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RESUMO

OLIVEIRA, Isadora Cristina Martins, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, setembro de
2019. Estudo da interacao gendtipo x ambiente e predicao gendomica de hibridos de sorgo
biomassa. Orientador: José Eustdquio de Souza Carneiro. Coorientadores: Rafael Augusto da
Costa Parrella e Pedro Crescéncio Souza Carneiro.

O sorgo biomassa € uma cultura que vem sendo demandada pelo mercado sucroenergético
devido a suas caracteristicas agrondmicas, especialmente tolerancia a estresses abidticos e alta
acimulo de biomassa, para a producao de energia. Neste contexto, com base no banco de dados
histéricos do programa de melhoramento de sorgo bioenergia da Embrapa Milho e Sorgo,
buscou-se: i) investigar as fontes de interacdo gendtipo X ambiente (GxA) e selecionar
genGtipos produtivos e adaptados e/ou estdveis, as diferentes condi¢des ambientais usando
andlise de fatores; ii) avaliar a acuricia de predi¢cdo de hibridos usando informacgdo de
marcadores SNPs e dados de maltiplos ambientes; ii1) comparar a acurdcia de modelos aditivos
e aditivos-dominantes; e iv) predizer hibridos ainda nao testados do programa. Os dados foram
genotipados, via genotipagem por sequenciamento (GBS), sendo 17 linhagens R (macho-fértil)
e 46 linhagens A (macho-estéril), das quais deram origem a 202 hibridos, que foram fenotipados
em diversas regides no territorio brasileiro. Devido ao alto desbalanceamento entre os ensaios
nos diferentes anos, e entre os ensaios preliminares (APH) e finais (VCU) de avaliacao de
hibridos, adotou-se os métodos de modelos mistos para andlise dos dados, com o auxilio do
pacote ASReml disponivel no software R. Constatou-se alta interacdo GXA entre os ambientes
avaliados, com correlacdes genotipicas variando de -0,09 a 0,68. Por meio da andlise de PCA
os dois primeiros fatores explicaram 48.81% da variacdo genética, e foram capazes de distinguir
os ambientes em avaliagdo. Por meio do biplot também foi possivel selecionar genétipos com
ampla adaptabilidade ou adaptabilidade especifica a alguns ambientes. Analisando a regressao
latente, com base nos gen6tipos mais produtivos, os hibridos H16 e H64 se mostraram os mais
adaptados, e H17 o mais estdvel, aos ambientes avaliados. No contexto da selecio gendmica,
apos obtidas as matrizes de relacionamento genético, os genitores foram distintos em dois
grupos, o primeiro agrupando os genitores masculinos (linhagens R) e o segundo os femininos
(linhagens A). Os modelos de predi¢do apresentaram boa acurdcia preditiva, exceto os
esquemas de validacdo cruzada para hibridos avaliados em mais de cinco locais (CV3.1 e
CV3.2), devido a menor informatividade da populagdo de treinamento. Também observou-se
que a adi¢do da matriz de efeitos ndo-aditivos, proporciona um relativo aumento na acurécia de
predi¢ao de hibridos em multiplos ambientes, quando comparado aos modelos aditivos. J4 para
a predicao de hibridos ainda ndo testados, também foram observadas altas acurdcias, no entanto

o menor tamanho da populacdo de treinamento, e predi¢cdes baseadas em informacdo de



machos, levou a uma reducio da acuricia em todos os esquemas testados. Dessa forma, os
métodos de modelos mistos podem ser usados com eficiéncia nos programas de melhoramento
de sorgo biomassa, possibilitando selecionar gendtipos mais produtivos, e adaptados e/ou
estdveis a uma ampla gama de ambientes, ou a ambientes especificos, além de predizer hibridos

ainda ndo avaliados, ou avaliados em multiplos ambientes, apresentando alta acuricia.

Palavras-chave: Sorghum bicolor. Modelos mistos. Melhoramento de plantas. Validag¢ao

Cruzada.



ABSTRACT

OLIVEIRA, Isadora Cristina Martins, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, September,
2019. Study of interaction genotype x environment and genomic prediction of biomass
sorghum hybrids. Adviser: José Eustidquio de Souza Carneiro. Co-advisers: Rafael Augusto
da Costa Parrella and Pedro Crescéncio Souza Carneiro.

Biomass sorghum is a crop that is gaining high demand in the bioenergy market due to its
agronomical characteristics, especially tolerance to abiotic stresses and high biomass yield,
aiming to bioenergy production. In this context, this work sought to: i) Investigate the genotype
x environment (GXE) interaction sources and select productive, adapted and/or stable
genotypes, in different environmental conditions using Factor Analytic models; i1) To evaluate
the hybrid prediction accuracy using SNP markers information and multi-environment data; iii)
To compare the accuracy of additive and additive-dominant models; and iv) Predict hybrids
untested in the program. In our analyses we used the historical database of the Bioenergy
Sorghum Breeding Program of Embrapa Milho e Sorgo. We genotyped by genotyping-by-
sequencing (GBS) 17 R-lines (male fertile) and 46 A-lines (male sterile). The 202 hybrids
generated from these lines were evaluated in various regions of the Brazilian territory. Due to
the high unbalanced data from trials of different years, and between the preliminary (APH) and
final (VCU) trials for hybrid evaluation, we applied a mixed model method for data analysis
using the ASReml package available in the software R. High G x E interaction between the
evaluated environments was determined, which showed genotypic correlations varying from -
0.09 to 0.68. We were able to distinguish the evaluated environments using a PCA analysis, in
which the first two factors explained 48.81% of the genetic variation. Through biplot analysis
it was possible to select genotypes showing high adaptability and/or specific adaptability to
some environments. The results of the latent regression, based on the most productive
genotypes, showed that hybrids H16 and H64 were the most adapted, and hybrid H17 the most
stable in the evaluated environments. The genetic relationship matrix from the genomic
selection analysis separated the hybrid parents in two groups, the first including the male
parents (R-lines) and the second the female parents (A-lines). The predict models presented
high prediction accuracy, except the validation schemes for hybrids evaluated in more than five
locations (CV3.1 and CV3.2), due to the low informativity of the training population. Also, it
was observed that the addition of the non-additive effect matrix provided a relative increase of
prediction accuracy to hybrids in multi-environments, when compared to the additive models.
Prediction accuracy of unevaluated hybrids were high however the small training population

size, and predictions based on male information, led to a reduced prediction accuracy in all



tested scenarios. Thus, our results conclude that mixed model methods can be used with
efficiency in biomass sorghum breeding programs, making possible to select more productive
genotypes, as well as, more adaptable and/or stable genotypes to specific or to diverse
environments. The tested models also allowed high prediction accuracy of unevaluated hybrids

or specific environments.

Keywords: Sorghum bicolor. Mixed models. Plant breeding. Cross-validation.
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INTRODUCAO GERAL

O sorgo biomassa [Sorghum bicolor (L..) Moench] vem ganhando mercado nos dltimos
anos, devido principalmente ao seu potencial na produgdo de energia térmica, biogds e etanol
de segunda geracdo, e as crescentes necessidades de fontes renovaveis de energia no Brasil e
no mundo (Boyle, 2004; Pao & Fu, 2013; da Silva, 2016). Com isso o programa de
melhoramento de sorgo bioenergia da Embrapa Milho e Sorgo, investe constantemente em
tecnologias e pesquisas inovadoras que visam a obtencdo de gendtipos que supram a
necessidade do mercado, e que sejam altamente produtivos, com boa qualidade de biomassa,

além de ampla adaptabilidade e estabilidade em diferentes regiGes/ambientes.

Entre os principais objetivos dos programas de melhoramento, se encontra a obtencao
de genodtipos superiores, quando comparados aos presentes no mercado, € que sejam possiveis
de plantio nas diversas regides do pais (Oliveira et al., 2019). Para isso inumeros testes de
campo sdao realizados, em diferentes anos em ambito nacional, os quais sdo chamados ensaios
de valor de cultivo e uso (VCU). Contudo, devido a presenca de desbalanceamento entre os
ensaios de VCU realizados em diferentes anos, por inclusdo de novos tratamentos e exclusao
de gendtipos inferiores, o uso de modelos mistos para ajuste dos dados € essencial na obtencao
de resultados acurados e que fornecam o méiximo de informacdes necessdrias para a selecio
dos melhores genétipos (de Resende & Thompson, 2004). Para isso, estudos adotando a andlise
de fatores (FA) estdo sendo realizados com alta eficiéncia no melhoramento de plantas (Sousa
et al., 2015), pois possibilitam a captura e o entendimento das principais causas da interacao
gendtipo por ambiente (G x A), e selecdo de gendtipos mais produtivos, adaptados e estiveis,
a uma ampla gama de ambientes, ou a ambientes especificos (Kelly et al., 2007; Cullis et al.

2010; Dias et al., 2018).
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Os programas de melhoramento de sorgo, devido a existéncia da macho-esterilidade
genético-citoplasmdtica, vem focando seus trabalhos na sintese de hibridos. Estes gen6tipos, de
maneira geral, apresentam maiores produtividades e maior adaptacdo a diferentes ambientes,
quando comparados as variedades comerciais. Porém, um dos principais problemas encontrado
pelos melhoristas, quando se trabalha com hibridos, é o grande nimero de possiveis
cruzamentos para a sintese de novos hibridos. A determina¢do de quais destes cruzamentos
resultardo em hibridos geneticamente superiores e a viabilidade da avaliacdo de todos os
possiveis cruzamentos sdao questdes importantes de decisdo dentro de programas de

melhoramento. Além disso, em uma situagado ideal, a avaliacao de hibridos deveria ser feita em

todas as condi¢des edafocliméticas disponiveis para o plantio da cultura.

Dessa forma, devido ao grande nimero de possiveis cruzamentos, dado o tamanho do
germoplasma de genitores disponivel nos programas, se torna impraticavel avaliar todas as
combinacdes, o que necessitaria de grande nimero de mao de obra e de experimentos a serem
implementados. Portanto este € um processo economicamente oneroso dada a necessidade de

avaliacdo em campo de todas estas combinacdes sintetizadas.

Para auxiliar na solucao destas questdes Hayes et al. (2001) propds a selecdo gendmica
(GS, do inglés, genomic selection). Com o intuito de predizer gendtipos ainda nao avaliados,
com base em banco de dados fenotipicos e genotipicos, a selecio gendmica abriu novas
perspectivas acerca do melhoramento genético. Diversos estudos vem sendo realizados, o que
vem promovendo o aumento da eficiéncia e poder de acuricia de predicdo deste método

(Heffner et al., 2010; Jarquin et al., 2014; Lopez-Cruz et al., 2015; Crain et al., 2018).

A selecdo gendmica permite a predicdo de gendtipos ndo avaliados baseando-se em
informacdes de campo e genotipagem de individuos aparentados, o que possibilita a selecdes

de possiveis cruzamentos superiores sem que haja a necessidade de uma pré-avaliacdo em
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campo. Com isso este método pode guiar os melhoristas para realizagdao de cruzamentos mais
promissores € com maior potencial, reduzindo o nimero de cruzamentos a serem realizados e
conduzidos em avaliacdes de campo. Além disso, a selecdo gendmica também permite a
predi¢do de gendtipos em ambientes ainda ndo avaliados, dada a presenca de informagdes de

ensaios anteriormente realizados nestes locais.

Dessa forma, o objetivo deste trabalho foi realizar o estudo da interagdo G x A, e
selecionar gendtipos superiores, adaptados e estdveis, e interpretar a influéncia das diferentes
condi¢des ambientais na magnitude da interacdo. Além de avaliar a acurdcia de métodos de
predi¢do de hibridos ndo avaliados e métodos para a predi¢ao de genétipos em multi-ambientes

para o programa de melhoramento de sorgo biomassa.
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RESUMO

OLIVEIRA, Isadora Cristina Martins, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, setembro de
2019. Interacdo genétipo por ambiente e analise de estabilidade de produciao para
hibridos de sorgo biomassa usando modelos de fator analitico. Orientador: José Eustaquio
de Souza Carneiro. Coorientadores: Rafael Augusto da Costa Parrella e Pedro Crescéncio Souza
Carneiro.

O sorgo biomassa surgiu como uma cultura alternativa para a producdo de biocombustiveis e
bioeletricidade. A produc¢do de massa verde (PMV) € uma varidvel quantitativa altamente
correlacionada ao poder calorifico das cultivares de sorgo, mas também altamente influenciada
pelo ambiente. O objetivo principal desse trabalho foi investigar a interagdo gendtipo por
ambiente (G x A) e a estabilidade de 63 hibridos de sorgo avaliados para PMV em 10 locais
(ambientes) dos ensaios finais do programa de melhoramento da Embrapa, usando modelos
mistos do tipo fator analitico (FA). As correlacOes entre pares de ambientes variaram entre -
0,09 e 0,68, indicando a existéncia de interacio G X A. A andlise do biplot permitiu a
identificacdo de hibridos exibindo uma ampla adaptabilidade a um conjunto de ambientes, bem
como hibridos adaptados a ambientes especificos. Por exemplo os hibridos H22, H38 e H43,
foram os mais adaptados a Goiania, H29 e H30 a Lavras, H21 a Sete Lagoas, Sinop e Planaltina,
HS5 e H23 a Sinop e Planaltina, H52 a Santa Vitéria e H12, H28, H45, H46, H57 e H69 a
Campos dos Goytacazes e Pelotas. Andlises de regressdo latente permitiram a identificacdo de
hibridos estaveis e altamente produtivos, destacando o hibrido H17 como o mais estdvel entre
os ambientes avaliados. Estas informac¢des podem ajudar os melhoristas a selecionar materiais

adaptados a ambientes especificos ou estdveis a um conjunto de ambientes.

Palavras-chave: Sorghum bicolor (L.) Moench; melhoramento de plantas; bioenergia; ensaios

em multiplos ambientes; modelos mistos.
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ABSTRACT

OLIVEIRA, Isadora Cristina Martins, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, setembro de
2019. Genotype-by-Environment Interaction and Yield Stability Analysis of Biomass
Sorghum Hybrids Using Factor Analytic Models. Adviser: José Eustiquio de Souza
Carneiro. Co-advisers: Rafael Augusto da Costa Parrella and Pedro Crescéncio Souza Carneiro.

Biomass sorghum has emerged as an alternative crop for biofuel and bioelectricity production.
Fresh biomass yield (FBY) is a quantitative trait highly correlated to the calorific power of
energy sorghum cultivars, but also highly affected by the environment. The main goal of this
study was to investigate the genotype-by-environments interaction (G x E) and the stability of
63 sorghum hybrids evaluated for FBY across 10 locations (environments) of the late-stage
Embrapa’s breeding trials, using factor analytic (FA) mixed models. Pairwise correlations of
environments ranged from -0.09 to 0.68, indicating the existence of G x E. Biplot analysis
allowed for the identification of hybrids exhibiting broad adaptability to a set of environments,
as well as hybrids adapted to specific environments. For example, the hybrids H22, H38 and
H43, were the most adapted to Goiania, H29 and H30 to Lavras, H21 to Sete Lagoas, Sinop
and Planaltina, H5 and H23 to Sinop and Planaltina, H52 to Santa Vitéria and H12, H28, H45,
H46, H57 and H69 to Campos dos Goytacazes and Pelotas. Latent regression analysis allowed
the identification of stable and highly productive hybrids, highlighting the hybrid H17 as the
most stable across the evaluated environments. This information can help breeders to select

materials that are adapted to specific environments or stable to a set of environments.

Keywords: Sorghum bicolor (L.) Moench; plant breeding; bioenergy; multi-environment-

trials; mixed models.
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Introduction

Biomass sorghum [Sorghum bicolor (L.) Moench] can be used as an alternative
feedstock for bioelectricity (Demirbas et al., 2009) and second-generation ethanol production
(Reis et al., 2016). For these purposes, one of the most important traits is dry biomass yield
(DBY) (de Oliveira et al., 2018), which is highly correlated to the calorific power of sorghum
cultivars and, consequently, to the potential to generate energy and heat during the burning
process. Because of the large number of required processes for measuring DBY, fresh biomass
yield (FBY) can be used to perform indirect selections, due to the high correlation between
these traits (Almeida et al., 2019). Besides the high FBY, other attributes also highlight the
potential of biomass sorghum as an energy crop in Brazil, such as drought and heat tolerance,
water use efficiency, short crop growth cycle (160 to 180 days) (Brenton et al., 2016; Parrella
et al., 2011), and high adaptability to tropical and subtropical conditions.

In this context, Embrapa Maize and Sorghum has been focusing in the development of
high biomass sorghum cultivars. Annually, value for cultivation and use (VCU) trials are
conducted across different locations from distinct Brazilian regions to evaluate hybrids that
showed promising performance in preliminary and/or late-stage breeding trials of previous
years. Different sets of hybrids are often tested across years of VCU trials. Thus, commercial
cultivars and/or parental lines are included as common checks for the selection of promising
hybrids across environments. In breeding programs, the set of connected trials evaluated across
multiple years are called multi-environment trials (MET). The joint analysis of MET data can
provide information about genotype-by-environment interaction (G x E), yield stability and
adaptability of hybrids across distinct environments. This information is very important to
release new cultivars showing yield stability across a set of environments, or specifically
adapted to a given environment (Bornhofen et al., 2018; Burguefio et al., 2008; Dias et al.,

2017).
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FBY is a quantitative trait highly affected by the environment. Therefore, the lack of
information about G X E can lead to a reduction in the genetic gains across years of a breeding
program, reinforcing the usefulness of MET studies (Quintero et al., 2018). Although VCU
trials are often balanced between locations within a harvest year, they are highly unbalanced
between years, since low-performance hybrids are usually replaced by newly developed elite
materials along the years of a breeding program. Another reason of imbalance in MET data sets
is the occurrence of missing plots, due to biotic or abiotic stresses during the crop growth cycle.
For these reasons, joint analysis of unbalanced experiments cannot be performed using common
statistical methods widely used to study G x E, adaptability and stability of hybrids across
environments. In MET datasets, these studies require the use of more flexible approaches, such

as mixed linear models (de Resende and Thompson, 2004; Kelly et al., 2007; Smith et al., 2005).

Using mixed linear models, different variance and covariance (VCOV) structures can
be assumed for genetic and residual effects across environments, allowing for modeling genetic
and residual correlations, but also heterogeneity of variances across environments. The most
complex VCOV structure is assumed by unstructured (UN) models, which consider
heterogeneity of variances across environments and specific covariances for pairs of
environments. However, due to the high number of estimated parameters when many
environments are analyzed, fitting UN models are often a complex task (Smith et al., 2005),
which may lead to high standard errors for the variance components and the predicted genetic
effects or frequently to non-convergence of models. In this context, multiplicative factor
analytic (FA) structures have been proposed as a more parsimonious approach compared to UN
models, allowing the estimation of a smaller number of parameters (Kelly et al., 2007; Piepho,
1998, 1997; Smith et al., 2001b). Additionally, graphical tools such as biplots (Kempton, 1984),
latent regression plots (Smith et al., 2015; Thompson et al., 2003) and heatmaps of estimated

genetic correlation matrices across environments (Cullis et al., 2014; Smith et al., 2015) can be
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easily implemented to infer about G x E, adaptability and stability of hybrids when using FA

models.

The main goals of this study was: i) to infer about G x E, adaptability and stability of
Embrapa’s biomass sorghum hybrids across environments; ii) to select hybrids stable across a
set of environments or specifically adapted to a given environment; using a MET dataset

collected over different years and locations of Embrapa Maize and Sorghum breeding program.

Material and Methods

2.1. Genetic Material and Experimental Design

A total of 70 biomass sorghum genotypes were evaluated: 63 experimental hybrids and
7 checks, being three commercial biomass sorghum hybrids (including the cultivar BRS716
from Embrapa), one commercial forage sorghum hybrid (the cultivar BRS655 from Embrapa),
and three parental restorer lines. These genotypes were evaluated across 42 VCU trials, carried
out over 10 different locations from seven Brazilian states, geographically distributed according
to Figure 1. This MET dataset belongs to the historical series of experiments performed by the
Embrapa’s biomass sorghum breeding program. Trials were named according to the initials of
each location followed by the last two digits of year. However, in 2013, two distinct
experiments were conducted: the first one during the Brazilian sorghum season, and the second
after harvesting the first season crop, being coded by the letter S after the two digits of year

(13S).
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Figure 1: Geographic coordinates of the locations in which the VCU trials were conducted.
Years 2012 to 2017 were coded as 12 to 17. CG: Campos dos Goytacazes-RJ; Dou: Dourados-
MS; Goi: Goiania-GO; Lav: Lavras-MG; NP: Nova Porteirinha-MG; Pel: Pelotas-RS; Pla:
Planaltina-DF; SV: Santa Vitéria-MG; SL: Sete Lagoas-MG; Sin: Sinop-MT. The code 13S
represents the VCU trial conducted during the second season of 2013.

Each trial was arranged as a triple lattice design. Plots consisted of two 5-meters rows
spaced by 0.7 meters, considering an initial population density of 140,000 plants ha™'. The
number of genotypes in each VCU trial ranged from 13 (2013) to 33 (2014), with an average
of 25 treatments per trial (Table 1). Three to six checks were added to each trial, such as the
biomass and forage commercial hybrids BRS716 and BRS655, respectively. However, BRS716
and BRS655 were included as common checks across all VCU trials. Although the MET dataset
used in this study is highly unbalanced across years, it is balanced across locations within the
same harvest year. Table 1 shows the number of genotypes (diagonal) within each of the seven

years of VCU trials, and the number of common genotypes between years (above the diagonal).
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Table 1: Number of genotypes within each year, and the number of common genotypes
between years (above the diagonal) of the VCU trials.

Year 2012 2013 2013(S)° 2014 2015 2016 2017

2012 25(3%) 5 25 8 5 6 6
2013 16(6) 5 12 7 6 6
2013(S) 25(3) 8 5 6 6
2014 36(7) 17 16 14
2015 25(8) 12 11
2016 25(8) 21
2017 25(7)

* number of locations evaluated in each year; (S)° VCU trial conducted after harvesting the
first season crop of 2013.

Some of the 63 hybrids were evaluated in all 42 VCU trials, while others were evaluated
only across locations within a single year. Hybrids were obtained from crossing six R-lines
(restorer) to 32 A-lines (cytoplasmic male-sterile), belonging to the Embrapa’s biomass
sorghum breeding program. Not all possible hybrid combinations were obtained.

Fertilizer management, weed and pest control, and other agricultural practices were
performed as recommended for sorghum cultivation (Borém et al., 2014). In all VCU trials,
FBY (tons/ha) was evaluated at grain physiological maturity. All plants of the plot were

weighted using a digital suspension scale, and subsequently converted into tons per hectare.

2.2. Phenotypic Data Analyses

2.2.1 Individual Analysis per Trial

Mixed linear models were fitted using the statistical package ASReml-R v.3 (Butler et
al., 2009), available for the R software (Team and others, 2015), which estimates the variance
components using the restricted maximum likelihood (REML) method through the Average
Information algorithm (AI) (Gilmour et al., 1995). Phenotypic data quality, experimental
accuracy, coefficient of variation and generalized heritability were estimated by individual

analysis of each trial, using the following mixed linear model:
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where y is the vector (n x 1) of phenotypes values for i treatments (genotypes), within k blocks
of j repetitions, n is the total number of plots in each trial; p is the general mean; r is the vector
(j x 1) of fixed effects of replicates; t is the vector (i x 1) of the random effects of genotypes,
with t~N(0,1;06%), in which o7 is the genetic variance; b is the vector (jk x 1) of random block

effects within replicates, with b~N (0, I ]-kalz,), in which af; is the variance of blocks; and e is

the vector of residual effects, with e~N (0, I,,62%), in which 62 is the residual variance. X, Z,
and Z, represent the incidence matrices for their respective effects, replicates, genotypes and
blocks within replicates, with dimensions n X j, n X i and n X jk, respectively. 1, is a vector (n

x 1) of ones. And I;, Iy, and I,, are identity matrices with their corresponding orders.

Diagnostic plots were used to verify the presence of outliers and the residuals
distribution of the fitted models for each trial. Generalized heritability (H?) (Cullis et al., 2006),
and experimental accuracy (Ac) (Mrode, 2014), were estimated for each trial using the

following equations:

H? =1—[PEV/(2 x ¢})] and Ac = /1 — (PEV /d2); in which PEV is the prediction error
variance, corresponding to the average variance of the difference between two predicted genetic
effects, and 0; is the genetic variance. The coefficient of variation was calculated using the

formula CV% = (o,/i) X 100, in which is g, the residual standard deviation, 1 is the general

mean of each trial.

2.2.2. Joint Analysis of Multiple Trials

The combined analysis of all trials was carried out in two stages. First, in order to obtain

the adjusted means of genotypes and the residuals by location, the following model was used:
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where y is the vector (n x 1) of phenotypic values of i treatments (genotypes), within k blocks
and j replicates in m years, in which n = ijkm; p is the general mean; a is the vector (m x 1)
of fixed effects of years; r. ais the vector (jm x 1) of fixed effects of replicates within years; t
is the vector (i x ) of fixed effects of genotypes; t.a is the vector (im x I) of genotype-by-
year random interaction effects; b.r.a is the vector (kjm x 1) of random block effects within
replicates within years; and e is the vector of residual effects, with e~N (O, 0'2). X, X, X,
Z, and Z, represent the incidence matrices for their respective effects, with dimensions im x m,
im X jm, im X i, im X kjm and im x im, respectively. 1,,is a vector (n x 1) of ones. At this stage,
the adjusted means of genotypes were corrected for the experimental design and year-related

effects.

In the second stage, models were fitted across locations, using the adjusted means of
genotypes and the residual variance-covariance (VCOV) matrix estimated from the residual

effects of the first stage:
yi=ul,+Xs+Zt.s+e

where y is the vector (il x 1) of adjusted means of i treatments in each location (environments);
u is the general means; s is the vector (/ x /) of fixed effects of environments; t. s is the vector
(il x I) of random genetic effects of treatments (genotypes) within environments, with
t.s~NM(0,G ® I,); and e is the vector (il x 1) of residual effects, with e~NM (0, X), in which
X corresponds to the VCOV matrix associated to e, assumed to be known from the first stage.
X is a diagonal matrix, in which the diagonal elements are given by the inverse of the VCOV
matrix of the adjusted means of genotypes in each environment (Smith et al., 2001a). G is the
genetic VCOV matrix for the effect of genotypes within environments, with dimension / x [. A

factor analytic structure (FA) of order k, in which k is the number of multiplicative components,
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was considered to model the ¢ matrix. X and Z are the incidence matrices for their respective

effects, with dimension i/ X [ and il X il, respectively; 1, is a vector (n x 1) of ones; and Iyjq,,

I, e I, identity matrices with their corresponding orders.

The overall percentage (V) of the genetic variance explained by the factors k was

obtained by:
v =100 tr (AA")/ tr (AAT + )

where A is the matrix (I x k) of factor loadings, {4y}, in which 4y is the k™ factor loading (k =
1,2, ..., K) for the environment 1; ¥ it is a diagonal matrix (I x 1) with the specific variances for
each environment; and #r is the trace of the matrix (AAT + ¥). FA models of different orders
can be compared based on the overall percentage of the genetic variance explained by the
factors in the model, or on the values of AIC (Akaike Information Criterion) (Bozdogan, 1987)
and BIC (Bayesian Information Criterion)(Schwarz and others, 1978). In this study, models
from the first (FA1) to fifth orders (FAs) were compared. The best FA model was selected based

on the AIC values.

The VCOV matrix for the effect of genotypes within environments, defined by the FAx

model is:
cov(a) = (AAT+¢P) R I,

where A is the matrix [ x k of factor loadings {A;,}, in which A is the k™ factor loading of the
(k = 1,2, ..., K) for the environment /; 1 is a diagonal matrix (! x [) with specific variances for
each environments; I; is an identity (/ x /) matrix. The genetic correlations between pairs of

environments (p;;) were estimated via the FA model in the combined analysis of the
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environments. Thus, p;; = COV;;/ ( alzialzj), where COV;; is the genetic covariance among
trials i and j; and o5 and alzj are the genetic variances for the trials i and j, respectively.

After estimating the variance components and solving the equation of mixed models,

the factor scores for genotypes (f) and the factor loadings for environments (§) were obtained

as described by Resende and Thompson (2004).

2.2.3. Yield Stability Analysis Across Environments

Latent regression plots were built for 10 genotypes expressing the best yield
performance in the joint analysis of environments. This approach can be used to investigate the
yield adaptability and stability of genotypes across different environments (Smith and Cullis,
2018). The predicted breeding values reflect the genotype responses to a factor loading of a
given environment, and are calculated as the product between the genotypic factor score and
the environmental factor loading. According to Cullis et al. (2010), for a meaningful
interpretation, environmental factor loadings must be rotated to a principal components
solution, maximizing the proportion of the genetic covariance accounted by the first rotated
factor loading, while the second rotated factor loading accounts for the next largest proportion

and is orthogonal to the first, and so on.

Results

3.1. Individual Analyzes per Trial

Table S1 shows the phenotypic means, estimated genetic, block and residual variances,
generalized heritability, experimental accuracy, and coefficients of variation for each trial. The

average FBY across trials ranged from 27.66 (GC.15) to 102.97 t ha! (Dou.15), with an overall
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mean of 68.72 t ha'!. Genetic variances ranged from 11.71 (CG.15) to 703.74 (SV.13S) across
trials, and differed significantly from zero, based on the Likelihood ratio test (considering o =
0.05). Block variances ranged from 0.00 ( SL.12, NP13.S, SV.13S, Goi.13, SV.13, Sin.13,
Dou.14, NP.14, Goi.15, Dou.16, Lav.16, Pel.16, Pla.16, Goi.17, Lav.17 and SL.17) to 118.66
(NP.16). Heterogeneity of residual variances (62) was observed, with values ranging from
14.02 (GC.15) to 217.43 (Sin.13) across trials. Generalized heritability values ranged from 0.54
(Pel.15) to 0.97 (SL.13S), while experimental accuracy values ranged from low (0.29, Pel.15)
to very high (0.97, SL.13S) according to the classification proposed by Resende and Duarte
(2007). By contrast, the coefficients of variation (CV%) ranged from 7.45 (Pla.17) to 19.31%
(Go1.16), showing high experimental precision. Similar values of CV% were found by Parrella
et al. (2016) and Lombardi et al. (Lombardi et al., 2018) for FBY in sweet sorghum, and de

Almeida et al. (Almeida et al., 2019) in biomass sorghum.

3.2. Joint Analysis of Multiple Trials

Values of the AIC, REML log-likelihood of the fitted model (logREML), and the
number of parameters (NP) across the VCOV models examined for the G matrix are presented
in Table 2. The lower the AIC value, the better the model fits. Thus, the models FA(2) and FA)
presented the best fit to the phenotypic dataset evaluated in this study, due to the lower AIC
values compared to the other models. However, due to the lower number of parameters (NP),

the FA (o) was selected.
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Table 2: Total number of parameters (NP), AIC values and logREML of the VCOC models
examined for the G matrix in the combined analysis of environments.

G NP AIC logREML
FAq) 20 23850,44 -11905,22
FA@) 29 23843,16 -11892,58
FAga) 37 23842,10 -11884,05
FAu) 44 23847,34 -11879,67
FAs) 50 23844,89 -11872,44

FAx: factor analytic model, where k is the order of the model.

Genetic correlations between environment (Figure 2) ranged from -0.09 (Goiania and
Pelotas) to 0.68 (Sete Lagoas and Planaltina), indicating the existence of low to high G x E
across environments. Goiania was the only environment that presented correlations close to
zero or negative with other locations, such as Campos dos Goytacazes (-0.06) and Pelotas (-
0.09). More than 90% of the genetic correlations between environments were positive. In this
study, genetic correlations above 60% were considered high, indicating the occurrence of low
G x E between environments, i.e. the genotypes exhibited similar FBY between environments.
By contrast, pairs of environments showing low correlation, suggest the occurrence of high G
x E, i.e. the performance of genotypes changed across environment. Additionally, the genetic
correlation between environments can be used as an index for the definition of mega-

environments.
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Figure 2: Pairwise genetic correlations for FBY across 10 environments: Campos dos
Goytacazes-RJ (CG); Dourados-MS (Dou); Goiania-GO (Go); Lavras-MG (Lav); Nova
Porteirinha-MG (NP); Planaltina-DF (Pla); Santa Vitéria-MG (SV); Sete Lagoas-MG (SL);
Pelotas-RS (Pel); Sinop-MT (Sin). The size and color of the circles are related to the magnitude
and to the sign and magnitude of the genetic correlations between environments, respectively.

The two factors of the FA(2) model jointly explained 48.81% of the observed genetic
variance. The first factor captured 38.91% of the genetic variability, and represented mostly the
main effect of genotypes, and the environments of CG (FA1 =9.76, FA2 = 1.02), Pel (FAI =
8.80, FA2 =0.79) and SV (FA1 = 8.44, FA2 = 5.92), since these environments had the highest
environmental loadings for this factor. The second factor explained 9.90% of the genetic
variability, and presented greater representativeness for Dou (FA1 = 0.78, FA2 = 5.57), Goi

(FA1 =-1.42, FA2 = 6.78) ), Lav (FAl= 2.66, FA2=7.53), NP (FA1= 1.65, FA2= 8.76), Pla
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(FA1=4.38, FA2=6.89), Sin (FA1=5.19, FA2=10.39) and SL (FA1 =3.64, FA2 =9.25), since
these environments had the highest environmental loadings for this factor. The genotypic scores
ranged from -14.76 (H09) and 22.49 (H19), and from -45.80 (H54) to 28.19 (H27 - data not

shown) for the first and second factors, respectively.

Observing the biplot between the two factors of FA(2) model (Figure 3), it is possible to
infer about the performances of the genotypes across environments, as well as the genetic
correlation between environments. For example, the angles between the vectors of Goi and CG,
and between Goi and Pel, are higher than 90°, indicating the existence of negative to zero
genetic correlations between Goi and these two environments. Thus, based on this information,
it is possible to infer that the performances of genotypes in Goi are distinct from the ones
observed in CG e Pel, indicating the occurrence of high G x E between Goi and CG, and
between Goi and Pel. Additionally, it is also possible to observe a moderate genetic correlation
between SL and Pla (0.68), Pel and CG (0.68), and between Pla and Lav (0.66), showing the
existence of a low G x E for these pairs of locations, i.e. the performance of genotypes were

more similar between highly correlated environments.
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Figure 3: Biplot of the scores of the 70 genotypes and the loadings of the 10 environments for

the first (FA1) and second factors (FA2) of FA() model. Campos dos Goytacazes-RJ: CG;
Dourados-MS: Dou; Goiania-GO: Go; Lavras-MG: Lav; Nova Porteirinha-MG: NP;
Planaltina-DF: Pla; Santa Vitéria-MG: SV; Sete Lagoas-MG: SL; Pelotas-RS: Pel; Sinop-MT:
Sin.

According to Murakami & Cruz (2004), genotypes located in the same quadrant, in
which one or few environments were allocated, have specific adaptability to these
environments. Thus, the genotypes located in quadrant IV have specific adaptability to the
environment Goi. Among them, the treatments H31, H32, and H47 were the most adapted to
this specific environment, since they presented scores close to the loadings of Goiania for both

FA1 and FA2. Additionally, as proposed by Cullis et al. (2010), the interpretation of the FA

biplots may be similar to the GGE biplot. Thus, genotypes showing scores close to zero are
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broadly adapted across environments, i.e. with environments-specific performances close to the
general mean, such as hybrids H12 (FA1 = 1.90, FA2 = -0.53), H22 (FA1 = 0.60, FA2 = 0.27),
H38 (FA1=-0.37, FA2 =-1.33) and H43 (FA1 =-0.21, FA2 = 1.42). Genotypes located in the
same direction to the environments, i.e. having angular coefficient similar to the environments,
tend to be more adapted to the respective environments. Thus, the genotypes H7 (FA1 =-2.49,
FA2 = 14.18) and H11 (FA1 = -4.48, FA2 = 23.12) exhibited higher adaptability to Goi; H29
(FA1 =1.83, FA2=6.77) and H30 (FA1=4.14; FA2=13.07) to Lav; H21 (FA1 =1.20, FA2 =
22.37) adaptability to SL, Sin and Pla; HS (FA1 = 1.20, FA2 = 22.37) and H23 (FA1 = 8.83,
FA2 =15.27) to Sin and Pla; H52 (FA1 =6.56, FA2 =4.07) to SV and H12 (FA1 =2.05, FA2
=-0.33), H28 (FA1 = 12.48, FA2 = 3.08), H45 (FA1 = 14.27, FA2 = 0.27), H46 = 17.16, FA2
= 2.07), H57 (FA1 = 14.08, FA2 = 1.64) and H69 (FA1 = 9.29, FA2 = 1.34), with higher
adaptability to CG and Pel. By contrast, genotypes located in the opposite direction to the
environment, i.e. having an angle close to 180 with the vector of the environment, tend to be
less adapted to this respective environment. Thus, in this study H35 can be classified as a less
adapted genotype to Dou; H68, H55 and H63 to Goi, H48 to Sin, H39 to SL, H33 and H9 to

Pel and CG.

3.3. Yield Stability Analysis Across Environments

Smith et al. (Smith et al., 2015), proposed the use of latent regression plots to study yield
stability and the adaptability, of genotypes across environments. In this approach, the predicted
breeding values of genotypes are regressed on the environmental factor loadings of the FA
model. Thus, in the present study, latent regression plots were built for 10 genotypes, evaluated
in at least eight locations, showing the highest overall predicted means by the FA(2) model, such

as proposed by Smith and Cullis (2018). For the other genotypes, latent regression plots are not
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shown for reasons of brevity. First, the latent regressions plots were built for the first factor
(FAT), regressing the predicted breeding values on the rotated environmental loadings of FA1
(Figure 4). Then, for the second factor, the predicted breeding values were regressed on the
rotated environmental loadings of FA2 (Figure 5). In each latent regression plot (Figures 4 and
5), the circles and triangles correspond to the predicted breeding values of genotypes in tested
and untested locations, respectively. The overall predicted means obtained by the FA(2) model
ranged from 41.55 t ha'! (H25) to 84.60 t ha'! (H19), with an overall mean of 67.79 t ha™.
Additionally, the overall predicted means of the 10 highest and the 10 smallest-yielding
genotypes, and their respective factor scores from the FA«;) model, are presented in the

supplementary tables S2 and S3, respectively.

In the latent regression plots for the first and the second factors (Figures 4 and 5), the
slope of the latent regression line correspond to the genotype score for the factor. Thus,
genotypes showing high positive slopes are more responsive to environmental improvements,
i.e. exhibit higher predicted breeding values in environments having higher factor loadings. For
example, among all environments, CG (FA1 = 9.75, black points), Pel (FA1 = 8.80, light-blue
points) and SV (FA1 = 8.44, dark-green points) presented higher loadings for the first factors.
Thus, the hybrids H64 and H66 can be pointed as the best adapted genotypes to these
environments. However, H64 exhibited the highest factor score and the best fit to the regression
line. On the other hand, slopes close to zero are observed for genotypes with yield stability
across the set of environments. For example, the hybrid H17 did not responded to the
environmental changes, i.e. showed stable performance across environments. Additionally,

H17 also showed the highest predicted breeding values among all the evaluated genotypes.
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Figure 4: Latent regression plots of the first factor (FA1) for the best 10 genotypes grown in at
least eight locations. The circles correspond to predicted breeding values of genotypes in tested
locations, and the triangles to predicted breeding values of genotypes in untested locations. The
solid red line and the gray shade correspond to the latent regression line and to the confidence
interval of 95%, respectively.

For the second factor, Dou (FA2 = 5.57, orange points), Goi (FA2 = 6.78, dark-blue
points), Lav (FA2 =7.53, purple points), NP (FA2 = 8.76, light-green points), Pla (FA2 = 6.89,
yellow points), Sin (FA2 = 10.39, pink points) and SL (FA2 = 9.25, magenta points) showed
the highest loadings. The latent regression plots on the second factor highlight the hybrid H65
as the most stable genotype, showing the smallest factor score, i.e. the smallest slope for the
latent regression line. By contrast, H3 and H16 were more responsive genotypes in the above
environments. Additionally, Figures 4 and 5 also show changes from downward to upward
direction for the genotypes H3 and H16, indicating a positive response of these hybrids to the
environmental loadings of the second factor, and from upward to downward direction for H55,
H66 and H67, showing a negative response of these hybrids to second factor environmental

loadings.



36

Ho3 H15 H16 H17 H47
200 e e
100_/ /"V: /‘ .”‘J’f. .’\?,—‘.

5 )//9( ,/ﬁx(

o

S -100+

s

w

% 200

©

>

(o)}

£ H55 H64 He65 H66 HB7

8 2001

1=

m

T 100+

S P

g .

o

o

2001 K,‘\.
25 50 75 100 25 50 75 100 25 50 75 100 25 50 75 100 25 50 75 10.0
Estimated Loadings for the Second Factor

.,

_mz:\& oy \ )\w.\

Environments @ CG ® Dou @ Goi @ lav ® NP Pel Pa ® Sin @ SL @ SV

Figure 5: Latent regression plots of the second factor (FA2), for the best 10 genotypes grown
in at least eight locations. The circles correspond to predicted breeding values of genotypes in
tested locations, and the triangles to predicted breeding values of genotypes in untested
locations. The solid red line corresponds to the latent regression line.

Table 3 presents the 10 hybrids presenting the highest overall predicted means, which
were evaluated in at least eight trials. Among the most productive materials, the hybrid H17
was the most stable, presenting the lowest slope for latent regression lines on factor FA1 and
FAZ2 rotated loadings. It is also possible to highlight the hybrid H64 as one of the highly adapted
genotypes across the set of evaluated environments, given the high and positive slope for latent

regression lines of the two factor rotated loadings.
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Table 3: Rank of the best 10 genotypes grown in at least eight environments, based on their
overall predicted means (1); the slope (genotype score) of the latent regression lines for the

first [CA (FA1)] and the second [CA (FA2)] factors.

Hybrids i CA(FAID) CA(FA2)
HO3 75.80 -11.08 19.80
H15 74.04 -9.56 10.02
H16 77.71 -22.29 19.22
H17 76.59 -0.45 8.11
H47 76.18 -7.62 8.87
H55 74.56 10.47 -14.81
H64 76.48 17.02 6.66
H65 74.95 13.64 -4.49
H66 79.58 25.46 -25.15
H67 75.69 8.26 -12.46

Discussion

The Embrapa’s biomass sorghum breeding program constantly seeks for more
productive, more adapted and more stable cultivars for a wide range of environments. In
this sense, multi-environment trials (MET) are annually executed to evaluate yield
performance of genotypes in different environments, distributed across the Brazilian
territory, to cover distinct regions and edaphoclimatic conditions. Moreover, multi-location
multi-year trials, called Value for Cultivation and Use (VCU) trials, are required by the
Ministry of Agriculture, Livestock and Supply, to register new cultivars for commercial-
use. The release of new cultivars only occurs when they present specific features according
to the Cultivar Registration form, highlighting the importance of MET studies in breeding

programs.

Factor analytic (FA) mixed model has emerged as a flexible and robust approach
for modeling genetic variance-covariance (VCOV) matrices, being more parsimonious for
MET analyses than unstructured models (Smith et al., 2001a). Additionally, it allows the
analysis of unbalanced data, which is extremely important for breeding programs since

low-performance genotypes are often replaced by newly-developed materials over the



years. G x E studies have been performed using FA models to understand the adaptability
and stability of genotypes across environments (Dias et al., 2018; Li et al., 2017; Peixouto
et al., 2016), and also to define mega-environments in plant breeding programs

(Monteverde et al., 2018; Smith et al., 2015; Smith and Cullis, 2018).

In the present study, factor analysis allowed identifying genotypes specifically
adapted to a given environment, such as the hybrids H31, H32 and H47 to Goi, as well as
genotypes exhibiting yield stability across distinct environments, such as the H12, H22,
H38 and H43 to the environments evaluated in this study. In breeding programs, stable
hybrids are highly desired, showing the relevance of these results. Additionally, latent
regression plots also allowed selecting, among the best 10 genotypes, those specifically
adapted to a given set of environments. For example, the genotypes H64 and H66 were
selected for the environments CG, Pel and SV, H3 and H16 for Dou, Goi, Lav, NP, Pla,
Sin and SL. Moreover, it was also possible to select genotypes showing yield stability
across some environments, such as the hybrids H17 to CG, Pel and SV, and H65 to all

other environments.

Although FA analysis allowed an efficient identification of hybrids exhibiting
adaptability to a given environment, as well as hybrids showing yield stability across a set
of environments, no clear patterns were observed to cluster locations in mega-
environments. However, high genetic correlations were observed among some of the
environments, suggesting that the evaluated hybrids exhibited very similar genetic
responses across these environments. In this case, the hybrid performance observed in a
given environment can help to predict untested hybrids in correlated environments (Smith
et al., 2015). Several studies have been focused on the prediction of untested genotypes,
such as Dias et al. (2019) e Burgueio et al. (2012). These authors presented interesting

results about the accuracy of MET genomic selection (MET-GS) models to predict

38
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genotypes not tested in any environment, or genotypes tested in some locations but not in
others, based on the genetic relationship among tested and untested genotypes. MET-GS
models provided better accuracies when predicting the performance of genotypes that were

evaluated in other environments.

Latent regression plots of the predicted breeding values on FA1 and FA2 identified the
hybrid H17 exhibiting yield stability to most the evaluated environments, besides being the
fourth highest productive genotype. Additionally, this hybrid was located in the first quadrant
of the FA biplot (having positive scores for FA1 and FA2), showing adaptability to the majority
of environments, which were also located in the first quadrant. H17 is an experimental hybrid,
listed as a promising new-developed cultivar to be released by Embrapa in the next years,
confirming its superiority. By contrast, H64 and H65 were considered as responsive and non-
responsive genotypes to the FA1 and FA2 environmental loadings, respectively, suggesting that
these hybrids exhibited high adaptability to environments with the highest FA1 loadings (CG,
Pel and SV), and stable performance across the environments with the highest FA2 loadings
(Sin, NP and SL). Based on the FA biplot, H64 also showed adaptability to most of the
evaluated environments, besides being the fifth highest productive genotype, according to its
overall predicted mean through FA(2) model. Moreover, based on the latent regression plots on
the second factor, the hybrids HO3, H16 and H17 were the most responsive genotypes to the
environmental loadings of this factor, and also presented the highest FBY. The H16 is a
commercial hybrid of biomass sorghum, named BRS 716, released by the Embrapa in 2014,
which confirms its superiority. This hybrid is indicated for cultivation in a wide range of
Brazilian regions, mainly in the Southeast and Central-West regions, being able to reach fresh

biomass productivities of up to 150 t ha™..
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Overall low productivities were observed for the checks H68 and H24 (Table S3),
cultivars commercially released in Brazil by two distinct private companies as biomass and
forage hybrids, respectively. Other checks, the parental R-line used to produce H21, H22 and
H23, and the hybrid H25 (BRS 655), also presented an overall low FBY performance. However,
the low performance observed for BRS 655 can be explained by the fact that it is a non-
photosensitive forage cultivar, with an expected lower FBY (approximately 55.00 t ha™)
compared to biomass sorghum. The above mentioned genotypes were among the 20 treatments
with the lowest overall predicted means (Table S3). Moreover, H68 did not showed adaptability
to any of the evaluated environments. The lack of fit by the latent regression models (Figure 4)
for some hybrids, such as H66, shows that the present G x E study was not conclusive for them,

suggesting the need to expand the stage of hybrid testing to other Brazilian regions.

Latent regression plots allowed studying the genotype performance across different
environments, showing their responses to environmental changes. According to Smith et al.
(Smith et al., 2015), environmental loadings are difficult to interpret, being more consistent
when environmental covariates are included in the FA models. Thus, the FA models applied in
the present study can be extended to include some edaphoclimatic covariates, such as
temperature, solar radiation, air moisture, rainfall, soil type, soil physical and chemical
composition, among others. However, these covariates are not available for the evaluated trials,
but they can be collected and used to analyze future biomass sorghum breeding trials. This
information can be used to investigate the environmental factors affecting genotypes
performance of biomass sorghum, helping breeders to identify the most suitable genotypes for
each environment. Moreover, the FA models developed in this study can be easily extended to
incorporate genomic relationship matrices, which can be used to predict the performance of
untested genotypes across environments via MET-GS, being an interesting approach to

accelerate the genetic gains in biomass sorghum breeding programs.
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Conclusion

The hybrids H16, H17 and H64 stood out for their high fresh biomass yield and for the
best response to the environmental improvements, showing adaptability across the evaluated
environments, and stability in some environments. High genetic correlations were found among
environments, despite the presence of high G x E interaction. FA models can be a useful tool

to provide estimates of genetic parameters in sorghum breeding programs using MET analyses.
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Supplementary Information

Table S1: Estimates of the phenotypic mean (Mean), genetic (ng) and residual (¢2) variance

components, generalized heritability (H?), experimental accuracy (Ac) and coefficient of
variation (CV%) for the 42 trials conducted by the Embrapa’s biomass sorghum breeding

program to evaluate fresh biomass yield (FBY).

Environment ~ Mean of o; ol H? Ac CV%
NP.12 66.22 0.85 116.10 45.00 0.88 0.88 10.13
Pel.12 62.23 0.88 172.94 51.70 0.91 0.90 11.55
SL.12 84.30 0.00 339.55 104.15 0.91 0.90 12.11

NP.13S* 61.55 0.00 183.88 100.70 0.85 0.83 16.30
SV.13S 77.29 0.00 703.74 104.63 0.95 0.95 13.23
SL.13S 84.34 13.36 604.83 51.14 0.97 0.97 8.48
Goi.13 50.64 0.00 92.32 86.22 0.76 0.72 18.34
Lav.13 74.93 73.04 187.36 143.81 0.77 0.74 16.00
NP.13 74.45 42.27 190.27 33.52 0.93 0.93 7.78
SV.13 60.69 0.00 43.06 57.89 0.69 0.62 12.54

SL.13 64.12 37.40 238.51 38.28 0.94 0.94 9.65

Sin.13 82.06 0.00 524.51 217.43 0.88 0.87 17.97
Dou.14 84.53 0.00 309.89 155.32 0.86 0.84 14.74
Goi.14 45.73 9.31 17.28 25.46 0.65 0.55 11.03
Lav.14 82.79 0.31 256.31 119.95 0.86 0.85 13.23
NP.14 70.50 0.00 96.35 78.36 0.79 0.76 12.56
Pel.14 35.60 8.70 27.14 20.62 0.78 0.75 12.76
SL.14 41.61 4.26 82.05 62.00 0.79 0.77 18.93
Sin.14 68.70 3.01 104.21 36.01 0.89 0.89 8.74

CG.15 27.66 1.05 11.71 14.01 0.71 0.64 13.53
Dou.15 102.97 41.53 89.43 79.72 0.75 0.71 8.67

Goi.15 73.06 0.00 69.19 73.59 0.74 0.69 11.74
Lav.15 68.11 9.31 234.98 81.61 0.89 0.88 13.26
NP.15 102.23 86.19 366.16 103.03 0.90 0.90 9.93

Pel.15 33.21 4.55 16.35 39.30 0.54 0.29 18.88
SL.15 66.03 5.12 173.94 76.30 0.87 0.86 13.23
Sin.15 74.16 17.65 125.98 39.71 0.89 0.89 8.50

CG.16 79.12 3.32 107.21 46.10 0.87 0.86 8.58
Dou.16 94.08 0.00 95.52 164.81 0.63 0.52 13.65
Goi.16 52.89 10.07 83.90 104.32 0.70 0.63 19.31
NP.16 93.79 118.66 334.92 164.28 0.84 0.83 13.67
Lav.16 64.54 0.00 126.72 68.60 0.85 0.83 12.83
Pel.16 52.66 0.00 71.53 47.43 0.82 0.80 13.08
Pla.16 60.91 0.00 155.63 22.24 0.95 0.95 7.74

SL.16 75.09 11.51 192.30 55.32 0.91 0.90 9.91

CG.17 82.42 55.56 157.20 118.16 0.78 0.75 13.19
Goi.17 65.51 0.00 199.23 54.05 0.92 0.91 11.22

... continue on next page



Lav.17
NP.17
Pla.17
SL.17
Sin.17

50.73
88.25
54.50
81.09
70.99

0.00
49.14
2.57
0.00
5.01

131.78
493.92
123.56
231.03
448.13

45.01
150.61
16.46
59.58
104.20

0.90
0.90
0.95
0.92
0.93

0.89
0.89
0.95
0.92
0.92
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13.22
13.91
7.45
9.52
14.38

* S: 2nd crop of the respective site and year. CG.; Dou.; Goi.; Lav.; NP.; Pla.; SV.; SL.; Pel. and Sin.
refer to the municipalities of Campos dos Goytacazes-RJ; Dourados-MS; Goidnia-GO; Lavras-MG;
Nova Porteirinha-MG; Planaltina-DF; Santa Vitéria-MG; Sete Lagoas-MG; Pelotas-RS; Sinop-MT,
respectively. The numbers 12; 13; 14; 15; 16; and 17 are the evaluation years between 2012 to 2017,

respectively.
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Table S2: Overall predicted mean () of genotypes and their respective scores of the first two

factors [FA(1) and FA(2)] for the 20 best biomass sorghum genotypes in the MET analysis.

Treatment In FAl FA2
H19 84.60 -0.72 15.77
H66 79.58 10.44 -26.22
H16 77.71 -10.74 20.31
H17 76.59 4.40 7.70
Ho64 76.48 2091 4.53
H29 76.48 2.45 6.57
HO1 76.27 22.49 4.27
H47 76.18 -2.28 9.12
HO3 75.80 0.86 19.81
H67 75.69 0.82 -12.58
H65 74.95 10.89 -5.57
HS55 74.56 1.62 -15.01
H15 74.04 -3.48 10.39
H54 73.67 12.65 -45.80
H39 73.59 -9.49 -16.06
H14 73.15 -6.45 16.64
H63 73.03 2.15 -20.38
H61 71.67 21.20 -22.90
H51 71.54 9.58 -15.52
H56 71.39 -0.35 -9.82
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Table S3: Overall predicted mean () of genotypes and their respective scores of the first two
factors [FA(1) and FA(2)] for the twenty biomass sorghum genotypes exhibiting the smallest

fresh biomass yield (FBY) in the MET analysis.

Treatment 71 FA1l FA2
HO09 64.35 -14.76 0.23
H62 64.19 7.34 -4.66
HS53 64.11 -0.55 -11.51
H22 64.01 -0.58 0.33
H60 63.87 -0.08 -8.96
H36 63.66 -13.04 2.05
H68 63.53 0.62 -4.78
H11 63.49 -2.33 23.43
H52 63.48 6.90 3.44
HS58 63.05 6.23 -2.53
H23 62.32 10.21 14.39
HS50 61.71 14.71 -17.57
H43 61.35 -0.08 1.43
H21 61.06 1.42 2.25
H31 60.39 0.38 8.06
H42 60.29 -4.28 -24.31
H70 59.40 4.24 -1.77
H69 55.70 9.37 0.47
H24 49.67 -3.86 9.34
H25 41.55 12.61 2.65
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CAPITULO 2

USO DE DADOS HISTORICOS DE PROGRAMAS DE MELHORAMENTO PARA A
PREDICAO GENOMICA PARA PRODUCAO DE MASSA VERDE EM HiBRIDOS
DE SORGO BIOMASSA
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RESUMO

OLIVEIRA, Isadora Cristina Martins, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, setembro de
2019. Uso de dados histéricos de programas de melhoramento para a predicao genomica
para producio de massa verde em hibridos de sorgo biomassa. Orientador: José Eustaquio
de Souza Carneiro. Coorientador: Rafael Augusto da Costa Parrella e Pedro Crescéncio Souza
Carneiro.

O sorgo biomassa € uma fonte de energia renovavel, com grande potencial para promover a
redu¢do do consumo de combustiveis fosseis e de outras fontes energéticas ndo-renovaveis. Os
programas de melhoramento genético buscam constantemente por materiais com bom
desempenho produtivo em multiplos ambientes. Esse processo de desenvolvimento de
cultivares pode ser ainda mais répido e efetivo com o auxilio de técnicas de selecdo gendmica.
No presente trabalho, a acurécia da predi¢cdo gendmica de hibridos em miltiplos ambientes, e
também, de hibridos ainda ndo sintetizados foi examinada para diferentes esquemas de
validacdo cruzada, considerando modelos com a inclusdo de efeitos genéticos aditivos e aditivo-
dominantes. Para isso, foi utilizado um conjunto de dados fenotipicos composto por 202
hibridos de sorgo biomassa avaliados em ensaios de valor de cultivo e uso e em ensaios
preliminares de avaliacdo de hibridos, cujos genitores foram genotipados via GBS (do inglés,
Genotyping-by-Sequencing), durante sete safras ao longo de dez diferentes locais.
Primeiramente, os genétipos dos hibridos foram inferidos a partir dos genétipos dos seus
genitores. Foram testados seis esquemas de validacdo cruzada para a predicao de hibridos em
multiplos ambientes, que apresentaram acurdcia de predi¢ao variando de 0,26 a 0,77 com média
de 0,50, e mostraram que o relacionamento entre a populacio de treinamento e a populagdo de
validacdo podem ser um dos principais fatores que influenciam a acurécia de predi¢do dos
modelos de selecio gendmica. Nos esquemas de validacdo para a predicdo de hibridos ainda
ndo sintetizados, as acurdcias médias obtidas variaram de 0,49 a 0,86 e média de 0,74, dado que
o aumento do nimero de genitores na populacio de validagdo que ndo participaram de outros
cruzamentos presentes na populagdo de treinamento, causou uma queda na médias das acurécias
de predi¢do. Além disso, observou-se que, em geral, a inclusdo da matriz de efeitos de
dominéncia levaram a um aumento da acurdcia de predicdo dos modelos propostos. A partir
desses resultados, é possivel afirmar que a selecio gendmica pode ser utilizada de forma
eficiente para acelerar o desenvolvimento de novos cultivares em programas de melhoramento

de sorgo biomassa.

Palavras-chave: Sorghum bicolor (L.) Moench; bioenergia; selecio gendmica; multiplos

ambientes; hibridos nao sintetizados; modelos mistos.
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Abreviacoes: APH: avaliag¢do preliminar de hibridos; G x A, interacdo gendtipo x ambiente;
PMV: producdo de massa verde; PMS: producdo de massa seca; VC: validagdo cruzada;

VCOV: variancia-covariancia; VCU: valor de cultivo e uso.
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ABSTRACT

OLIVEIRA, Isadora Cristina Martins, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, September,
2019. Use of historical data from breeding programs for genomic prediction for fresh mass
production in biomass sorghum hybrids. Advisor: José Eustdquio de Souza Carneiro. Co-
advisor: Rafael Augusto da Costa Parrella and Pedro Crescéncio Souza Carneiro.

Biomass sorghum is a promising renewable energy source with great potential to promote the
reduction in the use of fossil fuels and other non-renewable energetic materials. Breeding
programs are constantly looking for high-yielding cultivars for different environments. This
process of developing new cultivars can be even more rapid and efficient with the use of
genomic selection (GS) techniques. In this study, the prediction accuracy of hybrids in multiple
environments and of non-synthesized hybrids were evaluated in a practical context of a biomass
sorghum breeding program, considering predictive models incorporating only additive (A) as
well as additive-dominant (AD) genetic effects. For this, a phenotypic dataset comprised of 202
hybrids evaluated in the value for cultivation and use trials and in the preliminary trials of
hybrid testing along seven harvests across ten distinct locations. The genotypes of the hybrids
were inferred through the genotypes of their parents (inbred lines). Six cross validation schemes
for predicting hybrids in multiple environments were examined, which had a mean prediction
accuracy ranging from 0.26 to 0.77 with a mean of 0.50, and the results showed that the
relationship between the training and the validation set can be one of the main factors
influencing the predictive accuracy of the models. In the cross-validation schemes for the
prediction of un-synthesized hybrids, the average accuracy obtained ranged from 0.49 to 0.86
and an average of 0.74, given that the increase in the number of unrepresented parents in the
training set caused a decrease in the average prediction accuracy. Moreover, it was also observed
that the inclusion of the dominance effects leads to an increase in the accuracy of the predictive
models. Based on these results, it is possible to affirm that the genomic selection can be used
efficiently to accelerate the process of new cultivars development in biomass sorghum breeding

programs.

Keywords: Sorghum bicolor (L.) Moench; bioenergy; genomic selection; multiple

environments; non-synthesized hybrids; mixed models.

Abbreviations: APH: preliminary evaluation of hybrids; G x E, genotype x environment
interaction; PMV: fresh biomass yield; PMS: dry biomass yield; CV: cross validation; VCOV:

variance-covariance; VCU: value for cultivation and use.
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Introducao

As altas produtividades de massa verde e o alto poder de combustdo fazem do sorgo
biomassa [Sorghum bicolor (L.) Moench] uma matéria-prima de grande potencial para a
producdo de vapor e cogeracdo de energia [1,2]. Com o intuito de buscar gendtipos de sorgo
mais produtivos, adaptados e estdveis a uma ampla gama de ambientes, ensaios em multiplos
ambientes sdo anualmente conduzidos em programas de melhoramento para a avaliacdo de
hibridos de sorgo biomassa ao longo de varias regides do pais, locais e anos [3]. Mas devido a
necessidade de avaliagdes em vdrios anos e locais, que sdo requisitos para a certificacdo e
registro de cultivares em 6rgdos governamentais, este processo tém-se mostrado moroso e de

alto custo para os programas de melhoramento [4,5].

Outra dificuldade encontrada pelos melhoristas de sorgo € a baixa eficiéncia da selecao
de genitores para a sintese de hibridos em estdgios iniciais do programa. Por exemplo, Oliveira
et al. [2], relatam que os efeitos de epistasia dos genes de nanismo (dwi-dw4) no controle
genético de caracteristicas relacionadas a producdo de biomassa promovem um baixo
desempenho das linhagens A (macho-estéreis), o que ndo possibilita a selecdo de hibridos pelo
desempenho “per se”” dos seus genitores. Dessa forma, € essencial o estudo da capacidade de
combinacdo dos genitores em andlises dialélicas, o que também aumenta os gastos e o tempo
de avaliacdo em campo. Além disso, a avalia¢do de todas as combinagdes hibridas em campo é

invidvel [6], devido a ampla gama de hibridos possiveis de serem sintetizados dado um pequeno

grupo de genitores.

Neste contexto, a selecao gendmica (GS, do inglés genomic selection) [7] vem ganhando
espaco nos programas de melhoramento genético de plantas, e tem promovido o aumento do
ganho genético por unidade de tempo [4,8—10]. Dado que o objetivo principal da selecao
genOmica € predizer o desempenho de genétipos ainda ndo avaliados, com base em dados

genotipicos e fenotipicos de individuos geneticamente relacionados [11], essa estratégia pode



56

promover o descarte precoce de materiais geneticamente inferiores, diminuindo o nimero de
materiais de baixo potencial que serdo testados em campo, € consequentemente, resultando em
uma reduc¢@o no tempo de duragdo dos ciclos de melhoramento e nos custos de fenotipagem

[8,12,13].

A selecdo gendmica também tem mostrado resultados favoraveis no melhoramento de
plantas a partir da incorporacdo de efeitos genéticos aditivos e ndo-aditivos em modelos
genético-estatisticos de predicdo gendmica. Hibridos de sorgo biomassa apresentam produgdes
de massa verde superiores em relacdo aos seus genitores, podendo em alguns casos
corresponder ao dobro da média dos pais [14]. Duas hipdteses sobre os efeitos génicos
responsaveis por essa superioridade sdo estudadas. A primeira sugere a presenca de heterose
devido aos efeitos de dominéncia [15], e a segunda considera a existéncia de efeitos epistéticos
em linhagens genitoras (Linhagens A macho-estéreis), como o principal causador da
superioridade dos hibridos [2]. No entanto, nenhuma delas se baseia em informagdes
genOmicas, o que mostra a importancia da interpretacdo destes efeitos para os programas de

melhoramento, a partir de modelos que incorporam informacdes de marcadores moleculares.

Estudos de selecdo gendmica j4 foram realizados para caracteristicas de produgdo de
massa verde em sorgo biomassa, mostrando alta acurdcia de predi¢do [10,13,16,17]. Entretanto,
nenhum destes trabalhos considera os efeitos da interag@o entre genotipos € ambientes (G x A).
Dado que a incorporagdo dos efeitos ambientais aumenta a acurdcia de predi¢do dos modelos
de GS [18], Hunt et al. [4] relataram a necessidade da inclusdo de dados de multiplos ambientes
e dos efeitos de G x A nas andlises de selecdo gendmica em sorgo, uma vez que a producdo de
massa verde é controlada por muitos genes de efeitos pequenos e, consequentemente, muito

influenciada pelo ambiente [5,19].

A anélise conjunta de dados de multiplos ambientes € um dos maiores desafios para a

utilizacdo de dados fenotipicos histéricos para o ajuste de modelos de selecio gendmica em
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programas de melhoramento [20]. Nesse contexto, algumas estratégias t€ém sido propostas para
facilitar o processamento dessas andlises, por exemplo, andlises fenotipicas em dois estagios
[21], que reduz a demanda computacional, devido a simplificacdo dos dados de entrada nas
andlises de selecdo gendmica, diminuindo o tempo para convergéncia dos modelos e estimativa
dos parametros genético-estatisticos [22]. Assim, a partir de andlises fenotipicas em dois
estdgios, € possivel ajustar com maior facilidade estruturas complexas para as matrizes de
variancias e covariancias genéticas entre ambientes, além de permitir a inclusdo de matrizes de
relacionamento genético entre individuos, via informagdes de pedigree e/ou de marcadores
moleculares. Tal estratégia de andlise em dois estdgios tem resultados tdo acurados quanto as
andlises fenotipicas realizadas em um tnico estdgio, ou seja, diretamente a partir dos dados
experimentais, desde que as informacdes residuais do primeiro estdgio sejam incorporadas nas
andlises de segundo estdgio para a predi¢dio dos componentes de varidncia e covariancia

genéticos [4,21,23].

Dessa forma, os objetivos do presente trabalho foram: (i) avaliar a acuricia da selecao
genodmica (GS) para a predicdo do desempenho de hibridos de sorgo biomassa para producao
de massa verde, utilizando dados de marcadores moleculares do tipo SNP e dados fenotipicos
de multiplos ambientes; (ii) comparar a acurécia preditiva obtida a partir de modelos aditivos
(Modelo A) e de modelos aditivo-dominantes (Modelo AD); (iii) avaliar diferentes esquemas
para a predicdo gendmica de hibridos ainda ndo realizados no contexto de programas de

melhoramento de sorgo.
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Material e Métodos

1. Material vegetal

Foram avaliados dois tipos de ensaios, o de valor de cultivo e uso (VCU) e o de avaliacdo
preliminar de hibridos (APH), que juntos integraram 202 hibridos derivados do cruzamento
entre 17 linhagens R (macho-férteis) e 46 linhagens A (macho-estéreis) do programa de
melhoramento de sorgo biomassa da Embrapa. Os ensaios de VCU foram conduzidos em dez
locais, alocados em sete diferentes estados brasileiros, nas safras 2012/13 a2017/18, totalizando
40 ensaios. Também foram considerados seis ensaios de APH, sendo cinco conduzidos em Sete
Lagoas/MG nos anos agricolas de 2012/13, 2014/15,2015/16 € 2017/18, e um ensaio conduzido
em Nova Porteirinha/MG no ano agricola 2014/15. Dessa forma, totalizou-se 46 ensaios

avaliados.

2. Design experimental

Os ensaios foram conduzidos em létice triplo, em pelo menos trés locais por safra para
os experimentos de valor de cultivo e uso (VCU), e em um local, Sete Lagoas-MG, para os
ensaios preliminares. Nas avalia¢des preliminares de hibridos, de 2012 a 2017, foram avaliados
182 hibridos experimentais, e nas avaliacdes de VCU, de 2012 a 2017, um total de 58 hibridos
experimentais. Quanto a composicao dos experimentos, € importante ressaltar que tanto entre
as safras, quanto entre os ensaios de avaliagdo de hibridos, APHs e VCUs, houve
desbalanceamento dos dados, ou seja, os gendtipos avaliados foram diferentes entre os

diferentes ensaios e safras.

Na Tabela 1, estao representados os experimentos de APHs, sendo que na diagonal estao
os nimeros de gendtipos avaliados em cada ensaio APH correspondente e entre parénteses o

numero de ensaios conduzidos e, acima da diagonal principal, estdo os nimeros de gen6tipos
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comuns entre os APHs nos diferentes anos. Nota-se que ha elevado desbalanceamento em
relacdo aos gendtipos entre as safras avaliadas. No ano de 2014 foram conduzidos dois ensaios
de avaliacdo de hibridos, o primeiro conduzido em Sete Lagoas no qual foram avaliados 25
hibridos experimentais em ensaios preliminares, e o segundo conduzido em Sete Lagoas e Nova
Porteirinha, no qual foram avaliados 36 hibridos e 12 linhagens genitoras em cruzamento

dialélico parcial 6 x 6 [2014(A)].

Tabela 1: Ndmero de gendtipos comuns entre os experimentos de avaliacdo preliminar de hibridos
(APHs) de sorgo biomassa do programa de melhoramento de sorgo da Embrapa.

Experimento 2012 2014 2014(A)° 2015 2017
2012 89(1%) 8 5 12 7
2014 25(1) 1 19 26

2014(A) 49(2) 8 14
2015 59(1) 47
2017 81(1)

* nimero de ensaios (ambientes) avaliados em cada experimento de APH; (A)° cruzamento dialélico conduzido
no ano de 2014, em Sete Lagoas e Nova Porteirinha.

Na Tabela 2 estao representados os sete experimentos de VCUs, e nota-se também
presenca de alto desbalanceamento entre eles, mas vale ressaltar que entre os locais de avaliagao

dentro do mesmo ano de experimento de VCU ndo houve desbalanceamento.

Tabela 2: Numero de gendtipos comuns entre os experimentos de valor de cultivo e uso (VCU) de sorgo
biomassa do programa de melhoramento de sorgo da Embrapa, conduzidos na primeira safra dos
respectivos anos, e na segunda safra no ano de 2013.

Experimento 2012 2013 2013(A)° 2014 2015 2016 2017

2012 22(3 5 22 9 6 7 7
2013 16(5) 5 12 7 6 6
2013(A) 22(3) 9 6 7 7
2014 36(7) 17 16 14
2015 25(8) 11 11
2016 25(8) 21
2017 23(6)

*nimero de ensaios (ambientes) avaliados em cada experimento de VCU; (A)° ensaio de VCU conduzido na
segunda safra no ano de 2013.

Entre os experimentos de VCUs e APHs, o nimero de gendtipos avaliados em comum

estd representado na Tabela 3. Apenas um pequeno nimero de gendtipos foram avaliados em
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comum entre os dois tipos de experimento, exceto para o primeiro ano de avaliacdo de hibridos,
cuja maior parte dos gendtipos foram comuns entre os dois tipos de experimentos. Este fato
ocorre, pois, apenas os hibridos que apresentaram superioridade em mais de dois ensaios de

APH sdo posteriormente avaliados nos ensaios finais de VCU.

Tabela 3: Nimero de genétipos comuns entre os experimentos de avaliacdo preliminar de hibridos
(APHs) e valor de cultivo e uso (VCU) de sorgo biomassa do programa de melhoramento da Embrapa.

Ensaios VCUs
2012 2013 2013(A)* 2014 2015 2016 2017
2012 26 16 26 26 23 18 17
A 2014 1 1 1 1 1 2 2
P 2014(A)¢ 1 1 1 1 1 1 1
H 2015 4 6 4 9 8 6 6
2017 3 3 3 3 3 4 4

(A)* Ensaio de VCU conduzido em safrinha no ano de 2013. (A) ® ensaio de APH conduzido no ano de 2014, em
Sete Lagoas e Nova Porteirinha.

A caracteristica avaliada em todos os ensaios foi o peso de matéria verde (PMV), dado
pela pesagem da parte aérea, da superficie do solo ao dpice da panicula, de todas as plantas da
4rea ttil das parcelas (kg), e posteriormente convertido em tonelada por hectare (t ha™'). As
parcelas foram constituidas por duas linhas de cinco metros, espacadas em 0,70 centimetros,
totalizando em uma drea ttil de sete metros quadrados. A caracteristica peso de matéria verde
foi utilizado neste estudo dado a alta correlacdo com o peso de matéria seca (PMS),
caracteristica de grande importancia para a cogeracdo de energia e queima direta em caldeiras
[24]. Ainda, o PMV € de mais facil mensuracdo quando comparado a PMS, dado o menor

nimero de processos, o que também justifica sua utilizagdo.

Todas as préticas agricolas foram realizadas conforme recomendado para a cultura do

sorgo biomassa.
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3. Dados genotipicos

Linhagens parentais do programa de melhoramento de sorgo biomassa foram
genotipadas usando a técnica genotyping-by-sequencing (GBS) com base no protocolo padrao
do GBS [25]. As bibliotecas Illumina foram criadas pela digestio do DNA com a enzima de
restricdo ApeKI e pela adicao de adaptadores codificados com cédigos de barras tGnicos para
cada amostra de DNA. Trés milhdes de bibliotecas das 96 amostras foram multiplexadas por
célula de fluxo Illumina para sequenciamento com o equipamento NextSeq500 V2 (1 x 75pb).
Foram genotipadas um total de 96 linhagens genitoras do programa de melhoramento de sorgo
biomassa da Embrapa, sendo 34 linhagens B macho-férteis, isogénicas as linhagens A macho-

estéreis, e 62 linhagens R.

O pipeline para andlises de GBS foi implementado usando o software TASSEL v.5.
[26]. Primeiro, os dados brutos da Illumina foram cortados para remover as leituras que nao
correspondiam a um cédigo de barras e ao sitio de corte da ApeKI. Em sequéncia, as tags
sequenciadas foram alinhados ao genoma de referéncia
“GCF_000003195.3_Sorghum_bicolor_NCBIv3_genomic” wusando a ferramenta de
alinhamento Bowtie2 [27]. Em seguida, os polimorfismos de nucleotideo tnico (SNPs, do
inglés single nucleotide polymorphisms) foram definidos para cada amostra com base em uma
distribuicao binomial das tags exclusivas alinhadas [28] e salvas em um formato de chamada

variante (arquivo VCF, do inglés variant call format).

Os SNPs foram descartados quando: 1) a menor frequéncia alélica (MAF) foi inferior a
5%; 11) a porcentagem de genétipos perdidos (ndo observados) foi superior a 25%; e iii) a
frequéncia de genotipos em heterozigose foi superior a 5%. Ap0s a filtragem, os dados perdidos

foram imputados usando o algoritmo de imputacdo Npute [29].
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Assim, o gendtipo in silico dos hibridos simples foram inferidos, para cada SNP, com
base no genétipo dos genitores. Apds o controle de qualidade, um total de 8862 SNPs foram

obtidos para os dez cromossomos, com uma média de 68 SNPs por Mb (Figura Suplementar 1).

3.1.Matriz de Relacionamento Genético

A matriz de relacionamento genético entre hibridos foi construida com base nas
informacdes dos SNPs obtidos ao longo do genoma. Assim, as matrizes de relacionamento
genOmico aditivo (matriz A;) e de dominéncia (matriz D), foram calculadas de acordo com os
métodos descritos em VanRaden et al. [30] e Vitezicaet al. [31], respectivamente. Vale ressaltar
que ambos os métodos consideram dois alelos para cada loco. As matrizes A e Dg foram obtidas
através do pacote AGHmatrix [32] disponivel no software R, e caso as matrizes fossem
positivas definidas, as inversas foram obtidas pelo método iterativo descrito por Nazarian &
Gezan [33]. Este método modifica os autovalores, negativos ou os positivos que tenham
reduzida magnitude, da matriz de relacionamento genético, até que esta passe a ser uma matriz
positiva definida com todos os autovalores iguais ou maiores que a constante especificada a

priori nas andlises (€ = 0.0001), como proposto por Jorjani et al. [34].

A fim de determinar o grau de relacionamento genético entre os genitores do programa,
dado pela Matriz Kinship (K), utilizou-se uma aproximacao do método IBS (Identify-by-state)
[35], calculada com o auxilio do software TASSEL [26]. A partir da matriz K calculou-se a
medida de dissimilaridade entre os genitores, dado pela distancia euclidiana, pelo pacote Stats
do programa R. Também, usando as medidas de dissimilaridade calculou-se a andlise de
agrupamento via a método UPGMA (Unweighted pair group method with arithmetic mean,
[36]). O mesmo procedimento foi realizado para construir a matriz de similaridade entre os

hibridos fenotipados.
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4. Predicao Genomica

Primeiramente, foram realizadas andlises fenotipicas para os vérios anos de cada local,
com o objetivo de verificar a qualidade dos dados, estimar o coeficiente de herdabilidade, bem
como as médias marginais ajustadas dos gendtipos (hibridos) para cada local, via BLUE (do
inglés, Best Linear Unbiased Estimator). Diferentes esquemas de validacdo cruzada (VC)
foram considerados para a predi¢do de hibridos em multiplos ambientes (locais), e também,
para a predic¢do de hibridos ainda ndo sintetizados, levando em conta o contexto pratico de um
programa de melhoramento de sorgo biomassa. Para a predicdo de hibridos em multiplos
ambientes, as médias ajustadas no primeiro estdgio das andlises fenotipicas foram utilizadas
para o ajuste de modelos de selecdo gendmica, com a incorporacio do efeito da interacdo entre
gendtipos e ambientes, e dos efeitos genéticos aditivos e de dominancia. J4 para a predi¢ao de
hibridos ainda nao sintetizados, as médias ajustadas no primeiro estdgio foram utilizadas para
o ajuste de um segundo modelo fenotipico para multiplos locais. Assim, apds esses dois estagios
de anélises fenotipicas, as médias globais ajustadas dos hibridos foram utilizadas para o ajuste
de modelos de selecdo gendmica para a predi¢do de hibridos ainda ndo realizados, ou seja, ainda

ndo sintetizados e nao fenotipados em condicdes de campo.

4.1.Anadlises individuais para diferentes locais em diferentes anos

Para cada local, as anélises foram realizadas com base no seguinte modelo:
y=ul, + X, f +Xor.f +Z;t + Zyb.r.f + Zst.f + e Eq.1

onde y € o vetor (n x 1) de observacdes fenotipicas dos i hibridos (genétipos, em que i = 1, 2,
..., 1), em k blocos (k =1, 2, ..., K), e j repeticdes (j = 1, 2, ..., J) em m anos de avaliacdo (m =

1,2, .., M), sendo n = I[JKL; u é a média geral; f é o vetor (m x 1) dos efeitos fixos de ano;
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r.f € o vetor (jm x 1) dos efeitos fixos de repeticao dentro de ano; t € o vetor (i x 1) dos efeitos
aleatérios de hibridos, com t~N (0, I;6%), dado que o é a variancia de hibridos; b.7.f é o
vetor (jkm x 1) de efeitos aleatérios de blocos dentro de repeticdes dentro de anos, com
b~N(O,1 jkmalz,), dado que o é a variancia de bloco dentro de repeticdo dentro de ano; t. f é
o vetor (im x 1) dos efeitos aleatérios da interacdo entre hibridos e anos, com
t.f~N(0,1 imaff), dado que atzf € a variancia da interacdo entre hibridos e anos; e e é o vetor
de residuos, com e~N(0, Ino%). X1(n x m), Xo(n x jm), Z1(n x i), Zy(n x Kjm) e Zz(n x im)
representam as matrizes de incidéncia para seus respectivos efeitos, 1,(n x 1) € o vetor de uns,

e Ii, likm> lim € I, sdo matrizes identidade para suas respectivas ordens.

Neste estdgio, foram estimados os coeficientes de herdabilidades e os componentes de
variancia, a fim de verificar a qualidade dos dados fenotipicos. Em seguida os efeitos de
hibridos e o efeito da interacdo entre hibridos e anos foram considerados como fixos para
estimar as médias marginais ajustadas dos hibridos para cada local via BLUE, e também, a
matriz de variancia-covariancia (VCOV) dos médias ajustadas dos hibridos em cada ambiente,
a partir da qual serfio calculados os pesos w = diag(VCOV 1), com dimensdo i x [, que serdo

utilizados para o efeito residual na préxima etapa de andlise [37].

4.2.Validacao cruzada para a predicao de hibridos em multiplos ambientes

Diferentes modelos de selecdo gendmica, que incorporam informagdes de multiplos
ambientes, foram examinados considerando seis esquemas de validacdo cruzada (VCI1, VC2,
VC3.1, VC3.2, VC4.1 e VC4.2), com o objetivo de verificar se a inclusdo de informacdes de
ambientes correlacionados pode melhorar as acurédcias de predi¢do, como proposto por
Burguefio et al. [38]. Para cada esquema de VC, foram amostradas aleatoriamente 100

populacdes de validacdo (Figura 1).
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Figura 1. Esquemas de validagdo cruzada utilizados para avaliar a acurdcia de modelos de predi¢do
gendmica de hibridos de sorgo biomassa em multiplos ambientes. Individuos marcados com “X” em
vermelho foram usados para compor a populagio de validagdo, e os outros a populagdo de treinamento.
Cada esquema de validacao foi repetido 100 vezes.

O primeiro esquema de validacdo (VC1) é o mais tradicional, no qual novos hibridos
ndo foram avaliados em nenhum local. Neste caso, a predicao do desempenho de um hibrido
ainda ndo testado € baseada em informacdes de hibridos relacionados geneticamente, mas sem
considerar informagdes de ambientes correlacionados. Dessa forma, a predicdo de novos
hibridos € baseada apenas em informacdes fenotipicas e genotipicas de genétipos aparentados.
Para esse esquema, 20% dos hibridos (40 gendtipos) foram amostrados para compor a
populacdo de validacao VCl, cujos fendtipos foram considerados como perdidos, e os demais

hibridos (80%) foram considerados como populacdo de treinamento. O segundo esquema
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(VC2) considera a predicao de hibridos que foram avaliados em pelo menos um local. Neste
caso, a predicdo baseia-se no uso de informagdes de locais correlacionados, além de
informacdes de hibridos aparentados. Assim, a presencga de correlacio entre os locais avaliados
poderia melhorar as acurécias de predi¢dao. Neste caso, 20% das observagdes da populagdo de
treinamento (127 observacdes — Hibrido/Local) foram amostrados para compor a populagdo de

validacdo VC2.

Os esquemas VC3.1 e VC4.1 sdo decompostos do esquema VC1, dado que os materiais
serdo preditos para mais de cinco, ou menos de cinco locais, respectivamente. Do mesmo modo
que em VCl, a predicdo do desempenho desses hibridos é baseada apenas em informacoes de
hibridos relacionados, sem levar em conta a informac¢do de ambientes correlacionados, uma vez
que os gendtipos sdo considerados como ndo avaliados em nenhum local. A populacdo de
validacdo VC3.1 foi composta pela amostragem de 10% (5 hibridos) dos hibridos avaliados em
mais de cinco locais, 49 dos 202 hibridos fenotipados, e a populacao de validacdo VC4.1 pela
amostragem de 20% (30 hibridos) dos hibridos avaliados em cinco ou menos locais, 153 do

total de 202 hibridos.

Os esquemas VC3.2 e VC4.2 sdo uma decomposi¢do de VC3.1 e VC4.1, mas a predi¢do
do desempenho dos hibridos € baseada tanto em informacao de hibridos relacionados quanto
em informacdo de ambientes correlacionados. Para isso, as populagdes de validacdo de VC3.2
e VC4.2 foram compostas pela amostragem de 50% das observacOes das populagdes de

validacdo em VC3.1 e VC4.1, respectivamente.

A predicdo dos hibridos em multiplos ambientes, considerando os esquemas de
validacdo descritos acima, foi realizada com base nas médias marginais ajustadas para cada

ambiente, utilizando o vetor de pesos (w) para as variancias residuais de cada local, obtidos no
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primeiro estdgio (Eq. 1), de acordo com o método GBLUP (do inglés, Genomic Best Linear

Unbiased Prediction). Para isso, foi considerado o seguinte modelo de selecdo gendmica:
y=ul,+Xs+Zja.t.s+Z,d.t.s+ Eq.2

onde y € o vetor (il x 1) de médias marginais ajustadas no primeiro estagio para os i hibridos
em cada local [; u € a média geral; s € o vetor (I x 1) de efeitos fixos de local; a.t.s € o vetor
(il x 1) de efeitos genéticos aditivos aleatérios de hibridos dentro de locais, com
a.t.s~NM (0, A g®2 A), dado que Ag ¢ a matriz de relacionamento genético aditivo entre os
hibridos; d. t.s é o vetor (il x 1) de efeitos genético de dominancia aleatdrios de hibridos dentro
de locais, com d.t.s ~NNM (0, D,®% D), dado que D € a matriz de relacionamento genético
de dominancia entre os hibridos; e e é o vetor (il x 1) de residuos, com e~NM(0,X), em que
X corresponde a matriz de VCOV para e, supostamente conhecida da primeira etapa de andlises
fenotipicas. X é uma matriz de VCOV diagonal em que cada local tem um componente de
variancia especifico e independente. X4 e X'p sdo as matrizes de VCOV para os efeitos genéticos
aditivos e de dominancia de hibridos dentro de local com dimensao il x il. X (il x 1), Z4 (il x il)

e Z, (il x il) sdo as matrizes de incidéncia para os seus respectivos efeitos fixos (X) e aleatdrios

(2).

Também foram estimados os componentes de herdabilidades no sentido restrito (h?) e
a propor¢do da varidncia explicada pelos efeitos de dominancia (d?), de acordo com as

equacgoes:
h?= 6%/0% +0% +062 e d? = 6%/ 6% + o} + o

onde 62 é o componente de variancia aditiva, 67 é o componente de variincia dominante, e g2
é o componente de variancia do erro. A herdabilidade no sentido amplo (H?) foi calculada pela

somatdria entre estes dois parametros (h? + d?).
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O modelo apresentado na equacdo Eq.2 corresponde ao modelo AD, que considera tanto
efeitos genéticos aditivos quanto de dominancia para a predi¢cao da performance dos hibridos
em multiplos ambientes. Para fins comparativos, também foi ajustado um modelo alternativo,
considerando apenas efeitos aditivos (Modelo A). Além disso, diferentes estruturas de variancia
foram examinadas para modelar as matrizes X4 e Xp, e a melhor estrutura foi selecionada com

base nos critérios de informacdo de Akaike (AIC) [39] e Bayesiano (BIC) [40].

As acurdcias de predi¢ao foram estimadas como a correlagdo de Pearson entre as médias
marginais ajustadas para cada local e as médias preditas a partir dos modelos de selecdo

genOmica A ou AD, considerando os diferentes esquemas de VC.

4.3.Validacao cruzada para a prediciao de hibridos ainda nao sintetizados

A sintese de hibridos em programas de melhoramento de sorgo biomassa € baseada em
trés tipos de linhagens: macho-estéreis (linhagens A), usadas como genitor feminino; as
linhagens mantenedoras (B), macho-férteis, usadas para manter as linhagens A; e as linhagens
restauradoras (R), macho-férteis, usadas como genitor masculino na obten¢do de hibridos. As
linhagens A e B sdo isogénicas, e se diferem apenas pelo citoplasma, dado que nas linhagens A

sao macho-estéreis e nas linhagens B sdao macho-férteis (Figura 2).
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Figura 2. Esquema de manutencdo de linhagens e obtengdo de hibridos em programas de melhoramento
de sorgo biomassa.

Dessa forma, foram propostos trés esquemas de VC para predizer hibridos ainda ndo
sintetizados (TO, T1, T2). Para compor as populagdes de validagdo (PV), primeiramente foram
selecionadas de forma aleatdria linhagens parentais (circuladas em vermelho), e posteriormente
os hibridos a serem preditos (marcados com um “X” em vermelho). Para cada esquema de

validagdo, foram aleatoriamente amostradas 100 populacdes de validacao (Figura 3).

No esquema TO, a predicdo de hibridos ndo avaliados ndo conta com informagdo de
parentesco direto, ou seja, ndo se tem informacao de hibridos meios-irmaos por parte do genitor
masculino e nem por parte do genitor feminino na populacdo de treinamento. Neste caso, a
predi¢do de novos hibridos € baseada em informagdes genotipicas de individuos com parentesco
indireto. Dessa forma, selecionou-se aleatoriamente genitores masculinos (linhagens R) e

femininos (linhagens A), e amostrou-se todos os hibridos derivados destas linhagens para



70

compor a populacio de validagcdo TO, cujas médias globais ajustadas foram consideradas como
perdidas (ndo observadas). Com isso, ndo se tinha hibridos com parentesco direto, ou seja,

hibridos meios-irmaos nas populagdes de treinamento.

No esquema T1, a predi¢cdo de hibridos ainda ndo sintetizados conta com a informacao
de meios-irmdos derivados de uma das duas linhagens genitoras. Assim, na populacdo de
treinamento hd informacgdo de hibridos meios-irmaos, derivados dos genitores masculinos para
a predi¢do da populacdo de validacdo T1F, ou seja, novos hibridos derivados de fémeas ainda
nido avaliadas em outros cruzamentos. Ou entdo, informacdo de hibridos meios-irmaos
derivados dos genitores femininos para a predicdo da populacdo de validacao T1M, composta
por novos hibridos, ou seja, derivados de linhagens machos-férteis ainda ndo avaliadas em

outros cruzamentos.

No esquema T2, a predi¢do de hibridos ndo sintetizados conta com a informacgdo de
hibridos meios-irmaos para ambos os genitores, ou seja, ambos os pais ja foram avaliados em
outros cruzamentos na populacio de treinamento. Para isso, selecionou-se aleatoriamente as
linhagens genitoras, macho-estéreis e macho férteis, que apresentavam mais de dois hibridos
como descendentes, e amostrou-se 10%, 20% e 30% dos hibridos derivados dessas linhagens
para compor a populacdo de validagdo. Vale ressaltar que em todas as populacdes de
treinamento manteve-se pelo menos um hibrido de cada uma das linhagens parentais da

populacdo de validagdo.



71

46 linhagens A 17 linhagens R

Ry |Hias Hisg Hig
A 4 L) L)
PopulagGes de Ry s et o 1
treinamento § - .
H, - H, H, - H
202 hibridos (Hy, Hy, ... Hyoy) RaHes e S Al
Ry Hz Higg! Hapy
i 4 -:l L)
R;;Hao Hig Hixg
" T1 -
TO Selecdo aleatdria de linhagens A ou R ]
Selt.eqao aleatoria de Selecdo aleatdria de il Selec3o aleatdria de Selegdo aleatdria de
linhagens A e R linhagens A linhagens R linhagens AeR
AL B) Ay e A AL A A A A A B @Q
[) 0 [) [) s $ $ [] ) )
Ry |Hs Higg" w Hygg Ry [Hiss Higol o Hag Ry |Hus. Hisg’ - Hygg’ @Hx Hisgl I'%;
4 . 4 ) (] 4 & ) ) & ] 3 [} &
populaciode Feltn s MMl Rt il @I | Ryl R
y o L} [} [} L} L) & 4 L) ) ) 4 . & 13
Valldagao 1 Ry|Hs1 Hx H47-_ e Heg l Ry |Hs1 - Hx’ Haro o Hx Rz |Hs1 \; Hag-~ Haz - Hyg ! Ry |Hsy 7 Hag~ Hyg s e HX
4 ] s 4 ) & [ L]
@ | Rl e e G | @ M-
H :. ‘ :‘ : :. . - H 2] -. \ H :. H :. ‘ g.
Ry7/Hz0 Higa -+ Hypg R7{Hso Hiz H)(." Ry7/Hso Higz Hisa Ry4{Hso Higs " Hifz
Al. A @ = A“‘ A1‘ @ @ . A,,-,. Ay Ay Ay Ags All @ @ Aﬂﬁ.
[} L) 4
R1 Hygg - H){ st R1 Hlns' Hx Hioe R1 Hiysg Hxsgi Hma Rl HMI H% - Higg”
4 4 4 [} & & [ & . [} L) ") 4 .
Populag3o de Ry [Margs Haries MR Had Ry Har - 1 H)!f = Hy Ry|Ha1~ Hyy - His 7 - Hy Ra[Ha 7 HK Hyz o = Hyg
_ - (] ) ) 4 ) 3 ] 4 ] ) ) s L 2
Validacdo 2 Ry[Hsi- 7 Heg- 2 MR e Hyg Ry (s HX HYC - Hag Ry [Ha1 =7 Hag~~ Hag 7 o Hyg @H;){ Hyg - H3C e Hyg
) 4 ) ) [} 4 [} 3 4
R, |Hz HN’ v Hagp Ry |H7 Hx = Hyg @Hvx Hx‘- HX Ra Hro Hiso a2
» ., 3 ) I H I A [} s )
st Hx Hx Ry7/Hs0 HYGZ  Hyga @Hx;}( Hyg - - Hg @st Hias HE
. . 0 .
- - - -
. - - -
@ Ay Ay - A @ A, Ay Qda A Ay Ay o Ay @ Ay Ai. A45‘
* L] L) [}
R, [Hp¢ Hu o M | Ry W3 Hya - HY &l HY, - Hyd R, |Hpd Higal e Higg
[) & & [} ) 4 4 4 ) L) ? L) )
Populaggio de P | Rl gt et - Ry [Har /- iy Has 2 o Hyg @ 1 Bl
3 Z s L) ) ] L L) 4 s 4 'y 4 4 ) )
Validagdo 100 Ry [Hsx7 Hag - Haz - o Hyg Ry [HCH Has i Harre - HE (ALRS HQ{, Hx' - HYE Ra |HCF Hag - Hat, - Hag
4 * . 4 § & 4 4 L) ] ]
R, [Hp< Hm_’ +++ Hagp Rq H7)<‘_ Higo” - HME Ry [H7o-" Higg -+ Hagy’ @Hm A - Hygy
E F . - :. : :. ‘ =. s :. ‘ . :‘ H .‘ ; - i
R17HR>< Hisa /- = Hi Ry7{Hgad Hygg = Hx- Ry7Hso Hygale, wee Hyga R17Ha)<: Hyga, o Hyga |

Figura 3. Esquemas de validagdo cruzada para avaliar a acurdcia dos modelos de predi¢do genomica de
hibridos de sorgo biomassa ainda ndo sintetizados. Linhagens parentais circuladas em vermelho foram
selecionadas para amostrar os hibridos a serem preditos (populagdo de validagao), marcados com “X”
em vermelho. Os outros hibridos ndo marcados foram usados para compor as populacdes de treinamento.
TO: esquema de validagdo cruzada para a predi¢cdo de hibridos cujos genitores ainda nao foram avaliados
em outras combinag¢des hibridas. T1: esquema de validagio cruzada em que apenas um dos genitores ja
foi avaliado em outras combinacdes hibridas. T2: esquema de validacdo cruzada em que ambos os
genitores ja foram avaliados em outras combinagdes hibridas.

As andlises estatisticas para os esquemas de VC para a predi¢cao de hibridos ainda ndo
sintetizados foram realizados em trés estdgios. No primeiro estagio, foram obtidas as médias
marginais ajustadas para cada local (Eq. 1). No segundo estdgio, com base nas médias ajustadas
dos hibridos em cada local e no vetor de pesos associados a variancia residual de cada local (w)

obtidos no primeiro estagio, foi ajustado o seguinte modelo:
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y=ul,+Xt+ Z;s+Zyt.s+e Eq.3

onde y € o vetor (il x 1) de médias ajustadas dos i hibridos; u € a média geral; t € o vetor (i X
1) de efeitos fixo de hibridos; s é o vetor (I x 1) de efeitos aleatdrios de local, com
s~N(0,1;6%), dado que 0?2 é a variancia de local; t.s é o vetor (il x 1) de efeitos aleatérios da
interacdo entre hibridos e locais, com t. s~NM (0, 0'%5); e e é o vetor (il X 1) de residuos, com
e~NM(0,X). X (il x i), Z1(il x 1), Z,(il x il) sdo as matrizes de incidéncia para os seus
respectivos efeitos, e I; sao matrizes identidade com suas correspondentes ordens. No modelo

apresentado na Eq.3, o efeito de hibridos

No terceiro estagio, foram ajustados os modelos de sele¢do gendmica, com a inclusio
de efeitos genéticos aditivos e de dominéncia, utilizando as médias globais ajustadas para cada
hibrido e o vetor de pesos associados a variancia residual (w) obtidos no segundo estdgio (Eq.

3). Para isso, foi utilizado o seguinte modelo:
y=ul,+Zja.t+Z,d.t+e Eq.4

onde y € o vetor (il x 1) de médias globais ajustadas dos i hibridos; 4 é a média geral; a.t é o
vetor (i x 1) de efeitos aditivos aleatérios de hibridos, com a. t~NM (0, Ag); d.t é o vetor (i X
1) de efeitos de dominancia aleatérios de hibridos, com d.t~NM (0, Dg); eeéovetor (il x1)
de residuos, com e~NM(0,XZ). A g € D4 sdo as matrizes relacionamento genético aditivos [30]
e de dominancia [31], respectivamente, com dimensao i X i, que foram calculadas utilizando o
pacote AGHmatrix [32] disponivel no software R [41]. Z1(i x i) e Z, (i X i) s30 as matrizes de

incidéncia para os seus respectivos efeitos.

O modelo apresentado na equacio Eq.4 corresponde ao modelo AD, que considera tanto
efeitos genéticos aditivos quanto de dominantes para a predicdo da performance de hibridos

ainda nao realizados. Para fins comparativos, também foi ajustado um modelo alternativo,
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considerando apenas efeitos aditivos (Modelo A). As acuricias de predicdo foram estimadas
como a correlacdo de Pearson entre as médias globais ajustadas e as médias preditas a partir
dos modelos de selecdo gendmica A ou AD, considerando os diferentes esquemas de VC (TO,

T1eT2).

Todas as andlises estatisticas foram realizadas usando o pacote ASReml-R [42],

disponivel no software R [43].

Resultados

1. Matriz de relacionamento genético

Os dados gendmicos das linhagens genitoras, apds imputacao e filtragem, foram usados
para inferir o genétipo dos hibridos fenotipados nos ensaios de valor de cultivo e uso (VCU) e
de avaliacdo preliminar de hibridos (APH). Na Figura 4 (A), estd representada a matriz de
relacionamento genético das linhagens genitoras do programa de melhoramento de sorgo da
Embrapa Milho e Sorgo (Matriz de Kinship, K). O coeficiente de relacionamento genético entre
as linhagens de sorgo biomassa do programa de melhoramento da Embrapa variou de 0,40 a
0,60. Com base no padriao de agrupamento das linhagens, foi possivel a identificacdo de dois
grupos de genitores, indicados pelas barras (azul e roxa) abaixo do dendograma, que
correspondem aos grupos das 17 linhagens R e das 46 linhagens A, respectivamente. Além
disso, quatro linhagens A (LinA_24, LinA_1, LinA_34 e LinA_45) foram alocadas no grupo

das linhagens R, destacadas com a cor roxa na barra horizontal azul do grupo de linhagens R.
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Kinship

Figura 4. A) Matriz de relacionamento genético entre 67 linhagens genitoras de sorgo biomassa. B)
Matriz de relacionamento genético entre 202 hibridos de sorgo biomassa. Heatmap indicando a
magnitude dos coeficientes de relacionamento estimados baseado em uma aproximagdo do método IBS
(Identify-by-state). Acima do heatmap: dendograma resultante de uma andlise de agrupamento
(UPGMA) com base em distancias euclidianas, e uma atribuicio de cores para os grupos formados em
cada matriz.

Os coeficientes de similaridade entre os hibridos (Figura 4 B) variaram de 0,70 a 0,90.
E assim como nos genitores ha a formagdo de grupos de hibridos mais semelhantes entre si,
com a identificagdo de cinco possiveis grupos de diversidade, que correspondem as barras
horizontais com cores diferentes. O grupo I (barra azul) foi formado por 34 hibridos, o grupo II
(barra verde) por 42, o grupo III (barra vermelha) por 18, o grupo IV (barra preta) por 19, e o
grupo V (barra roxa) por 20 hibridos. Observa-se que a formagao dos grupos a partir da matriz
de similaridade entre os hibridos ocorreu predominantemente de acordo com as similaridades
genéticas entre seus genitores masculinos (linhagens R). Por exemplo, o grupo representado
pela barra vermelha, agrupou todos os hibridos descendentes das LinR_14 e LinR_15, o grupo
preto agrupou todos os hibridos descendentes das linhagens LinR_5, LinR_6 e LinR_17, o
grupo roxo agrupou todos os hibridos descendentes da linhagem LinR_4, e os grupos verde e
azul, agruparam os hibridos descendentes tanto da linhagem LinR_2 quanto da linhagem

LinR_3. Nota-se uma maior similaridade genética entre os pares de genitores dos hibridos que
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foram agrupados em um mesmo grupo de diversidade, como sdo os casos das linhagens LinR_2
e LinR_3, das linhagens LinR_5, LinR_6 e LinR_17, e das linhagens LinR_14 e LinR_15

(Figura suplementar 2).

2. Validacao cruzada para a predicao de hibridos em miltiplos ambientes

Diferentes estruturas de variancia-covariancia (VCOV) para os efeitos genéticos de
hibridos foram examinadas para a predi¢do da performance de hibridos em multiplos ambientes,
como: identidade (id), diagonal (diag), correlagdo uniforme (corv) e fator analitico de primeira
ordem (FAT). Tais estruturas foram comparadas com base nos valores de AIC, BIC e logREML
(Tabela 4). O modelo com matriz corv apresentou o menor valor de BIC, e também, nao
apresentou problemas de convergéncia para a estimativa dos parametros genético-estatisticos
(por exemplo, variancias fixadas em zero), quando comparado ao modelo FA1, cujos valores
de AIC e logREML foram menores que os do modelo corv. Dessa forma, o modelo com a

estrutura corv foi selecionado para dar continuidade as andlises de selecao gendmica.

Tabela 4. Medidas de ajuste, AIC, BIC e logREML, dos modelos testados nas andlises em multi-
ambientes (Eq. 2) incluindo efeitos Aditivo-Dominéncia (Modelo AD) e Aditivos (Modelo A), e as
diferentes estruturas de variancia id, diag, corv e FAI. E estimativa de pardmetros genéticos usando a
matriz corv.

Estruturas de Modelo A Modelo AD
Varidncia* AIC BIC logREML  AIC BIC logREML
Id 3431,19 3435,63 -1714,59 3401,28 3410,15 -1698,64
Diag 3403,40 344779 -1691,70 3379,50 3468,28 -1669,75
Corv 3356,23 3365,11 -1676,12 3371,52 3389.,28 -1681,76
FA1l 3326,35 3415,13 -1643,17 3308,37 3485,94 -1614,18
h? H? d? h? H? d?
Parametros
0.64 +£0.05 - - 0.58+0.06 0.71%0.12 0.13+0.06

Em negrito, estdo destacados os menores valores de AIC, BIC e logREML. Em negrito e sublinhado, estdo
destacados os modelos selecionados para a efeito genético de hibridos nos modelos A e AD.* Id: identidade; Diag:
diagonal; Corv: correlacdo uniforme; FA1: fator analitico de ordem 1. h? é a herdabilidade no sentido restrito, H?
¢ a herdabilidade no sentido amplo, e d? é a propor¢io de varidncia genética explicada pelos efeitos de dominancia.
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Dado o melhor modelo de predi¢do, foram estimados os pardmetros genéticos de
herdabilidade no sentido restrito (h?) e amplo (H?), e a propor¢io de varidncia genética
explicada pelos efeitos de dominancia (d?) (Tabela 4). As herdabilidades foram consideradas
moderadas, tanto no sentido restrito quanto no sentido amplo, dado que a producdo de massa

verde em sorgo € uma varidvel quantitativa.

As acurdcias de predi¢do dos hibridos ndo testados variaram de acordo com o esquema
de VC adotado e com o tipo de efeitos genéticos incorporados nos modelos de selecdo
genOmica, ou seja, incluindo apenas efeitos genéticos aditivos (modelo A) ou efeitos genéticos
aditivos e de dominancia (modelo AD) (Figura 5). Nota-se que a inclusdo dos efeitos de
dominancia (modelo AD) proporcionou um pequeno aumento da média das acurdcias predicao
(Tabela Suplementar 1), quando comparado aos modelos que utilizam apenas informacdes dos
efeitos genéticos matriz aditivos. Na Figura 5, as letras mindsculas comparam estatisticamente
os modelos A e AD, dentro de cada um dos esquemas, podendo-se observar que os modelos
AD foram estatisticamente superiores aos modelos A para quase todos os esquemas de VC

examinados, exceto para VC2 e VC3.1.

Com relacdo aos diferentes esquemas de VC examinados para a predi¢do de hibridos
em multiplos ambientes, VC3.1 (A =0,26 e AD = 0,28) e VC3.2 (A =0,35e AD =0,38) foram
0s que apresentaram as menores médias de acuricia de predi¢do, provavelmente o menor
tamanho efetivo da populacdo de validacdo, possa ter gerado baixos valores de acuracia de
predi¢do nestes esquemas e também devido a menor relagdo entre a populacdo de treinamento
e a populacdo de validacdo efetiva, uma vez que a populacdo de validagdo foi restringida para
a inclusdo de apenas hibridos avaliados em pelo menor cinco locais (Figura 5). Em
contrapartida, os esquemas VC4.1 (A =0,72 e AD =0,75) e VC4.2 (A =0,73 e AD = 0,77),
que consideraram a predi¢do de hibridos em cinco ou menos locais, foram os que apresentaram

maiores acurdcia médias de predicdo, provavelmente devido ao maior relacionamento entre a
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populacdo de treinamento e a populagdo de valida¢do, uma vez que foram incluidos um maior
nimero de hibridos na populacio de validag¢do, o que consequentemente aumentou o nimero
de individuos aparentados e locais correlacionados entre essas populacdes. Nota-se que o
tamanho da populacdo de treinamento dos esquemas VC3.1 e VC4.1, e VC3.2 e VC4.2 foram
similares, o que refor¢a a importancia de manter informagdes de relacionamento tanto genético
quanto entre ambientes que permitam a troca de informagdes entre as populacdes de

treinamento e validacdo, resultando em maiores acurdcias de predicao.

VC1 VC2 VC3.1 VC3.2 VC4.1 VC4.2
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Figura 5. Acuricias de predicdo para os modelos aditivo (A) e aditivo-dominante (AD) para a
caracteristica producdo de massa verde em hibridos de sorgo biomassa, considerando seis tipos de
esquema de validacdo cruzada. VC1: 20% dos hibridos amostrados para compor a populacdo de VC;
VC2: 20% das observacgdes da populagao de treinamento amostrados para compor a populagdo de VC;
VC3.1: 10% dos hibridos avaliados em mais de cinco locais para compor a populagdo de VC; VC3.2:
apenas 50% das observagdes dos hibridos amostrados em VC3.1 foram aleatoriamente considerados
como perdidos. VC4.1: 20 % dos hibridos avaliados em cinco ou menos locais amostrados para compor
a populacdo de VC; VC4.2: Apenas 50% das observacdes dos hibridos amostrados em VC4.1 foram
aleatoriamente considerados como perdidos. Letras acima dos boxplots correspondem aos resultados do
teste de comparac@o de médias via Skott Knott, considerando o nivel de significancia de 5%. Médias
seguidas pelas mesmas letras maidsculas ou mintsculas ndo diferem estatisticamente entre si levando
em conta os diferentes esquemas ou modelos (A/AD) examinados, respectivamente.
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Observa-se também que os esquemas VC1 e VC2, realizados para a predicdo de 40
novos hibridos e 127 novas observacdes de hibridos dentro de locais, respectivamente,
apresentaram uma acurdcia média de predi¢c@o estatisticamente mais baixa que os esquemas
VC4.1 e VC4.2, variando entre 0,45 e 0,50 (Figura 5). Porém, VC1 e VC2 foram os esquemas
que apresentaram menor amplitude de variacdo das acurécias de predi¢cdo, ou seja, geraram
modelos de predicdo com maior repetibilidade de resultados, independente das amostras
utilizadas para a populacdo de validacdo. No entanto, apesar de apresentarem menores desvios,

os seus maiores valores ndo superam as predi¢des em VC4.1 e VC4.2.

3. Validacao cruzada para a predicao de hibridos ainda nao sintetizados

Nos esquemas de VC para a predi¢do de hibridos ainda ndo sintetizados, observou-se
diferenca nas médias das acurdcias de predi¢do tanto entre os esquemas propostos (TO, T1 e
T2), quanto entre os critérios usados para a amostragem das populagdes de validacdo (Figura
6). Também observou diferenca nas médias das acuracias de predi¢do para os modelos com ou
sem informacao das matrizes de dominancia, modelos AD e A, respectivamente. Assim, como
nos esquemas de VC para miultiplos ambientes, as acurdcias de predi¢cdo de novos hibridos
foram maiores para os modelos AD quando comparados aos modelos A (Figura 6), exceto nos
esquemas T1F amostrando duas e trés fémeas, que ndo apresentaram diferenca estatistica entre
os modelos A e AD. Nota-se também que, em alguns casos, o modelo AD apresentou um
aumento de até 10% na média da acuracia de predicdo, como nos esquemas TO-4F4M, TIM-

3Machos e T1M-4Machos (Tabela suplementar 2).
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Figura 6. Acuricias de predicdo estimadas para modelos com efeitos aditivos (A) e efeitos aditivo-
dominante (AD) para produg¢io de massa verde em sorgo biomassa (tha'), considerando trés esquemas
distintos de validacdo cruzada (TO, T1 e T2). TO: nenhum dos genitores dos hibridos da populacdo de
validacdo foram avaliados em outros cruzamentos na populacido de treinamento. T1: populacdo de
treinamento composta por hibridos com um dos genitores em comum com os hibridos da populacio de
validacdo. T2: genitores dos hibridos da populacdo de validacio ja foram avaliados em pelo menos um
cruzamento da populacdo de treinamento. Letras acima dos boxplots correspondem aos resultados do
teste de comparacao de médias via Skott Knott, considerando nivel de significincia igual a 5%. Médias
seguidas pelas mesmas letras maidsculas ou mintsculas nao diferem estatisticamente entre si levando
em conta os diferentes esquemas ou modelos (A/AD) examinados, respectivamente.

No primeiro esquema TO, no qual sdo realizadas predi¢des de novos hibridos cujos
genitores ainda ndo foram avaliados em nenhum cruzamento da populagdo de treinamento, as
médias das acurdcias de predi¢do foram maiores e apresentaram menor variabilidade (menor

desvio padrdo) nos casos de esquemas com amostragem de um menor nimero de genitores
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(Tabela Suplementar 2). Além disso, observa-se que no esquema TO que a predi¢do dos hibridos
de dois genitores (PV: 1 Fémea e 1 Macho), foram os que apresentaram a maior média das
acurdcias de predicdo (Figura 6), devido ao menor tamanho da populagdo de validacao quando
comparado aos outros esquemas de validagcdo cruzada. O nimero médio de hibridos por genitor
no esquema TO:1Fémea e 1Macho foi de 1,3 para fémeas e 3,1 para machos, ja para o esquema
T0:4Fémeas e 4Machos foi 2,5 para fémeas e 5,8 para machos. Ou seja, a medida que houve
um aumento no ndmero de genitores cujos hibridos foram amostrados para compor a populacao
de validacdo, aumentou-se o nimero de hibridos ndo sintetizados a serem preditos, o que
consequentemente diminuiu o nimero de informacdes com maior relacionamento genético
entre a populacdo de treinamento e a populagdo de validagdo, levando a uma menor acurécia de

predicao.

No esquema T1, realizou-se a predi¢do para os dois grupos de novos hibridos, hibridos
sem informacdo de meios-irmaos maternos (T1F) e hibridos sem informagdo de meios-irmaos
paternos (T1M), ou seja, na populacdo de treinamento ndo ha informacao de descendentes que
tenham genitores A ou R em comum com hibridos amostrados para compor a populacio de
validagdo, respectivamente. Dessa forma, neste esquema, fez-se a predicao de novos hibridos
considerando que apenas um dos genitores participou de cruzamentos para a obtencdo de
hibridos presentes na populacdo de treinamento. Observou-se que, para esse esquema, a
predicao de novos hibridos foi mais acurada quando nao se tem hibridos na populacdo de
treinamento que tenham linhagem materna em comum com os hibridos da populacdo de
validacdo. Por exemplo, quando foram preditos novos hibridos para trés linhagens fémeas
distintas (T1F - PV: 3 Fémeas), a acurdcia foi em média 20% maior do que quando foram
preditos novos hibridos derivados de trés machos (T1M - PV: 3 Machos), dado o modelo usando
apenas informacgado de efeitos aditivos (Modelo A, Figura 6), respectivamente. Vale ressaltar

que o numero médio de hibridos por genitor na populacdo de valida¢do ndo alterou entre os
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esquemas, o que mostra que, em geral o relacionamento genético entre as populacdes de
treinamento e validagdo € a principal causa de variagdes na acurdcia de predi¢do dos diferentes

esquemas de VC.

Para o esquema T2, que € baseado na predicao de novos hibridos, considerando dois
genitores ja avaliados em outros cruzamentos que compdem a populacdo de treinamento,
observou-se um ligeiro aumento na acuricia de predicdo quando se diminuiu a populaciao de
validacdo, ou seja, diminuiu o nimero de novos hibridos a serem preditos. Pode-se observar na
Figura 6 que em média a acuricia de predicdo foi maior estatisticamente na populacdo de
validacdo que amostrou-se 10% dos hibridos da populagdo de treinamento (letra “a”
maidscula), do que a que amostrou-se 20% (letra “b” maitiscula) e do que a que mostrou-se
30% (letra “c” maitscula). Na Tabela Suplementar 2, nota-se que para a populacio de validagcao
de 10% a acurédcia média de predi¢ao foi 15% maior do que para a populacio de validacao de
30%. O nimero de médio de hibridos por genitor na populacdo de validagcdo entre os esquemas
variou de 1,6 (PV:10%) a 2,9 (PV:30%), mostrando que quanto maior o nimero de hibridos,

menor o nimero de informagdes relacionadas com a populacio de treinamento, refletindo em

uma menor acuricia de predicao.

Discussao

Neste estudo, foram realizadas andlises em dois estdgios para a predicdo gendmica de
hibridos de sorgo biomassa em multiplos ambientes, e em trés estdgios para a predicdo de
hibridos ainda ndo sintetizados. A acurdcia de predi¢do variou de acordo com os esquemas de
validacdo propostos, sendo mais acurado em populagdes de treinamento com maior

relacionamento com as populacdes de validacdo, com observacdes de hibridos aparentados, e
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com a inser¢do da matriz de dominincia no modelo de predicdo. Além disso, a selecdo

gendmica possibilitou identificar genitores do programa com potencial em cruzamentos futuros.

1. Inclusao de efeitos genomicos

Estudos de selecdo gendmica sdo recentes e escassos quando se trata da cultura do sorgo
biomassa, € a busca por altas acuricias de predicdo de hibridos ndo testados sdo de extrema
valia para os programas de melhoramento. Uma das grandes dificuldades encontradas pelos
melhoristas de sorgo em estdgios iniciais do programa, ¢ a ampla gama de hibridos possiveis
de serem sintetizados dado um pequeno grupo de genitores. Uma vez que o numero de hibridos
€ o produto entre o nimero de genitores macho-estéreis (linhagens A) e o nimero de genitores
macho-férteis (linhagens R), disponiveis no programa de melhoramento. Portanto, o desafio
enfrentado pelos melhoristas € encontrar combinagdes promissoras entre muitos possiveis
hibridos [45,46]. Dessa forma, a sele¢cdo gendOmica possibilitard a redu¢do do numero de
genGtipos inferiores avaliados em campo e o tempo para selecdo de materiais superiores, 0 que

consequentemente, pode gerar aumento dos ganhos genético por unidade de tempo [47—49].

Outro entrave encontrado pelos melhoristas nos estdgios iniciais do programa € o
planejamento de sintese e sele¢do de novas linhagens como genitoras elites, que segundo Hunt
[4] pode levar até 12 anos, o que torna os processos morosos € de alto custo. Neste caso, a
selecdo gendmica também pode auxiliar através da identificacdo de possiveis linhagens elite e

determina¢do dos melhores cruzamentos a serem avaliados em campo.

Virios autores t€ém mostrado o aumento da acurdcia de predicdo com a inser¢do da
matriz de dominancia aos modelos de selecio gendmica, como nas culturas do milho [8,50],
feijao [51], eucalipto [52], e batata [53]. Nossos resultados também mostraram superioridade

dos modelos com adicdo da matriz de dominancia para a maioria dos esquemas de predicao
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testados. Santos et al. [50], em trabalhos com milho, relataram que a inclusdao da dominéncia
aumentou a acurdcia de predi¢cdo em cerca de 20%, indicando sua importancia para prever
gendtipos ndo testados. Dessa forma, a ndo distingdo dos componentes de varidncia em
trabalhos de selecao gendmica para produgdo de massa verde em sorgo biomassa podem levar

a decisoes erroneas na selecdo materiais mais promissores pelos melhoristas.

Outros estudos relatam o aumento da eficiéncia preditiva dos modelos com a adi¢ao da
matriz de dominancia, principalmente para caracteristicas de menor herdabilidade [50,54],
como € o caso da producdo de matéria verde em sorgo biomassa, permitindo a exploracao da

heterose sem alterar drasticamente o tamanho do modelo a ser predito [51].

2. Modelos de selecio genomica usando dados de miltiplos ambientes

Os programas de melhoramento necessitam de avaliacdes em vdarios anos e locais, o que
torna as andlises de dados mais complexas devido a possibilidade de interagdo dos genétipos
com os diferentes ambientes em avaliacdo. A selecdo gendmica com a incorporacdo da
interacdo G x A t€m se mostrado vantajosa em estudos com caracteristicas quantitativas, uma

vez que sao altamente influenciadas por fatores ambientais [8,18,23].

Como mostrado na Figura 8, as observacdes com as maiores médias ajustadas via BLUE
no primeiro estigio, sem a interpretacdo das interacdes G X A, mostram-se altamente
produtivos. Quando comparados as médias preditas via BLUP no segundo estigio, com a
interpretacdo das interacdes, os genotipos se comportaram de maneira totalmente distinta,
podendo em alguns casos ficarem abaixo da média, como € o caso das observa¢des H_016Dou,
H_017Dou, H_047Dou, H_049Dou, H_055Dou, H_063SV, H_066Dou, H_067Dou, H_210NP

e H_212Dou. Dessa forma, modelos que nao consideram a presenca e estudo das interacoes
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gendtipo por ambiente, podem levar a interpretacdes erroneas e tornar o modelo de sele¢dao

genOmica menos preciso [55].

Nos esquemas de validagdo também foi possivel verificar a importancia do estudo das
interacdes. Como por exemplo, nos esquemas VC3.1 e VC3.2, onde se realizou a predicao de
cinco novos hibridos para mais de cinco locais, o nimero de informacao por local presentes nas
populacdes de treinamento foi reduzido, o que interferiu diretamente no poder de predi¢do dos
modelos, devido ao menor relacionamento entre a populacdo de treinamento e a populacdo de

validagdo.

Outro fator que influéncia a reducdo da acurdcia de predi¢do é a herdabilidade das
caracteristicas em estudo. Segundo Combs e Bernardo [56] em estudos de GS € esperado que a
acurdcia de predicdo seja menor em caracteristicas com menor herdabilidade. Em nosso estudo
as herdabilidades variaram entre 0,58 e 0,64, obtendo acuracias médias de predi¢do igual a 0,50,
variando de 0,26 a 0,77, para ensaios em multiplos ambientes. Em estudos com sorgo biomassa
para producao de etanol de segunda geracao, Fernandes [17] obtiveram herdabilidades iguais a
0,26 e acurdcia média de predi¢do igual a 0,40. Dado que neste estudo os autores nao
consideraram a presenca de interacdo genoétipo por ambiente, podendo-se notar a inferioridade
na predi¢do de hibridos ndo avaliados, e a importancia das interagdes G x A para a cultura do

sorgo biomassa.

3. Acuracia de predicao nos diferentes esquemas de validaciao cruzada

A VC tem se mostrado uma ferramenta ttil para avaliar os modelos preditivos [23], e a
adicdo de efeitos de dominancia, em alguns casos tem levado ao aumento da capacidade
preditiva dos modelos e da qualidade da decomposicdo dos componentes de variancia [50]. No

entanto, alguns trabalhos consideram o tamanho e representatividade da populagcdo de
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treinamento, a herdabilidade da varidvel em andlise, o grau de parentesco entre os individuos
preditos e a populacdo de treinamento, assim como a consanguinidade entre as linhagens usadas
como genitoras, como alguns dos fatores que mais influenciam a acuricia de predi¢do nos

modelos de sele¢ao gendmica [4,23].

Observou-se em nosso estudo que o principal fator causador da amplitude de variacdo
das acuricias de predicdo entre os esquemas avaliados foi o tamanho da populacdo de
treinamento, e o grau de parentesco e de informatividade entre as populagdes de treinamento e
a populacido de validagdo. O que mostra a importancia da estruturacdo bem realizada das
populacdes de treinamento, focando na preservacdo de informacdo de gendétipos relacionados
geneticamente aos novos hibridos a serem preditos. Observa-se também que a manutengao de
informacdes ambientais, ou seja, observacdes de gendtipos nos diferentes ambientes,
proporciona a captura das interacdes dos gendtipos com os diferentes locais, e interpretacao

com maior acuracia de hibridos nio avaliados, como observado em VC4.1 e VC4.2.

Nota-se também, que os esquemas de validacdo que apresentaram menor correlaciao
entre os BLUPs da populagdo de validagdo e os BLUEs foram os que apresentavam menor
populacdo de treinamento, dado o menor nimero de individuos relacionados € o menor niimero
de informacao de local, presentes na mesma. Observa-se no VC3.1 e VC3.2 a grande amplitude
de variacao das acurdcias de predi¢do, dado que as piores predi¢des (menores acuricias), foram
obtivas para grandes populacdes de validacdo uma vez que se tinha pouca informacgdo de
genGtipos relacionados e de locais para a predicdo de novos materiais nas populacdes de

treinamento.

Como visto, os esquemas VC4.1 e VC4.2 foram os que apresentaram melhor acuracia
de predi¢do. Neste esquema o nimero de novos individuos preditos foi menor do que nos outros
esquemas, ou seja, menor populacdo de validacdo, dessa forma, o nimero de informacgdes de

individuos aparentados, e informagdes por local de avaliagdo, foi muito maior, tornando o
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modelo mais informativo, e de maior precisdo nas predicdes. Em estudo anterior realizado para
rendimento de biomassa em sorgo, Yu et al. (2016), obtiveram acurécias de predi¢ao variando
de 0,56 a 0,76. Os autores também relataram que a populacdo de treinamento e o modelo de

predicao usado, foram os fatores mais influenciaram na acurécia de predicdo dos modelos.

Segundo Hayes et al. [57], a acurdcia de predi¢do (r) geralmente mostra uma correlacio
positiva com herdabilidade (h?). Em estudos com producio de massa verde em sorgo biomassa,
Fernandes et al. [17] concordaram com esses resultados, ja Oliveira [13] ndo capturaram
conexao entre estes dois pardmetros. Nos nossos estudos os resultados corroboraram com estas
pressuposicdes, sendo os valores médios de acurdcia (0,50) préximos dos valores de

herdabilidade, que variaram entre 0,58 e 0,71.

4. Acuracia de predicao para hibridos nao sintetizados

A acurdcia da predicio de hibridos ndo sintetizados, usando informagdes de
relacionamento baseadas em dados de marcadores SNPs, foi fortemente influenciada pelo grau
em que as linhagens genitoras era representadas na populacdo de treinamento. Com isso,
estudos mostram que a acuricia de predi¢cdo da selecdo gendmica aumenta a medida que o grau
de parentesco entre as linhagens genitoras aumenta [4,13,58]. Segundo Zhao et al. [59], o
conjunto de treinamento deve ser uma representacdo do espaco genético do programa de
melhoramento para se conseguir predigdes acuradas. Technow et al. [60] também mostraram
que numero de hibridos por genitor e o nimero total de genitores e hibridos no conjunto de

treinamento podem afetar a acurdcia de predi¢do dos modelos estudados.

Nos esquemas TO e T2 o tamanho da populagdo de treinamento, e o grau de
relacionamento entre as populacdes de validacdo e de treinamento foram os principais agentes

causadores de diminui¢do da acurécia de predicao. Mostrando que quanto maior a populacao
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de valida¢cdo, menor o niimero de informacgdes por genitor disponiveis no modelo de predi¢ao,
menor o nimero de informacao relacionadas com a populacdo de relacionamento € menor a
acurdcia de predi¢cdo do modelo. Assim, a utilizagdo de genitores com maior consanguinidade
gera um aumento na eficiéncia de predicao dos modelos de selecdo gendmica, e o conhecimento
da matriz de parentesco através da matriz de marcadores SNPs, favorece a selecdo de genitores
em estdgios iniciais de avaliacdo. Nota-se na matriz Kinship (Figura 4) uma leve tendéncia das
linhagens fémeas (Linhagens A) serem mais proximas geneticamente entre si, ou seja,
apresentarem maior consanguinidade, do que as linhagens macho, o que pode ser observado
pela maior coloracdo avermelhada dentro do grupo de linhagens fémeas (tarja roxa). O que
retratou em uma leve superioridade na predi¢cdo de novos hibridos em modelos sem informagao
das linhagens genitoras femininas (T1F) em nosso estudo, dado o maior nimero de informagdo

genética disponivel nas populagdes de treinamento.

Como observado nos resultados, 23 hibridos foram os gendtipos mais produtivos em
todos os esquemas de validacao, no qual foram sintetizados através de sete linhagens A (macho-
estéreis) e 11 linhagens R (macho-férteis). Entre as fémeas se destacam as linhagens LinA_17
e LinA_26, que foram genitoras de 10 e 5 destes hibridos, respectivamente. Estas linhagens,
como mostrado na Figura Suplementar 2, apresentam alta proximidade genética, observado pela
proximidade no dendograma. J4 quando se avalia os machos se destacam as linhagens LinR_1
e LinR_7, genitoras de 5 e 4 hibridos, respectivamente, que no dendograma ficaram bem
proximas, mostrando também uma maior proximidade genética. Estes resultados mostram a
estreita gama de genitores superiores do programa de melhoramento de sorgo da Embrapa,
sendo necessdrio a busca por novas linhagens a fim de aumentar o potencial de sintese de

hibridos com maior produ¢ao de massa verde.

Technow et al. [60] afirmam que a selecdo gendmica deve ser empregada como um

estdgio inicial dos programas de melhoramento, envolvendo posteriormente testes de campo
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dos hibridos promissores selecionados. Araus e Cairns [61] recomendam a adocdo de técnicas
de fenotipagem de alto rendimento como medidas integradas a selecdo gendomica. Também,
Podlich et al. [62] mostram que os modelos de selecdo gendmica, devem ser constantemente
atualizadas, assim, a inser¢do de novos individuos genotipados e fenotipados a populaciao de
treinamento, além da insercdo de novas linhagens parentais, devem ser realizadas para manter

a eficiéncia de predi¢do ao longo dos anos.

Os programas de melhoramento sorgo biomassa, visam genétipos com alto poder de
queima, dado pelos maiores pesos de massa seca dos materiais. Mas devido ao grande nimero
de processos para a mensuragdo dessa varidvel, o baixo nimero de ensaios avaliados para esta
caracteristica, e a alta correlacdo com a producao de massa verde (p = 0,93), como relatado por
Almeida [24], optamos por realizar os estudos de selecdo gendmica em sorgo biomassa para a

variavel produgdo de massa verde.

Os resultados do nosso estudo mostraram que € possivel obter altos niveis de acuricia
de predicao para producdo de massa verde através da inclusdo de efeitos de interagdo genotipo
por ambiente e da matriz de relacionamento gendmico, dados os efeitos aditivo e de
dominancia, em modelos em multiplos ambientes de selecdo gendmica. Dessa forma,
concluimos que o uso da selecao gendmica pode aumentar significativamente o ganho genético
por ano e que os resultados deste estudo justificam mais pesquisas sobre a integracao da selecao
genOmica no melhoramento de plantas de sorgo da Embrapa. O avanco continuo da
genotipagem de alto rendimento, dos modelos estatisticos para o cdlculo das médias preditas
via GBLUP, e das metodologias de fenotipagem s fortalecerdo para os avangos da selecao

genOmica no melhoramento de plantas.



89

Conclusoes

A selecdo genOmica em sorgo biomassa usando dados histéricos pode ser realizada com
altas acurdcias preditivas para a caracteristica producdo de massa verde, contribuindo para uma
selecdo precoce e eficiente de hibridos superiores, para diferentes locais, do programa de
melhoramento de sorgo da EMBRAPA. Além disso, os melhoristas podem ter maior efici€éncia
na selecdo de hibridos ainda ndo testados e maior otimizagdo de recursos, levando para o campo
apenas combinagdes hibridas mais promissoras. Os procedimentos avaliados no presente
trabalho sugerem que a predicao gendmica pode ser diretamente aplicada para reduzir o tempo

necessario para o desenvolvimento de novas cultivares.
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Figura Suplementar 1. Distribuicio dos SNPs nos dez cromossomos de sorgo biomassa, apés

imputacio e filtragem dos dados.

Tabela Suplementar 1: Acuricia média baseada nos seis esquemas de validacdo cruzada para a
caracteristica produc@o de massa verde (PMV t ha') usando modelos aditivos (A) e modelos aditivos +

dominantes (A + D).

Esquemas de validacdo Modelo A Modelo A + D
VC1 0,46 £0,04 0,49 £0,04
VC2 0,45 +0,02 0,47 +£0,02
V(C3 0,26 +0,12 0,28 0,12
V(3.1 0,35 0,15 0,38 £0,15
VC4 0,72 £0,08 0,75 £0,07
VC4.1 0,73 £0,13 0,77 £0,06

+ valores de Desvio Padrao.
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Tabela Suplementar 2: Acurdcia média baseada em trés esquemas de teste para a caracteristica
producdo de massa verde (PMV t ha') usando modelos aditivos (A) e modelos aditivos + dominantes

(A +D).

Esquemas de teste Modelo A Modelo A + D
1FIM 0,79 £ 0,03 0,83 +£0,03

TO 2F2M 0,75 £ 0,05 0,80 £ 0,04
3F3M 0,71 £ 0,07 0,76 + 0,06
4FAM 0,49 + 0,09 0,59 +£0,12
2Fem 0,84 + 0,08 0,84 £ 0,14
2Mac 0,79 + 0,06 0,84 + 0,06
3Fem 0,79 £ 0,05 0,81 0,09

T1 3Mac 0,59 + 0,08 0,69 + 0,09
4Fem 0,71 £0,07 0,75 +£0,10
4Mac 0,63 + 0,09 0,73 £ 0,08
SFem 0,79 £ 0,05 0,85 0,06
SMac 0,67 +0,15 0,69 + 0,17
10% 0,79 £ 0,07 0,86 = 0,06

T2 20% 0,69 + 0,05 0,77 £ 0,04
30% 0,64 + 0,05 0,71 £ 0,05

+ valores de Desvio Padrdo.
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Figura Suplementar 2. Formacao de grupos de parentesco entre linhagens genitoras (A) e hibridos (B)
avaliados no programa de melhoramento.
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Tabela 1: Médias fenotipicas dos 202 hibridos experimentais e das quatro testemunhas
comerciais avaliadas em ensaios de VCU de sorgo biomassa, entre os anos de 2012 a 2017, em
dez locais distribuidos no territério brasileiro.

Trat Codigo  Média Trat Cédigo Média Trat Coédigo  Média
H_001 201209B01 61,83  H_039 201209B45 71,92 H_080 201342B04 54,94
H_002 201209B02 50,56 H_040 201209B46 59,40 H_081 201342B05 83,89
H_003 201209B03 61,58 H_041 201209B47 56,66 H_084 201342B08 50,16
H_004 201209B04 44,93  H_042 201209B48 65,57 H_085 201342B09 71,91
H_005 201209B05 59,49  H_043 201209B49 60,38 H_086 201342B10 73,53
H_006 201209B06 70,23  H_044 CMSXS7025 54,23 H_087 201342B11 87,62
H_007 201209B07 80,58  H_045 CMSXS7012 67,38 H_088 201342B12 59,21
H_008 201209B08 62,18 H_046 CMSXS7031 60,24 H_090 201342B14 45,37
H_009 201209B09 70,78  H_047 CMSXS7027 65,75 H_091 201342B15 59,14
H_010 201209B10 79,09  H_048 201209B59 73,16 H_092 201342B16 72,45
H_011 201209B11 68,59  H_049 CMSXS7026 59,21 H_094 201342B18 73,35
H_012 201209B12 53,39  H_050 CMSXS7023 62,46 H_095 201342B19 52,90
H_013 201209B13 67,76  H_051 CMSXS716 81,58 H_096 201342B20 61,20
H_014 201209B14 59,59  H_052 201209B63 59,30 H_097 201342B21 75,45
H_015 201209B15 61,72  H_053 201209B64 54,73 H_099 201342B23 63,24
H_016 201209B21 65,10 H_054 CMSXS7016 76,99 H_100 201342B24 79,12
H_017 201209B22 59,37 H_055 CMSXS7028 66,11 H_103 201342B27 67,11
H_018 201209B23 66,86  H_056 201209B67 53,39 H_105 201342B29 72,03
H_019 201209B24 66,17 H_057 201209B68 67,54 H_107 201342B31 74,59
H_020 201209B25 77,14  H_058 CMSXS7029 60,25 H_108 201342B32 53,63
H_021 201209B26 72,72  H_059 201209B70 66,09 H_109 201342B33 96,35
H_022 201209B27 55,21 H_060 201209B72 62,40 H_110 201342B34 70,85
H_023 201209B28 57,94  H_061 201209B73 46,83 H_111 201342B35 67,58
H_024 201209B29 60,44  H_062 201209B74 54,30 H_112 201342B36 39,80
H_025 201209B30 64,06 H_063 201209B75 70,40 H_114 201342B38 49,52
H_026 201209B31 4490 H_064 201209B77 63,57 H_115 201342B39 52,18
H_027 201209B32 43,70  H_065 201209B78 59,59 H_116 201342B40 62,19
H_028 201209B33 65,20 H_066 201209B79 61,04 H_119 201427B01 66,29
H_029 201209B34 71,72  H_067 201209B82 61,74 H_120 201427B02 76,10
H_030 201209B35 75,08 H_068 201209B83 78,56 H_121 201427B03 84,57
H_031 201209B36 61,14 H_069 201209B84 57,39 H_122 201427B04 54,76
H_032 201209B37 54,51 H_070 201209B85 73,58 H_123 201427B05 89,71
H_033 201209B38 50,97 H_071 201209B86 58,48 H_124 201427B06 90,70
H_034 201209B39 74,07 H_072 201209B87 62,97 H_125 201427B07 79,11
H_035 201209B40 52,63 H_073 201209B88 81,37 H_126 201427B08 78,86
H_036 201209B41 70,70  H_074 201209B89 74,37 H_127 201427B09 72,18
H_037 201209B42 60,66  H_075 201209B90 69,61 H_128 201427B10 72,96
H_038 201209B43 71,85 H_076 201209B91 54,64 H_129 201427B11 77,34
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Trat Cdédigo Média  Trat Cédigo  Média Trat Coédigo  Média
H_130 201427B12 52,42 H_161 201428B43 81,39 H_192 201735B53 65,74
H_131 201427B13 65,09 H_162 201428B44 89,44 H_193 201735B58 75,94
H_132 201427B14 55,14 H_163 201428B45 63,32 H_194 201735B59 74,79
H_133 201427B15 60,95 H_164 201428B47 67,09 H_195 201735B60 75,50
H_134 CMSXS7101 80,71 H_165 201551B03 98,65 H_196 201735B70 72,50
H_135 201427B17 96,19 H_166 201551B04 87,40 H_197 201735B73 63,40
H_136 201427B18 74,19 H_167 201551B05 76,56 H_198 201334B01 59,98
H_137 201427B19 58,58 H_168 201551B11 74,35 H_199 201334B02 71,57
H_138 201427B20 55,08 H_169 201551B13 76,09 H_200 201334B04 72,99
H_139 201427B21 85,09 H_170 201551B15 65,92 H_201 201334B10 60,24
H_140 201427B22 80,46 H_171 201551B23 64,09 H_202 201429B02 66,21
H_141 201428B13 79,38 H_172 201551B24 48,67 H_203 201429B03 68,38
H_142 201428B14 75,44 H_173 201551B26 50,73 H_204 201429B05 74,55
H_143 201428B15 68,58 H_174 201551B28 73,92 H_205 201429B06 66,59
H_144 201428B16 62,51 H_175 201551B29 56,22 H_206 201429B09 64,65
H_145 201428B17 91,03 H_176 201551B30 39,98 H_207 201429B14 60,76
H_146 201428B18 68,31 H_177 201551B36 62,49 H_208 201429B15 62,08
H_147 201428B19 90,46 H_178 201551B41 82,26 H_209 201429B23 61,98
H_148 201428B20 81,78 H_179 201551B43 50,48 H_210 201429B24 63,40
H_149 201428B21 65,82 H_180 201551B57 63,99 H_211 201429B25 58,92
H_150 201428B22 73,84 H_181 201735B03 103,34  H_212 201429B28 60,09
H_151 201428B23 71,89 H_182 201735B05 77,98 H_213 201545B012 71,04
H_152 201428B24 88,37 H_183 201735B06 91,87 H_214 201636B07 74,88
H_153 201428B26 76,34 H_184 201735B27 77,19 H_215 201636B09 77,76
H_154 201428B27 57,07 H_185 201735B28 73,17 H_216 201636B18 76,57
H_155 201428B30 88,07 H_186 201735B35 88,31 H_217 201636B21 78,17
H_156 201428B32 90,27 H_187 201735B38 89,27 T_01 N52K1009 62,46
H_157 201428B33 56,92 H_188 201735B47 87,02 T 02  Volumax 44,82
H_158 201428B37 83,02 H_189 201735B48 85,20 T_03 BRS610 39,38
H_159 201428B38 69,20 H_190 201735B50 75,66 T 04  BRS655 34,44
H 160 201428B39 62,40 H_191 201735B51 61,86
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CONCLUSOES GERAIS

Modelos de fator analitico (FA) possibilitaram o estudo e entendimento das interagdes
G x A em ensaios de valor de cultivo e uso do programa de melhoramento de sorgo biomassa
da Embrapa Milho e Sorgo, sendo possivel capturar as correlacdes genéticas existentes entre os
ambientes e identificar gendtipos adaptados e/ou estdveis aos ambientes avaliados, ou a
ambientes especificos. Além disso, os melhoristas de sorgo podem adotar a selecdo gendmica
para a caracteristica produ¢do de massa verde, com altas acuricias, na predi¢ao de hibridos em
multiplos ambientes e hibridos ainda ndo sintetizados, possibilitando a reducdo do nimero de
gendtipos inferiores avaliados em campo e do tempo para langcamento de novas cultivares.
Dessa forma, a implementacdo destes dois métodos as andlises de dados dos programas de
melhoramento de sorgo biomassa podem promover um aumento do ganho genético anual e
favorecer a selecdo de gendtipos geneticamente superiores para a caracteristica producao de

massa verde.



