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RESUMO

GUIMARAES, Jo3o Filipi Rodrigues Guimar&es, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
julho de 2016Efeito da interacdo dominancia x ambiente na habilidade de predigcéao
gendmica.Orientador: Fabyano Fonseca e Silva. Coorientadores: Cosme Damido Cruz e
Marcos Deon Vilela de Resende.

A selecdo gendmica tornou-se ferramenta bastante Gtil no auxilio ao melhoramento
animal e vegetal, contudo este cendrio tem requerido modelos com alta capacidade de
predicdo. Neste contexto a inclusdo de efeitos ndo aditivos e também de interacdo GxA
em modelos GBLUP desponta como possivel fonte de melhoria de capacidade predicdo
em estudos de selecdo gendmica. Em conformidade com esta demanda, o objetivo com
este trabalho foi verificar se a inclusdo do efeito de dominéncia e seu respectivo efeito de
interacdo com o ambiente aumentaria a habilidade de predicdo do modelo G-BLUP.
Foram comparados modelos com e sem incluséo de efeitos de dominancia sob interacao
GxA. Para as analises foram utilizados dados reais e simulados. Os dados simulados
consistiram de 923 individuos avaliados em trés ambientes sob diferentes herdabilidades
no sentido amplo, herdabilidades no sentido restrito, niveis de dominéancia e correlacdes
genéticas e residuais. Os dados reais provém de 923 individuesde taedal.
genotipados e fenotipados para caracteristica altura em quatro localidades dos Estados
Unidos da América. Os resultados demonstraram haver ligeiro incremento na habilidade
de predicdo (em validacdes entre e dentro de ambientes) quando utilizado o modelo com
inclusdo do efeito de dominancia e também o efeito de interagdo dominancia por
ambiente, contudo conclui-se que o modelo aditivo dominante teve performance
estatisticamente igual ao modelo aditivo sob interacdo GxA.
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ABSTRACT

GUIMARAES, Jo3o Filipi Rodrigues Guimar&es, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
july 2016. Effect of interaction dominance x environment in genomic prediction
Adviser: Fabyano Fonseca e SilGo-Advisers: Cosme Damiao Cruz and Marcos Deon
Vilela de Resende.

Genomic selection has become very useful tool in helping to animal and plant breeding,
however this scenario has required models with high predictive ability. In this context the
inclusion of non-additive effects and GxE interaction in GBLUP models is emerging as
a possible source for improve the predictions of genomic selection. In line with this
demand, the aim of this study was to evaluate the effect of inclusion of dominance effect
and also the additive and dominargeenvironment interaction in genomic prediction.

We compared models with and without inclusion of dominance effects in GxE
interaction. For the analyzes, real and simulated data were used. The simulated data
consistedn 923 individuals evaluated in three environments under different broad-sense
heritability, narrow-sense heritability, dominance levels and genetic and residual
correlations. The real data comes from 923 individuaRimdis taedd.. genotyped and
phenotyped to hight in four locations of United States. The results demonstrated a slight
increase in predictive ability (in validations within and across environments) when using
model with inclusion of dominance effect and the interaction effect dominance by
environment, but we concluded that the additive and dominance model had a performance
statistically equal to the additive model under GxE interaction.
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CAPITULO 1 - Revisdo Geral



Reviséao Geral
Selecdo genbmica

A selecédo assistida por marcadores (SAM) e a genética de associacdo tém como
objetivo a deteccéo de genes de maior efeito e posteriormente a sua introgressao visando
o melhoramento de caracteristicas de interesse (Heffradr 2009). No entanto, este
tipo de metodologia possui limitagdes que inviabilizam sua utilizagdo, tal como a
necessidade de estabelecer associacfes marcadores-QTL para cada familiagio,avali
além disso esta associacdo deve explicar grande parte da variacdo genética, ja que esta

técnica ndo é sensivel a deteccdo de genes de menor efeito (Desta & Ortiz, 2014).

A introducéo da selecdo gendmica (Meuwissteal,, 2001) abriu 0 caminho para
superar as limitacdes presentes na SAM, por meio do uso de modelos de predicdo com
base em informac¢des gendmicas. A utilizacdo de plataformas de genotipagem de alta
densidade foi fator preponderante para tornar a selecdo genémica viavel, uma vez que a
abrangéncia desse tipo de técnica aumentava a probabilidade de cadalerosthies
caracteristica estarem em desequilibrio de ligagdo (LD) com um nimero consideravel de
locus de marcadores em toda a populacédo alvo (Shengetaa 2009). A selecdo
gendmica dessa forma dispensa a necessidade de investigar associacdes QTL-marcadores

de maneira individual que sejam significativas.

A selecdo gendmica usa marcadores amplamente distribuidos pelo genoma para
prever o valor genético dos individuos (Meuwisséml, 2001). Para execucdo desta
metodologia, uma populacéo que foi tanto genotipada quanto fenotipada é utilizada para
treinar e ajustar um modelo estatistico, esta populacédo é denominada como populacdo de
treinamento. A partir dos efeitos de marcadores estimados na populacéo de treinamento
€ entdo possivel predizer os valores genotipicos dos individuos candidatos a selec¢éo que
nao foram fenotipados . Este segundo conjunto de individuos, que foram apenas

genotipados compdem a populacéo de selecéo (Hzlkakr2007).

Existem diversas abordagens em relacdo aos métodos estatisticos utilizados na
selecdo gendmica, contudo ndo existe metodologia unénime, um vez que cada uma delas
pode assumir diferentes pressuposicdes (Desta & Ortiz, 2014). Para adocdo do modelo,
trés fatores sdo cruciais na tomada de decisdo, sdo eles: a arquitetura genética da
caracteristica e a distribuicdo dos efeitos dos genes que a compdem, a capacidade de

regularizacdo do processo de estimacdo sob influéncia de multicolinearidade e elevado



namero de marcadores, e a selecdo de covariaveis (marcadores) que afetam a

caracteristica em analise (Reseatal, 2014).

Os principais métodos para a selecdo gendmica podem ser divididos em trés
grandes categoriasegressao explicita, regressao implicita e regressao via reducdo de
dimensionalidade. O primeiro grupo pode ainda ser subdivido em dois: métodos de
estimacdo penalizada, como RR-BLURidge Regressiefest Linear Unbiased
Predictior) e LASSO [east Absolute Shrinkage and Selection Opejaanétodos de
estimacdo bayesiana, como BayesA, BayesB, entre outros. Na regressdo implicita
enquadram se os métodos RKHRproducing Kernel Hilbert Space Redes Neurais.

Dentro do grupo dos métodos de regressao com reducdo de dimensionalidade estdo as
metodologias de regressao componentes principais (PCR), componentes independentes
(PCI) e quadrados minimos parciais (PLS) (Desta & Ortiz, 2014).

Apesar das peculiaridades dos métodos estatisticos aplicados a selecdo genémica
anteriormente citados, a maioria deles lida de maneira satisfatéria com o problema de
estimacdo de um grande numero de parametros com base em um ndmero limitado de
observacdes (Karkkainen & Sillanpaa, 2012; Wimeteal, 2013). Este problema foi
durante muito tempo o principal fator limitante a selecdo genbmica, pois impedia a
obtencdo de estimativas via quadrados minimos. Nos dias atuais este problema foi
contornado pelo auxilio das técnicas computacionais e 0 aprimoramento das

metodologias estatisticas (Fernaredal, 2014).

by

O interesse sobre a selecdo gendbmica no melhoramento genético se deve a
possibilidade de se realizar predi¢cdes do valor genético de individuos e assim aumentar
0s ganhos genéticos por unidade de tempo (Beaedial, 2014). A metodologia em
qguestao viabilizaria a selecdo antes mesmo da fenotipagem, o que representa acelerar o
programa de melhoramento, uma vez que sob condi¢bes normais, longos periodos sdo
necessarios para a tomada de decisdo com base apenas em informacdes fenotipicas
(Resendet al, 2012).

Modelos GBLUP

Na metodologia classica de modelos mistos o numerador da matriz de parentesco
€ obtido com base no parentesco médio (Henderson, 1975) e € utilizado para descrever a
variancia e covariancia entre individuos. O valor gendmico predito por este tipo de analise

€ denominado BLUP e é bastante utilizado no melhoramento animal e vegetal.



VanRaden, (2008) com base na metodologia tradicional de modelos mistos prop6s
alteracdes nesta metodologia visando utiliza-la como ferramenta para predi¢cdo gendémica,
para tanto o autor substituiu o numerador da matriz de parentesco, antes obtido pelo
pedigree, por uma matriz de parentesco realizada e demonstrou que o parentesco estimado
por meio de marcadores de alta densidade viabilizaria predicbes mais acuradas, esta
metodologia foi denominad@enomic BLURGBLUP).

O modelo GBLUP tém sido amplamente utilizado em avaliacdes gendmicas,
principalmente devido a sua simplicidade e baixa exigéncia computacionadt (Xia
2015). O método GBLUP é computacionalmente mais simples por resultar em menor
namero de equacfes a serem resolvidas, além disso este tipo de andlise fornece
informagbes quanto a herdabilidade total explicada por todos os marcadores
simultaneamente (Gaa al, 2013).

O modelo GBLUP tradicional € dado pelo seguinte modelo (VanRaden, 2008):
y=Xb+Za+e

Em quey o vetor de fendtipos é o vetor de efeitos fixosaeo vetor de efeitos
aditivos.X eZ sdo as matrizes de incidéncia de efeitos fixos e aleatorios, respectivamente.
O componente corresponde ao vetor de efeitos residuais. Os efeitos aditivos neste caso
sdo assumidos como seguindo uma distribuicéli (0, Ga2) , em queG e a matriz de

parentesco gendmica aditiva.

Esta matriz descreve o parentesco entre individuos e pode ser construida a partir
do conjunto de marcadores pelo qual os individuos foram genotipados. Dessa forma

tomandaéllj eAzj como dois alelos do j-€simo marcadgy; €omo a frequéncia do alelo

Azj. A matrizG é criada da seguinte forma:

_ MM,
Xty ij(l - pj)

Em queM, é uma matriz de dimensdxm, sendo quen corresponde ao numero de
individuos em o niumero de marcadores. O elemeMtopara o i-ésimo individuo no |-

ésimo marcador é parametrizado da seguinte forma:

_ij(A1A1)
My, =41 2p;(A,4;)
2 —2p;j(A,47)
4



Com uso da matriz de parentesco realizada espera-se obter estimativas mais
acuradas da covariancia entre individuos, pois possibilita acessar com maior precisao a
informacdo de parentesco por utilizar informagfes em nivel de genoma. Outro fator
importante desta metodologia € o fato de corrigir a falta de informacé&o acerca de parentes

distantes.

A utilizacdo desta matriz de parentesco esta de acordo com as prerrogativas do
modelo infinitesimal, assumindo que um grande numero de genes distribuidos pelo
genoma contribui igualitariamente para o fen6tipo de uma caracteristica @iales
2009).

Interacdo Gendtipos por ambientes

O conjunto de peculiaridades que podem caracterizar um ambiente vao desde
caracteristicas edafoclimaticas até praticas de manejo, tais como época de plantio, niveis
de adubacao, quantidade de irrigacdo, etc. Os minimos desvios em relacdo as condicdes
ideais para o desenvolvimento da planta podem desencadear eventos fisiolégicos que
ameacam seriamente o rendimento dos genotipos (Marjanovic-Jemnatla2011),
estas diferentes respostas do gendtipo a estes desvios sdo denominadas de interacéo

genotipo por ambiente (GxA).

Diferencas entre ambientes em que um dado conjunto de genoétipos é avaliado
pode confundir e prejudicar a recomendacao do melhorista, ja que o0 mesmo gendtipo sob
influencia de diferentes ambientes tem seus respectivo desempenho a(tecageset
al., 2014). A interacdo GxA pode ser classificada em dois tipos: a) simples, quando ha
alteracdo na diferenca entre os gendétipos, contudo a posicao relativa dos genaétipos néo é
alterada. Geralmente este tipo de interacdo ndo acarreta problemas sérios ao melhorista,
uma vez que oanking dos genétipos em avaliacdo nao se altera de um ambiente para o
outro. b) Complexa, caracterizada pela auséncia de correlacéo entre os desempenhos dos
genotipos entre os ambientes, de modo que estes apresentam diferentes respostas as

variagbes ambientais, causando alteracao noasdéing (Cargninet al, 2006).

Sob constatacdo de interagdo gendtipo por ambiente do tipo complexa, uma das
alternativas para auxiliar o melhorista durante a recomendacé&o dos genaotipos é a obtencéo
de informacdes quanto a adaptabilidade e estabilidade (Seapi;n2010). Dentro do
ambito do melhoramento de plantas o conceito adaptabilidade refere-se a capacidade dos

genotipos em aproveitar vantajosamente o estimulo ambiental e a estabilidade refere-se a



um comportamento altamente previsivel dos genétipos frente as alteracbes ambientais
(Cruz et al., 2012)

Outra estratégia para minimizar os efeitos da interacdo GxA é dividir um ambiente
amplo e heterogéneo em sub-ambientes homogéneos, possibilitando a recomendagéo
eficiente de genotipos de acordo com as peculiaridades de cada subambiente (Taye &
Makumbi, 2014). Este amplo estudo sobre a interacdo genoétipo por ambiente é de grande
interesse para o melhorista, j& que em casos onde a estabilidade dos gendtipos é
constatada, o ganho com a selecéo alcangcado em um ambiente pode ser estendido para
outros ambientes (Sengetral, 2016).

Efeito de dominancia

O efeito de dominancia ocorre quando os efeitos dos alelos de um determinado
locusndo sdo somente aditivos, mas interagem entre si de modo que o valor do gendtipo
heterozigoto desvia-se da média dos valores dos genétipos homozigotos. Neste caso
—a sao os valores genotipicos dos genoétipos homozigethse A, A,, assimd € o valor
genotipico do genotipo heterozigadA,. Sed = 0, ndo ha agdo dominante no locus e

0s valores genotipicos acussao puramente decorrentes de efeitos aditivos.

Os valores aditivos corresponden2@a + d(q — p)] para o genoétipdi; 4,
(q —p)la+d(q—p)] para o gendtipi;4, e —2pla + d(q — p)] para o gendtipo
A,A,, em quep é a frequéncia do alely, e g a frequéncia do aleld, na populacéo. Os
desvios de dominancia de um gendtipo para um determilwadis corresponde a
diferenca entre o valor genotipico e o valor aditivo, e é igualgd , —2pqd e 2p3d

para os genotipas, A, A, A, e A,A,, respectivamente.

Até recentemente, os estudos sobre os desvios de dominancia eram escassos, ja
que ndo havia informacbes gendmicas disponiveis. Outro fator limitante era a
indisponibilidade de grandes conjuntos de dados com proporcdes suficientes de
individuos com niveis de efeito dominancia nao nulos, tais como familias de irmaos
completos (Ertet al, 2014). Para Misztadt al. (1998) a explicagdo para existéncia de
poucos estudos visando identificar a real contribuicdo do efeito de dominancia na genética
guantitativa esta também associado ao nivel de complexidade computacional utilizado

neste tipo de analise e a imprecisdo nas estimativas dos componentes de variancia.

A variancia atribuida aos desvios de dominancia também é negligenciada,
normalmente por ndo possuir aplicabilidade para prever a resposta a sele¢cdo. Embora as
6



estimativas sejam escassas, a variancia devido aos desvios de dominancia geralmente

representa cerca de 10% da variacao fenotipica total (Var@hal998).

Estudos conduzidos por (Crnokrak & Roff, 1995) demonstraram que a razéo entre
variancia de dominéancia e variancia aditiva (Vd/Va) em espécies de animais selvagens é
de cerca de 1,17 para caracteristicas comportamentais (acasalamento e territorialismo),
1,06 para caracteristicas fisioldgicas, demonstrando que a variancia devido aos desvios
de dominancia nestes casos contribuiu de maneira similar a variancia aditiva para a
variancia total destas caracteristicas. ¢ikl. (2003) avaliando as caracteristicas altura,
didmetro na altura do peito, volume e incidéncia de ferru@gon@rtium quercuuni.)
em familias de irm&os completosRiaus taedd.. no sexto ano apés o plantio, obtiveram

valores de V&/a de 0,04, 0,03, 0,14 e O respectivamente.

Entre as estratégias disponiveis no melhoramento para estimar a influéncia da
variancia devido aos desvios de dominancia, encontram-se os delineamentos genéticos,
este tipo de analise é capaz de prover estimativas de parametros Uteis na selecao de
genitores para hibridacdo e no entendimento dos efeitos genéticos envolvidos na

determinacao dos caracteres (Cetial, 2012).

Além dos delineamentos outras metodologias despontam como novas ferramentas
para obtencdo de resultados mais acurados acerca da contribuicdo dos efeitos de
dominancia para a variancia fenotipica. A selecdo gendmica € uma delas e desponta como
uma alternativa em complemento aos meétodos classicos no desenvolvimento de
estratégias visando o melhoramento de espécies vegetaie{zhap013; Munozt al,

2014; Nishio & Satoh, 2014; de Almeida Filebal, 2016).

Neste sentido analises utilizando a selecdo genémica possibilitando uma melhor
compreensao da arquitetura genética das caracteristicas quantitativas, facilitando o
planejamento de estratégias de melhoramento que maximizem o ganho genético. Dessa
forma modelos capazes de capturar diferengas decorrentes dos efeitos dominancia podem
ser exploradas por meio da concepg¢ao de sistemas de acasalamento que maximizam
combinacOes alélicas favoraveis, especialmente se o programa € de espécies com
propagacdo clonal ou com populagbes estruturadas em irméos completos (Toro &
Varona, 2010).
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Resumo: A selecdo gendmica tornou-se ferramenta bastante Gtil no auxilio ao
melhoramento animal e vegetal, contudo este cenario tem requerido modelos com alta
capacidade de predicao. Neste contexto a inclusao de efeitos ndo aditivos e também de
interacdo GxA em modelos GBLUP desponta como possivel fonte de melhoria de
capacidade predicdo em estudos de selecdo gendmica. Em conformidade com esta
demanda, o objetivo com este estudo foi verificar o efeito da inclusdo do efeito de
dominancia e também do efeitos de iat@oaditivos e de dominancia com o ambiente

na habilidade de predicdo gendémica. Foram comparados modelos com e sem incluséo de
efeitos de dominéncia sob interacdo GxA. Para as andlises foram utilizados dados reais e
simulados. Os dados simulados consistiram de 923 individuos avaliados em trés
ambientes sob diferentes herdabilidades no sentido amplo, herdabilidades no sentido
restrito, niveis de dominancia e correlacfes genéticas e residuais. Os dados reais provém
de 923 individuos dBinus taedd.. genotipados e fenotipados para caracteristica altura

em quatro localidades dos Estados Unidos da América. Os resultados demonstraram
haver ligeiro incremento na habilidade de predicdo (em validagbes entre e dentro de
ambientes) quando utilizado o modelo com incluséo do efeito de dominancia e também o
efeito de interacdo dominancia por ambiente, contudo conclui-se que o modelo aditivo
dominante teve performance estatisticamente igual ao modelo aditivo sob interacdo GxA.

Palavras-chave:GBLUP, interacdo genoétipo x ambiente, simula¢iouys taedd..
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Effect of interaction dominance x environment in genomic prediction.

Abstract: Genomic prediction has become very useful tool in helping to animal and plant
breeding, however this scenario has required models with high predictive ability. In this
context the inclusion of non-additive effects and also GxE interaction in GBLUP models
is emerging as a possible source for improve the predictions of genomic prediction. In
line with this demand, the aim of this study was to evaluate the effect of inclusion of
dominance effect and also the additive and domindycenvironment interaction in
genomic prediction. We compared models with and without inclusion of dominance
effects in GXE interaction. For the analyzes, real and simulated data were used. The
simulated data consisted 923 individuals evaluated in three environments under
different broad-sense heritability, narrow-sense heritability, dominance levels and genetic
and residual correlations. The real data comes from 923 individu&sosé taedal.
genotyped and phenotyped for hight in four locations of United States. The results
demonstrated a slight increase in predictive ability (in validations within and across
environments) when using model with inclusion of dominance effect and also the
interaction effect dominance by environment, but we concluded that the additive and
dominance model had a performance statistically equal to the additive model under GXE
interaction.

Keywords GBLUP, genotype by environment interaction, simulatRinus taedd..
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Introducao

A predicdo gendmica tornou-se uma ferramenta bastante util no auxilio ao
melhoramento animal (Toro & Varona, 2010; Sral, 2014; De Coninclet al, 2014)
e vegetal (Bernardo & Yu, 2007; Riedelsheine¢ral, 2013; Technowet al, 2014;
Daetwyleret al, 2015) e a consequéncia disto tem sido a necessidade do aprimoramento

dos modelos caracteristicos para tal finalidade.

A incluséo de efeitos ndo aditivos em modelos de predicdo genbGmica tem se
destacado como uma das possiveis alternativas para aumentar a capacidade de predi¢cdo
em modelos de selecdo gendmica. Diversos autores tem se dedicado a estudar a influéncia
dos componentes ndo aditivos no modelo, seja por meio de aplicacdo em dados simulados
ou provindos do melhoramento animal e vegetal (Toro & Varona, 201@taun2014;

Mufioz et al, 2014), contudo quando ha a inclusdo de efeito de interacao gendtipo por
ambiente nos modelos, apenas o efeito aditivo tem sido utilizado (Crossa, 2012; Crossa
et al, 2013).

Entre as diversas metodologias que podem ser utilizadas para estimar o mérito
genético quando considerados os efeitos ndo aditivos e as interagfes gendtipo por
ambiente encontra-se Genomic Best Linear Unbiased Predict(®-BLUP), uma
metodologia conhecida por sua robustez e facil aplicabilidade, no que diz respeito a
obtencéo de estimativas de valores genéticos (de Los Catnglo2013; Muiozt al,

2014). Similar ad?edigree Best Linear Unbiased Predic{&¥BLUP), em que matrizes

de parentesco provindas do parentesco médio sao utilizadas para estimar o valor genético
dos individuos (Henderson, 1975). Enquanto o G-BLUP utiliza matrizes de parentesco
provindas das informacdes de marcadores com ampla cobertura do genoma (VanRaden,
2008).

A estimativa dos efeitos de dominancia e seu comportamento frente aos diferentes
ambientes de avaliacdo € uma alternativa promissora, pois a inclusdo dessas informacdes
promoveria uma melhoria na capacidade de predicdo dos modelos, em razdo de
determinar com maior seguranca a contribuicdo genética para o fendtipo, além de

minimizar o problema da herdabilidade perdida éDal., 2014).

Em termos préticos conhecer a natureza dos efeitos de dominancia em espécies

vegetais perenes seria de grande utilidade, como no caso de espécies florestais, que
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predominantemente sdo propagadas vegetativamente, neste contexto, todo o mérito

genético do individuo sera repassado integralmente aos clones.

A inclusdo dos efeitos de interagdo GxA no modelos podem proporcionar
melhores valores de habilidade de predicdo. O objetivo com este estudo foi verificar o
efeito da inclusdo do efeito de dominéncia e também do efeitos de interacao adiivos e
dominancia com o ambiente na habilidade de predi¢cdo genémica.

Metodologia

Dados reais

Os dados fenotipicos e genotipicos reais utilizados neste estudo consistiram de
uma populacdo clonal deinus taedal., constituida de 923 individuos provindos 61
familias. Os fenotipos da populacdo foram avaliados em quatro localidades nos Estados
Unidos da América, sendo elas: Palatka, Nassau, Cuthbert e B.F. Grant Forest, os dois
primeiros situados no estado da Flérida e os dois Ultimos no estado da Georgia. Foram
utilizadas as mensuracdes da caracteristica altura no sexto ano apés o plantio, avaliada
em delineamento em blocos incompletos balanceados com parcelas compostas por uma

arvore, tendo cada tratamento oito repeticées.

Os dados genotipicos reais sdo compostos de 4.722 Sinfe (Nucleotide
Polymorphisny que foram previamente submetidos ao controle de qualidade de marcas
via Call Rate> 90%, Analise de Equilibrio de Hardy-Weinberg e MARifor Allele
Frequency > 10%.

Todos os dados utilizados nesse estudo estdo disponiveis na forma de material
suplementar em (Resend# al, 2012) ou em http://loblolly.ucdavis.edu/bipod/ftp/
Genotype_Population_ CCLONES.txt.

Dados simulados

Genoma

A simulagcdo do genoma teve abordagem na teoria de coalescéncia, para isso foi
utilizado o software Markovian Coalescent Simulator-MaCS (Giteal, 2009) e o
tamanho efetivoN.) da populacdo natural foi de 10000 individuos, além disso, foram
tomadas como base informacfes de 1.000 geracdes prévias a populacdo base (GO0),
mantendo o0 mesmo tamanho efetivo durante todas as geracdes prévias. A partir desta

populacdo foram simulados 2.000 haplotipos com 12 cromossomos, sendo que cada
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cromossomo possui comprimento de 100 cM e foi catopwor 2 gigas pares de base
(gpb).

O parametro de mutacéo utilizado como entrada no software de simulacdo do

genoma foi definido por meio da seguinte expressao:

0 =4.N..p (1)
Em queu é a taxa de mutacg&o por geracgéo, aqui assumida como2(gxillgard
et al, 2006). O parametro de recombinacdo utilizado como entrada foi definido pela
seguinte expressao:
p=4.N..r (2)
Em gquer é a taxa de recombinacao por geracado, e que sera assumida como 5x10
10 esse valor representa uma probabilidade de recombinacdo de 1% por cM (De Coninck
et al, 2014).

Apbs a obtencdo dos haplétipos foram gerados 1.000 individuos compondo a
populacdo base (G0). Duas geracdes de recombinagdo por meio de estruturacdo em
familias de meios irmaos e posterior selecdo foram conduzidas (G1 e G2) apds a obtencao
da populacao base, dando garantia da existéncia de desequilibrio de ligacdo na populacéo
simulada. Ambas as geracdes eram compostas por 1.000 individuos, em que a populagéo
G1 foi obtida por cruzamento aberto entre os 100 melhores individuos selecionados da
populacdo GO, e a geracdo G2 obtida por meio da selecdo e recombinacdo dos 42

melhores individuos provindos dos cruzamentos em G1.
Simulacgéo dos fenétipos

Para a simulagéo dos fenotipos considerou-sé)gue Q,; séo dois alelos do j-

ésimo QTL Quantitative Trait Log), possibilitando a ocorréncia dos genotigesQ, ;,

Q1;Q2;€Q2;Q3;-

Para a simulacéo dos fenotipos, nas geragdes GO, G1 e G2 foram tomados 10.999
loci do genoma simulado, dos quais 10.000 foram utilizados como marcadores e outros
999 como QTLs.

Os fendtipos das geracdes GO e G1 foram simulados considerando apenas um
ambiente com apenas a ocorréncia de efeitos aditivos, dessa forma os efeitos de cada QTL
para essas geragbes foram amostrados de uma distribuicdo normal com as seguintes

especificacoes:
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a;~N (0, Uéj).
Em queq; sdo os efeitos aditivos dos QTLs. Os efeitos residuais para as geragdes

GO e G1 assim, como os efeitos aditivos foram amostrados de uma distribuicdo normal

com as seguintes especificagoes:

eiNN(O, O'ez)
Em quee; € o valor residual nos genétipos dado por:
(1-h?)a3
0 =——"—(3)

Levando-se em consideracéo herdabilidade no sentido ré#ff)te a variancia genética

aditiva @2 ) na geracdo. Apenas na geracdo G2 os gendtipos selecionados foram

simulados em mais de um ambiente, jA& que em programas de melhoramento vegetal

apenas nas fases de recomendacdo os gendtipos sdo avaliados em mais de um local.
Os efeitos aditivosaf;) dos QTL’s para G2 foram simulados para trés ambientes

(A, B e C) e em cada ambiente foram amostrados valores utilizando uma distribui¢cao

normal multivariada de acordo com a seguinte descri¢ao:

2
O-(XA TaB O-aA O-OCB rACO-aA O-(XC
2
aJNMVN O; rBAGaBUaA UaB rBCO-aBO-aC
2
Tca O-aCO-aA Tce O-G,CO-(XB O-ac

Ja os valores atribuidos aos efeitos de dominadgigofam determinados como
0 produto entre @; e o grau médio de dominancia)((Nishio & Satoh, 2014), que por

sua vez foi amostrado de uma distribuicdo normal multivariada como descrito a seguir:

2
Opa TaBOp,O%¢pp  TacOp,%c
2
@i~MVN | 0,|7840p500, Opp TBCOw5 00,
2
Tca%pcO0¢p,  TcBOpc9¢p Ogc

O valor aditivo dos individuos:j e os desvios de dominancia no caso do modelo
aditivo dominanteq), foram obtidos utilizando as seguintes expressdes de acordo com a

teoria proposta (Falconer & Mackay, 1996).
wp = X[l (x;j = 1)2q; +1(x;; = 0)(q; —p;) — I(xi; = —1)2p;] & (4)

Em quep; € a frequéncia alélicadgjeq; =1 —p;, @ = a; +d;j(q; — p;), €

o efeito médio de substituicdo alélich € uma funcéo indicadora dos marcadores.
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Para obtencéo dos valores fenotipicos, serédo adicionados os efeitos ambientais aos

valores de efeito genotipico total, tais efeitos residuais foram amostrados da seguinte

distribuicao:
[ (1-h3)o3 - (1-h%)o% |(1-h})o} - (1-h3)o% [(1-hZ)od]
7 AB\Thg " AT .
1-h%)og [(1-h%)o} 1-h3)oh 1-h%)og [(1-hZ)o?
ei~MVN 0’ rBA\/( E)UB\/( ,24)‘7,4 ( g)O'B rBC\/( )23)0')3\/( g)Uc
hg ha hg hg h¢
(1-h@)a¢ [(A-hZ)a] (1-hg)a} (1-h})ag (1-h)a¢
Tca 2 12 Te |™ 3z P23 ™ fhz Tz
L (o A (o B Cc

As herdabilidades no sentido amplo foram fixados para cada ambiente buscando-
se obter um cenario similar aqueles avaliados por Resendfg2012). Dessa forma
foram atribuidos aos ambientes A, B e C valores de herdabilidade no sentido amplo de
~0,10, =0,20 e =0,30, herdaltidades no sentido restrito de =0,10, =0,15 ¢ =0,20 e niveis
de dominécia de ~0, ~0,05 ¢ ~0,10, respectivamente.

Para os efeitos aditivos, o grau médio de dominancia e o efeito residual foram
considerados correlagcbes para a amostragem pela distribuicdo normal multivariada nos

valores de 0,8, 0,2 e 0,2 entre os ambiente8AA e C, e Be C respectivamente.

Visando aumentar o grau de confiabilidade das estimativas, foram simulados dez
replicatas do conjunto de dados simulados, para isso foi utilizado o software R
(RCoreTeam, 2013), onde foram empregados o0s pacotes Basic e MASS (Venables &
Ripley, 2002).

Modelos GBLUP

Para a predi¢céo dos valores genémicos foram utilizados os seguintes modelos em

suas formas matriciais, para tanto foi utilizado o software ASReml (Giletaily 2009).

y = Xb + Zyip + Zoa + Zyi, + € (6)
y = Xb + Zyiy + Zya + Zsd + Z,i, + € (7)
y = Xb + Zyip + Zoa + Z3d + Zyiy + Zsig+e  (8)

Em quey € um vetor de fenotipob, e o0 vetor de efeitos fixoX, corresponde a
matrix de incidéncia dos efeitos fixos. Os vetaggs, d, i,, iq, €e se referem aos efeitos

aleatdrios de bloco incompleto dentro de repeticao, aditivo, dominante, interacédo aditivo-
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ambiente, interacdo dominante-ambiente e residuo tendo respectivamente como matrizes

de incidéncid.,, Z,, Z, Z4, Zs.

Para os efeitos aleatérios foram adotadas as seguintes distribuicdes:
a~N(0,Ac%,); d~N(0,Do?q); iy~N(0,I6%); ia~N(0,A®Ic? ); ia~N(0,D ®
Iczid); e~N(0,I0%), Em queA e D representam as matrizes de parentesco aditivo e de

dominancia entre os individuos e que foram obtidas das informacdes oriunda dos SNPs,

I € uma matriz identidade®@ representam o produto de Kronecker.

A matriz A utilizada corresponde a matriz de parentesco gendmica aditiva
proposta por VanRaden (2008) e foi obtida de acordo com a seguinte expressao:

WaWyr
Em quew, é uma matriz de dimensaox m composta por n individuos e m
marcadores, assumindo glg e A, sdo dois alelos do locys Foram adotadas as
codificagbes 0, 1 e 2 para as configuracbes aléligAs, A>A1 e AlA1. Considerando
quep; e q; sdo as respectivas frequéncias do lécus i, realizou-se a padronizagdo da matriz

w, por meio da seguinte reparametrizacao:

(2 —2p) A1A
W, < (1 — 2p) para os genotipGA A,
(—2p) AzAz
Para a construcdo da matriz de parentesco gendmica de domir@ndém (

adotada a metodologia proposta por Vitezica et al. (2013), a qual € descrita pela seguinte

expressao:
_ WaWy/
E(ijQj)z

wy tal comow, € uma matriz de dimens&x m composta por n individuos e m

(10)

marcadores, entretanto neste caso foram assumidas as codificagbes 0,1 e>Bpara A
A2A1 e AlA1, em que a padronizacdo da maitvizfoi realizada de acordo com a seguinte

parametrizagao:

(—2¢%) AA,
wg{ (2pq) para os gendtipgA;A,
(=2p?) AzA;

Validacdo cruzada dos resultados
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Para a validagédo cruzada foi utilizado esquema de validacdenefold neste
esquema os genotipos foram divididos aleatoriamente em 10 subamiodiiasigve
dessas subamostra foram utilizadas como populacdo de treinamento. A décima
subamostra por sua vez foi utilizada como populacéo de validagéo (Tabela 1). O final da
validacdo se deu apOs constatacdo de que todas as subamostras foram utilizadas como

populacao de validacao.

Os estudos de validacao consistiram no calculo da correlagdo média entre os
ciclos/fold entre valores genotipicos estimados e simulados e também a correlacdo média
entre valores genotipicos e fenotipicos (habilidade de predi¢cdo), para tanto foram
utilizadas as seguintes expressoes, respectivamente.

Foms = COV(gg)
&2 2

2
chg

(11)

Em querg,) € a correlagéo ente o valor genotipico predjte (© valor genotipico
simuladosg), COV(gg) € a covariancia entre valores genotipicos preditos e simu@dos,
é a variancia genotipica calculada com base nos valores genotipicos estimaédos e

variancia genotipica calculada com base nos valores genotipicos simulados.

b - CovVEy)
(&y) — o202
g

(12)

Em querg, € a correlagdo ente o valor genotipigpg o valor fenotipicoy) dos
genotipos.COV(gy) é a covariancia entre valores genotipicos preditos e os valores

fenotipicos;ré € a variancia genotipica calculada com base nos valores genotipicos

preditos en}z, € a variancia fenotipica calculada com base nos valores fenotipicos.

Na validacdo entre ambientes foram utilizadas as mesmas expressoes
demonstradas em (11) e (12), a correlacao foi obtida a partir de valores genotipicos (no

conjunto de dados simulados) e fenotipicos dos demais ambientes avaliados (

Qualidade do ajuste dos modelos

Visando a avaliacédo da qualidade do ajuste dos modelos utilizados neste trabalho,
os mesmos foram avaliados e comparados quanto ao critério de informacéo de Akaike

(AIC) (Akaike 1974), dado pela seguinte expressao:

AIC = —21(8) + 2p (13)
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Em qud(0) é a funcéo de log-verossimilhanca obtida em &@ld& p € o nimero

de parametros do modelo avaliado.

Resultados
Comparagéo entre modelos

De maneira geral todos modelos mostraram desempenho similar, contudo os
modelos #2 e #3 tiveram desempenho levemente destacado em relagdo ao modelo#1 sob
cenarios simulados com efeitos de dominancia e também no conjunto de dados reais
(figuras 2, 3 e 4).

A analise de ajuste do modelo com base no AIC demonstrou que todos os modelos
avaliados possuem capacidade de ajuste similar (Figura 1), contudo os valores médios

obtidos para o modelo#2 e modelo#3 foram inferiores ao modelo#1.

Dados simulados

Correlacao entre valores genotipicos preditos e simulados

O ambiente A se destacou por apresentar o melhor resultado tanto para
rg) (0,472) quanto parggg,y (0,401), neste Ultimo caso se deu quando a validagéo foi

realizada em B, estes resultados foram obtidos com os modelos modelo#3 e #2

respectivamente (Figura 1).

Avaliando-se o0 ambiente C é possivel constatar que este € o ambiente que fornece
as piores estimativas de valores genotipicos, no entanto seu melhor desempenho para
rgg) S€ da com o modelo#1 (0,386). Quando a abordagem €& direcionadgpam
melhor resultado de C se d& quando a validacéo € feita em B, chegando neste caso ao
valor de 0,258 e tal como ery, a estimativa foi obtida com o modelo#1 (Figura 1).
Ainda tratando de (g, Os valores genotipicos preditos do ambiente C utilizando o

modelo#1 propiciaram performance ligeiramente superiores aos demais modelos

avaliados.
Correlagéo entre valor genotipico predito e o fenotipico

De maneira similar a validacags) , 0s resultados pargs,y foram superiores a
rsyn,» demonstrando que a validagao dentro do ambiente para qual foram preditos os

valores genotipicos proporcionaram melhores resultados do que validacdo entre

ambientes.
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Os valores genotipicos preditos para o ambiente A proporcionaram de maneira geral
valores mais elevadas;, ) entre os ambientes simulados, onde o melhor resultado foi
0,252 utilizando o modelo#3, contudo quando a abordagem é referggte @ melhor

resultado se deu na validacdo em B (0,171) por meio do modelo#1 (Figura 2).

Apesar dos valores genotipicos preditos no ambiente A demonstrarem bons
resultados quando a validacédo foi realizada dentro do mesmo ambiente, o melhor

resultado obtido pargg,,) se deu com o uso de valores genotipicos preditos para o

ambiente B com o0 modelo#2 e que foram validados em A (0,201) (Figura 2).

Correlacbes provenientes dos valores genotipicos preditos no ambiente C
demonstraram desempenho inferior em relacdo aqueles obtidos dos demais ambientes
simulados, seu melhor resultado pagg foi 0,131, ja paragg,,) 0 melhor resultado foi
de 0,141, nesta situacdo a validacao foi realizada com valores fenotipicos obtidos em A,
ambos os resultados utilizando o modelo#1(Figura 2). Em tendéncia simigs aos
resultados de, ) utilizando valores genotipicos preditos para C por meio do modelo#1

desempenham melhor performance do que o modelo#2 e o modelo#3.

Dados reais

Validacdo no valor fenotipico

Considerando a validacéo dentro dos ambientes, os modelos #2 e #3 atingiram de
forma geral os melhores desempenhos para habilidade de predicéo (Figura 4). Palatka foi
o ambiente que obteve o melhor resultado pgya 0,459, neste caso o modelo utilizado
foi 0 modelo#2. Os resultados obtidos para Cuthbert em contrapartida indicaram que este
€ 0 ambiente com menor desempenho pgia, sua melhor performance foi atingida

utilizando o modelo#3, obtendo-se o valor de 0,266 (Figura 3).

Quando a validagao € direcionada pggg,) os valores genotipicos preditos para

Nassau foram de maneira geral os que proporcionaram o melhor desempenho, com
destaque para a validacdo em fenotipicos mensurados em Palatka, onde o modelo#3

propiciou o valor de 0,363, sendo este o melhor resultado para validacdo entre ambientes
(Figura 9.

Valores genotipicos preditos para genétipos alocados em Cuthbert proporcionaram

resultados de sy, que variaram entre 0.209 a 0.281, estes valores correspondem a
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habilidade de predicdo destes valores genotipicos quando a validacdo foi realizada em

Palatka utilizando o modelo#2 e em Nassau utilizando o modelo#3.

Nota-se que apesar dos valores genotipicos preditos em Cuthbert nao
proporcionarem os piores resultados pgfg, , a validacdo em fendtipos avaliados neste
ambiente resultam em baixos valoresrgg,), se considerarmos apenas os resultados
rsyn €M que a validagao ocorre neste ambiente, os valores variam de 0,107 até 0,175,

mantendo a superioridade do modelo#3 em comparagao ao modelo#1(Figura 4

Discussao

Segundcl-Dienet al. (2015), para que a implementacéo da selecdo genémica no
melhoramento de espécies florestais seja bem sucedida, € crucial a ado¢cdo de modelos
capazes de fornecer informacdes precisas sobre a interacdo gendétipo por ambiente. Uma
das metodologias utilizadas comparar o ajuste dos modelos de sele¢cdo genémica € critério
de informacédo de Akaike, em que quanto menor o valor de AIC melhor o ajuste do modelo
(Schulz-Streeck & Piepho, 2010), com base nessa afirmacao verifica-se que o modelo#1
obteve melhor ajuste do que os modelos #2 e #3 influenciados pelo maior numero de

parametros.

Os modelos avaliados utilizando dados reais e simulados ndo apresentaram
diferencas acentuadas e a explicacdo para isto segundo Mufaz(2014), seria
decorrente do componente aditivo do modelo ser capaz de capturar parte do efeito de
dominancia, dessa forma o0 modelo apenas com componentes aditivo ndo seria penalizado
pela omissdo do efeito de dominandistendendo este conceito para os efeitos de
interacdo, pode-se deduzir que parte dos efeitos de interacdo dominancia por ambiente
pode ser capturado pelo efeito de interacdo aditivo por ambiente, prova disto seria o
desempenho similar entre os modelos #2 e #3, ja que no primeiro houve apenas a inclusao

dos efeitos de interagdo aditiva por ambiente.

Verifica-se que o modelo#3 apresenta resultados superiores aos demais modelos
sob em ambientes onde o nivel de dominancia é elevado. Resultados como este foram
reportados por Nishio & Satoh (2014), de Almeida Féhal, (2016) quando avaliadas
caracteristicas poligénicas simuladas por meio de modelo aditivo dominante. De acordo
com estes resultados, pode-se deduzir que o desempenho de modelos que incluem efeitos

de dominancia e seu respectivo efeito de interacdo com o ambiente teriam seu
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desempenho otimizado sob cenarios em caracteristicas com alto grau de contribuicdo do

efeito de dominancia para a variancia genética.

Validacdo cruzada entre ambientes simulados

Na validacdo entre ambientes simulados o que se viu foi que os ambientes A e B
simulados com alta correlacdo genética e residual entre si, apresentaram potencial elevado
para predicdo indireta com base nos resultadogggg € ryy, €M contrapartida o
ambiente C, que foi simulado com baixas correlacdes genéticas e residuais em relacéo
aos demais ambientes apresentou baixo potencial de uso de valores genotipicos preditos

para a validagdo e consequente selecao indireta entre A e B.

ValidagOes realizadas no ambiente C demonstraram a superioridade do modelo
aditivo em todos cenarios avaliadogy), rsqe ), Igy): Igys))» €Ste resultado corrobora
com a hipétese de que o modelo incluindo apenas o efeito aditivo e a interacdo aditivo
por ambiente demonstraria melhores resultados, ja que os genétipos do ambiente C foram

simulados com nivel quase nulo para o nivel de dominancia.

Validacdo entre ambientes oriundos de dados reais

A validac&o entre ambientes utilizando o conjunto de dados reais demonstrou que
os ambientes Palatka e Nassau possuem potencial para utilizacdo de seus respectivos
valores genotipicos preditos via GBLUP estaveis, possibilitando validacfes e selecao
indireta entre si (Figura 3). Validagdes entre Palatka e Nassau provavelmente atendem o
mesmo pressuposto verificado para os ambientes simulados A e B, ou seja a alta
correlacdo genética e residual entre os ambientes. Reseali@012) utilizando este
mesmo conjunto de dados, concluiram que a proximidade geogréfica entre estes

ambientes foi crucial para justificar a utilizacdo da validacao cruzada entre eles.

Para Spindekt al. (2016) o sucesso da aplicagdo da selegcdo gendmica em
programas de melhoramento tal como em metodologias classicas € dependente da
estratificacdo de ambientes para que se alcance bons resultados na habilidade de predica
Segundo Heffneet al. (2011) ampliar a avaliagdo de gendtipos em varios ambientes
possibilitaria ainda minimizar riscos de associados a eventos climaticos atipicos que

podem comprometer a qualidade da fenotipagem.

A adocdo de modelos com a inclusdo de efeitos de dominancia por si sO

possibilitaria um ganho extra na habilidade de predicdo, além disso este tipo de modelo
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poderia ser utilizado para fornecer informacdes uteis na alocacao de cruzamentos visando
maximizar ganhos com efeitos de dominancia (Toro & Varona, 2010; Nishio & Satoh,
2014). Além disso com a incluséo do efeito de interacdo dominéncia por ambiente, seria
possivel realizar a predicdo de genoétipos ndo avaliados em um determinado ambiente,
bem como obter informacdes sobre alocacdo de cruzamentos especificos para cada

ambiente.

Influéncia da herdabilidade na validacdo cruzada

A partir dos resultados observou-se que os ambientes em que a caracteristica
simulada e a caracteristica altura (ambiente C e Cuthbert) apresentaram os menores
valores de herdabilidade no sentido amplo houve uma baixa habilidade de predicdo de
todos os modelos avaliados. Combs & Bernardo (2013) utilizando modelo aditivo em
ambiente Unico encontraram esta mesma relacdo entre habilidade de predicdo e a
herdabilidade, contudo os autores destacam que esta relacdo ndo € totalmente conhecida

e que excecdes podem acontecer.

Conclusao

Conclui-se que apesar de haver ligeiro incremento na habilidade de predicdo
(entre e dentro de ambientes) quando utilizado o modelo com inclusdo do efeito de
dominancia e também o efeito de interacdo dominancia por ambiente, sua performance

nao é estatisticamente diferente do modelo que inclui apenas os componentes aditivos.
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Tabela 1 : Esquema hipotético de obtencao de valores genotipicos por fold, utilizando

modelo GBLUP.

Ambient Fold
e
Foldl Fold2 Fold Fold Fold Foldé6 Fold7 Fold8 Fold Foldl
3 4 5 9 0
Ambl Ya1 ya2 YA3 Va4 Yas Va6 ya7 yA8 YA9 NA
Amb2 VB1 VB2 VB3 VB4 yB5 YB6 YB7 VB8 VB9 NA
Amb3 yc1 yc2 yc3 yca ycs yce yc7 ycs yco NA
Dados simulados Dados Reais
20000 — 17000 —
19500 — 16500 —
1
18000 - ) 9 o 15000 - ™ Faz £
CHC EUC A

Modelos

Modelos

Figura 1: Qualidade de ajuste dos modelos GBLUP aplicados a andlise de dados reais e

simulados utilizando o Critério de informacéo de Akaike (AIC).
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Figura 2: Correlacéo entre valores genotipicos preditos e simulados, validados entre e

dentro de trés ambientes com diferentes herdabilidades e niveis de dominancia.
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Figura 3: Correlacdo entre valores genotipicos preditos e fenotipicos simulados,

validados entre e dentro de trés ambientes com diferentes herdabilidades e niveis de

dominancia.
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Figura 4: Correlacdo entre valores genotipicos preditos e valores fenotipicos, entre e
dentro de quatro localidades dos Estados Unidos da América (Palatka, Nassau, Cuthbert
e B.F. Grant Forest).
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