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RESUMO 
 

BARBOSA, Ivan de Paiva, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, julho de 2021. 
Eficiência preditiva de técnicas de inteligência computacional em função da 
complexidade de caracteres sob controle de genes com efeito epistático. 
Orientador: Cosme Damião Cruz. Coorientador: Moysés Nascimento.  
 

Diante dos desafios enfrentados pelos melhoristas de plantas para seleção de 

indivíduos superiores, a seleção genômica ampla (Genome Wide Selection - GWS) é 

uma técnica que têm ganhado destaque. A GWS consiste na utilização de um grande 

número de marcadores moleculares para a predição de valores genéticos e têm se 

mostrado altamente relevante para o melhoramento genético. Na elaboração do 

projeto desta pesquisa, duas questões básicas foram formuladas. A primeira é que 

métodos diferentes proporcionariam resultados diferentes e segundo é que a 

complexidade da característica analisada poderia influenciar no desempenho das 

técnicas. Para isso, as análises foram divididas em dois artigos. No primeiro artigo, o 

objetivo foi avaliar e comparar o desempenho preditivo de métodos estatísticos (RR-

Blup e BayesB) e métodos de inteligência computacional, MLP (Multilayer Perceptron) 

e RBF (Radial Basis Function), e aprendizado de máquina, árvore de regressão com 

refinamentos BO (Boosting), BA (Bagging) e RF (Random Forest) por meio de GWS 

em populações simuladas, com características apresentando diferentes níveis de 

herdabilidade e números de QTL (Quantitative Trait Loci), na presença de dominância 

e efeitos epistáticos. Já segundo artigo, os níveis de alguns cenários foram reduzidos 

e novos cenários de complexidade foram assumidos, e o objetivo foi comparar o 

desempenho seletivo e preditivo do RR-BLUP (Random Regression Best Linear 

Unbiased Predictor) e métodos de inteligência computacional, MLP (Multilayer 

Perceptron) e RBF (Radial Basis Function), e aprendizado de máquina, árvore de 

regressão com refinamentos BO (Boosting), BA (Bagging) e RF (Random Forest), em 

populações simuladas para diferentes cenários em relação ao número de QTL, à 

distribuição dos QTL nos grupos de ligação (GL), ao grau médio de dominância, à 

herdabilidade e aos diferentes modelos de expressão aditivo e não aditivos. Para 

ambos os artigos, o genoma simulado compreendeu 2010 SNP (Single Nucleotide 

Polymorphism) e distribuídos equitativamente em 10 grupos de ligação. Os métodos 

RBF, RF e Bagging, de uma maneira, geral apresentaram bons e consistentes 

resultados de R² e REQM. Esses métodos apresentaram resultados iguais ou 



 
 

 
 

superiores à média geral dos métodos para todos os cenários avaliados. O aumento 

no número de QTL, até 88 para a configuração do genoma simulado, afetou 

positivamente os resultados de R² e REQM. A presença de efeito de dominância e a 

baixa herdabilidade provocou impactos negativos para os resultados de R² e REQM. 

Todos os métodos apresentaram uma redução no R² e aumento na REQM quando 

efeitos não aditivos eram importantes para a característica. Assim, nenhum método 

foi excepcionalmente eficiente para a captura deste efeito. A distribuição dos QTL nos 

GL foi o único cenário que afetou os resultados de R² e REQM de modo variado. Neste 

cenário os melhores resultados de R², foram observados quando os QTL estavam 

distribuídos em apenas um GL, enquanto que para os resultados de REQM os 

melhores resultados foram obtidos quando os QTL foram distribuídos em oito GL. 

Esse resultado mostra que a forma de distribuição dos QTL no genoma pode ser o 

principal atributo a ser avaliado quanto ao interesse na seleção ou na predição dos 

valores genéticos pelo melhorista. Os métodos de de inteligência computacional e 

aprendizado de máquina demonstram ser ferramentas poderosas para prever valores 

genéticos com controle de gene epistático, em características com diferentes graus 

de herdabilidade e diferentes números de genes de controle. 

 

Palavras-chave: Inteligência Computacional. Predição. GWS. Seleção Genômica.  
  



 
 

 
 

ABSTRACT 
 

BARBOSA, Ivan de Paiva, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, July 2021. 
Predictive efficiency of computational intelligence techniques as a function of 
the complexity of characters under control of genes with epistatic effect. Advisor: 
Cosme Damião Cruz. Co-advisor: Moysés Nascimento. 
 

Given the challenges faced by plant breeders to select superior individuals, genomic 

wide selection (GWS) is a technique that has gained prominence. GWS consists of the 

use of a large number of molecular markers for the prediction of genetic values and is 

highly relevant for genetic improvement. In the elaboration of this research project, two 

basic questions were formulated. The first is that different methods would provide 

different results and the second is that the complexity of the analyzed characteristic 

could influence the performance of the techniques. For this, the analyzes were divided 

into two articles. In the first article, the objective was to evaluate and compare the 

predictive performance of statistical methods (RR-Blup and BayesB) and 

computational intelligence methods, MLP (Multilayer Perceptron) and RBF (Radial 

Basis Function), and machine learning, Regression Tree with refinements BO 

(Boosting), BA (Bagging), and RF (Random Forest) through GWS in simulated 

populations, with characteristics presenting different levels of heritability and QTL 

(Quantitative Trait Loci) numbers, in the presence of dominance and effects epistatic. 

According to the article, the levels of some scenarios were reduced and new 

complexity scenarios were assumed, and the objective was to compare the selective 

and predictive performance of RR-BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased 

Predictor) and computational intelligence methods, MLP (Multilayer Perceptron) and 

RBF (Radial Basis Function), and machine learning, Regression Tree with BO 

(Boosting), BA (Bagging) and RF (Random Forest) refinements, in simulated 

populations for different scenarios in relation to the number of QTL, the distribution of 

the QTL in the linkage groups (GL), the average degree of dominance, the heritability 

and the different additive and non-additive expression models. For both articles, the 

simulated genome comprised 2010 SNP (Single Nucleotide Polymorphism) and was 

evenly distributed into 10 linkage groups. The RBF, RF, and Bagging methods, in 

general, presented good and consistent results for R² and RMSE. These methods 

showed results equal to or higher than the general mean of the methods for all 

evaluated scenarios. The increase in the number of QTL, up to 88 for the simulated 



 
 

 
 

genome configuration, positively affected the results of R² and RMSE. The presence 

of dominance effect and low heritability caused negative impacts on the results of R² 

and REQM. All methods showed a reduction in R² and an increase in RMSE when 

non-additive effects were important for the trait. Thus, no method was exceptionally 

efficient for capturing this effect. The distribution of QTL in GL was the only scenario 

that affected the R² and RMSE results in different ways. In this scenario, the best R² 

results were observed when the QTL were distributed in only one GL, while for the 

RMSE results the best results were obtained when the QTL were distributed in eight 

GL. This result shows that the form of distribution of QTL in the genome can be the 

main attribute to be evaluated regarding the interest in the selection or prediction of 

genetic values by the breeder. Computer intelligence and machine learning methods 

prove to be powerful tools for predicting genetic values with epistatic gene control, in 

traits with different degrees of heritability and different numbers of control genes. 

 

Keywords: Computational Intelligence. Prediction. GWS. Genomic Selection.  
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1. INTRODUÇÃO GERAL 
 

O melhoramento de plantas pode ser conceituado como a arte, ciência e 

negócio estabelecidos pela alteração genética para benefício do homem 

(BERNARDO, 2002). No melhoramento busca-se a incorporação de novas formas 

alélicas ou pelo aumento da frequência de alelos favoráveis nas populações cultivadas 

de modo a atender às necessidades direta, ou indireta, do produtor, do consumidor e 

da indústria.  

O cultivo de plantas é realizado com diversos objetivos, tais como a obtenção 

de grãos, frutos, tubérculos, forragens, óleos, fibras, ornamentação, dentre outros, 

relacionados com uma maior quantidade e qualidade. Para a agricultura, 

considerando as diversas etapas no processo desde o plantio à colheita, o objetivo 

final do produtor é o máximo rendimento, se possível com emprego mínimo de 

recursos e energia, ou seja, máxima eficiência produtiva. Também se espera uma 

maior qualidade final do produto, que pode ser a qualidade nutricional, resistência de 

fibras, teor de óleo, qualidade sensorial ou diversas outras características 

demandadas pelo mercado. Dessa forma, o papel do melhorista é o de introduzir, 

gerar ou aprimorar cultivares superiores para a agricultura de forma a atender às 

necessidades dos produtores (BUENO et al., 2006).  

De acordo com a World Resources Institute, a agricultura deve ser capaz de 

fornecer alimento suficiente para atender ao volume crescente da população que 

poderá atingir quase 10 bilhões de pessoas até 2050 (SEARCHINGER et al., 2019). 

Além do aumento populacional, à medida que a população global cresce e a renda 

aumenta nas regiões em desenvolvimento, tem-se maior demanda per capta. Assim, 

a demanda geral por alimentos de origem vegetal está a caminho de aumentar em 

mais de 50% até meados deste século (SEARCHINGER et al., 2019). Nesse sentido, 

o melhoramento de plantas é uma das principais ferramentas para solucionar esses 

problemas, pela criação de plantas com maior potencial produtivo e com maior valor 

nutricional e, ainda, com adaptação às condições ambientais variáveis, possibilitando 

a produção de cultivares em regiões anteriormente de baixo potencial produtivo.  

O melhoramento de plantas já ocorre há cerca de dez mil anos, ou seja, desde 

quando o homem deixou de ser nômade e passou a ser agricultor, dando início ao 

processo de domesticação das plantas (BORÉM, 2017). Certamente, o melhoramento 
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das plantas se deu de forma inconsciente pela seleção visual das plantas superiores 

para cultivo. As pessoas mais cuidadosas selecionavam as plantas mais desejáveis 

de forma empírica, o que denominamos como “arte”, ou seja, o melhoramento 

realizado sem nenhuma metodologia ou base científica (BUENO et al., 2006). Mas foi 

a partir da constatação da existência de diferentes sistemas reprodutivos e a função 

do pólen na fertilização, que aumentaram os interesses pelos cruzamentos artificiais 

entre variedades e até entre espécies, possibilitando o homem explorar e estabelecer 

combinações híbridas de indivíduos com características de interesse (BUENO et al., 

2006). Assim, com o passar do tempo, o melhoramento deixou de ser apenas “arte” 

para se tornar também ciência, agora sim com desenvolvimento de métodos e base 

cientifica (ACQUAAH, 2007; BUENO et al., 2006).  

O melhoramento pode ser praticado pelo uso de metodologias e ferramentas já 

testadas e comprovadas que são denominadas, por alguns autores, como 

melhoramento “clássico” ou “tradicional” (ACQUAAH, 2007; FERRÃO et al., 2016; 

XAVIER et al., 2018). Essa abordagem utiliza o cruzamento de plantas, ou hibridação, 

como a principal técnica para criação de variabilidade. Após os cruzamentos, a partir 

dos vários métodos de melhoramento e sem o auxílio de informações genômicas de 

forma diretas, as melhores plantas são identificadas e novas recombinações são 

realizadas dando início a um novo ciclo (ACQUAAH, 2007; BORÉM, 2017). Ao final 

de alguns, ou até vários, ciclos de seleção e recombinação os melhores genótipos são 

multiplicados e avaliados quanto ao desempenho antes da liberação para os 

produtores. No entanto, com o aumento dos ciclos de seleção as diferenças entre os 

indivíduos superiores e inferiores se tornam cada vez menores, e agora não mais com 

a necessidade de separar os indivíduos “bons” dos indivíduos “ruins”, mas é preciso 

discriminar os indivíduos “bons” dos “ótimos”. 

Quando se estuda com características quantitativas, ou seja, aquelas 

controladas por muitos genes, a reprodutibilidade da característica ao nível de seleção 

é dificultada, devido à baixa herdabilidade, e como consequência disso obtém-se 

reduzidos ganho de seleção a cada ciclo de melhoramento. Esses fatores provocam 

uma demanda maior de tempo para obtenção de materiais genéticos superiores.  

Visto o grande avanço já obtido para as principais plantas cultivadas que 

atualmente possuem elevado potencial produtivo, e que as características de 

interesse são controladas por muito genes, o “melhoramento clássico” tem uma 
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demanda cada vez maior por auxílio de ferramentas modernas para aumentar e 

acelerar os ganhos de seleção. Tais fatos exigem dos melhoristas novas habilidades 

e conhecimentos técnicos especiais.  

A seleção visual é uma arte, mas pode ser facilitada por auxiliares de seleção, 

como marcadores genéticos, simplesmente herdados e facilmente identificados, que 

estão vinculados a características desejáveis, geralmente difíceis de identificar 

(ACQUAAH, 2007). Nesse contexto, as tecnologias moleculares surgem como um 

conjunto de poderosas ferramentas para análise e manipulação genética. Com os 

marcadores moleculares disponíveis é possível auxiliar o processo de seleção e tornar 

as atividades mais eficientes e eficazes (ACQUAAH, 2007).  

Uma técnica que vem ganhando destaque e com bons resultados para seleção 

de indivíduos, com melhor desempenho a partir de informação de marcadores 

moleculares codominantes, é a seleção genômica ampla (Genome Wide Selection - 

GWS). Essa metodologia foi proposta por Meuwissen et al. (2001) e permite incorporar 

informações moleculares diretamente na predição do mérito genético dos indivíduos. 

Essa nova metodologia de seleção conseguiu se desenvolver graças aos amplos 

investimentos em genotipagem em grande escala e com o desenvolvimento dos 

marcadores do tipo SNP (Single Nucleotide Polymorphism) (BERNARDO e YU, 2007). 

A seleção genômica ampla (Genome Wide Selection - GWS) foi proposta para 

estimar o valor genético genômico (VGG) de indivíduos que ainda não foram 

fenotipados por meio de informações de marcadores distribuídos em todo o genoma 

(MEUWISSEN et al., 2001). A maior motivação para a utilização dessa técnica 

consiste na possibilidade de utilizar a genotipagem em grande escala e incorporar 

informações genômicas no processo de predição, de modo a aumentar a eficiência 

seletiva, obter ganhos genéticos de forma mais ágil, além da possibilidade de reduzir 

os custos (BERNARDO, 2009).  

No entanto, devido à existência de centenas de milhares de marcadores no 

genoma, alguns desafios estatísticos são enfrentados pelos métodos baseados em 

GWS, tais como a alta dimensionalidade, uma vez que o número de marcadores (m) 

é muito maior que o número de observações (n) (m > n) e também a alta correlação 

existente entre os marcadores provocada pelo desequilíbrio de ligação (CROSSA et 

al., 2017; LONG et al., 2011).  
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Visando contornar essas dificuldades, têm sido proposto o uso de metodologias 

capazes de lidar com problemas relacionados com a colinearidade e dimensionalidade 

dos dados, seja pela redução da dimensionalidade (por exemplo, quadrados mínimos 

parciais), ou pela propriedade de regularização/penalização (por exemplo, RR-BLUP), 

ou pela abordagem bayesiano (BayesA e BayesB), ou seleção de um subconjunto de 

marcadores por meio de procedimento específicos como sondagens ou regressão 

Stepwise ou baseadas em inteligência computacional, por meio dos métodos RBF 

(Rede de Base Radial) e MLP (Perceptron Multicamadas) de redes neurais 

(GONZÁLEZ-RECIO et al., 2014; SANT’ANNA et al., 2020; SILVA et al., 2014; SOUSA 

et al., 2021) com resultados muito animadores.  

De acordo com Silva et al. (2014), as RNA mostraram superioridade em relação 

ao método tradicional para discriminar genótipos com base em seu valor genético real 

e que essa abordagem tem grande potencial para uso como um método alternativo 

para predizer valores genéticos e como ferramenta de seleção genotípica, uma vez 

que apresentaram acurácia preditiva, expressa por erro quadrático médio, superior à 

apresentada pelo RR-BLUP.  

As metodologias de inteligência computacional baseadas em RNA como é o 

caso das redes Perceptron Multicamadas, Redes de funções de base radial, árvore 

de regressão, Boosting, Random Forest e Bagging apresentam características 

vantajosas para estudos de características complexas, com controle gênico 

envolvendo efeitos aditivos, dominantes e epistáticos, que são de interesse dos 

programas de melhoramento genético. No entanto, ainda não se sabe como essas 

metodologias se comportam em função da complexidade das características. 

Abordagens de redução de dimensionalidade já questionam se o excesso de 

marcadores moleculares em modelos estatísticos ou em abordagem de inteligência 

computacional possam prejudicar a eficácia de predição. Pode-se acrescentar a este 

questionamento, se estes possíveis efeitos seriam mais pronunciados em caracteres 

menos ou mais complexos.  

Diante do exposto foi conduzido este trabalho com o objetivo de avaliar o 

potencial das técnicas Perceptron Multicamadas (MLP), Redes de funções de base 

radial (RBF), árvore de regressão, Boosting, Random Forest (RF) e Bagging, 

baseadas em inteligência computacional, para seleção e predição de valores 

genéticos a partir da análise de dados genômicos em relação à complexidade do 
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carácter. Para este fim, foram consideradas as análises de dados genômicos 

simulados para características com diferentes números de QTL e graus de 

herdabilidades na presença de efeito de dominância e epistasia. 

 

2. REVISÃO DE LITERATURA  
 

2.1. Predição 
 

O propósito em um programa de melhoramento genético é selecionar 

indivíduos superiores em uma população para realizar recombinações desses e obter 

uma população melhorada, ou seja, uma população com maiores valores genéticos 

para as características de interesse econômico. Para isso, são necessárias a 

realização de experimentos e a utilização de procedimentos estatísticos de forma a 

realizar a predição dos valores genéticos que possibilitem o melhor ordenamento das 

plantas para fins de seleção, visando atingir o maior ganho de seleção na geração 

seguinte. 

A variação biológica de uma característica é descrita pela variância fenotípica 

(Vf), que pode ser decomposta em dois componentes: a variância devida ao 

componente genético (Vg) e a devida ao componente ambiental (Ve). Dessa forma, a 

variância fenotípica pode ser descrita como: Vf = Vg + Ve. Embora o interesse dos 

melhoristas seja de modo geral os efeitos genéticos, os valores observados se referem 

ao efeito fenotípico, por esse motivo cada fonte de variação deve ser identificada e 

seus efeitos corretamente avaliados (BUENO et al., 2006). 

As características quantitativas apresentam variação fenotípica contínua que é 

resultado da expressão conjunta de vários genes que condicionam a manifestação de 

um genótipo, através do fenótipo (BUENO et al., 2006). Apesar das dificuldades em 

se trabalhar com características controladas por muitos genes, estas seguem as 

mesmas leis básicas da genética. Dessa forma exibem os mesmos tipos de efeitos 

gênicos conhecidos: efeito aditivo, efeito de dominância e efeito epistático. Já se sabe 

que a maior, ou menor, influência de um ou outro efeito na herança de um caráter 

pode ter forte impacto sobre o a seleção realizada para esse caráter (BUENO et al., 

2006). A predominância do efeito aditivo é a situação que proporciona melhor resposta 

à seleção, pois garante que as progênies serão semelhantes aos progenitores 
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selecionados. Quando há predominância de efeito da dominância, infere-se que 

superioridade genotípica pode ser atribuída à heterose, havendo a possibilidade de 

que os progenitores selecionados segreguem na próxima geração, permitindo o 

aparecimento de genótipos inferiores, algumas vezes diminuindo a média da 

população segregante. Os efeitos epistáticos também podem ser perturbadores no 

processo de seleção, uma vez que podem fazer parte da fração não herdável da 

variância genotípica de uma população e assim, precisam ser adequadamente 

isolados no modelo de forma a permitir uma acurada estimação dos valores genéticos 

a partir de componentes aditivos e de interação aditiva por aditiva.  

Portanto, a obtenção de estimadores dos parâmetros genéticos é fundamental, 

pois permite identificar a natureza da ação dos genes envolvidos no controle dos 

caracteres quantitativos. As variâncias aditivas e não aditivas, as correlações e as 

herdabilidades são os paramentos genéticos de maior importância para o programa 

de melhoramento de plantas (CRUZ et al., 2014). 

A herdabilidade (h²) é o parâmetro genético que expressa a proporção da 

variação genética na variação fenotípica, ou seja, h² = Vg/ Vf. Porém, quando se 

decompõem a variância genética, o componente aditivo (Va) pode ser empregado 

para obtenção de uma estimativa mais apropriada, para fins de predição de ganhos 

genéticos, da herdabilidade, denominada como herdabilidade no sentido restrito e 

pode ser expressa como h²r = Va/ Vf.  

Com as diferentes estratégias de condução de experimentos e das análises 

estatísticas o melhorista será capaz de predizer o valor genético de um indivíduo por 

meio do modelo: 𝑌௚ ൌ 𝛽൫𝑌௙ െ 𝑌ത൯ ൅ 𝜀 

sendo 𝑌௚: valor genotípico  𝑌௙: valor fenotípica 𝑌ത: média geral 𝛽: coeficiente de regressão (h²) 𝜀: resíduo desconhecido 

Com a prática da seleção é possível proporcionar incremento no valor genético 

da população pela expressão: 
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∆𝑌෠௚ ൌ 𝛽መ∆௙ 

sendo ∆𝑌෠௚: ganho genético (GS) ∆௙: diferencial de seleção (DS) 𝛽መ: coeficiente de regressão, dado por 𝛽መ ൌ 𝐶𝑜𝑣௚ሺ𝑈், 𝑈ெሻ/𝜎ො௙ଶ, com 𝑈்,ெ sendo a 

probabilidade de se ter alelos idênticos por ascendência simultânea considerando. 

 

Pela genética quantitativa, sabe-se que: 𝐶𝑜𝑣௚ሺ𝑈், 𝑈ெሻ ൌ 2𝑟 ,ெ𝜎஺ଶ ൅ 𝑈்,ெ𝜎஽ଶ 

 

em que 𝑟 ,ெ: coeficiente de parentesco entre as unidades de teste e unidade 

melhorada. 𝑈்,ெ: probabilidade de se ter alelos idênticos por ascendência simultânea 

considerando dois genitores. 𝜎஺ଶ 𝑒 𝜎஽ଶ: variância aditiva e devida aos desvios da dominância, respectivamente. 

 

Por meio das informações anteriores é possível obter as herdabilidades e a 

proporção da variância aditiva e assim, estimar o ganho genético, que pode ser 

expresso conforme a Equação 1. 𝐺𝑆 ൌ  ௜ ௛ೝఙಲூ೒        Equação (1) 

em que: 𝐺𝑆 ൌ Ganho de Seleção 𝑖 ൌ Intensidade de seleção ൌ DS/𝜎ො௙ ℎ௥ ൌ Acurácia de seleção, no sentido restrito 𝜎஺ ൌ Desvio padrão aditivo 𝐼௚ ൌ Intervalo de geração 

 

No caso de avaliação de famílias, o desvio padrão aditiva (𝜎஺) pode ser 

estimado multiplicando o desvio-padrão genético (𝜎௚) pelo controle parental (p), sendo 

que, o valor de p será igual a 1/2 quando a unidade de seleção for igual à unidade de 
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recombinação e se utilizar todos os genótipos (selecionados e não selecionados) na 

obtenção da população melhorada; p será igual 1 se a unidade de seleção for também 

igual à unidade de recombinação, mas a população melhorada for originada pelos 

intercruzamentos entre indivíduos selecionados; e ainda p será igual a 2 se a unidade 

de seleção for diferente da unidade de recombinação (CRUZ et al., 2012).  

As diferentes estratégias em um programa de melhoramento vão afetar os 

parâmetros que compõe a Equação 1. A acurácia de seleção (ℎ௥) é uma indicação de 

quão boa pode ser a estimativa do verdadeiro mérito genético. Assim, quanto mais 

acurada for as estimativas avaliadas pelo melhorista, maior será o ganho de seleção. 

A intensidade de seleção (i) irá imprimir o quanto dos genótipos superiores será levado 

para as futuras gerações, assim, quanto maior a intensidade de seleção, maior será o 

ganho de seleção devido ao avanço apenas de genótipos com elevado potencial 

genético. No entanto, com maior intensidade de seleção, menor será a diversidade 

genética mantida na população melhorada, esse fato pode reduzir os ganhos 

genéticos futuros dessa população e encurtar a vida útil do programa de 

melhoramento, visto a baixa diversidade genética na população, o que dificultará a 

seleção de genótipos. O desvio padrão genotípico (𝜎) é resultante da variação aditiva, 

dominante e epistática presente na população, assim, quanto maior os efeitos aditivos, 

maior será o desvio padrão genético da população. Já o Intervalo de geração (𝐼௚), é o 

tempo necessário para a obtenção da população melhorada, que pode ser encurtado 

por avaliações precoces.  

Dessa forma, as diferentes metodologias e abordagens estatísticas para a 

predição irão afetar principalmente a acurácia, o desvio e o intervalo de geração. Já a 

intensidade de seleção será uma estratégia do melhorista. 

 

2.2. Predição por marcadores Fenotípicos/ Seleção indireta 
 

Em um programa de melhoramento genético, a escolha do método de seleção 

que possibilite o desenvolvimento de genótipos superiores é uma das etapas mais 

importantes na busca de novos cultivares (ENTRINGER et al., 2014). No entanto, com 

o desenvolvimento de cultivares superiores, é cada vez mais difícil a identificação de 

novos genótipos superiores (CRUZ et al., 2013). 

A seleção indireta é uma metodologia com grande êxito nos programas de 
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genética e melhoramento, que se consiste na seleção de caracteres que estão 

associados com outro de interesse a ser melhorado. Esta metodologia apresenta 

vantagem quando a herdabilidade do caráter auxiliar e a correlação deste com a 

característica de interesse são elevados (BERED et al., 1997).  

A partir da associação entre diferentes tamanhos com o padrão e pigmentação 

de sementes de Phaseolus vulgaris, Sax (1923) demonstrou a possibilidade do uso 

de marcadores fenotípicos como estratégia de seleção indireta em estudos de 

genética e melhoramento. Dessa forma, a identificação de caracteres com mecanismo 

de herança simples (marcadores) ligados a genes controladores de características 

oligogênicas e, ou, poligênicas puderam auxiliar os programas de melhoramento da 

grande maioria das espécies cultivadas, aumentando a sua eficiência e agilidade 

(CRUZ et al., 2013). 

Sendo assim, em um programa de melhoramento genético, a seleção em uma 

característica pode provocar alterações em outras quando existe correlação entre 

elas. Neste sentido, os estudos de correlações fornecem importantes informações, 

como a possibilidade de identificar associações entre características na qual pode 

tornar viável a seleção indireta de um caráter quantitativo de difícil ganho de seleção, 

por meio de outras características a ele correlacionadas e de maior herdabilidade ou 

de mais fácil mensuração (CRUZ et al., 2012).  

É importante ressaltar que, quando uma variável quantitativa é correlacionada 

simultaneamente a muitas outras, o coeficiente de correlação simples pode não ser 

uma solução adequada, isso devido a existência de efeitos indiretos, na qual a 

correlação entre uma variável qualquer está associada à variável quantitativa devido 

ao efeito de uma terceira variável (CRUZ et al., 2012). Nesse caso, a seleção da 

variável secundária não necessariamente levaria a uma resposta direta sobre a 

variável principal e algumas análises complementares tais como, análise de trilha, 

correlações parciais e correlações canônicas, poderiam apresentar bons resultados 

(CRUZ et al., 2012). 

O conhecimento das relações entre caracteres, estimadas pelas correlações, 

possibilita desenvolver alternativas que aumentem o progresso genético com a 

seleção de vários caracteres, ou se a seleção em um deles apresenta complexidade, 

como é caso da produtividade, por ser uma característica de herança poligênica, e 

consequentemente é uma característica altamente influenciada pelo ambiente, e/ou 
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também pela dificuldade na mensuração e identificação. Portanto, a utilização das 

estimativas de correlação para aplicação da seleção indireta pode permitir maior 

eficiência e progresso na seleção, comparada com a seleção direta (RIOS et al., 

2012). 

Para a predição dos valores genéticos de uma característica principal (P) a 

partir de variações genéticas em uma característica auxiliar (A), utiliza-se o modelo: 𝑌௚௉ ൌ 𝛽𝑌௚஺ 

Com a prática da seleção, são estabelecidas as seguintes variações: ∆𝑌௚௉ ൌ 𝛽∆𝑌௚஺ 

 

em que ∆𝒀𝒈𝑷: representa o ganho genético na característica principal ∆𝒀𝒈𝑨: representa o ganho genético na característica auxiliar 

β: coeficiente de regressão genético dados por 𝜷 ൌ 𝑪𝒐𝒗𝒈ሺ𝒀𝑷, 𝒀𝑨ሻ/𝝈𝑮ሺ𝑨ሻ𝟐  

Assim, para predição do ganho indireto, podemos utilizar os estimadores 

conforme a Equação 2: 

 𝑮𝑺𝒚ሺ𝒙ሻ ൌ  𝒊 𝒓𝒈𝒉𝒓𝒙𝝈𝑨𝒚𝑰𝒈       Equação (2) 

em que: 𝑮𝑺𝒚ሺ𝒙ሻ= Ganho de Seleção em y pela seleção no caráter auxiliar x 𝒊 = Intensidade de seleção 𝒓𝒈= Correlação genética entre os caracteres x (auxiliar) e y (principal) 𝒉𝒓𝒙= Acurácia de seleção da característica auxiliar, no sentido restrito 𝝈𝑨𝒚= Desvio padrão aditivo da característica principal y 𝑰𝒈= Intervalo de geração 

 

Diversos trabalhos apresentaram boa eficiência de seleção de variáveis 

complexas a partir da seleção indireta de variáveis. No entanto, os marcadores 
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morfológicos podem causar efeitos indesejáveis (CRUZ et al., 2013). O forte efeito dos 

genes determinantes de marcadores morfológicos pode afetar a análise genética de 

grande número de caracteres de importância agronômica; poucos caracteres podem 

ser estudados ao mesmo tempo devido aos efeitos das interações gênicas como a 

epistasia; e o ambiente pode modificar a expressão dos marcadores morfológicos, o 

que pode gerar equívocos durante e após a análise (PATERSON et al., 1991; BERED 

et al., 1997). 
 

2.3. Predição auxiliada por marcadores genotípicos 
 

Com o rápido aperfeiçoamento das técnicas moleculares, fundamentadas na 

amplificação de fragmentos de DNA, grandes avanços têm sido alcançados na área 

dos marcadores moleculares (CRUZ et al., 2013). 

A partir dos marcadores moleculares é possível mapear os grupos 

cromossômicos de ligação. Estes mapas de ligação podem contribuir de forma 

decisiva no mapeamento de características de interesse agronômico e auxiliar na 

seleção de marcadores para estudos de caracterização da variabilidade genética 

(BERED et al., 1997). O mapeamento genético em uma população segregante é 

possível de ser feito após realizar estudos de segregação genética ou genotípica de 

pares de locos e testes estatísticos para a detecção de associações. Tanto os locos 

controladores de caracteres qualitativos quanto os quantitativos podem ser 

detectados, localizados e quantificados seus efeitos a partir de diferentes 

mecanismos. O mapeamento de locos controladores de características qualitativas 

pode ser realizado por meio dos testes de segregação conjunta de pares de locos, 

levando em consideração a frequência de recombinantes observada. Já o 

mapeamento de locos controladores de características quantitativas (QTL - 

Quantitative Trait Loci), está baseado em procedimentos estatísticos mais elaborados, 

geralmente, baseados em teoria de regressão por intervalo ou técnicas de máxima 

verossimilhança. A denominação QTL utilizada para nomear as regiões 

cromossômicas que contêm genes (ou loco) que controlam esses caracteres 

quantitativos (FALCONER e MACKAY, 1996). 

Como descrito anteriormente, a eficiência da seleção indireta é dependente da 

correlação entre o caráter indireto selecionado com a característica de interesse e 
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também da herdabilidade do caráter indireto. Nesse sentido, a seleção por 

marcadores moleculares é uma forma de se realizar a seleção indireta no qual a 

característica selecionada irá se aproximar dos 100% de herdabilidade, uma vez que 

os marcadores moleculares não são influenciados pelo ambiente (BERED et al., 

1997).  

Assim, o ganho de seleção através da seleção pode ser calculado de acordo 

com a Equação 3:  

 𝐺𝑆௬ ൌ  ௜௥೒೒ෝ  ఙಲ೤ூ೒              Equação (3) 

em que: 𝐺𝑆௬ ൌ Ganho de Seleção 𝑒𝑚 𝑦  𝑖 ൌ Intensidade de seleção 𝑟௚ ൌ Acurácia na estimativa dos valores genéticos genômicos ሺVGGሻ  𝜎஺௬ ൌ Desvio padrão aditivo da característica principal y 𝐼௚ ൌ Intervalo de geração 

 

Os marcadores moleculares apresentam amplo potencial de uso no 

melhoramento de plantas, sendo muito eficaz na identificação e discriminação de 

genótipos, quantificação da variabilidade genética e sua correlação com a expressão 

fenotípica, previsão de produtividade de híbridos a partir da avaliação das linhagens 

paternais, caracterização de germoplasma, construção de mapas genéticos, dentre 

outros (BUENO et al., 2006).  

 

2.4. Seleção assistida por marcadores (SAM) 
 

Com o desenvolvimento dos marcadores moleculares e o avanço em técnicas 

de biologia molecular, as informações genotípicas (obtidas por meio dos marcadores 

moleculares), uma vez correlacionadas com características fenotípicas de interesse, 

passam a serem amplamente utilizadas na identificação e seleção de indivíduos com 

maiores valores genéticos (RESENDE Jr. et al., 2013). Adicionalmente, a seleção com 

base em informações genotípicas pode ser realizada precocemente, o que no caso do 
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melhoramento de espécies vegetais perenes, tende a elevar os ganhos (RESENDE, 

2008).  

O primeiro método proposto para o uso de marcadores no melhoramento ficou 

conhecido como seleção assistida por marcadores (SAM) (RESENDE Jr. et al., 2013). 

A SAM consiste em integrar a genética molecular com a seleção fenotípica, através 

da procura de alelos desejáveis indiretamente por meio do uso de marcadores ligados. 

Quanto mais próximo o marcador encontra-se do gene, mais eficiente é o processo. 

Na SAM utiliza-se simultaneamente dados de marcadores moleculares e dados 

fenotípicos que estejam em ligação gênica próxima com alguns QTL. Assim, os dados 

de marcadores podem ser utilizados como covariáveis, de efeito fixo, na explicação 

dos valores fenotípicos dos genótipos candidatos à seleção, ou como efeitos 

aleatórios incorporados no modelo associado à fenotipagem (RESENDE, 2008).  

Algumas das vantagens dos marcadores no processo de seleção são: (i) não 

sofrem influência ambiental, (ii) são herdados mendelianamente e (iii) apresentam 

herdabilidade igual a um, o que pode aumentar muito a eficiência do processo de 

seleção dos genótipos superiores.  

Para o emprego da SAM é necessário o mapeamento de caracteres de 

interesse agronômico de forma a maximizar a correlação genética. Esse é um 

procedimento demorado e que requer a construção de mapas de ligação genético 

saturados de marcadores (BERED et al., 1997). No melhoramento, existe a 

necessidade da determinação da posição, do número e dos efeitos dos QTL 

marcados. Entretanto, QTL de pequeno e raros efeitos normalmente não são 

detectados, o que resulta na capitação de apenas parte da variância genética 

explicada pelos marcadores/QTL, o que geralmente leva à subestimação desses 

efeitos (GODDARD e HAYES, 2007). Sendo assim, as seleções de genótipos 

baseadas nessas informações apresentam baixa precisão, pois sabe-se que, além de 

efeitos de QTL, os caracteres quantitativos ainda podem apresentar efeitos de 

interações interalélicas (epistasia) e efeitos de interação de genótipos com ambientes 

(PODLICH et al., 2004). Todos esses fatores afetam a precisão do mapeamento de 

QTL e, consequentemente, a utilização dessas informações na SAM. Nesse sentido, 

torna-se restrita a seleção genotípica para populações de distintos grupos gênicos, 

para diferentes ambientes ou por mais de um ciclo de seleção (BURGUEÑO et al., 

2012).  
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O modelo de predição de valores genéticos por seleção assistida a partir de um 

QLT supostamente localizado dentro de um intervalo delimitado por marcadores i e j, 

para uma população F2, é dado por: 𝑌 ൌ 𝑢 ൅ 𝑎𝑋௜௝∗ ൅ 𝑑𝑍௜௝∗ ൅ 𝐸 

Sendo 𝑎 e 𝑑 os efeitos associados a valores genotípicos de homozigotos e 

heterozigotos, respectivamente. 𝑋௜௝∗ : Variável condicionadora, associada a 𝑎, que representa a probabilidade 

condicional da presença do QTL para um determinado padrão dos marcadores i e j; 𝑍௜௝∗ : Variável condicionadora, associada a 𝑑, que representa a probabilidade 

condicional da presença do QTL para um determinado padrão dos marcadores i e j. 

 

De acordo com Resende (2008), a SAM pode apresentar superioridade em 

relação à seleção fenotípica apenas quando o tamanho da população genotipada é 

muito grande, da ordem de 500 genótipos ou mais. Além disso, suas vantagens sobre 

a seleção fenotípica são proporcionais à porcentagem da variância genética explicada 

pelo marcador. Desse modo, a questão chave é determinar quantos marcadores/QTL 

são responsáveis pela variação no caráter quantitativo e quantos são necessários 

para explicar a maior parte dessa variância genética (MORAES JÚNIOR, 2013). Na 

prática, a maioria dos marcadores explica muito pouco da variância genética e, 

portanto, o ganho em utilizá-los geralmente é muito pequeno. Desse modo, a SAM 

tem sido mais utilizada em programas de melhoramento apenas para casos 

específicos, como introdução de alelos de herança monogênica em germoplasma, 

seleção de plantas dentro de progênies e avanço de gerações em casa de vegetação, 

para caracteres de média ou alta herdabilidade (HOSPITAL et al., 1997; HOLLAND, 

2004).  

Novas estratégias da aplicação dos marcadores moleculares no melhoramento 

de plantas foram desenvolvidas, como por exemplo, o Genome-Wide-Selection 

(GWS). Essa estratégia considera informações de todos os marcadores na seleção e 

não apenas daqueles associados ao caráter. 

 

2.5. Seleção Genômica Ampla (GWS) 
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Com os avanços no desenvolvimento de tecnologias de genotipagem em larga 

escala, novos sistemas de marcadores moleculares como Single Nucleotide 

Polymorphism (SNP) têm permitido maior eficiência na avaliação genética em nível 

molecular, de modo que atualmente a maioria das espécies de interesse econômico 

dispõe de número elevado de marcadores passíveis de uso em programas de 

melhoramento (MORAES JÚNIOR, 2013; RESENDE Jr. et al., 2013). A redução do 

preço por data point, permitiu que grande número de marcadores fossem usados para 

várias culturas (JEHAN e LAKHANPAUL, 2006). Uma vez gerado grande número de 

marcadores (na ordem de centenas e milhares de marcadores) espalhados por todo 

o genoma de um indivíduo, alguns destes marcadores estarão em desequilíbrio de 

ligação (LD) com QTL (HASTBACKA et al., 1994; MORAES JÚNIOR, 2013).  

Os maiores ganhos genéticos obtidos com a abordagem da GWS, em relação 

aos métodos tradicionais de seleção, são devido à redução do intervalo entre ciclos e 

maior acurácia de seleção (MORAES JÚNIOR, 2013). Esses ganhos têm justificado a 

sua utilização em programas de melhoramento vegetal (CROSSA et al., 2011; 

FRITSCHE NETO, 2011; HAYES et al., 2013; RESENDE JÚNIOR, 2010).  

A teoria da genética de associação e da seleção genômica baseia-se no fato 

de que, com grande número de marcadores espalhados pelo genoma, aumenta-se a 

probabilidade de que QTL de interesse estejam em forte desequilíbrio de ligação (DL) 

com os marcadores (RESENDE Jr. et al., 2013). Na GWS os efeitos de todos os 

marcadores sobre as características de interesse são estimados simultaneamente e 

são elaborados modelos para predição do valor genético genômico dos indivíduos em 

gerações futuras (RESENDE Jr. et al., 2013). Dessa forma, quase a totalidade da 

variação genética do caráter quantitativo será capturada, uma vez que se utilizam 

todos os marcadores no modelo preditivo. Assim todos os QTL, sejam eles de grandes 

ou pequenos efeitos, estarão em DL com marcadores moleculares. Com isso a 

acurácia da estimativa do valor genético-genômico dos indivíduos apresenta 

resultados muito superiores daqueles observados para a SAM (RESENDE Jr. et al., 

2013). Além disso a GWS pode ser aplicada em toda a população, não se restringindo 

a uma família específica.  

Uma regressão linear simples para estimar o efeito individual de cada marcador 

pode ser descrita pela equação: 𝑦 ൌ  𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥 ൅ 𝜀 
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Onde: 

y é o valor fenotípico e  

x representa o valor genotípico, mm, Mm ou MM (-1, 0, 1). 

Essa expressão pode ser generalizada para cálculo do efeito referente a todos 

os marcadores em uma equação multivariada com os 𝛽 efeitos sendo estimados 

simultaneamente, assim tem-se a expressão: 𝑦 ൌ  𝛽଴ ൅ 𝑥ଵ𝛽ଵ ൅ ⋯ ൅ 𝑥௠𝛽௠ ൅ 𝜀 

Onde 𝛽௠ representa o efeito para cada marcador. 

A partir dos efeitos estimados é possível calcular o Valor Genético Genômico 

estimado (EGBV – Estimated Genomic Breeding Values), que de forma matricial é 

calculado conforme a expressão abaixo: 𝐸𝐺𝐵𝑉 ൌ  𝑋𝛽መ 
em que: 

X é a matriz de incidência, e 𝛽መ é o vetor do efeito de marcadores.  

 

Contudo, a implementação da GWS impõe desafios estatísticos e 

computacionais tais como a dimensionalidade do modelo, colinearidade entre marcas 

e a complexidade das características quantitativas (FERREIRA et al., 2018). Para 

contornar esses desafios, vários métodos têm sido propostos, na qual se diferem pelo 

tipo de suposição sobre o modelo genético associado ao caráter quantitativo 

(GONZÁLEZ-RECIO et al., 2014). Entre eles, os métodos de redução da 

dimensionalidade (por exemplo, quadrados mínimos parciais), ou de 

regularização/penalização (por exemplo, RR-BLUP), ou abordagem bayesiano 

(BayesA e BayesB), ou sondagens ou regressão Stepwise ou baseadas em 

inteligência computacional (RBF, MLP, Bagging, Boosting, Random Forest).  

 

2.5.1. Codificação de SNPs 
 

A codificação mais simples e mais comumente aplicada de genótipos SNP 

assume efeito "aditivo" de alelos que contribuem para o genótipo. Sob este modelo, o 

efeito do heterozigoto, Mm, é exatamente intermediário entre os homozigotos 

dominante e recessivo, MM e mm, respectivamente, de modo que os genótipos são 
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codificados de acordo com o número de alelos dominantes, denotados GijA (MM=0; 

Mm =1 e mm=2). Um modelo linear generalizado pode então ser expresso como: 𝑔ሺ𝐸ሾ𝑦௜ሿሻ ൌ 𝜇 ൅ 𝛽஺𝐺௜௝஺ 

onde 𝛽஺ é o efeito aditivo do alelo no SNP sobre a característica.  

A estimativa de probabilidade máxima, 𝛽መ஺, representa o efeito do alelo 

dominante em relação ao alelo recessivo no SNP sobre a característica. A 

interpretação precisa da estimativa do efeito dependerá do resultado sob investigação 

e do desenho do estudo. Para medidas quantitativas, para as quais a associação é 

avaliada por meio de um modelo de regressão linear, 𝛽መ஺ pode ser interpretado como 

a mudança média no valor do traço para cada cópia do alelo dominante transportado 

por um indivíduo. Para desfechos binários de doença, para os quais a associação é 

avaliada por meio de um modelo de regressão logística, 𝛽መ஺ pode ser interpretado como 

a razão de chances log do alelo dominante em relação ao alelo recessivo. 

Uma codificação mais geral de genótipos permite desvios dos efeitos aditivos 

de alelos no SNP, incluindo um componente de "dominância", denominado 𝐺௜௝஽ 

(MM=0; Mm =1 e mm=0). Sob esta parametrização de genótipos SNP, o modelo linear 

generalizado pode ser expresso como: 𝑔ሺ𝐸ሾ𝑦௜ሿሻ ൌ 𝜇 ൅ 𝛽஺𝐺௜௝஺ ൅ 𝛽஽𝐺௜௝஽ 

 

Nesta expressão, 𝛽஺ é o efeito aditivo dos alelos no SNP sobre a característica, 

enquanto 𝛽஽ é o efeito de dominância.  

Sob esta parametrização do modelo genotípico geral, obtém-se estimativas de 

máxima verossimilhança dos efeitos aditivos e de dominância, denotados por 𝛽መ஺ e 𝛽መ஽, 

respectivamente. Isso possibilita estimar o efeito do heterozigoto, Mm, em relação ao 

homozigoto dominante, MM, por 𝛽መ஺ + 𝛽መ஽, e o efeito do homozigoto recessivo, mm, em 

relação aos homozigotos dominante por 2𝛽መ஺. Para resultados quantitativos, esses 

efeitos são interpretados em termos de diferenças nos valores médios de 

características entre os genótipos, enquanto para resultados de doenças binárias, eles 

podem ser interpretados como razões de chances logarítmicas (MORRIS e CARDON, 

2019). 

É importante destacar que a "dominância" é um termo geral para descrever um 

desvio da aditividade e não deve ser confundido com um modo de herança 
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"dominante", no qual os efeitos sobre a característica sob investigação são os mesmos 

para os genótipos heterozigotos e raros homozigotos. Se for de interesse avaliar a 

associação com um SNP sob um modo de herança dominante, pode-se considerar 

uma parametrização restrita do modelo linear generalizado para o qual 𝛽஺ ൌ 𝛽஽, com 

a estatística de teste resultante tendo uma distribuição aproximadamente qui-

quadrado com um grau de liberdade. Da mesma forma, para um modo de herança 

recessivo, em que os efeitos sobre a característica sob investigação são os mesmos 

para os genótipos heterozigotos e homozigotos comuns, podemos considerar uma 

parametrização restrita do modelo linear generalizado para o qual 𝛽஺ ൌ െ𝛽஽, com a 

estatística de teste resultante tendo uma distribuição de aproximadamente qui-

quadrado com um grau de liberdade (MORRIS e CARDON, 2019). 

O modelo aditivo demonstra ser mais poderoso do que o modelo de genótipo 

geral, desde que o efeito do genótipo heterozigoto seja intermediário entre os dois 

homozigotos (MORRIS e CARDON, 2019). Além disso, a dominância será 

enfraquecida em SNPs que não estão em LD perfeito com uma variante causal não 

testada, mesmo se o verdadeiro modelo de associação subjacente não for aditivo na 

variante causal (SPENCER et al., 2009). Consequentemente, uma abordagem 

amplamente utilizada é usar um modelo aditivo para identificar SNPs associados e, 

em seguida, testar a evidência de dominância nesses SNPs selecionados. Não é 

recomendado considerar vários modelos (por exemplo, aditivo, dominante e 

recessivo) em todo o genoma, uma vez que isso incorrerá em uma penalidade para 

testes múltiplos que reduzirão o poder de detectar associação (MORRIS e CARDON, 

2019). 

 

2.5.2.  Epistasia 
 

Na genética mendeliana clássica, a epistasia (do grego epi, sobre; e stasis, 

parada, inibição) pode ser definida como um mascaramento, ou modificação, dos 

efeitos de genótipos em uma determinada características, e assim, os efeitos de QTL 

podem variar de acordo com o ambiente genético (MACKAY, 2001). Num contexto 

biológico, as interações do tipo epistáticas ocorrem quando dois ou mais genes 

determinam a produção de enzimas que catalisam diferentes etapas de uma mesma 

via biosintética. Vias biosintética são aquelas em que as enzimas produzidas por 
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determinados genes atuam, de maneira que uma substância inicial (substância 

precursora) é desdobrada em substratos até dar origem a um produto final, que pela 

ação do meio resultará num determinado fenótipo para aquele caráter. A epistasia 

envolve a supressão gênica inter-alélica, ou seja, os alelos de um loco gênico 

encobrem, ou suprimem, a expressão de outro alelo pertencente a outro loco gênico 

(não-alelo). O alelo (ou gene) que mascara a expressão do outro é denominado de 

epistático a esse alelo (ou gene). O alelo (ou gene) cuja ação suprimida é denominada 

de hipostático (MORRIS e CARDON, 2019). Quando se verifica epistasia entre dois 

locos gênicos bi-alélicos, o número de fenótipos entre os descendentes será menor 

que quatro. A proporção 9:3:3:1 se modifica dando origem a uma nova proporção que 

é uma combinação dessa. 

Para a genética quantitativa o uso do termo epistasia é muito mais amplo e se 

refere a qualquer interação estatística entre genótipos em dois (ou mais) locos 

(MACKAY, 2001; CHEVERUD, 1995). A epistasia pode se referir a uma modificação 

dos efeitos homozigotos ou heterozigotos dos locos em interação, podendo ser 

sinérgica, na qual o fenótipo de um loco é realçado por genótipos em outro loco; 

antagonista, no qual a diferença entre os genótipos em um loco é suprimida na 

presença de genótipos no segundo loco; ou mesmo produzir novos fenótipos 

(MACKAY, 2001).  

Epistasia extensa têm consequências práticas e teóricas, e com isso as 

estimativas dos principais efeitos de QTL poderão ser tendenciosas. A existência de 

epistasia que não se manifesta claramente em associação com características 

complexas não é surpreendente, uma vez que se espera que os mecanismos 

biológicos subjacentes sejam extremamente complexos, incorporando os efeitos 

conjuntos de múltiplos fatores de risco genéticos (MORRIS e CARDON, 2019). 

Qualquer via de desenvolvimento ou bioquímica que culmina na expressão de uma 

característica quantitativa é composta de redes de locos que interagem nos níveis 

genético e molecular. A variação genética em alguns desses locos está causalmente 

ligada à variação fenotípica da característica (MORRIS e CARDON, 2019).  

De uma perspectiva estatística, a epistasia pode ser representada por uma 

interação entre genótipos em dois ou mais SNPs. Assim, o modelo de regressão linear 

generalizado para análise de associação de SNP único naturalmente se estende para 

levar em conta as interações (CORDELL, 2002). Por exemplo, para modelar a 
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interação entre dois SNPs, permitindo desvios de aditividade dentro e entre genótipos, 

pode ser representado da seguinte forma:  𝑔ሺ𝐸ሾ𝑦௜ሿሻ ൌ 𝜇 ൅ 𝛽ଵ஺𝐺௜ଵ஺ ൅ 𝛽ଵ஽𝐺௜ଵ஽ ൅ 𝛽ଶ஺𝐺௜ଶ஺ ൅ 𝛽ଶ஽𝐺௜ଶ஽ ൅ 𝛽ଵଶ஺஺𝐺௜ଵ஺𝐺௜ଶ஺ ൅ 𝛽ଵଶ஺஽𝐺௜ଵ஺𝐺௜ଶ஽൅ 𝛽ଵଶ஽஺𝐺௜ଵ஽𝐺௜ଶ஺ ൅ 𝛽ଵଶ஽஽𝐺௜ଵ஽𝐺௜ଶ஽ 

em que: 𝐺௜ଵ஺ e 𝐺௜ଶ஺ denotam a codificação aditiva de genótipos nos dois SNPs, 

respectivamente, e 𝐺௜ଵ஽ e 𝐺௜ଶ஽ denotam a codificação de dominância, 

respectivamente. Os parâmetros 𝛽௝஺ e 𝛽௝஺ correspondem aos efeitos principais aditivo 

e de dominância, respectivamente, do j-esimo SNP. Os quatro termos de interação, 𝛽ଵଶ஺஺, 𝛽ଵଶ஺஽, 𝛽ଵଶ஽஺ e 𝛽ଵଶ஽஽, correspondem aos componentes aditivo- aditivo, aditivo-

dominância, dominância-aditivo e dominância-dominância para epistasia entre os dois 

SNPs. 

 Na presença de mais de dois SNPs e expectativa de interações múltiplas, o 

modelo de regressão linear também pode ser estendido para incorporar termos de 

interação de ordem superior, embora esses efeitos sejam frequentemente difíceis de 

interpretar e de estimar sem grandes tamanhos de amostras (MORRIS e CARDON, 

2019). 

Na presença de epistasia entre SNPs, esperava-se que os efeitos de interação 

explícito nos modelos forneceriam um maior poder em relação àqueles que 

consideram apenas os efeitos principais. No entanto, a epistasia é muitas vezes 

desconsiderada em GWS porque: (i) o modelo menos parcimonioso não terá força, a 

menos que os efeitos da interação sejam grandes; (ii) limites de significância rigorosos 

são necessários para contabilizar o número de testes em varreduras pareadas do 

genoma; e (iii) a complexidade do modelo e dos números de pares SNP possíveis 

aumenta a carga computacional da análise (MARCHINI et al., 2005). Porém, permitir 

efeitos principais aditivos e epistasia aditivo-aditiva para todos os pares de SNPs, em 

todo o genoma, demonstra aumentar o poder de detectar associação em análises de 

SNP individuais para uma gama de modelos de interação, apesar da carga adicional 

de testes múltiplos (MARCHINI et al., 2005).  

A teoria para estimar a contribuição das interações epistáticas para a variância 

fenotípica total de uma característica em cruzamentos entre linhagens endogâmica 

está bem desenvolvida. No entanto, a epistasia é difícil de detectar nesses projetos. 

Em parte, porque mesmo as interações epistáticas fortes contribuem pouco para a 

variância epistática, e em parte porque este termo tem uma variância de amostragem 
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muito alta, exigindo grandes tamanhos de amostra (MACKAY, 2001). Além disso, o 

conhecimento da variação significativa da interação epistática não é terrivelmente 

esclarecedor em relação à natureza dos efeitos individuais (MACKAY, 2001). 

Testes de epistasia aditiva por aditiva requerem a construção de quatro 

genótipos homozigotos duplos em dois locos bialélicos, enquanto a estimativa de 

todas as classes de interações epistáticas envolve a síntese de nove genótipos de 

dois locos. 

O poder de detectar epistasia entre QTL em populações de mapeamento é 

baixo, por várias razões: (a) mesmo grandes populações de mapeamento contêm 

poucos indivíduos nas classes mais raras de genótipos de dois locos; (b) a segregação 

para outro QTL pode interferir na detecção de epistasia entre o par de locos em 

consideração; e (c) depois de ajustar o limite de significância para os múltiplos testes 

estatísticos envolvidos na busca de interações epistáticas, apenas interações 

extremamente fortes permanecem significativas. 

Dados esses pensamentos contra a detecção de epistasia, muitos estudos 

relatam efeitos de QTL amplamente aditivos (ZENG et al., 2000) ou não testam a 

epistasia. Por outro lado, fortes interações foram observadas entre QTL afetando o 

número de cerdas de Drosophila (LONG et al., 1995), aptidão em cepas de dupla 

deleção de levedura (JASNOS et al., 2007), modular no metabolismo de leveduras 

(SEGRE et al., 2005), redes metabólicas de Escherichia coli e Saccharomyces 

cerevisiae (HE et al.,2010) e rendimento de grãos em arroz (LI et al., 1997). 

Além do mais, estão ganhando destaques os métodos baseados em 

inteligência computacional, com propriedades que os tornam potencialmente 

atraentes para GWS (CRUZ e NASCIMENTO, 2018; SANT’ANNA et al., 2020; SILVA 

et al., 2014; SOUSA et al., 2021). Em modelos de inteligência computacional todos os 

marcadores têm uma chance de contribuir para o ajuste do modelo, incluindo aqueles 

com efeitos fracos e marcadores altamente correlacionados e interagentes. Além 

disso, esses métodos permitem que interações complexas entre marcadores sejam 

facilmente incluídas, como em modelos não aditivos com efeitos dominantes e 

epistáticos, e não fazem suposições distributivas sobre as variáveis preditoras. 

 

2.6. Métodos estatístico utilizados em predições 
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Grandes são os desafios estatísticos devido ao nível de complexidade nos 

modelos de previsão de seleção genômica, uma vez que o número de marcadores 

(m) é maior que o tamanho da população (n) e além disso os preditores (marcadores) 

são altamente correlacionados. Essa condição torna impossível calcular estimativas 

de mínimos quadrados ordinários para efeitos de marcadores e predizer valores 

genéticos. Esta impossibilidade ocorre devido ao número insuficiente de graus de 

liberdade para ajustar todos esses efeitos de marcadores simultaneamente. Para 

solucionar esse problema algumas estratégias podem ser utilizadas, tais como o uso 

de regressão penalizada, seleção de variáveis e redução da dimensionalidade. 

Sendo assim, na implementação da GWS existem desafios estatísticos 

computacionais, tais como a definição de métodos de predição genômica que 

possibilitem melhor tratamento dos dados, considerando a dimensionalidade, 

colinearidade entre marcadores e a complexidade dos caracteres quantitativos.  

Além disso, a escolha dos métodos estatísticos para a predição dos efeitos de 

marcadores também pode afetar a acurácia do valor genético genômico. Assim, um 

desafio enfrentado está diretamente ligado às pressuposições acerca do modelo 

avaliado, tais como dimensionalidade das matrizes envolvidas, multicolinearidade 

entre os marcadores moleculares e a complexidade dos caracteres quantitativos em 

estudo, com a inclusão das interações intra e inter-alélicas (FERREIRA et al., 2018). 

Os principais métodos estatísticos de seleção genômica pode ser divididos em 

três classes: regressão explícita, implícita e com redução dimensional (RESENDE et 

al., 2014). Os métodos da classe de regressão explícita podem ser divididos em dois 

grupos: (i) métodos de estimação penalizada, como RR-BLUP (MEUWISSEN et al., 

2001; LASSO (TIBSHIRANI, 1996); (ii) métodos de estimação bayesiana, tais como 

BayesA, BayesB (MEUWISSEN et al., 2001). Os métodos de regressão com redução 

dimensional, por sua vez, compreendem os de componentes independentes, 

quadrados mínimos parciais e de componentes principais (SOLBERG et al., 2009). Na 

classe de regressão implícita, destacam-se o método semi-paramétrico RKHS 

(Reproducing Kernel Hilbert Spaces) (GIANOLA e DE LOS CAMPOS, 2008), e as 

redes neurais artificiais (GIANOLA et al., 2011) e a regressão Kernel não-paramétrica 

(GIANOLA et al., 2006). 

 
2.7. Métodos de inteligência computacional utilizados em predições 
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A inteligência computacional é a área da ciência que estuda a teoria e a 

aplicação de algumas técnicas inspiradas na natureza: as redes neurais artificiais 

(RNA), a lógica nebulosa e a computação evolucionária (TOMAZ et al., 2018). A 

utilização da inteligência computacional nos programas de melhoramento genético é 

recente, sendo a grande vantagem a estrutura não linear e o processamento paralelo, 

que permite captar propriedades mais complexas dos dados (CRUZ e NASCIMENTO, 

2018).  

As RNA fundamentam-se em sistema que tem elementos que simulam o 

cérebro humano, inclusive em seu comportamento, ou seja, aprendendo, errando e 

realizando descobertas (TOMAZ et al., 2018). No modelo neural artificial, o 

desempenho está diretamente ligado às conexões entre os elementos que o compõe. 

Este modelo é composto por três elementos principais: um conjunto de sinapses, um 

somatório e uma função de ativação (HAYKIN, 2001) (Figura 1), e o processamento 

de uma RNA envolve três etapas primordiais: treinamento, aprendizado e validação, 

aliadas à escolha de uma arquitetura apropriada que possua funções de ativação 

eficientes, número de camadas ocultas e número de neurônios por camadas 

satisfatórios (SILVA et al., 2014).  

 

Figura 1 – Modelo não linear de um neurônio artificial, em que x1, x2, ..., xn são as 
entradas da rede; w1, w2, ..., wn são os pesos, ou pesos sinápticos, associados a cada 
entrada; -Ɵ é o limiar de ativação (bias); µ é a combinação linear dos sinais de entrada; 
g (.) é a função de ativação; e y é a saída do neurônio 

 
Fonte: O autor. 

 

Dessa forma, quando se utiliza a abordagem de RNA para obter soluções de 
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problemas experimentais, existe a necessidade de mecanismos de aprendizado para 

proporcionar uma solução satisfatória para o problema apresentado, conhecido como 

processo de treinamento. O processo de aprendizado em uma RNA consiste em 

apresentar um conjunto grande de observações e de respostas desejáveis. Durante 

esse processo de treinamento, ocorre o ajuste de pesos entre as conexões dos 

neurônios artificiais. Estes são os parâmetros ajustáveis que variam à medida que o 

conjunto de treinamento é apresentado à rede (TOMAZ et al., 2018).  

Quando redes neurais são aplicadas à GWS, a camada de entrada é a matriz 

com as informações de cada marcador, composta por um neurônio por marcador. 

Cada um dos neurônios (marcadores) na camada de entrada (sinal) é conectado a 

todos os neurônios na primeira camada, e a partir desse ponto cada sinal será 

multiplicado por um peso que indica a sua influência na saída da unidade, 

posteriormente é feito uma soma ponderada dos sinais, que produz um nível de 

atividade e se esse nível de atividade exceder certo limite, a unidade produz uma 

determinada resposta de saída (CRUZ e NASCIMENTO, 2018).  

As RNAs caracterizam-se pela sua arquitetura e pelo ajustamento de seus 

pesos às conexões durante o processo de aprendizado (CRUZ e NASCIMENTO, 

2018). A arquitetura de uma rede neural é definida pelo número de camadas (camada 

única ou múltiplas camadas), pelas conexões entre camadas, pelo número de 

neurônios em cada camada, pelo tipo de conexão entre eles (feedforward ou 

feedback) e pelo algoritmo de aprendizado (HAYKIN, 2001). 

Nos modelos de rede propostos que apresentam apenas camada de entrada e 

saída, não é possível a formação de uma representação interna, e nesse caso a 

codificação proveniente da entrada não é suficiente para implementar mapeamento 

de saída, o que implica que padrões de entrada similares resultam em padrões de 

saída similares. Esse fato leva o sistema à incapacidade de aprender importantes 

mapeamentos, incluindo aqueles não linearmente separáveis (CRUZ e 

NASCIMENTO, 2018). Como resultado, padrões de entrada com estruturas similares, 

fornecidos do ambiente externo, que levem a saídas diferentes não são possíveis de 

serem mapeados por redes sem representações internas, isto é, sem camadas 

intermediárias (CRUZ e NASCIMENTO, 2018).  

As Redes Neurais Artificiais do tipo Rede de Base Radial (RNA-RBF) e Redes 

Perceptron de Multiplas Camadas (RNA-MLP) são exemplos de redes com camadas 
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feedforward não-lineares (CRUZ e NASCIMENTO, 2018).  

 

2.7.1. Redes Perceptron Multicamadas (MLP) 
 

A Rede Perceptron Multicamadas ou Multilayer Perceptron (MLP) apresenta 

uma estrutura de redes neurais que se caracteriza pela existência de pelo menos uma 

camada oculta de neurônios, fundamentado no processo de aprendizagem 

denominado de backpropagation (CRUZ e NASCIMENTO, 2018). Além disso a rede 

MLP pode apresentar diversos neurônios na camada de saída, sendo que cada um 

destes representa uma das saídas do processo a ser mapeado. Assim, se um 

processo consistir de m saídas a rede MLP terá m neurônios em sua última camada 

neural (Figura 2).  

 



37 
 

 
 

Figura 2 – Ilustração de uma rede Perceptron Multicamadas com “v” variáveis na 
camada de entrada, “n1” neurônios na primeira camada oculta “n2” neurônios na 
segunda camada oculta e uma camadas de saída 

 
Fonte: O autor. 

 
A camada de entrada corresponde às informações disponíveis para ser 

apresentadas à rede a fim de seu treinamento. As camadas intermediárias funcionam 

como extratoras de características contidas no conjunto de dados apresentados. E a 

camada de saída recebe os estímulos das camadas intermediárias e constrói o padrão 

que será a resposta.  

O número de camadas intermediárias (ocultas) e seu dimensionamento, ou 

seja, o número de neurônios (n) que as constituem, são objetos de investigação, com 

soluções diferentes para as diferentes áreas da pesquisa (CRUZ e NASCIMENTO, 

2018). Geralmente, o número de neurônios para resolução de problemas na área das 

agrárias é definido de forma empírica, variando-se o número de neurônios até se 

encontrar uma solução ótima. Nesse caso, deve-se ter cuidado para não utilizar 

neurônios demais, o que pode levar a overfitting, ou seja, em vez de aprender, a rede 

memoriza os dados e decora o padrão específico de entrada e da saída (CRUZ e 

NASCIMENTO, 2018). 

O algoritmo backpropagation, utilizado no treinamento das redes MLP consiste 

em duas fases: o passo onde a rede é alimentada para frente (forward) e o passo 

onde a rede é alimentada para trás (backward). Na etapa forward, os pesos sinápticos 

w(p) permanecem inalterados e os sinais funcionais da rede neural são calculados 
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para cada neurônio até que seja produzida a saída desejada na camada de saída 

(essa etapa também é conhecida como fase de propagação). A etapa backward, por 

sua vez, se inicia na camada de saída da rede, passando os sinais de erro para as 

camadas anteriores, de modo que os pesos sinápticos sejam recalculados de acordo 

com a regra Delta (Equação 4) até que se retorne à primeira camada oculta da rede 

(etapa também conhecida como fase de atualização de pesos ou retro-propagação). ∆𝑤ሺ௧ሻ ൌ  𝛼∆𝑤ሺ௧ିଵሻ ൅ 𝜂𝛿ሺ௧ሻ𝑦ሺ௧ሻ      Equação (4) 

onde  𝛼 é a constante de momentum com 0 < α < 1;  

δ, é o gradiente local;  

η, taxa de aprendizagem;  

y, a saída da rede;  ∆𝑤ሺ௧ሻ é o erro obtido pela rede neural na iteração t; e  ∆𝑤ሺ௧ିଵሻ é o erro obtido pela rede neural na iteração anterior (t − 1). 

 
2.7.2. Redes de funções de base radial (RBF) 

 

Redes de RBF, diferentemente das redes de multicamadas, possui apenas uma 

camada oculta, sendo formada por neurônios com função de ativação de base radial 

local (HAYKIN, 2009). Com apenas uma camada intermediária na rede neural já é 

possível se calcular uma função arbitrária qualquer a partir de dados fornecidos. Para 

isso, a camada oculta deve ter por volta de (2i+1) neurônios, onde i é o número de 

variáveis de entrada (HECHT-NIELSEN, 1989). Esse tipo de estruturação é capaz de 

resolver problemas multivariáveis, no entanto, possui algumas restrições no que se 

refere a problemas complexos (HAYKIN, 2001). 

Funções radiais representam uma classe especial de funções cujo valor diminui 

ou aumenta em relação à distância de um ponto central (BRAGA et al., 2011). Em 

uma topologia básica (Figura 3), a camada de entrada conecta a RBF ao ambiente 

(agrupa os dados de entrada em clusters); sua camada oculta, aplica uma 

transformação não linear dos dados de entrada mapeando-os para um espaço de alta 

dimensionalidade (geralmente são utilizadas funções de ativação de base radial 

gaussianas); e a sua camada de saída, que é responsável por aplicar uma 

transformação linear nos dados, fornecendo uma saída da rede (HAYKIN, 2009).  
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Figura 3 - Arquitetura e topologia de uma Rede Funções de Base Radial com “v” 
variáveis de entrada, “n” neurônios na camada intermediária e uma camada de saída. 

 
Fonte: O autor. 
 

Assim como para a MLP, nas redes RBF a escolha da arquitetura a ser utilizada 

também fica a cargo do pesquisador. Sendo o algoritmo de aprendizado adotado, fator 

determinante para o treinamento da rede. Seu treinamento é realizado em duas 

etapas, e por isso as redes RBF podem ser classificadas como híbridas (PARK E 

SANDBERG, 1991). Na primeira etapa é adotado um método de aprendizagem auto-

organizado ou não supervisionado onde o objetivo principal é formar grupos de 

indivíduos semelhantes para a posterior obtenção dos pesos das funções de base 

radial. Essa etapa é realizada com o auxílio de métodos de agrupamento de 

otimização provenientes da estatística multivariada, como o por exemplo o método de 

k-means. Já na segunda etapa, o treinamento é feito com base na regra delta 

generalizada, de modo similar ao utilizado quando se adota uma arquitetura de rede 

de múltiplas camadas (SILVA et al., 2010).  

 

2.7.3. Árvore de regressão e seus refinamentos (Boosting, Bagging e Random 

Forest) 
 

A árvore de regressão visa subdividir o conjunto de observações várias vezes 

de forma que os subgrupos subsequentemente formados sejam cada vez mais 

homogêneos (SOUSA et al., 2021). A estrutura da árvore de regressão foi feita 
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buscando a árvore que levaria à partição dos dados até a formação dos grupos 

homogêneos. Para isso, avalia-se o quão razoável é uma dada árvore T através de 

seu erro quadrático médio, conforme a equação abaixo: 𝑃ሺ𝑇ሻ ൌ  ෍ ෍ሺ𝑦௞ െ  𝑦ොோሻ²௞∈ோோ  

onde: 𝑦ොோ é o valor previsto para a resposta fenotípica do traço e 𝑦௞ é o verdadeiro 

valor do traço de cada indivíduo dentro do grupo. 

Em uma segunda etapa, é realizada poda para tornar a árvore de regressão 

menor e menos complexa e diminuir a variância desse estimador. Cada nó é removido, 

um de cada vez, observando como o erro de predição varia no conjunto de validação. 

Posteriormente, com base nas observações, é decidida a menor árvore com o mínimo 

erro quadrático médio. 

Geralmente, uma única árvore não tem uma boa precisão preditiva quando 

comparada a outras abordagens. Alguns refinamentos para melhorar o desempenho 

do método de árvore de regressão são apresentados na literatura e apresentam 

desempenhos superiores (SOUSA et al., 2021). Desta forma, o desempenho preditivo 

dos métodos Bagging (BA), Random Forest (RF) e Boosting (BO) também são 

alternativas interessantes. 

Um dos problemas apresentados pela árvore de regressão é a grande 

variabilidade entre os resultados obtidos. Para contornar este problema, BA é um 

modelo que aplica a técnica de bootstrap, ou seja, S amostras do conjunto de 

observações são obtidas, com reposição, adquirindo assim um número de S modelos 

ƒ¹ (x), ƒ² (x),…, ƒS (x). A média aritmética desses modelos é o resultado final. O RF 

segue a mesma ideia que BA, porém, além do conjunto de observações, também 

altera o número de variáveis preditoras (𝑚 ൌ ඥ𝑝) usadas em cada partição. Já o BO 

cria árvores sequencialmente usando informações de árvores anteriores, ao contrário 

do BA, que cria várias árvores independentes (JAMES et al., 2013). 
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5. ARTIGO 2  

 

Adequabilidade de modelos para a seleção genômica de acordo com a 
complexidade da característica 

 
Resumo 
O objetivo deste trabalho foi comparar o desempenho seletivo e preditivo do RR-BLUP 

(Random Regression Best Linear Unbiased Predictor) e métodos de inteligência 

computacional, MLP (Multilayer Perceptron) e RBF (Radial Basis Function), e 

aprendizado de máquina, árvore de regressão com refinamentos BO (Boosting), BA 

(Bagging) e RF (Random Forest), em populações simuladas para diferentes cenários 

em relação ao número de QTL, à distribuição dos QTL nos grupos de ligação (GL), ao 

grau médio de dominância, à herdabilidade e aos diferentes modelos de expressão 

aditivo e epistaticos. O genoma simulado compreendeu 2010 SNP (Single Nucleotide 

Polymorphism) e distribuídos equitativamente em 10 grupos de ligação. Um total de 

108 características foram simuladas considerando diferentes valores para os cinco 

cenários. Os métodos RBF, RF e Bagging, de uma maneira, geral apresentaram bons 

e consistentes resultados de acurácia seletiva (R²) e acurácia preditiva (REQM). Esses 

métodos apresentaram resultados iguais ou superiores à média geral dos métodos 

para todos os cenários avaliados. O aumento no número de QTL, até 88, afetou 

positivamente os resultados de R² e REQM. A presença de efeito de dominância e a 

baixa herdabilidade provocou impactos negativos para os resultados de R² e REQM. 

Todos os métodos apresentaram uma redução nos valores de R² e aumento na REQM 

quando efeitos não aditivos eram importantes para a característica. Desta forma 

nenhum método foi excepcionalmente eficiente para a captura deste efeito, em média 

para os cenários avaliados. A distribuição dos QTL nos GL foi o único cenário que 

afetou os resultados de R² e REQM de modo variado. Neste cenário os melhores 

resultados de R², foram observados obtidos quando os QTL estavam distribuídos em 

apenas um GL, enquanto que para os resultados de REQM os melhores resultados 

foram obtidos quando os QTL foram distribuídos em oito GL. Esses resultados 

mostram que a distribuição dos QTL no genoma pode ser o principal atributo a ser 
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avaliado quanto ao interesse na seleção ou na predição dos valores genéticos pelo 

melhorista.  

Palavras-chave: Epistasia, inteligência computacional, GWS, redes neurais, árvore 

de regressão 

 
Introdução 

 

No melhoramento há a busca pela incorporação de novas formas alélicas ou 

pelo aumento da frequência de alelos favoráveis nas populações com potencial para 

cultivo de modo a atender às necessidades direta, ou indireta, do produtor, do 

consumidor e da indústria. De acordo com a World Resources Institute 

(SEARCHINGER et al., 2019), a agricultura deve ser capaz de fornecer alimento em 

quantidade e qualidade, o suficiente para atender ao volume crescente da população 

que poderá atingir quase 10 bilhões de pessoas até 2050. 

Para acompanhar o aumento estimado da demanda por alimentos nos 

próximos anos, os programas de melhoramento genético de plantas devem ser 

capazes de aproveitar as maiores taxas de ganho genético possíveis para maximizar 

sua contribuição no aumento da produtividade agrícola. Nesse contexto, aproveitar o 

potencial de novas metodologias, se torna uma etapa essencial. Proposta por 

Meuwissen et al. (2001), a seleção genômica ampla (Genome Wide Selection - GWS) 

tornou-se uma metodologia amplamente utilizada em programas de em 

melhoramento.  

A GWS foi proposta para estimar o valor genético genômico (VGG) de 

indivíduos que ainda não foram fenotipados por meio de informações de marcadores 

distribuídos em todo o genoma. A maior motivação para a utilização dessa técnica 

consiste na possibilidade de utilizar genotipagem em grande escala e incorporar 

informações genômicas no processo de predição, de modo a aumentar a eficiência 

seletiva, obter ganhos genéticos de forma mais ágil, além da possibilidade de reduzir 

os custos.  

Muitos estudos mostraram que a GWS pode aumentar o ganho de seleção por 

ano (ALKIMIM et al., 2020; BHATTA et al., 2020; DEOMANO et al., 2020; 

MASTRODOMENICO et al., 2019; MÔRO et al., 2019; SMALLWOOD et al., 2019). 

Para isso, modelos estatísticos podem ser usados para auxiliar na seleção de 
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genótipos superiores e ainda na predição de valores genotípicos de características de 

interesse. No entanto, os variados modelos estatísticos, apresentam diferentes 

filosofias e, consequentemente, podem apresentar diferentes resultados. De modo 

geral, essas metodologias se divergem uma da outra pela forma para lidar com os 

problemas relacionados à multicolinearidade e dimensionalidade, e ainda a 

distribuição das variáveis em si, dependendo muitas vezes da pressuposição previa 

do modelo, de forma que permita a captura dos efeitos complexos, comumente 

presentes nos dados biológicos, tais como a presença de efeitos de dominância e da 

epistasia. Nestes casos, é apropriado empregar metodologias que levam em 

consideração a presença de tais efeitos (FERREIRA et al., 2018). Além disso, a 

herdabilidade da característica pode afetar drasticamente a acurácia do modelo.  

As evidências de efeitos epistáticos relevantes no controle das características 

das plantas são vastas (DERBYSHIRE et al., 2021; HOLLAND 2001). Por exemplo, 

Dudley (2008) encontrou a presença de epistasia no óleo, proteína e amido em 

diferentes cruzamentos de linhagens de milho, e Dudley e Johnson (2010) relataram 

que adicionar duas interações de locus ao modelo aumenta o poder de previsão. 

Derbyshire et al. (2021) destacam que a inclusão de efeitos genéticos não aditivos 

tem o potencial de melhorar a precisão da predição para resistência à podridão do 

caule da esclerotínia em canola, e que esses efeitos devem ser considerados em 

qualquer aplicação de predição genômica para cultivo de canola para esta 

característica. Apesar disso, há uma falta de métodos bem estabelecidos para 

incorporar epistasia na previsão de características complexas em programas de 

melhoramento de plantas (BERNARDO 2002). 

Nos últimos anos, os métodos de aprendizado de máquina (Machine Learning 

– ML) ou de inteligência computacional (IC) têm sido considerados no contexto da 

previsão genômica. Os métodos ML/IC são modelos não paramétricos que fornecem 

flexibilidade para se adaptar a associações complicadas entre dados e saída com a 

capacidade de se adaptar a padrões muito complexos. Os métodos IC fundamentam-

se em regras de aprendizagem e mimetizam os princípios do cérebro humano em seu 

processamento. Métodos ML fazem uso de buscas exaustivas ou heurísticas 

fundamentadas em amostragens para busca de soluções. O uso de modelos 

baseados na inteligência computacional e aprendizado de máquina vêm sendo 

aplicados com sucesso na solução de diversos problemas ligados à genética 
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(BARBOSA, et al., 2021; SOUSA et al., 2021; TOMAZ et al., 2018). Estas 

metodologias se diferem das modelagens estocásticas, por não possuírem 

pressuposições quanto ao modelo, uma vez que seus resultados dependem do 

aprendizado e não da distribuição das variáveis em si (FERREIRA et al., 2018). Assim 

como as redes neurais artificiais (RNAs), as árvores de regressão e seus refinamentos 

não requerem suposições sobre o modelo. Além disso, as árvores de regressão 

permitem a não linearidade dos dados e uma interpretação fácil, pois fornece 

informações sobre quais atributos são mais importantes para previsão. 

Desse modo, o presente trabalho tem por objetivo aplicar métodos de 

aprendizado de máquinas (ML) e de inteligência computacional (IC) na seleção 

genômica para avaliar seu potencial em termos de desempenho de predição em 

comparação com modelos convencionais de predição genômica envolvendo 

características alta complexibilidade.  

 

Material e métodos 
Simulação dos dados 

 

Todas as simulações de dados foram realizadas utilizando o software Genes 

(CRUZ, 2013). Uma população F2 com tamanho efetivo de 1.000 indivíduos foi 

simulada. Para isso, um genoma semelhante ao de uma espécie diploide (2n = 2x = 

20 cromossomos) de tamanho de 100 centiMorgans (cM) para cada grupo de ligação 

e compreendeu 2.010 polimorfismos bialélicos de nucleotídeo único (SNPs), 

codificados com 1 se AA, 0 se Aa e -1 se aa, distribuídos equitativamente entre os 

grupos de ligação e espaçados de forma equidistante. Para estabelecimento de cada 

indivíduo F2, um pool de 5000 gametas de cada genitor foi considerado permitindo 

estabelecer combinações gaméticas aleatórias a partir de ancestrais homozigotos 

contrastantes (P1 dominante e P2 recessivo). Para a geração de gametas, a 

porcentagem de recombinação equivalente à distância entre os locos foi de 0,5 cM, 

proporcionando desequilíbrio de ligação. Apesar de serem dados simulados, é 

possível que ocorra presença de SNPs com distorção de segregação mendeliana na 

população F2. Desta forma, para garantir a interpretação adequada dos resultados, 

foi realizado o teste de segregação pelo qui-quadrado (χ²) a 5% de probabilidade com 

correção de Bonferroni para testes múltiplos. 
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Simulação das características 
 

Foram simuladas 108 características fenotípicas pela combinação de diferentes 

cenários de herdabilidade, número de QTL, posição dos QTL no genoma, grau médio 

de dominância e diferentes modelos de interação gênica (Tabela 1). A herdabilidade 

das características foram de 0,3 ou 0,6; o número de QTL foi de 8, 48 ou 88, 

distribuídos igualmente e equidistantes dentro do primeiro GL ou distribuídos 

igualmente e equidistantes dentro dos 8 primeiro GL; o grau médio de dominância foi 

d=0, d=0,5 ou d=1 e os modelos para distribuição dos efeitos foram o modelo aditivo 

(Equação 1), epistático (Equação 2) e epistático (Equação 3). Yi ൌ μ ൅  ∑ 𝑝௝𝛼௝௡௝ୀଵ ൅ 𝑒௜      (Equação 1) Yi ൌ μ ൅  ∑ 𝑝௝𝛼௝௡௝ୀଵ ൅ ∑ ∑ 𝑝௝𝛼௝𝛼௝ᇲ௡௝ᇲୀଵ௡௝ୀଵ ൅ 𝑒௜    (Equação 2) Yi ൌ μ ൅  ∑ 𝑝௝𝛼௝௡௝ୀଵ ൅ ∑ 𝑝௝𝛼௝𝛼௝ାଵ ൅ 𝑒௜௡௝ୀଵ     (Equação 3) 

em que Yi é o valor fenotípico para observação i; μ é uma média geral; 𝑝௝ é a 

contribuição do loco j para a manifestação da característica estabelecida por uma distribuição 

uniforme de modo que cada loco j teve a mesma contribuição para a característica sob 

consideração; 𝛼௝ , 𝛼௝ᇲ  𝑒 𝛼௝ାଵ assumem os valores 𝑢 ൅ 𝑎௝,  𝑢 ൅ 𝑑௝  e 𝑢 െ 𝑎௝  para os 

genótipos associados às classes AA, Aa e aa, respectivamente, com 𝑢 sendo a média 

dos homozigotos, 𝑎௝ é a metade da diferença do valor genotípico entre ambos os 

homozigotos, e 𝑑௝ é a diferença entre o valor genotípico do heterozigoto e a média dos 

homozigotos. A codificação 1, 0 ou -1 identificou as classes AA, Aa e aa, 

respectivamente. Nas equações 1, 2 e 3, o primeiro somatório da expressão refere-se 

à contribuição do loco individual por meio de seu efeito aditivo e de dominância. O 

segundo somatório da equação 2 representa os efeitos multiplicativos 

correspondentes às interações epistáticas entre pares de locos, o termo 𝛼௝𝛼௝ᇲ é o efeito 

multiplicativo do alelo favorável no loco 𝑗 e 𝑗′. O segundo somatório da equação 3 

representa os efeitos multiplicativos correspondentes às interações epistáticas entre 

pares de locos, o termo 𝛼௝𝛼௝ାଵ é o efeito multiplicativo do alelo favorável no loco 𝑗 e 𝑗 ൅ 1. O 𝑒௜ é o efeito ambiental, gerado de acordo com a estrutura de variância dos 

resíduos foi dada por 𝑒௜~Nሺ0, 𝑉௘ሻ, com 𝑉௘ ൌ ൣ𝑉௚ሺ1 െ ℎଶሻ൧/ℎ². 
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No cenário de 8 QTL, esses foram alocados ao centro dos oito primeiros grupos 

de ligação, dessa forma, nenhum deles estavam ligados. Já para os cenários de 48 

ou 88, foram adicionados mais 5 ou 10 QTL por grupo de ligação, respectivamente. 

Desta forma, as diferentes configurações simuladas em relação ao número de QTL, 

possibilitariam também a comparar para os efeitos de QTL não ligados, e de QTL 

ligados. 
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Tabela 1 - Características fenotípicas simuladas pela combinação de diferentes 
cenários de herdabilidade, número de QTL, posição dos QTL no genoma, grau médio 
de dominância e diferentes modelos de interação gênica (T1 a T108) 

GMD¹ h² Modelo 

Número de locos controladores da característica (QTL) 
8 48  88 

NGC* NGC  NGC 
1 8 1 8  1  8

0 

0,3 
1 T1 T19 T37 T55  T73  T91
2 T2 T20 T38 T56  T74  T92
3 T3 T21 T39 T57  T75  T93

0,6 
1 T4 T22 T40 T58  T76  T94
2 T5 T23 T41 T59  T77  T95
3 T6 T24 T42 T60  T78  T96

0.5 

0,3 
1 T7 T25 T43 T61  T79  T97
2 T8 T26 T44 T62  T80  T98
3 T9 T27 T45 T63  T81  T99

0,6 
1 T10 T28 T46 T64  T82  T100
2 T11 T29 T47 T65  T83  T101
3 T12 T30 T48 T66  T84  T102

1 

0,3 
1 T13 T31 T49 T67  T85  T103
2 T14 T32 T50 T68  T86  T104
3 T15 T33 T51 T69  T87  T105

0,6 
1 T16 T34 T52 T70  T88  T106
2 T17 T35 T53 T71  T89  T107
3 T18 T36 T54 T72  T90  T108

*NGC - Número de grupos de ligação com QTL controladores da característica 
¹ GMD – Grau médio de dominância 
Fonte: O autor. 
 

Predição de valores genéticos 
 

A partir dos dados simulados, os efeitos dos marcadores foram estimados, e os 

valores genômicos (EGBV – Estimated Genomic Breeding Values) foram preditos 

usando os métodos de redes neurais MLP e RBF e de aprendizado de máquina 

(árvore de regressão com refinamentos BO (Boosting), BA (Bagging) e RF (Random 

Forest). Os resultados encontrados foram comparados aos obtido pelo método RR-

BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased Predictor). 

 
RR-BLUP 
 



69 
 

 
 

A metodologia RR-BLUP foi utilizada conforme descrição de Meuwissen et al. 

(2001), de acordo com o seguinte modelo:  𝑦 ൌ 𝑊𝑏 ൅ 𝑋𝑚 ൅ 𝑒   

em que: y é o vetor de observações fenotípicas; b é o vetor de efeitos fixos (média 

geral) com matriz de incidência W (com todas as entradas iguais a 1); m é o vetor dos 

efeitos aleatórios dos marcadores com matriz de incidência X com m ~ N (0, I 𝜎௠ଶ ) 

sendo 𝜎௠ଶ  a variância do marcador e 𝑒 refere-se ao vetor de erros aleatórios com e ~ 

N (0,I 𝜎௘ଶ), sendo 𝜎௘ଶ a variância do erro. X é a matriz de incidência composta pelos 

valores 1, 0 e -1 de acordo com o número de alelos do marcador dos genótipos MM, 

Mm e mm, respectivamente.  

 

As equações de predição foram modeladas assumindo que todos os locos 

explicaram quantidades equivalentes da variação genética e, portanto, apresentaram 𝜎௠ଶ  comum. Assim, a variação genética explicada por cada loco é dada por (𝜎௚ଶ/𝑛ொ), 

em que 𝜎௚ଶ é a variação genética total e 𝑛ொ é o número de locos controladores da 

característica e que pode ser inferido por 𝑛ொ ൌ ∑ 2𝑝௜ሺ1 െ 𝑝௜ሻ௡௜ୀଵ  sendo p a frequência 

alélica do marcador. 

 

Rede Perceptron Multicamadas  
 

Para a Rede Perceptron Multicamadas (MLP) foi utilizado o algoritmo de 

treinamento backpropagation, com regularização bayesiana, que é uma modificação 

do algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt para produzir redes que 

generalizem bem e reduz a dificuldade de determinar a arquitetura de rede ideal 

(DEMUTH e BEALE, 2000). O algoritmo backpropagation, utilizado no treinamento 

das redes MLP consiste em duas fases: o passo onde a rede é alimentada para frente 

(forward) e o passo onde a rede é alimentada para trás (backward). Na etapa forward, 

os pesos sinápticos w(p) permanecem inalterados e os sinais funcionais da rede 

neural são calculados para cada neurônio até que seja produzida a saída desejada na 

camada de saída (essa etapa também é conhecida como fase de propagação). A 

etapa backward, por sua vez, se inicia na camada de saída da rede, passando os 

sinais de erro para as camadas anteriores, de modo que os pesos sinápticos sejam 
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recalculados de acordo com a regra Delta (Equação 4) até que se retorne à primeira 

camada oculta da rede (etapa também conhecida como fase de atualização de pesos 

ou retro-propagação). ∆𝑤ሺ௧ሻ ൌ  𝛼∆𝑤ሺ௧ିଵሻ ൅ 𝜂𝛿ሺ௧ሻ𝑦ሺ௧ሻ      Equação (4) 

onde  𝛼 é a constante de momentum com 0 < α < 1;  

δ, é o gradiente local;  

η, taxa de aprendizagem;  

y, a saída da rede;  ∆𝑤ሺ௧ሻ é o erro obtido pela rede neural na iteração t; e  ∆𝑤ሺ௧ିଵሻ é o erro obtido pela rede neural na iteração anterior (t − 1). 

 

Foram realizados testes preliminares para definição da arquitetura da rede 

(dados não apresentados). A arquitetura que apresentou melhores resultados para o 

conjunto de dados neste estudo, envolveu uma única camada oculta e número de 

neurônios (n) variando de um a quatro (n = 1, ... ,4). Na camada de entrada, foi 

fornecida a matriz de marcadores moleculares com 2010 marcadores, para que a 

camada de saída retornasse ao valor fenotípico predito de cada indivíduo. Na Figura 

1 é apresentado o esquema da rede MLP utilizado. A função de ativação utilizada foi 

a tangente hiperbólica, definida pela equação a seguir: 𝑡𝑎𝑛ℎ 𝑥 ൌ  ଵି௘షమೣଵା௘షమೣ. 

 
Figura 1 - Esquema da rede MLP Backpropagation. Entradas X1 a X2010 na camada 
de entrada se referem aos 2010 marcadores considerados nas análises. Com uma 
camada oculta e número de neurônios variando de um a quatro. Na saída a rede 
retorna ao vetor de valores preditos (y) 
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Fonte: O autor. 

 

Rede de Função de Base Radial  
 

A Rede de Função de Base Radial (RBF) foi utilizada com uma arquitetura do 

tipo feedforward. Essa metodologia, consiste de uma camada de entrada, uma 

camada oculta e a camada de saída. A camada de entrada conecta à rede ao 

ambiente (agrupa os dados de entrada em clusters). A camada oculta, aplica uma 

transformação não linear do espaço de entrada para um espaço oculto de alta 

dimensionalidade (geralmente utilizadas funções de ativação de base radial 

gaussianas). Por fim, a camada de saída aplica uma transformação no espaço oculto 

fornecendo uma saída para a rede. 

O número de neurônios na camada oculta variou de 10 a 100 neurônios e o 

tamanho do raio variou na mesma amplitude, de 10 a 100. De modo similar à MLP, na 

camada de entrada foi utilizada a matriz de marcadores moleculares com 2010 

marcadores, de modo que a saída desejada foram os valores fenotípicos simulados. 

A função de ativação utilizada na camada oculta foi a gaussiana, conforme a equação 

a seguir: 𝑔ሺ𝑢ሻ ൌ 𝑒ିሺ௨ି௖ሻ²ଶఙ²  

em que: c é o centro da função gaussiana; 𝜎² é a variância da função gaussiana e u 

é o potencial de ativação. 
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E na camada de saída, foi utilizada a função de ativação do tipo linear, conforme 

a equação a seguir: 

𝑦௥௜ ൌ 𝑔 ቌ𝑥଴𝑤଴ ൅ ෍ 𝑓௫௝ሺ𝑥௜ሻ𝑤௝௤
௝ୀଵ ቍ 

em que: xi: i-ésima entrada; wj: j-ésimo peso sináptico; fxj: função de ativação da 

camada oculta associada à entrada xi ponderada por seu respectivo peso. 

 

Na Figura 2 é apresentado o esquema da Rede de Função de Base Radial 

(RBF) utilizada. 

 

Figura 2 - Esquema de uma rede RBF feedforward. Entradas X1 a X2010 na camada de 
entrada se referem aos 2010 marcadores considerados nas análises. Uma camada 
oculta com raio variando de 10 a 100 (r = 10, ..., 100) e de neurônios (n) variando de 
10 a 100 (n = 10, ... ,100). Na saída a rede retorna o vetor de valores preditos (y) 

 

 
Fonte: O autor. 
 

Árvore de Regressão e seus refinamentos (Boosting, Bagging e Random 

Forest) 

 

A árvore de regressão tem como objetivo subdividir diversas vezes o conjunto 

de observações de tal forma que os subgrupos formados subsequentes sejam cada 

vez mais homogêneos (BREIMAN et al., 1984). A estrutura da árvore de regressão foi 
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feita pela busca da árvore que levasse a partição dos dados até a formação de grupos 

homogêneos. Para isso, avaliou-se o quão razoável foi uma dada árvore T através de 

seu erro quadrático médio, como na equação abaixo: 𝑃ሺ𝑇ሻ ൌ  ෍ ෍ሺ𝑦௞ െ  𝑦ොோሻ²௞∈ோோ  

em que: 𝑦ොோ é o valor predito para a resposta fenotípica da característica e 𝑦௞ é o valor 

verdadeiro da característica de cada indivíduo dentro do grupo.  

 

Em uma segunda etapa, foi realizado a poda com o objetivo de tornar a árvore 

de regressão menor e menos complexa, de modo a diminuir a variância deste 

estimador. Nessa etapa do processo, cada nó foi retirado, um por vez, observando-se 

como o erro de predição variou no conjunto de validação. Posteriormente, baseando-

se nas observações, foi decidido quais nós permanecem na árvore. 

Geralmente, uma única árvore não possui boa precisão preditiva quando 

comparada com outras abordagens (ROGAN et al., 2008). Alguns refinamentos com 

o intuito de melhorar a performance do modelo de árvore de regressão são 

apresentados na literatura e apresentam desempenhos superiores (BALTA e TOPAL, 

2020; SOUSA et al., 2021). Dessa forma, também foi testado a performance preditiva 

dos modelos Bagging, Random Forest (RF) e Boosting. 

Um dos problemas apresentados pela árvore de regressão é a grande 

variabilidade entre os resultados obtidos. Para contornar esse problema o Bagging é 

um método que aplica a técnica de bootstrap, em outras palavras, obtém-se B 

amostras do conjunto de observações, com reposição, adquirindo assim um número 

de B modelos 𝑓መଵሺ𝑥ሻ, 𝑓መଶሺ𝑥ሻ, … 𝑓መ஻ሺ𝑥ሻ (BREIMAN, 1996). A média aritmética desses 

modelos irá ser o modelo final.  

O RF segue a mesma ideia do Bagging, no entanto, além do conjunto de 

observações, altera também o número de variáveis preditoras (𝑚 ൌ ඥ𝑝) utilizadas em 

cada partição. O modelo RF funciona das seguintes maneiras: (1) ele produz subfases 

dos dados anteriores usando a ferramenta de reamostragem de bootstrap, que é 

equivalente a tamanhos zero no conjunto de dados anterior, (2) ele gera árvores de 

decisão aplicando as subfases, e (3) em última análise, ele produz a saída ao fundir 

os resultados da previsão de todas as árvores de decisão (CHEN et al., 2019).  
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Já o Boosting cria árvores sequencialmente utilizando informações das árvores 

anteriores, ao contrário do Bagging que cria múltiplas árvores independentes, e é 

realizado com um processamento sequencial. O Boosting é empregado combinando 

modelos preditores fracos para produzir melhor precisão preditiva. Os dados 

incorretos da previsão anterior são classificados como dados "difíceis" e serão usados 

para o próximo processo de previsão para que o valor de precisão alcance um ponto 

máximo. Depois que todo o processo de previsão é realizado, todos os modelos são 

mesclados. O impulso transforma um modelo de preditor fraco em um preditor 

complexo confiável. As etapas deste processo de aprendizagem são a previsão para 

regressão, cálculo de erros do resíduo e processo de aprendizagem para processar o 

resíduo (SYAHRANI, 2019). 

 

Treinamento e validação 
 

Para o treinamento e validação das técnicas utilizadas, foi realizada validação 

cruzada (k-fold) com k = 5 partições (Figura 3). A seleção dos indivíduos foi realizada 

de forma aleatória para compor os k conjuntos na validação cruzada k-fold. Em cada 

uma das cinco rodadas, quatro desses subconjuntos constituíram a população de 

treinamento (80% dos indivíduos) e o subconjunto restante constituiu a população de 

validação (20% dos indivíduos). As técnicas foram comparadas com base na média 

aritmética e no erro padrão médio das estimativas de desempenho dos conjuntos de 

validação. Os grupos de treinamento e validação foram os mesmos para todos os 

métodos avaliados, a fim de evitar a influência da variação de grupos aleatórios nos 

resultados entre um método e outro.  

 

Figura 3 - Processo de validação cruzada K-fold, amostras de treinamento e validação. 
O número dentro da caixa representa a proporção de indivíduos da população no 
grupo de teste 
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Fonte: O autor. 
 

Comparação da eficiência das metodologias 
 

Para avaliar a eficiência das metodologias foram utilizados os parâmetros de 

raiz do erro quadrático médio de validação (𝑅𝐸𝑄𝑀) e o quadrado da correlação de 

validação (𝑅ଶ). 

A raiz do erro quadrático médio é adotada para expressar a acurácia preditiva 

dos modelos, pois apresenta a vantagem de apresentar os valores do erro na mesma 

escala da variável de interesse, e é descrita conforme a seguir:   𝑅𝐸𝑄𝑀 ൌ ට∑ሺ௬ොି௬ሻ²௡     

A acurácia seletiva é medida pelo quadrado da correlação entre os valores 

estimados (𝑦ො) e os valores verdadeiros (𝑦), ou seja, mede o quanto a estimativa obtida 

é relacionada com o valor real do parâmetro, que em genética quantitativa, expressa 

a herdabilidade da característica (RESENDE et al., 2010). A acurácia foi dada pela 

seguinte equação: 𝑅ଶ ൌ ൫𝑐𝑜𝑟ሺ𝑦ො, 𝑦ሻ൯ଶ   

A comparação dos resultados para cada cenário, foi realizada a partir da média 

de todos os resultados que estavam contidos na avaliação de cada nível deste efeito, 
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desconsiderando qualquer efeito de interação dos resultados de R² e REQM entre os 

diferentes cenários. 

 
Aspectos computacionais 

 

A simulação da população foi realizada por meio do software GENES (CRUZ, 

2013). As metodologias de RR-BLUP, árvore de regressão, Boosting, Bagging e 

Random Forest foram realizadas com auxílio do software Genes em integração com 

o software R (R CORE TEAM, 2019; CRUZ, 2016). Para realizar as análises baseadas 

nas metodologias MLP e RBF, foi utilizado o software Genes em integração com o 

software Matlab (MATLAB, 2010; CRUZ, 2016). 

 

Resultados  
 

A taxa de recombinação entre locos de 0,5 cM foi suficiente para criar 

desequilíbrio de ligação e a aleatorização no pool gamético foi adequada em garantir 

a presença de locos polimórficos no final da simulação (Figura 4A). Nenhum SNP 

mostrou distorções significativas para a segregação Mendeliana esperada para a 

população simulada, sugerindo que os dados simulados para os testes propostos são 

adequados e, portanto, nenhum marcador foi removido (Figura 4B). 
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Figura 4 - Heatmap (A) apresenta as estimativas das frequências de recombinação (r) 
(acima da diagonal) e LOD (abaixo da diagonal) para os marcadores, entre e dentro 
dos 10 grupos de ligação simulados. O mapa de calor apresenta uma escada de cores 
azuis para marcadores não ligados (ou seja, r≈0,5 e baixo LOD), e de vermelho, com 
cores mais quentes para os marcadores ligados (ou seja, r <0,5 e alto LOD). À direita 
são apresentados os resultados de p-valor para o teste de segregação a nível 
individual e o limiar ao nível de significância de 0,5 (em vermelho), e ao nível de 
significância de 0,5/M (em azul). Sendo M = 2010 (número de marcadores) 
A. 

 

B. 
 

Fonte: O autor. 
 

Os resultados de acurácia seletiva (R²) e acurácia preditiva (REQM) obtidos 

para os cenários com diferentes números de QTL de acordo com o modelo de 

simulação estão apresentados na Figura 5.  

Para o modelo 1, o método RBF apresentou resultados de R² superiores aos 

observados para o RR-BLUP para os cenários com 8, 48 ou 88 QTL (Figura 5a). Já o 

BA e o RF foram superiores ao RR-BLUP apenas no cenário com 88 QTL. Para este 

modelo, a árvore de regressão apresentou resultados de R² inferiores aos demais 

métodos nos três cenários. Para os resultados de REQM, todos os métodos 

apresentaram resultados semelhantes nos diferentes cenários com 8, 48 e 88 QTL 

(Figura 5b).  

Para o modelo 2 os métodos BA e RF apresentaram resultados superiores aos 

demais nos cenários com 8, 48 ou 88 QTL (Figura 5c). O PMC foi o único método que 

não superou os resultados de R² observados pelo RR-BLUP para o cenário com 8 

QTL. Nos cenários com 48 e 88 QTL a árvore de regressão apresentou resultados de 

R² inferiores aos demais (Figura 5c). Os resultados de REQM foram semelhantes 

entre os métodos dentro dos cenários de 8, 48 e 88 QTL, no entanto, todos os métodos 

apresentaram piores resultados no cenário de 8 QTL (Figura 5d).  
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Já para o modelo 3, a superioridade dos métodos BA e RF só foram observadas 

no cenário com 8 QTL (Figura 5e). Neste modelo, o PMC ainda foi o único método 

que não superou os resultados de R² observados para o RR-BLUP no cenário com 8 

QTL. A árvore de regressão apresentou resultados de R² superiores aos observados 

para o RR-BLUP no cenário com 8 QTL, porém, inferior a todos os métodos nos 

cenários de 48 e 88 QTL, de forma semelhante ao observado para o modelo 2. Ainda 

no modelo 3, todos os métodos apresentaram baixos valores de REQM nos cenários 

de 48 e 88 QTL, com valores próximos aos observados para o modelo 1 (Figuras 5b 

e 5f). Já no cenário com 8 QTL, os métodos apresentaram valores de REQM 

semelhantes aos observados para o modelo 2 (Figuras 5d e 5f). Nesse último cenário, 

o RBF apresentou resultados de REQM inferiores aos observados pelos métodos de 

árvore de regressão e seus refinamentos BA, RF e BO (Figura 5f).  
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Figura 5 – Acurácia seletiva (R²) e acurácia preditiva (REQM) [erros padrão] obtidas 
com os métodos de árvore de regressão com refinamentos BO (Boosting), BA 
(Bagging) e RF (Random Forest), de redes neurais MLP (Multilayer Perceptron) e RBF 
(Radial Basis Function) e RR-BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased 
Predictor), para características simuladas nos cenários com diferentes números de 
QTL e de acordo com o modelo de simulação aditivo (modelo 1) e epistáticos (modelos 
2 e 3) 

 
Fonte: O autor. 

 

Para os cenários com relação ao número de grupos de ligação (GL) contendo 

QTL, os resultados de acurácia seletiva (R²) e acurácia preditiva (REQM) obtidos pelos 

diferentes métodos estão apresentados de acordo com o modelo de simulação na 

Figura 6. Para o modelo 1, os métodos BA, RF e RBF apresentaram resultados de R² 
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superiores aos demais métodos no cenário onde os QTL foram distribuídos em apenas 

um GL e no cenário onde os QTL foram distribuídos em oito GL. Apenas o RF e o RBF 

apresentaram resultados de R² superiores aos observados para o RR-BLUP. A árvore 

de regressão apresentou resultados inferiores de R² no cenário onde os QTL foram 

distribuídos em 8 GL (Figura 6a). Já para os resultados de REQM, a árvore de 

regressão e o BO foram os únicos que apresentaram resultados inferiores ao do RR-

BLUP para o cenário de apenas um GL com QTL e os métodos de árvore de 

regressão, BA e RF apresentaram resultados inferiores ao do RR-BLUP para o cenário 

de oito GL com QTL.  

Para o modelo 2, todos os métodos apresentaram resultados de R² superiores 

aos do RR-BLUP quando os QTL estavam distribuídos em apenas um GL, sendo o 

BA e RF os métodos que apresentaram melhores resultados neste cenário. Já para o 

cenário de oito GL com QTL apenas os métodos BA, RF, BO e RBF apresentaram 

resultados superiores aos do RR-BLUP (Figura 6c). A árvore de regressão apresentou 

resultados superiores de R² em relação ao BO, PMC, RBF e RR-BLUP no cenário de 

um GL com QTL, no entanto, foi o método com os piores resultados para este 

parâmetro no cenário de oito GL com QTL. Para os resultados de REQM, o BA e RF 

apresentaram resultados melhores que o RR-BLUP, no cenário de um GL com QTL e 

a árvore de regressão foi o único método com resultados inferiores para este 

parâmetro no cenário com oito GL com QTL (Figura 6d).  

No modelo 3, apenas os métodos de árvore de regressão, BA e RF 

apresentaram resultados de R² superiores aos observados pelo RR-BLUP para o 

cenário de um GL com QTL (Figura 6e). Já para o cenário de oito GL com QTL, apenas 

os métodos BA, RF e RBF foram superiores ao RR-BLUP para os resultados de R². A 

árvore de regressão novamente apresentou resultados de R² inferiores aos demais 

métodos nos cenários de oito GL com QTL. Os métodos apresentaram resultados 

semelhantes de REQM independente do cenário em relação à distribuição dos QTL 

nos GL (Figura 6f). 

Em todos os três modelos, foram observados piores resultados de REQM, 

quando os QTL estavam distribuídos em apenas um grupo de ligação (Figura 6). 

Sendo essa diferença menos acentuada entre os cenários para o modelo 3. Os piores 

resultados de REQM de forma geral, foram observados para as características 
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simuladas pelo modelo 2, e os melhores resultados deste parâmetro quando os 

modelos foram simulados pelo modelo 1. 
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Figura 6 – Acurácia seletiva (R²) e acurácia preditiva (REQM) [erros padrão] obtidas 
com os métodos de árvore de regressão com refinamentos BO (Boosting), BA 
(Bagging) e RF (Random Forest), de redes neurais MLP (Multilayer Perceptron) e RBF 
(Radial Basis Function) e RR-BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased 
Predictor), para características simuladas nos cenários com distribuição dos QTL em 
apenas um grupo de ligação (GL) ou em oito GL e de acordo com o modelo de 
simulação aditivo (modelo 1) e epistáticos (modelos 2 e 3) 

 
Fonte: O autor. 

 

Para os cenários com relação ao grau médio de dominância, os resultados de 

acurácia seletiva (R²) e acurácia preditiva (REQM) obtidos pelos diferentes métodos 

estão apresentados de acordo com o modelo de simulação na Figura 7.  
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Para o modelo 1 a árvore de regressão apresentou resultados de R² inferiores 

aos demais métodos em todos os cenários de GMD (Figura 7a). Apenas no cenário 

com GMD igual a 1, os métodos BA, RF, BO e RBF foram superiores ao RR-BLUP 

para o parâmetro R². Neste cenário o PMC apresentou baixos valores de R², 

semelhante ao observado para o RR-BLUP. No cenário com GMD igual a 0, apenas 

os métodos de árvore de regressão e BO apresentaram resultados de REQM piores 

que os observados para o RR-BLUP (Figura 7b). Já nos demais cenários, nenhuma 

diferença foi observada entre os métodos para este parâmetro.  

Para o modelo 2 os métodos BA, RF e BO apresentaram resultados de R² 

superiores aos observados para o RR-BLUP para todos os cenários de GMD (Figura 

7c). Já o RBF, apresentou resultados de R² superiores aos do RR-BLUP apenas nos 

cenários com GMD igual a 0 ou 1 e o PMC com resultados superiores aos do RR-

BLUP, apenas no cenário com GMD igual a 1. Para os resultados de REQM, apenas 

o BA e o RF apresentaram resultados melhores que os do RR-BLUP nos cenários 

com GMD de 0,5 ou 1 (Figura 7d).  

Já para o modelo 3 o RBF foi o único método que apresentou resultados de R² 

superior aos observados para o RR-BLUP em todos os cenários de GMD (Figura 7e). 

Os BA e RF apresentaram resultados de R² superior ao do RR-BLUP para os cenários 

de GMD igual a 0,5 ou 1 e a árvore de regressão foi inferior ao RR-BLUP nos cenários 

com GMD de 0 ou 0,5. Não foram observadas diferenças para os valores de REQM 

para os diferentes métodos nos diferentes cenários de GMD (Figura 7a). 

De forma geral, em todos os modelos, apenas os métodos PMC, RBF e RR-

BLUP apresentaram redução para os resultados de R² com o aumento do GMD 

(Figura 7). Porém, para os valores de REQM, em todos os modelos, houve uma 

tendencia de aumento dos valores de REQM com o aumento do GMD. 
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Figura 7 – Acurácia seletiva (R²) e acurácia preditiva (REQM) [erros padrão] obtidas 
com os métodos de árvore de regressão com refinamentos BO (Boosting), BA 
(Bagging) e RF (Random Forest), de redes neurais MLP (Multilayer Perceptron) e RBF 
(Radial Basis Function) e RR-BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased 
Predictor), para características simuladas nos cenários com diferentes graus médios 
de dominância (d=0, d=0,5 ou d=1) e de acordo com o modelo de simulação aditivo 
(modelo 1) e epistáticos (modelos 2 e 3) 

 
Fonte: O autor. 

 

Para os cenários com relação à herdabilidade, os resultados de acurácia 

seletiva (R²) e acurácia preditiva (REQM) obtidos pelos diferentes métodos estão 

apresentados de acordo com o modelo de simulação na Figura 8.  
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Para o modelo 1 apenas o RBF apresentou resultados de R² superiores aos do 

RR-BLUP para ambas as herdabilidades (Figura 8a). O BA apresentou resultados de 

R² superiores aos do RR-BLUP no cenário de herdabilidade de 0,6. A árvore de 

regressão apresentou resultados de R² inferiores aos demais métodos em ambas as 

herdabilidades e o BO apresentou resultados inferiores aos do RR-BLUP nos cenários 

de baixa herdabilidade. A árvore de regressão e o BO também apresentaram 

resultados inferiores aos do RR-BLUP para o parâmetro REQM, no cenário de baixa 

herdabilidade (Figura 8b).  

Para o modelo 2 o BA, RF e RBF apresentaram resultados de R² superiores 

aos observados para o RR-BLUP em ambos os cenários de herdabilidade (Figura 8c). 

O BO e o PMC apresentaram resultados superiores aos do RR-BLUP apenas no 

cenário com herdabilidade de 0,6. O BA e RF também apresentaram melhores 

resultados de REQM em relação aos observados para o RR-BLUP nos cenários com 

herdabilidade de 0,6 (Figura 8d). Já o BO apresentou resultados de REQM piores que 

os do RR-BLUP para o cenário com herdabilidade de 0,3. 

Para o modelo 3 os métodos BA, RF, BO e RBF apresentaram resultados de 

R² superiores aos do RR-BLUP apenas no cenário com herdabilidade de 0,6 (Figura 

8e). Já no cenário com herdabilidade de 0,3, nenhum método apresentou resultado 

de R² superior ao observado para o RR-BLUP, que por sua vez, foi superior aos 

resultados observados para os métodos de árvore de regressão, BO e PMC neste 

cenário. Apenas o BO apresentou resultados piores de REQM em comparação com o 

RR-BLUP no cenário com herdabilidade de 0,3 (Figura 8f).  

Em todos os três modelos foi observado uma melhora nos resultados de R² e 

REQM quando o cenário passou de 0,3 para 0,6 de herdabilidade (Figura 8). O modelo 

2 foi o que proporcionou maiores valores de REQM para todos os métodos.  
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Figura 8 – Acurácia seletiva (R²) e acurácia preditiva (REQM) [erros padrão] obtidas 
com os métodos de árvore de regressão com refinamentos BO (Boosting), BA 
(Bagging) e RF (Random Forest), de redes neurais MLP (Multilayer Perceptron) e RBF 
(Radial Basis Function) e RR-BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased 
Predictor), para características simuladas nos cenários com valores de herdabilidade 
baixos (h² = 0,30) ou moderados (h² = 0,60) e de acordo com o modelo de simulação 
aditivo (modelo 1) e epistáticos (modelos 2 e 3) 

 
Fonte: O autor. 

 

Discussão 
 

Nossos resultados, para os diversos cenários e para os três diferentes modelos 

de ação genotípica, indicaram que os métodos BA, RF e RBF apresentam resultados 
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tanto de acurácia seletiva (R²) quanto preditiva (REQM) sempre igual ou superior aos 

observados para o método RR-BLUP. As técnicas fundamentadas em árvore de 

regressão, Bagging e RF fundamentam-se em encontrar partições nas variáveis 

preditoras que possibilitariam melhor predição na variável resposta. A técnica RBF 

também tem, em seu processamento híbrido, uma primeira etapa de agrupamento de 

valores identificando grupos de indivíduos similares, segundo suas entradas.  

Resultado semelhante para o método RF foi observado por Alves et al. (2020), 

onde, na comparação do desempenho preditivo do GBLUP (Genomic Best Linear 

Unbiated Predictor) e métodos de aprendizado de máquina (Random Forest - RF, 

Support Vector Machine - SVM e Artificial Neural Network - ANN) em populações 

simuladas, apenas o RF foi capas de capturar implicitamente os sinais de dominância. 

Já para os resultados de RBF, González-Camacho et al. (2012), também observaram 

resultados superiores na avaliação de linhagens simuladas e reais de milho 

genotipadas com marcadores de alta densidade e avaliadas para várias combinações 

de características e ambiente. Estes autores ainda ressaltam o poder dessa técnica 

para capturar padrões epistáticos. Conforme apontado por Gianola et al. (2006), e 

corroborado por Long et al. (2010), os modelos não paramétricos não impõem 

suposições fortes sobre a relação fenótipo-genótipo e permitem capturar interações 

entre loci. 

Uma ligeira melhora nos resultados de R² e REQM com o aumento no número 

de QTL foi observado, principalmente para os resultados de REQM no modelo 3. 

Resultados semelhantes foram observados por Barbosa et al. (2021), onde os autores 

destacam que apesar do aumento no valor de acurácia em função do número de QTL, 

não se espera que essa relação possa ser projetada para valores maiores de QTL de 

forma linear, uma vez que o valor de acurácia seletiva depende também de uma 

relação ideal entre o número de marcadores e QTL. Isso se deve ao fato de que, com 

o aumento do número de QTL, espera-se que a variação genética total seja dividida 

entre os QTL, assim, a eficiência dos métodos para estimar esses pequenos efeitos 

de QTL diminuirá, levando a uma perda de precisão (GHAFOURI-KESBI et al., 2017; 

RESENDE et al., 2012). 

Sob a ação genética com ausência de efeitos epistáticos (modelo 1), as 

diferenças nos resultados de R² e REQM para os diferentes métodos foram pouco 

acentuadas, com exceção da árvore de regressão que apresentou resultados muito 
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inferiores na maioria dos cenários. Já para os modelos que incluíam efeitos epistáticos 

(modelos 2 e 3) o desempenho diferencial dos métodos foram mais acentuados, 

principalmente para os resultados de R². As simulações realizadas a partir do modelo 

3, foram configurações mais desafiadoras para os resultados de R² obtido para todos 

os métodos, com resultados de R² piores que os observados para os cenários 

simulados a partir do modelo 2. Apesar do modelo 3 conter menor número de 

combinações epistáticas, cada combinação pode apresentar efeitos maiores, o que 

pode ter impactado a análise. Já para os resultados de REQM, foram os cenários 

simulados a partir do modelo 2 que se mostraram mais desafiadoras, com valores de 

REQM na maioria dos cenários, piores que os observados para o modelo 3.  

Os métodos BA e RF, exibiram bons e semelhantes resultados de R² e REQM 

e se mostraram robustos para os três modelos aditivo e com diferentes níveis de 

interação epistática. Já o RBF, teve uma redução de eficiência em alguns dos cenários 

onde o número de combinações epistáticos eram maiores (modelo 2).  

Para os cenários onde os QTL foram distribuídos apenas dentro de um GL ou 

dentro de oito GL para um total de dez em ambos os casos, em média os métodos 

tiveram menores valores de R² quando os QTL estavam distribuídos em mais GL. 

Esse resultado ocorre porque as técnicas penalizam uma certa proporção de 

marcadores que apresentam baixo efeito. Com isso, nos cenários onde os QTL 

estavam distribuídos apenas dentro de um GL, as técnicas poderiam facilmente 

penalizar SNP presentes em nove dos demais GL que não apresentavam nenhum 

efeito para a característica, o que pode ser dificultado nos demais cenários, 

principalmente devido ao elevado desequilíbrio de ligação presente dentro de cada 

GL. Resultados semelhantes foram observados por Long et al. (2011), onde os 

autores encontraram resultados de acurácia seletiva superiores em cenários onde os 

QTL estavam vinculados e apresentavam elevado desequilíbrio de ligação.  

O grande problema das técnicas de predição é a capacidade de reconhecer os 

verdadeiros sinais de causa e efeito, reduzindo ruídos ambientais. Técnicas como 

PMC e Boosting, repassar os dados, em diferentes épocas, buscando a melhor 

aproximação. Os efeitos genéticos e ambientais sobre as técnicas utilizadas podem 

ser apreciados considerando os valores de acurácia nos cenários de diferente 

herdabilidade. Assim, verifica-se que a variação na herdabilidade foi o efeito que 

provocou maior impacto nos valores médios de R², e nesses cenários as técnicas BA 
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e RF se destacaram para baixa e alta herdabilidade. O impacto da herdabilidade sobre 

os resultados de R² foram também destacados em outros trabalhos (ALVES et al., 

2020; BARBOSA et al., 2021). De acordo com Barbosa et al., (2021) o Boosting não 

é uma boa estratégia, principalmente para dados com baixa herdabilidade e com maior 

influência da variância residual, uma vez que é treinada repetidamente na mesma 

amostra para que a cada iteração, uma medida de erro de previsão seja calculada 

para cada indivíduo, e na próxima iteração, indivíduos com maiores erros recebam 

maior peso no treinamento do modelo. 

Nos modelos de regressão, como RR-BLUP, os efeitos não lineares devem ser 

considerados de forma explícita no modelo o que pode resultar em uma maior 

dimensionalidade na matriz X que, originalmente, já é de alta dimensão computando 

apenas os efeitos de dose. Técnicas de inteligência computacional são preconizadas 

como capazes de captar os efeitos de interação, representados neste estudo pela 

dominância e pela epistasia, por meio de camadas abstratas em sua topologia. 

Procedimentos de aprendizado de máquina possibilitam, por meio de partições, 

adequar efeitos de interações epistática de forma similar aos modelos biológicos 

fundamentados em vias biossintéticas.  

Em geral, nossos resultados apontaram que BA, RF e RBF apresentaram 

resultado iguais ou superiores à média entre todos os métodos, tanto para os 

resultados de R² e REQM. Estes métodos apresentaram resultados superiores aos 

obtidos com abordagem RR-BLUP em muitos dos cenários, principalmente para os 

valores de R². Esses pontos indicam que esses métodos são abordagens adequadas 

para predizer valores genéticos genômico e desempenho fenotípico para caracteres 

complexos na presença de efeitos de dominância e epistasia.  

 
Conclusão 

 

Todas as técnicas sofrem impacto com a adição de efeitos perturbadores, no 

entanto algumas técnicas podem apresentar melhores resultados de acordo com o 

cenário em estudo.  

O desempenho dos métodos pode ser diferente de acordo com o modelo de 

simulação para efeitos epistáticos.  
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As metodologias Bagging, Randon Forest e RBF são técnicas que apresentam 

resultados consistentemente eficientes em diferentes cenários, o que as tornam 

alternativas adequadas para predizer valores genéticos totais e desempenho 

fenotípico para caracteres complexos na presença de efeitos de dominância e 

epistasia. 
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6. CONCLUSÃO GERAL 
 

O desempenho dos métodos estatísticos, de inteligência computacional e de 

aprendizado de máquina são diferentes, de acordo com a complexidade das 

características analisadas.  

Todas os métodos sofrem impacto com a adição de efeitos perturbadores, no 

entanto algumas técnicas podem apresentar melhores resultados de acordo com o 

cenário em estudo. 

Não a uma integral consistência na performance dos métodos de acordo com 

o cenário esperado para as características, dessa forma uma técnica pode apresentar 

valores superiores em determinados cenários de complexidade e inferiores para 

outros.  

Apesar disso, os métodos Bagging, Random Forest e RBF apresentam 

resultados consistentemente eficientes em diferentes cenários e com resultados 

sempre iguais ou superiores aos observados pelo RR-BLUP, o que as tornam 

alternativas adequadas para predizer valores genéticos totais e desempenho 

fenotípico para caracteres complexos na presença de efeitos de dominância e 

epistasia. 
 

7. CONSIDERAÇÕES GERAIS 
 

A principal contribuição científica deste trabalho refere-se à ampliação da base 

de conhecimento relacionada ao comportamento e potencialidade das metodologias 

baseadas em inteligência computacional e aprendizado de máquinas em relação aos 

diferentes cenários de complexidade de características fenotípicas, e o desempenhe 

dessa em comparação com metodologias tradicionalmente aplicadas. Os 

conhecimentos gerados por este trabalho poderão ser utilizados como literatura para 

ajudar no desenvolvimento de para cientistas em diversas áreas de estudo, como na 

genética e estatística. O trabalho pode ajudar, também a reduzir esforços e recursos 

financeiros com a aplicação de técnicas mais adequadas e eficientes. Esse trabalho 

fornece ainda, oportunidades para novas perguntas e questionamentos que devem 

ser resolvidos em pesquisas futuras, a fim de obter um ganho contínuo no 

conhecimento científico. 
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A execução deste trabalho, permitiu adquirir conhecimentos para um melhor 

entendimento da influência dos diferentes cenários de complexidade, modelos de 

simulação e suas consequências para os resultados de R² e REQM. Esses 

conhecimentos podem fornecer subsídios para a escolha de metodologias mais 

apropriadas para a seleção e/ou predição de valores genéticos superiores, tornando 

mais eficientes as atividades dentro de um programa de melhoramento genético. 

Espera-se ainda que os resultados possam ser motivadores, no sentido de 

outros pesquisadores optarem pelo uso da técnica, de forma que possam agregar 

conhecimento e aumentar a eficiência em seus programas de melhoramento.  

 


