adotou-se o

seguinte modelo linear:
P p

Vi :bj+2xijkak+2wijkdk +e, (1)
k=1 k=1

. ~ - r ,
onde y; € o vetor das observagdes fenotipicas [J’1 ..... y qi/] sendo ¢ o nimero de
caracteres avaliados na i-ésima progénie no j-ésimo retrocruzamento;

b/‘ = [b,j...bq/.]f ¢ o vetor das médias populacionais para o carater ¢ no j-ésimo

retrocruzamento; 4@, = [alk...aqk]l ed, = [dIk...qu]f sdo os efeitos aditivos e
dominantes respectivamente para o k-ésimo loco. O residuo ¢ um vetor g x 1
assumido como multivariado normal MVN(0),X Jonde ¥ é uma matriz q x q.

As variaveis x;; e wij foram assumidas sobre a meétrica F,, , sendo entdo

ortogonais e semelhantes a métrica F, quando os efeitos epistiticos ndo sdo
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ajustados no modelo (Yang, 2004; Zeng et al., 2005). Dessa forma podemos

assumir que:

1 se QQ 0 se QQ
Xy = 0 se Qg e Wy = 1 se Qg
-1 se gqq 0 se ¢qq 2)

As variaveis x;; € wij ndo sdo observaveis, porém podem ser inferidas a
partir da informagao dos genétipos das marcas flanqueadoras e a da posigdo do

QTL.

Funcgao de verossimilhanca
Para simplificar sera considerada a seguinte equivaléncia vetorial y=y;;
b=b;, x=x; e w=w;. Sob a suposi¢do de normalidade dos residuos pode-se

assumir que a probabilidade condicional de y ¢ dada por:

P p
p(y|b,a,d,x,w,X)= N(b+2xkak +Zwkdk,2j
k=1 k=1 (3)

Dessa forma, fung¢do de verossimilhanga pode ser dada por:
p(yll,b,a,d,x,w,E,)OC|Z®[|mxexp{—%[)’_b_z’ﬂ‘h —Zwﬁj (2®1)’(y—b—zxkak - wd, )}
k=1 k=1 k=1 k=1
“
Os pardmetros serdo assumidos como € = {/1,[7, a,d,2,4,,D, } 0

niumero de QTLs normalmente ¢ assumido como um parametro de interesse no
mapeamento classico, mas na analise bayesiana “shrinkage” o numero de QTLs
¢ uma constante condicionada ao ntimero de marcadores ou intervalos. Se um
intervalo ndo contém um QTL seu valor encolhe a zero, o que é equivalente a

um QTL sendo excluido do modelo.

Distribui¢do a priori
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Cada pardmetro do modelo possui uma distribuicdo a priori. Dessa
forma podemos assumir que p(b)ocl, p(a,)oc N(0,4,), p(d,) < N(0,D,)
As matrizes de variancias e covariancias aditiva (Ay) ¢ dominantes (Dy) possuem
dimensdo g x ¢q. Essas matrizes possuem valores que variam para os diferentes
locos, ou seja, sdo consideradas de efeito especifico. A distribuicdo a priori
dessas matrizes seguem uma distribuigdo Wishart invertida ¢ podem ser dadas

por: p(A4,)=inv—Wishart(z,I') e p(D,)=inv—Wishart(r,I')sendo 7 > g

e I' > 0. Nesse trabalho assumiu-se valores minimos para esses hiperparametros
de modo a ndo alterar a inferéncia a posteriori, ou seja, foi considerado que

7>q e I'>0 como sugerido por Xu et al.( 2009). Para a matriz dos residuos
Y ¢ assumida a mesma priori p(X) =inv—Wishart(z,I") e, neste caso, devido

ao nimero de graus de liberdade contido nos dados, os hiperpardmetros terdo
pouca influéncia nos valores na estimativa de X . Em dados simulados, Xu et al.
(2009) demonstraram que essas suposi¢cdes praticamente nao alteraram as
inferéncias acerca dos efeitos e posi¢cdes dos QTLs. A priori relativa a posi¢ao
do QTL pode ser uniforme, ou seja, assumindo que M;" e M;" sdo duas marcas
que flanqueiam o genotipo do QTL Oy, e que L, e Uy sejam as distancias entre
M0y e Or & M respectivamente, a priori uniforme para cada intervalo &
dada por um conjunto de nimeros ordenados de mesma probabilidade e que
variam de [Ly até Uy].

Assim, a distribuic@o priori conjunta é dada por:

p0) = p(b)p(Z)f[ p(A4)p(a,)pd,)p(4,)p(D,)
S )

Distribuigdo posteriori
A distribuigdo posteriori dos parametros pode ser dada por:

P(eaanU’)oc p(y|b,a,d,x,w,2)p(x,w|/1)p(¢9)(6)
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onde p(x,w|A) ¢éa probabilidade do gendtipo do QTL dada sua posigao.

Embora essa distribui¢do seja de dificil tratamento, pode-se utilizar o
método Monte Carlo Cadeias de Markov (MCCM) para obter amostras da
distribui¢@o posteriori conjunta. Para facilitar o processo de amostragem, cada
parametro ¢ amostrado por vez, e essa amostragem ¢ condicional a todos os
demais pardmetros. Se a distribuicdo de probabilidade condicional dos
pardmetros tem uma forma explicita, pode-se aplicar o amostrador de Gibbs,
retirando amostras diretamente de distribuigdes conhecidas. As distribuigdes
condicionais dos parametros podem ser dadas como disposto.

A distribui¢do posteriori condicional da média populacional referente

aos dois retrocruzamentos ¢ multivariada normal com média e variancia dadas
por:
1 ; )4 P 1
b, =—Z Vi —Zx,.jkak —Zw[jkdk e var(b)=|— 2
n; 5o k=l k=1 (7) n; ®)
Dessa forma, para cada retrocruzamento ¢ assumida uma média distinta.

A distribuicdo condicional posteriori dos efeitos aditivos (a;) ¢

multivariada normal com média e varidncia dadas por:

i1 K=k k=1

1 T » »
A = [fof-kzl +Ali ijkzl(yij —b; = Y Xyeap _Zwijkdk]
i=1
l ©)

-1
e var(a,) = [injz.kZ_l + Ak_lJ
(10)

i=1

De modo semelhante, a posteriori condicional para os efeitos de

dominancia € normal multivariada com média e variancias dadas por:

n -1y, P P
dy = (ijkyl +D/;1J Zw;kz—l [yi/‘ —b, _in/kak - Zwi/‘k'dk}
i=1 k=1
(1)

i=1 k'#k
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-1
n
e var(d,) = (ZxékZl + Dklj
i=1 (12)
A priori das matrizes de (co)varidncias ¢ conjugada, e assim as
condicionais posterioris de Ay ¢ Dy sdo também Wishart invertida e podem ser

dadas por:

p@#|m%=Mv—W%hmﬂ7+Lr+aH4)a3)

p(D, |...)= Inv—Wishart(r+1,F+dkdkT)(14)

A posteriori condicional da matriz de (co)variancia residual é também
Wishart invertida e pode ser dada por:
p(Z|...) = Inv—Wishart(r + n,I' + SS) (15)

onde

T
n P P P P
5§ = Z(J’u —b; =D Xy =2 Wi/‘k'dk'j[yi/ SIRDRICEDY Wty'k'dk'j
k=1 k=1 k=1 k=1

i=1

(16)

No delineamento IlI, cada retrocruzamento configura uma populagio
distinta. Embora os retrocruzamentos sejam analisados conjuntamente, a
probabilidade condicional do genotipo do QTL dado os marcadores ¢ obtida
para cada populagdo separadamente (Tabela 1). Assumindo a codificacdo dada
em (2) e tomando g=(g;=1, g:=0 e gz=-1) para x;jx € h=(h;=0, h,=1 e h3=0) para
Wik, a probabilidade condicional posteriori para o genotipo do QTL ¢ calculada

utilizando o teorema de Bayes da seguinte forma:

P, =g|.)= P(xfjk:g)HkL(gamz)HkR(gva)P(yfﬂb/aakadkaxgjka%jkaz)
i =g l) =

Zp(x;’jk =2)H, (g, ml)HkR(gamR)P(J/g/| b/"akﬂdk’xijkﬂwijkﬂz)

z=1

(17
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em que : p(x,, = g) ¢ aprobabilidade a priori do genétipo do QTL dada

ik
a  segregacdo  esperada  nos  retrocruzamentos, por  exemplo:
1 1
p(xgjk =g1)=p(xg/k =g2)=5 para RCIl e p(xg/k =g2)=p(xg/k =g3)=5

para RC2. As variaveis H,,(g,m;) e H(g,my) sdo as matrizes de transi¢do

entre as marcas M" e M e o QTL Q.. Essas matrizes sdo construidas em
funcdo do produto de kronecker das probabilidades condicionais expressas na
Tabela 1.

O pardmetro A ndo possui uma fun¢do conhecida, sendo assim, a
utilizagdo do amostrador de Gibbs € proibitiva. No entanto, outro método Monte
Carlo Cadeias de Markov (MCCM), denominado Metropolis-Hastings
(Metropolis et al., 1953; Hastings, 1970) pode ser utilizado. Esse algoritmo nao
exige que o parametro tenha uma fungdo de probabilidade conhecida e, ao invés
disso, faz-se uso de uma fun¢do auxiliar possivel de ser amostrada, retirando
valores candidatos que podem ser aceitos com um o de probabilidade. No caso
de mapeamento por intervalo, pode-se utilizar uma distribui¢do uniforme como

funcdo auxiliar que ¢ amostrada sobre cada intervalo delimitados por

A, +68) emin(A

max(A A;+0J) onde & € uma constante que define o

j-12 j+1
caminhamento dentro do intervalo j, normalmente fixada entre 1 e 2 cM. Essa
fungdo ¢ denotada por u(ﬂ*,i), ¢ a nova posi¢do A sera aceita na k-ésima
iteragdo com min(l,a) de probabilidade sendo o dado por:

p(/f; | v,b,x, w,a,d,E)u(/ij,,/ij)
“ p(/ls. |y,b,x,w,a,d,2)u(ﬁj,/’t§)

(18)
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E, finalmente, os genotipos perdidos das marcas sdo amostrados de sua
distribuicdo condicional posteriori que pode ser calculada utilizando o teorema

de Bayes

B _ plmy =M, (g,my )M, (g,myy)
plmy =gl.)=—

Z p(my =@M (g%, )M 1,1 (g,%11)
z=1

1 1 ~
em que: p(my = g) = plmy, =g3) = e plmy =)= e Mus e My sio

as matrizes referentes ao genotipo dos marcadores que flanqueiam a marca
perdida e suas distancias.

Por essas expressdes fica claro que as marcas seguem uma segregacao
de F, ao passo que os QTLs segregam de acordo com o esperado em populacdes
de retrocruzamento. Por esse fato, a predigdo da marca perdida com base no
gendtipo dos QTLs torna-se onerosa e requer matrizes que comportem a
probabilidade do RC1 e RC2. Assim, devido a densidade de marcadores
utilizados, a predicdo das marcas perdidas com base nas marcas flanqueadoras
ndo causa danos a andlise. Todas as andlises foram realizadas utilizando um

programa desenvolvido no SAS/IML.

Andlise pos-MCCM

Na inferéncia bayesiana, o teste de significancia ndo tem grande
importancia quanto na andlise de verossimilhanga. Antes, o objetivo da analise
bayesiana via MCCM ¢ obter uma distribuigdo posteriori empirica de onde toda
informagdo a respeito do QTL pode ser obtida. Na analise bayesiana simples, a
posicao do QTL ¢ inferida com base na quantidade de vezes que o efeito do
QTL passa por pequena regido (bin) em determinada posi¢do do genoma. Essa
curva descreve o perfil de intensidade do QTL. Na abordagem de Wang et al.

(2005), é assumido que cada intervalo estd associado a um QTL, de modo que
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em todos os intervalos, o suposto QTL ird passar por todas as regides do
genoma, ¢ em cada intervalo o mesmo nimero de “batida” do QTL ira ocorrer
independente do seu efeito. No entanto, € esperado que se ocorrer um verdadeiro
QTL em um dado intervalo, sua posi¢do demonstrara um pico ao passo que se o
efeito ¢ nulo a distribui¢do dentro do intervalo ¢ uniforme (Yang e Xu, 2007). O
perfil da intensidade do QTL ¢ representada por Yang e Xu (2007) como uma
fungdo da posicdo f (/1) No entanto f (/1) pode ndo ser suficientemente

informativa para inferéncia acerca do QTL na andlise bayesiana “shrinkage”.
Baseado nisto, Yang e Xu (2007), propuseram a descri¢do dos efeitos dos QTLs

de acordo com suas formas quadraticas e ponderadas pela intensidade da
posigdo: g(ﬁ)z W(/l)f(ﬁ) onde W(/l) =a'V 'a+d"V,'d onde V' e V'
sdo as inversas das variancias dos efeitos dos QTLs dadas em (10) e (12) que

correspondem a matriz de informacdo do efeito. Esse teste segue uma

distribuig@o qui-quadrado com dois graus de liberdade(Yang ¢ Xu, 2007).

Pleiotropia vs. ligacéo

O modelo (1) é claramente um modelo pleiotropico e descreve apenas
um QTL afetando simultaneamente dois caracteres, apresentando apenas um
QTL por intervalo e matrizes de variancias e covariancias definidas. Para testar
se em um intervalo existe um QTL afetando simultancamente dois ou mais
caracteres, ou dois QTLs ligados onde cada QTL afeta um carater por vez, torna-
se necessario definir um modelo de ligagdo. Esse modelo pode ser facilmente
adaptado do modelo de pleiotropia assumindo duas posi¢des de QTLs por
intervalos e covariancia nula ao longo dos caracteres (Liu et al. 2007). O teste de
pleiotropia vs. ligagdo pode ser realizado comparando o modelo original de
pleiotropia (model,.i) com o modelo de ligagdo (model.jig, ) utilizando o fator de

Bayes (Liu et al. 2007).
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p(y ‘ mOd pleitropic
p(y | mOdlinkage

BF =

onde p(y|mod...) é a probabilidade dos dados condicionais a todos os demais
pardmetros. Nesse caso, cada amostra ¢ guardada durante o processo MCCM e

p(y|mod...) é calculado e posteriormente armazenado, obtendo-se assim uma

cadeia de valores de BF. A média harmonica dessa cadeia corresponde a
probabilidade das observacdes dados os parametros (Liu et al. 2007). O critério
adotado para inferir acerca do modelo mais favoravel foi dado pelo log do fator
de Bayes considerando: Log(BF)>10, decisivo a favor do modelo de pleiotropia;
10> Log(BF) >5, forte evidéncia de pleiotropia, 5> Log(BF)>0 moderada
evidéncia de pleiotropia. Valores negativos do Log(BF) indicam evidéncia a
favor do modelo de ligacdo considerando a mesma escala descrita para
pleiotropia. O teste de pleiotropia foi realizado apenas nas analises com dois
caracteres, que equivale a decomposicdo da andlise conjunta com o0s cinco

caracteres.

Distribuicdo dos efeitos pleiotrépicos

A direcdo e magnitude dos efeitos pleiotropicos pode ser representada
através do uso de um biplot. Esse biplot pode ser construido utilizando a
decomposi¢do por valor singular de uma tabela de dupla entrada, com os efeitos
dos QTL (significativos no minimo em um carater), nos diferentes caracteres
avaliados. A tabela centrada nos caracteres e com os efeitos corrigidos para a
mesma escala gera um padrdo semelhante a analise GGE biplot em estudos de
interagdo genotipos por ambientes (Yan et al., 2001). Nesse grafico ¢ possivel
visualizar quais caracteres sdo fortemente influenciados por grupos de QTLs

pleiotrépicos.
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Além do biplot, a extensdo dos efeitos de pleiotropia e identificagdo de
possiveis mddulos foram analisadas por meio de redes hierarquicas bipartidas
(Buchanan et al., 2009; Wang et al. 2010). Segundo Buchanan et al. (2009), a
analise da distribuicdo de genes em sistemas ou redes hierarquicas fornece uma
maior compreensdo da arquitetura genética, removendo a ideia de especificidade
génica e tornado a interpretagdo biologicamente aceitavel. Essas analises foram

realizadas utilizando o programa Cytoscape v. 2.8.1 (Shanon et al., 2003).
Resultados

Controle genético da producéo e seus componentes

Neste trabalho, foram identificados 27 QTLs atuando sobre os caracteres
producdo de grdos (PROD), diametro da espiga (DE), comprimento da espiga
(CE), niimero de graos por fileira (NGF) e numero de fileiras por espiga (NFI).
Na Figura 1 pode-se observar a distribuicdo desses 27 QTLs ao longo do
genoma. Nao foram identificados QTLs de grande efeito nos cromossomos 4 ¢
6, porém, observou-se uma grande saturagdo ao longo dos cromossomos 8 e 10.
Os picos mais agudos sugerem a presenga de apenas um QTL na regido, ao
passo que os picos mais abertos sugerem QTLs ligados, mas com distribuigdes

g(/i) ndo sobrepostas (Figura 1). Na analise de multiplos intervalos, os 10

grupos de ligacdo foram pareados simulando um mega-cromossomo com
extensos intervalos entre grupos, porém, na Figura 1 a escala esta dada em cM e
também em fung¢do dos grupos de ligacdo, apenas para facilidade representativa.

No carater nimero de graos por fileira (NGF) foram identificados 13
QTLs, cujo somatorio dos efeitos sugere que o carater possui domindncia
completa (GD=0.88). No entanto, considerando o efeito individual foram
encontrados QTLs com efeitos aditivos (6), com dominancia parcial (3),

dominancia completa (1) e sobredominancia (4). Grande parte dos QTLs que
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atuaram no carater NGF (85%) apresentou destacado efeito também sobre o
comprimento da espiga (CE); sendo entdo identificados 14 QTLs que,
conjuntamente, apresentaram dominancia parcial. As interagdes alélicas - ou
grau de dominancia - exercidas por esses QTLs sobre NGF e CE foram bastante
distintas e, considerando os efeitos especificos sobre CE, foram encontrados sete
QTLs aditivos, seis com sobredominéncia e apenas um apresentando dominancia
parcial. O traco da distribuicdo posteriori dos efeitos dos QTLs para NGF ¢ CE
podem ser observados na Figura 2.

Os QTLs atuando sobre o numero de fileira (10) foram praticamente os
mesmos operando no didmetro da espiga (17), onde se verificou uma
coincidéncia de 90%. Diferentemente do observado para CE e NGF,
conjuntamente, pode-se inferir que o controle genético do didmetro da espiga
(DE) e numero fileira (NFI) é praticamente aditivo. Nao foi encontrado nenhum
QTL dominante ou com sobredominéncia atuando sobre NFI, sendo que 60%
dos seus QTLs apresentaram heranca aditiva ¢ os demais exibiram dominancia
parcial. Apenas um QTL com sobredominéncia foi encontrado atuando sobre
DE, e o restante apresentou efeito aditivo (9) e dominéncia parcial (7). A
herancga aditiva desses QTLs pode ser observada na Figura 2, onde se constata
poucos picos de dominancia na cadeia da distribui¢cdo posteriori.

O controle genético da producdo de graos (PROD) apresentou
dominancia parcial quando considerou-se o somatorio dos 17 QTLs que atuaram
sobre esse carater. De forma genérica, a heranga desse carater foi equivalente a
mistura dos efeitos dos QTLs presentes nos seus componentes (Figura 2). Nessa
figura € possivel observar que o trago dos efeitos aditivos referente a produgao
de graos foi semelhante aos observados para DE e NFI, e que o trago dos seus
efeitos de dominancia foi semelhante aos observados nos caracteres CE e NGF.
Dentro dos 17 QTLs que influenciam a produgdo de graos, houve uma

distribuicdo quase equitativa em numeros de locos de efeito aditivo (6), de



68

dominancia parcial (6) e sobredominancia (5). Esses resultados indicam que o
carater produgdo de grios ¢ resultado do produto das intera¢des alélicas dos seus

componentes.

Pleiotropia e sua distribuicéo

A maior parte dos QTLs identificados nesse trabalho (63%) apresentou
efeito pleiotropico. Esses QTLs pleiotropicos também foram os mais
importantes no controle genético dos cinco caracteres analisados (Figura 1);

observa-se que as regides do genoma que apresentaram os maiores valores de
W(/i) demonstraram também mais de um pico acima do valor critico. Os QTLs

mais importantes foram: o QTLS55 - localizado a 110.8 ¢cM do inicio do
cromossomo 3 - que atuou nos cinco caracteres; o QTL 175 - localizado a 140.5
cM do inicio do cromossomo 10 - que atuou em quatro caracteres ¢ o QTL 141 -
localizado a 58.8 ¢cM do inicio do cromossomo 8 - ¢ que atuou nos cinco
caracteres.

As analises comparativas entre os modelos de ligacdo e modelos de
pleiotropia revelaram, em todas as situagdes, uma forte evidéncia em favor do
modelo de pleiotropico (Tabela 2). A reducdo da variancia residual no modelo
de pleiotropia chegou a 4 vezes quando se analisou conjuntamente os caracteres
CE ¢ DE em relagdo ao modelo de ligacdo. Os resultados da Tabela 2
demonstram que € pouco provavel que dois QTLs muito proximos atuem de
forma indireta sobre os caracteres, onde sua covariancia seria apenas fun¢do da
frequéncia de recombinagao.

Na Figura 2 pode-se observar uma forte sobreposicdo do trago das
distribui¢des posteriori entre CE e NGF o que sugere que ndo ha distingdo entre
esses caracteres, ou seja, sdo duas medidas de um mesmo carater. Da mesma
forma, ndo houve distin¢do entre DE e NFI, tanto na posi¢cdo quanto na dire¢do

dos efeitos dos QTLs (Figura 2). Também ¢ evidente que a produgdo de graos ¢
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fun¢do quase que exclusivamente desses quatro componentes, o que pode
sugerir, a priori, que ndo existem QTLs “para” a produ¢do de grdos, mas que
esta é funcdo dos QTLs que atuam em seus sub-caracteres.

A forte evidéncia do modelo de pleiotropia também pode ser observada
na Figura 3. Nessa figura fica manifestado que o modelo de pleiotropia remove
os efeitos de QTLs muito proximos e concentra esses efeitos em apenas uma
regido do genoma e que essa caracteristica do modelo converge em menor
varidncia residual (Tabela 2). Por exemplo, na analise de ligacdo bi-caracteres,
que considerou a PROD e NFI, observou-se que o primeiro grupo de ligagdo
apresentou dois picos em intervalos vizinhos, mas que posteriormente foram
corrigidos para dois picos dentro do mesmo intervalo no modelo de pleiotropia
(Figura 3). A mesma situacdo foi observada para os caracteres PROD e NGF,
onde quase todos os picos vizinhos no modelo de ligagdo foram alocados em
apenas uma regido do genoma. Esse padrdo se repetiu em todas as analises
comparativas entre o modelo de ligagdo e modelo de pleitropia.

Os resultados deste estudo sugerem que a produgdo de graos ndo possui
moddulos de genes pleiotropicos, ou seja, ndo foi possivel separar os QTLs de
acordo com sua grandeza e amplitude de atuagdo (Figura 4B). Embora os QTLs
168 ¢ 169 - ambos atuando sobre DE e NFI e localizados no grupo 10 - ficassem
fora do modulo devido a sua baixa importancia relativa, nenhum carater pode ser
separado de acordo com grupos especificos de QTLs. No médulo encontrado, os
QTLs de maior importancia ficaram mais proximos aos cinco caracteres e
aqueles de menor importincia foram alocados a margem do moédulo. Esse
agrupamento considera tanto a amplitude de atuacdo do QTL quanto suas
magnitudes. Na Figura 4A podemos observar uma rede hierdrquica onde os
QTLs foram agrupados de acordo com a magnitude de influéncia exercida sobre
os caracteres - mas nao em amplitude - e os caracteres agrupados de acordo com

a influéncia recebida por esses QTLs. Nesse caso, os QTLs mais proximos aos
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caracteres sdo aqueles de menor influéncia média e aqueles mais distantes sdo os
QTLs de maior influéncia, ndo importando sua amplitude de atuagdo. Esse
sistema hierarquico também sugere que o controle genético desses cinco
caracteres ¢ extremamente complexo e que a pleiotropia ¢ amplamente dispersa.
Também sugere que CE e NGF sao altamente correlacionados assim como DE e
NFI.

A alta correlacdo entre os cinco caracteres também pode ser observada
através do uso de biplots onde os efeitos padronizados dos 27 QTLs sobre os
cinco caracteres foram decompostos em componentes principais. Na Figura 5
fica evidente que um grupo de QTLs exerce forte influéncia aditiva positiva
sobre DE e NFI e outro grupo de QTLs apresenta forte influéncia positiva sobre
CE e NGF. Além disso, observa-se que esses QTLs pleiotropicos apresentam
efeitos reciprocos de sinais opostos dentro desses caracteres. Os QTLs de baixa
pleiotropia aditiva se encontraram proximos as coordenadas (0,0) no biplot.

Na Figura 5 também ¢é possivel estimar a correlagdo genética aditiva
entre os caracteres, que ¢ dada pelo cosseno do menor angulo entre os vetores de
CE, DE, PROD, NFI e NGF. Os valores de correlagdo estimados pelo biplot
foram bem representativos dos valores obtidos via componentes de variancia.
Por exemplo, a correlagdo entre DE e NFI no biplot foi de 0.982 e de 0.63 via
componentes da variancia (CV). A correlagdo entre CE ¢ NGF foi de 0.72 no
biplot e de 0.46 via CV. O carater com maior correlagdo aditiva com PROD foi
o diametro da espiga (0.89 via biplot e 0.52 via CV) e com menor correlacdo
(em escala) foi o comprimento da espiga (-0.50 via biplot e 0.12 via CV). Esse
resultado sugere que o biplot aditivo ilustra de forma representativa a
importancia da pleiotropia na determinagdo da correlagdo genética aditiva entre
esses caracteres, ou seja, os 17 QTLs pleiotropicos encontrados foram
fortemente descritivos da correlagdo genética estimada via métodos

convencionais por uso de componentes da variancia.



71

Na Figura 5 também podemos observar o efeito de dominancia dos 27
QTLs e sua importancia no controle genético da produgdo de grios e seus
componentes. No biplot aditivo a produgdo de graos foi fortemente influenciada
pelos caracteres DE e NFI, entretanto, considerando o biplot dos efeitos de
dominancia, a producdo de graos foi fortemente influenciada pelos caracteres
CE e NGF. Além disso, observou-se que os QTLs com maior relevancia de
dominéncia foram ligeiramente distintos dos QTLs com maior relevancia aditiva
e esse resultado sugere que: (i) a linhagem com maior produgdo per se possui
espigas menores, porém com maior didmetro e consequentemente maior nimero
de fileiras; (ii) no hibrido, a interag@o alélica e a complementacdo desses QTLs
pleiotrépicos permitem que, a0 mesmo tempo em que se obtenha QTLs aditivos
aumentando o didmetro da espiga e numero de fileiras, também se permite que
outros QTLs com efeito de domindncia aumentem o comprimento da espiga e
numero de grios por fileira. Esse fato pode compensar aqueles QTLs
pleiotropicos que apresentam diferentes sinais de efeito aditivo ao longo dos
caracteres como observado na Figura 2, onde o QTL 55 - localizado no grupo de
ligacdo 3 - apresenta forte sinal positivo sobre NGF e CE e sinal negativo sobre
DE e NFI. Dessa forma, a pleiotropia das interagdes alélicas pode minimizar os
possiveis prejuizos de correlagdes negativas provenientes da pleiotropia do QTL,
visto que os sinais dessas interagdes nem sempre sao 0S mesmos ¢ o grau de
dominancia que os QTLs pleiotropicos exercem sobre determinados caracteres

também € muito variado.

Discusséo

A complexidade da heranga dos caracteres quantitativos tem ganhado
destacada atengdo em recentes revisdes sobre o assunto (Mackay, 2001; Flint e
Mackay, 2009; Mackay et al., 2009; Buchanan et al., 2009; Wagner e Zhang,

2011). Em todos esses trabalhos tem-se evidenciado que o “custo da
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complexidade” de um organismo estd diretamente ligado a distribuicdo da
pleiotropia no genoma. Nossos resultados sugerem que o controle genético da
producdo de graos e seus componentes ¢ indissociavel na amplitude de atuagao
dos QTLs e que a pleiotropia exerce papel fundamental na compreensdo da
arquitetura genética desses caracteres. Em todas as analises realizadas foi dificil
separar o controle genético destes cinco caracteres com base na atuacdo dos
QTLs (Figura 1, 2 3 e 4). Na Figura 2 fica evidente que a producdo de graos
surge da interagdo dos QTLs presentes em DE, CE, NFI, e NGF o que pode
levar a interpretacao de um modelo multiplicativo atuando sobre esses caracteres
(Schnell e Cockerham, 1992).

Schnell e Cockerham (1992) avaliaram a possibilidade de se entender a
heterose como produto de uma agdo multiplicativa entre subcaracteres. A
medida que o traco da distribuicdo posteriori referente a produgdo de graos €
claramente sobreposto pelos tracos aditivos de DE e NFI e pelos tracos de
dominancia de CE e NGF (Figura 2), e considerando que os QTLs pleiotropicos
que atuam sobre esses caracteres possuem diferentes interagdes alélicas (Figura
5), podemos predizer o controle genético da produgdo de graos por meio da
analise dos QTLs presentes nos seus componentes (Schnell e Cockerham, 1992).
Por exemplo, se considerarmos o QTL 20 (cromossomo 1- primeiro pico em CE
e NGF), podemos observar sua especificidade aditiva sobre CE ¢ NGF, mas
efeito nulo em DE e NFI (Figura 2). Assim, sobre o modelo multiplicativo de
Schnell e Cockerham (1992), a predi¢ao deste QTL apresentaria também efeito
nulo sobre o carater produ¢do de graos como observado na Figura 2, ou seja, o

seu efeito predito seria
OTLyy = HyMeg + Oulley + Qulley + gty + dylty + 0y 0y + dyd,,,
onde: u,=0,a,,=0,d,=0 ed, =0.A mesma predi¢io pode ser feita

para o comportamento do QTL 145 (segundo pico do cromossomo 8) que

apresentou efeito de sobredominancia sobre CE e NGF e efeito aditivo sobre DE
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e NFI, mas exercendo efeito de dominancia completa na producdo de graos.
Assim ¢ possivel predizer o comportamento da maioria dos QTLs pleiotropicos
atuando na produ¢do de graos - mas nao o comportamento de QTLs especificos
“para” producdo de graos. Embora fossem encontrados 4 QTLs especificos
atuando sobre a producdo de grdos, ndo significa que estes ndo estejam
relacionados a outros caracteres ndo avaliados nesse estudo.

Na universalidade dos efeitos de pleiotropia especula-se um entrave na
adaptagdo do individuo devido ao “custo da complexidade” ou “custo
pleiotrépico”, onde a rede adaptativa pode ser descrita em um espaco n-
dimensional delineada pelo Modelo Geométrico de Fisher (Wagner e Zhang ,
2011). Segundo Wagner e Zhang (2011) e varios outros autores (Wagner et al.,
2008; Su et al., 2010, Stearns, 2010), a pleiotropia modular seria favoravel do
ponto de vista adaptativo/evolutivo, ao passo que a pleiotropia universal seria
um entrave ao processo. Sob a oOtica do melhoramento genético, a divisdo da
produgdo de graos em moddulos de genes pleiotropicos, de certo modo, facilitaria
o melhoramento, pois o ajuste entre modulos para chegar ao genoétipo ideal seria
mais facil do que o ajuste de varios QTLs pleiotropicos em um tnico médulo;
seria como montar um complexo quebra-cabe¢a com partes pré-montadas
comparando a montagem peca a peca. No entanto, nossos resultados
demonstram que mesmo ocorrendo uma pleiotropia amplamente distribuida
entre os QTLs (mas ndo universal devido ao nimero de caracteres avaliados), a
interacdo alélica desses QTLs n3o necessariamente apresentou forte pleiotropia
(Figura 5). Nessa figura, podemos observar que os QTLs com forte efeito
pleiotropico aditivo (QTL 55, QTL 37, QTL 36, QTL 104, QTL 141, QTL 145 ¢
QTL 140), ndo necessariamente apresentam forte pleiotropia de dominéncia
(QTL 175, QTL 172, QTL 145, QTL 141, QTL 8, QTL 176, QTL 174 e QTL
126). Além disso, verifica-se que o QTL 145 apresentou forte influéncia aditiva

sobre DE e NFI e também expressivo controle de dominéncia sobre CE e NGF,



74

sugerindo que QTLs pleiotropicos podem demonstrar diferentes interagdes
alélicas ao longo dos caracteres.

Esses resultados sugerem que, mesmo sob uma pleiotropia amplamente
dispersa, ¢ possivel obter hibridos altamente produtivos ou genotipos
amplamente adaptados devido as diferentes extensdes de pleiotropia exercida
pelas interagdes alélicas nos QTLs. Essas observagdes, de certa forma, sdao
similares as descritas por Carbone et al. (2006), que trabalhando com o gene
pleiotropico Catsup em Drosophila, verificou que para alguns caracteres os
sitios desse gene, descritos pelos seus QTNs, atuavam de forma independente.
Sendo assim, mutagdes no gene Catsup ndo necessariamente agiriam de forma
universal em todos os caracteres, pois o efeito alélico do gene apresentou
diferentes extensodes de pleiotropia.

Devemos também destacar que em estudos de mapeamento por
desequilibrio de ligacdo dificilmente podemos inferir sobre genes pleiotropicos
visto que um QTL pode conter varios genes (Mackay et al., 2009). Além disso,
deve-se enfatizar que nosso modelo ndo considerou dois QTLs pleiotropicos por
intervalo e sim dois QTLs com efeitos independentes por intervalo. Neste caso,
nossa inferéncia sobre a evidéncia a favor de um modelo de pleiotropia se
restringe @ menor probabilidade de se observar QTLs muito préximos e com
efeitos independentes sobre os caracteres.

Nesse estudo pode-se verificar a grande capacidade da andlise bayesiana
de multiplos intervalos em descrever a arquitetura genética de caracteres
quantitativos, como ja observado também por Xu (2003), Wang et al. (2005) e
Xu et al. (2009). Contudo, alguns autores t€ém sugerido outras abordagens para o
mapeamento de multiplos caracteres (Jiang e Zeng, 1995; Weller et al., 1996;
Gilbert e Leroy, 2004; Masoletti et al., 2008). Embora algumas dessas
metodologias apresentem grande vantagem computacional, ndo sdo capazes de

extrair a quantidade de informagdes contidas nos dados a respeito dos
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paradmetros, pois sdo restritas em lidar com modelos superparametrizados e por
isso langam mao da técnica de selecdo de modelos.

Recentes estudos tém sugerido a modelagem mista de multiplos
caracteres e multiplos ambientes em um unico modelo (Masoletti et al., 2008;
Van Eeuwijk et al., 2010). Esses autores consideram o efeito de QTL como fixo
e os efeitos marginais das marcas como aleatdrios (mapeamento por intervalo
composto). Embora a modelagem conjunta de multiplos ambientes e muiltiplos
caracteres seja desejavel, a utilizacdo de analise por intervalo simples pode
contrabalancear esse possivel ganho. Além disso, nessas abordagens, a
covariancia do QTL ¢ confundida com a covariancia residual, tanto em diregao
quanto em magnitude, ndo explorando - de forma direta - as (co)variancias
especificas de cada QTL ao longo dos caracteres. Fora isto, no nosso
entendimento, conceitualmente tomar um efeito de QTL como fixo
aparentemente contrasta com toda a incerteza presente na arquitetura genética de
um carater (Buchanan et al. 2009).

Recentes estudos tentam descrever o controle genético da heterose
utilizando o mapeamento em caracteres complexos em milho (Lu, et al., 2003,
Frascaroli et al. 2007, Garcia et al. 2008; Shon et al. 2010). A maioria desses
trabalhos tem observado forte efeito de dominancia/sobredominancia no controle
genético da heterose para producdo de grios e efeito marginal de epistasia.
Nossos resultados sugerem que, conjuntamente, o controle da heterose apresenta
dominéncia parcial, porém com distribuicdo equitativa de QTLs com efeitos
aditivos, com dominancia parcial e sobredominancia. Embora a epistasia nao
tenha sido investigada neste trabalho, observa-se, através da literatura, que esse
efeito tem sido marginal no controle genético da heterose (Garcia et al. 2008;
Shon et al. 2010) e, a partir desses resultados, duas questdes ficam em aberto: (i)
o ajuste dos efeitos epistaticos apenas em QTLs de grande efeito pode ndo

desenhar a real contribui¢ao desse fenomeno no controle genético da heterose,
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requerendo dessa maneira a aplicagdo modelos complexos para o estudo da
distribuicdo da epistasia ao longo do genoma; (ii) a epistasia pode nao ser
carater-especifica e poderia ser melhor estudada dentro do conceito da
multiplicidade de QTLs pleiotrépicos uma vez que esses dois fendmenos
(pleiotropia e epistasia) podem ser indissociaveis (Schnell e Cockerham, 1992;
Cheverud, et al., 2004; Wolf et al., 2005; Wolf et al., 2006; Pavlicev et al., 2007;
Mackay et al., 2009).

Nossos resultados reforcam as discussdes levantadas por Mackay
(2001), Mackay et al. (2009) e Buchanan et al. (2009), e sugerem que a heranca
dos caracteres ¢ descrita de forma limitada se analisada isoladamente, porém
pode ser melhor compreendida através de redes pleiotropicas que permitam
visualizar a complexidade da heranca de caracteres quantitativos e, a partir disto,
tragar novas estratégias de sele¢cdo.Também foi possivel confrontar a ideia de
que ¢ possivel identificar QTLs “para” caracteres complexos tais como a
producdo de grios, visto que a pleiotropia atua de forma destacada em seus
subcaracteres e que esse “carater” pode ser decomposto e predito quase que na
sua totalidade pelos QTLs dos seus componentes. Além disso, a pleiotropia de
QTLs nao necessariamente significa pleiotropia das interagdes alélicas e sendo
assim, a ampla distribuicdo dos efeitos pleiotropicos ndo restringe os ganhos

com o melhoramento genético.
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Tabela 1 — Probabilidade condicional de segregacdo do QTL (Q) dado a marca
adjacente (M). A probabilidade condicional do intervalo é dada pelo

produto de Kronecker das matrizes de retrocruzamentos (RC;®RC; e

RC,®RC))
RC] RCZ
QiQ QiQ: Q:Q: QiQ QiQ: Q:Q,
MM, (1-r) r 0 0 (1-r) r
MM, 12 12 0 0 12 12
M,M, r (1-r) 0 0 r (1-r)
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Tabela 2 — Evidéncia a favor do modelo de pleiotropia obtida pelo logaritmo do fator de

Bayes In(BF) contra o modelo de ligagao.

DE CE PRO NFI NGF
DE 615.61 550.93 453.54 562.22
CE 42421 453.54 440.32
PRO 362.08 552.91
NFI 557.00

DE- Didmetro da espiga

CE- Comprimento da espiga
PRO- Produgao de graos

NFI- Numero de fileiras

NGF- Numero de graos por fileira
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Figura 1- Perfil da localizagdo de QTLs no genoma responsaveis pelo carater producdo de graos (PROD) em milho e seus
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Figura 2- Tragos da distribuicdo posteriori referentes aos efeitos aditivos (trago superior)
e dominantes (trago inferior) considerando a produgdo de graos (PROD) em milho e seus
componentes definidos por nimero de grdos fileira (NGF), nimero de fileiras (NFI),
comprimento da espiga (CE) e didmetro da espiga(DE)..
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Figura 3- Perfil da localizagdo de QTL no genoma do milho aplicando o modelo

4o (L) para os caracteres produgdo de grdos (PRO),

(NFI) e numero de graos por fileira (NGF).
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Figura 4- Rede pleiotropica hierarquica (A) e analise modular (B) dos QTLs atuantes na
produgio de graos (PROD) em milho e seus componentes definidos por numero de graos
fileira (NGF), numero de fileiras (NFI), comprimento da espiga (CE) e didmetro da

espiga(DE).
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Figura 5- Andlise de componentes principais dos efeitos aditivos (A) e dominantes (B)
dos QTLs sobre a producdo de graos (PROD) em milho e seus componentes definidos
por nimero de grios fileira (NGF), nimero de fileiras (NFI), comprimento da espiga
(CE) e diametro da espiga(DE).



