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RESUMO

BEGNAMI, Vinicius S., M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de 2023.
Selecao de Marcadores Utilizando Probabilidade a Posteriori de Inclusdao no
Modelo de Predicao Genémica. Orientadora: Camila Ferreira Azevedo.

Com o aumento constante da populagdo mundial, a demanda por alimentos esta
crescendo diariamente, embora as areas agricultaveis estejam chegando ao seu
limite territorial. Uma solucdo para enfrentar esse desafio € a aplicagdo do
melhoramento genético, que ganha cada vez mais destaque devido a sua
capacidade de aumentar a produtividade e melhorar a qualidade dos alimentos em
uma area de cultivo limitada. Com os avancos na genética molecular, é possivel
obter informagdes genéticas diretamente do DNA por meio de marcadores
moleculares, especialmente os SNP (Single Nucleotide Polimorphism), que tém sido
utilizados em estudos de Selecdo Gendbmica Ampla (GWS, Genome Wide Selection).
A GWS busca estimar os valores genéticos genémicos (GEBV, Genomic Estimated
Breeding Value) dos individuos com base em informagdes genotipicas. No entanto,
ao ajustar o modelo de predicdo, a alta dimensionalidade e multicolinearidade
representam desafios, uma vez que o numero de marcadores € muito superior ao
numero de individuos avaliados. Como nem todos os marcadores do genoma
influenciam uma caracteristica fenotipica especifica, € comum realizar uma selegao
prévia desses marcadores. Neste contexto, este estudo propde a selecdo os
marcadores mais relevantes para a predicdo gendbmica com base em sua
probabilidade de inclusdo. Para atingir esse objetivo, a dissertagao foi dividida em
dois capitulos. O Capitulo 1 consiste em uma revisdo de literatura sobre as
metodologias estatisticas que seréo aplicadas no proximo capitulo. O Capitulo 2 tem
como principal objetivo a selecado dos marcadores mais relevantes a partir de um
conjunto de dados reais originarios do arroz Oryza Sativa. Este conjunto de dados
contém 413 acessos genotipados para 44.100 marcadores do tipo SNP. A selecao
dos marcadores € realizada com base na probabilidade a posteriori de inclusdo, com
calculos apoiados na matriz de efeitos dos marcadores moleculares, estimados por
meio do método BayesD1r, e no numero total de iteragbes salvas. Apos a selegao
dos marcadores mais relevantes, eles sdo agrupados em conjuntos de 2.000, 4.000,

6.000, ..., até 36.901, de acordo com sua importancia. Em seguida, cada grupo tem



seu efeito estimado pelo método BayesA, e a capacidade preditiva do modelo de
predicdo é calculada. Essa métrica é comparada com a capacidade preditiva dos
modelos de predicdo ajustados pelos métodos bayesianos BayesA e BayesDr,
quando aplicados separadamente e sem a prévia selegcdo dos marcadores. Os
resultados obtidos indicam que a selegdo de marcadores mais relevantes para a
predicdo genémica se mostra eficaz, com alta capacidade preditiva em comparagao
aos métodos BayesA e BayesDm quando usados isoladamente e sem a prévia
selecado. Além disso, a probabilidade a posteriori de inclusdo também demonstrou
ser eficaz na compreensdo da arquitetura genética da caracteristica em estudo.
Assim, a selecao de marcadores contribui para a reducao da alta dimensionalidade,
0 aumento da capacidade preditiva do modelo de predicdo genémica e a redugao do

esforco computacional, abordando problemas recorrentes na selegdo gendmica.

Palavras-chave: Marcadores Moleculares. Arroz. Selecdo Gendmica. Genética.

Melhoramento Genético.



ABSTRACT

BEGNAMI, Vinicius S., M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, July, 2023. Marker
Selection Using Posterior Probability of Inclusion in the Genomic Prediction
Model. Adviser: Camila Ferreira Azevedo.

With the growing global population, the demand for food is increasing every day,
even as arable land areas approach their territorial limits. One solution to address
this challenge is the practice of genetic improvement, which is gaining increasing
prominence due to its ability to enhance productivity and improve the quality of food
within the confines of existing cultivation areas. With advances in molecular genetics,
it has become possible to obtain genetic information directly from DNA through
molecular markers, particularly Single Nucleotide Polymorphism (SNP), which have
been used in Genome-Wide Selection (GWS) studies. GWS aims to estimate
genomic breeding values (GEBV) of individuals under study based on genotypic
information. However, when adjusting the prediction equation, high dimensionality
and multicollinearity pose challenges, as the number of markers is much larger than
the number of evaluated individuals. Since not all markers in the genome influence a
specific phenotypic trait, it is common practice to conduct a prior selection of these
markers. In this context, this study proposes to select the most important markers for
genomic prediction based on their inclusion probability. To achieve this, the
dissertation is divided into two chapters. Chapter 1 consists of a literature review on
the statistical methodologies to be applied in the following chapter. Chapter 2 aims to
select the most important markers from a real dataset derived from Oryza Sativa rice,
containing 413 genotyped accessions with 44,100 SNP markers, using their posterior
inclusion probability. The calculation of this probability is supported by the marker
molecular effects matrix, estimated through the BayesDm method, and the total
number of saved iterations. After the selection of the most important markers, they
are grouped into sets of 2,000, 4,000, 6,000, ..., up to 36,901 markers, according to
their importance. Subsequently, each group has its effect estimated by the BayesA
method, and the predictive ability of the prediction model is calculated. This metric is
compared to the predictive ability of prediction models adjusted by the Bayesian
methods, BayesA and BayesDr separately, without prior marker selection. The

results obtained indicate that the selection of the most important markers for genomic



prediction has proven to be efficient, as its exhibits high predictive ability compared to
the BayesA and BayesDm methods when used in isolation and without prior
selection. Furthermore, the posterior inclusion probability has also proven effective in
understanding the genetic architecture of the trait under study. Thus, marker
selection contributes to the reduction of high dimensionality, an increase in the
predictive ability of the genomic prediction model, and a reduction in computational

effort, addressing recurring issues in genomic selection.

Keywords: Molecular Markers. Rice. Genomic Selection. Genetics. Genetic Breeding.
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INTRODUGAO GERAL

Atualmente, a populagdo mundial é estimada em aproximadamente 8 bilhdes
de habitantes e, ha uma perspectiva de que, em 2059, o numero de habitantes atinja
10 bilhdes (Nagdes Unidas, 2022). Com isso, surge a necessidade de produzir mais
alimentos em uma quantidade limitada de area agricultavel. Nesse cenario, o
melhoramento genético vem se tornando uma importante ferramenta para a
sobrevivéncia humana (BOREM, MIRANDA e NETO, 2021). Diante deste propdsito,
0 avango da genética molecular tornou possivel utilizar informag¢des vindas
diretamente do DNA, por meio de marcadores moleculares, tornando o processo de
selecdo de individuos geneticamente superiores mais rapido, eficiente e menos
oneroso (RESENDE, 2008).

Dentre os diversos marcadores, destaca-se o marcador denominado
Polimorfismo de Nucleotideo Unico (SNP, Single Nucleotide Polimorphism) que
consiste em uma alteragdo de um unico nucleotideo na molécula de DNA. Esses
marcadores sao extremamente abundantes no genoma, possuem facilidade em
genotipagem em larga escala e baixo custo em comparagéao aos demais (RESENDE
et al., 2014).

No inicio do século XXI, Meuwissen et al. (2001) idealizaram a Selecéo
Genbmica Ampla (GWS, Genomic Wide Selection), que visa obter os valores
genéticos gendmicos estimados (GEBV, Genomic Estimated Breeding Value) dos
individuos com base apenas nas informagdes genotipicas. Para isso, € necessario
estimar o efeito genético de um grande numero de marcadores utilizando dados
fenotipicos e genotipicos de uma populacdo de treinamento, afim de capturar os
efeitos de todos os locos de um carater quantitativo. No entanto, € necessario a
existéncia de desequilibrio de ligacdo (LD, Linkage Disequilibrium) entre os
marcadores e o QTL (Quantitative Trait Loci), uma vez que somente tais marcadores
contribuirdo para a determinagdo dos fendtipos e na explicacdo da variabilidade
genética (HAYES et al., 2009; CAVALCANTI et al., 2012).

Apos estimar os efeitos genéticos dos marcadores, eles sdo testados em
uma populagdo de validagédo, em seguida, os marcadores podem ou nao serem
selecionados para explicagdo de grande parte da variancia genética do carater em
estudo. Com isso, os efeitos genéticos estimados dos marcadores (selecionados ou
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nao) sao somados e usados para predicdo de valores genéticos gendmicos de
individuos genotipados candidatos a selegdo (RESENDE et al., 2010). A predi¢cao
gendmica tem a vantagem de reduzir o custo e o ciclo para o desenvolvimento de
uma nova variedade nos programas de melhoramento. Por exemplo, na cultura do
milho, a reducéo de custos pode chegar em até 50% (CROSSA et al., 2017).

As primeiras aplicagbes da GWS foram para o melhoramento animal e mais
tarde no melhoramento de planta (WANG et al., 2018). A GWS utiliza um grande
numero de marcadores distribuidos em todo o genoma. No entanto, ainda ha menos
individuos fenotipados e genotipados do que o numero de marcadores disponiveis
(LONG et al., 2010). Essa alta dimensionalidade faz com que os graus de liberdade
sejam insuficientes para estimar o efeito de todos os marcadores simultaneamente
por meio dos métodos dos minimos quadrados (NEVES et al., 2012). Caso o efeito
de cada marcador fosse estimado isoladamente, e posteriormente a predicdo fosse
realizada, estaria associada a uma baixa capacidade preditiva (DESTA et al., 2014).

Os métodos propostos para a predicao gendmica sdo capazes de solucionar
tais desafios estatisticos, como a alta dimensionalidade e a consequente
multicolinearidade entre os marcadores. Dentre eles, os métodos baseados em
modelos mistos e os bayesianos, como o BayesA proposto por Meuwissen et al.
(2001), incluem todos os marcadores moleculares no modelo de predigdo gendmica
em todas as iteragbes do algoritmo MCMC (Markov Chain Monte Carlo), o que
resulta uma complexidade desnecessaria para as caracteristicas fenotipicas, uma
vez que nem todos os marcadores estdo em LD com os QTL associados a elas.
Assim, torna-se util o uso de métodos que considerem a selecédo de variaveis tanto
para o contexto bioldgico quanto para o contexto estatistico.

Neste sentido, 0 método BayesDmn, proposto por Habier et al. (2011), difere
do BayesA ao selecionar, a cada iteragdo do MCMC, uma proporgdo m de
marcadores para o ajuste do modelo e, consequentemente anular o efeito dos (1-m)
marcadores restantes. Este método pressupde que os m efeitos ndo-nulos assumem
uma distribuicdo normal com média 0 e variancia especifica para cada marcador,
além do parédmetro m assumir uma distribuicdo de probabilidade, podendo ser a
uniforme ou beta devido ao seu espago paramétrico (RESENDE et al., 2014).

No capitulo 1, foi realizada uma revisao de literatura sobre os aspectos da

predicdo genbmica, inferéncia bayesiana e dos modelos bayesianos BayesA e
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BayesDr. No capitulo 2, inspirado no algoritmo Reversible Jump Markov Chain
Monte Carlo (RIMCMC) (GREEN, 1995) que visa ajustar um modelo com diferentes
numeros de marcadores a cada iteragdo do algoritmo MCMC e calcular a
probabilidade a posteriori de inclusdo de cada marcador no contexto da predicao
gendmica, o estudo apresentado teve como objetivo selecionar os marcadores mais
importantes para um conjunto de caracteristicas fenotipicas por meio da
probabilidade a posteriori de inclusdo de cada marcador. Tal probabilidade foi obtida
pela razdo entre o numero de marcadores que tiveram efeito diferente de zero e o
numero de iteragdes salvas. Os efeitos dos marcadores foram estimados pelo
método BayesDr. Apds a selegdo, os marcadores foram ordenados em grupos de
2.000, 4.000, 6.000, ..., até 36.901 no qual cada grupo teve seus efeitos reestimados
via BayesA. Os resultados foram comparados, em termos de capacidade preditiva,
com os obtidos pelos métodos bayesianos, BayesA e BayesDm, separadamente e
sem a prévia sele¢do. Para elucidar este estudo, foi utilizado o conjunto de dados
publico de arroz Oryza Sativa, que possui 11 caracteristicas fenotipicas, 44.100

marcadores do tipo SNP e 413 individuos.
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CAPITULO 1
REVISAO DE LITERATURA

1. Selegdo Gendmica

O melhoramento genético tem como objetivo selecionar individuos
geneticamente superiores para caracteristicas desejaveis, geralmente visando maior
produtividade e qualidade. No passado, o melhoramento genético era baseado
apenas em caracteristicas fenotipicas, mas com o avango da ciéncia e da
biotecnologia, tornou-se possivel também selecionar individuos com base em
informacgdes obtidas diretamente do DNA por meio de marcadores moleculares,
principalmente do tipo SNP (Single Nucleotide Polimorphism). Esses marcadores
sdo preferiveis por serem abundantes no genoma e apresentarem facilidade no
processo de genotipagem em larga escala (RESENDE et al., 2014).

No final do século XX, Lander e Thompson (1990) propuseram um dos
primeiros métodos a utilizar marcadores moleculares no melhoramento genético,
denominado de Selegao Assistida por Marcador (MAS, Marker Assisted Selection). A
MAS tem como objetivo correlacionar informagdes genéticas de um grupo de
marcadores moleculares com os genes de interesse, levando em consideragado o
desequilibrio de ligacdo (LD, Linkage Disequilibrium) entre o marcador e o0s
diferentes genes envolvidos no controle da caracteristica desejavel. Além disso, é
necessario o conhecimento prévio da associagdo entre o marcador e o QTL
(Quantitative Trait Loci) (PEIXOTO et al., 2022).

Com o decorrer dos estudos, a MAS mostrou-se ser mais eficiente para
caracteristicas oligogénicas com alta herdabilidade e/ou monogénicas. No entanto,
as caracteristicas de interesse agrondbmico, em geral, sdo poligénicas e rastrear um
pequeno numero de genes para explicar uma pequena porg¢ao da variagdo genética
torna a implementagdo da MAS inviavel (ALKIMIM et al., 2020; BERNARDO, 2008).
Apesar das limitagbes, a MAS trouxe avangos nos programas de melhoramento
como agilidade no processo de desenvolvimento de novas variedades e baixo custo
financeiro e operacional (ALKIMIM et al., 2017).

O avancgo da genética molecular vem contribuindo de forma significativa para

o melhoramento genético animal e vegetal. A informagdes vindas diretamente do
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DNA permiti alta eficiéncia seletiva, rapidez na obtengcdo de ganhos genéticos,
reducdo no intervalo de geragdes e redugdo nos custos a longo prazo quando
comparado com a selegao baseada em dados fenotipicos (RESENDE et al., 2010).

Dessa forma, Meuwissen et al. (2001) propuseram a Selecdao Genbmica
Ampla (GWS, Genomic Wide Selection), na qual utiliza informagdes genotipicas para
selecionar individuos geneticamente superiores baseado nos valores genéticos
gendmicos estimados (GEBV, Genomic Estimated Breeding Value) dos individuos a
serem selecionados. As informagdes genotipicas utilizadas na GWS sao os efeitos
genéticos de um alto numero de marcadores moleculares, preditos de forma
simultanea e distribuidos no genoma buscando capturar os efeitos de todos os
locos, desde que pelo menos um marcador esteja em LD com os QTL (PEIXOTO et
al., 2022).

A GWS foi pouco difundida na época devido a necessidade de um grande
numero de marcadores, bem como ao alto custo de genotipagem dos mesmos,
disponiveis naquele momento (GODDARD e HAYES, 2007). Porém, com o
desenvolvimento de novas tecnologias foi possivel desenvolver marcadores
moleculares, principalmente do tipo SNP, e desde entdo a GWS vem sendo
empregada em grande escala, apresentando vantagens como a nao exigéncia do
conhecimento prévio do mapeamento dos QTL, alta eficiéncia seletiva, velocidade
na obtengao de ganhos genéticos e alta acuracia seletiva (RESENDE et al., 2008).

Os marcadores do tipo SNP tém a vantagem de serem abundantes no
genoma, apresentarem facilidade na genotipagem de larga escala e baixo custo.
Devido ao grande numero desses marcadores, a probabilidade de se encontrar pelo
menos um marcador em LD com um QTL é muito alta, seja esse marcador de
grande ou pequeno efeito, e estes explicardo quase a totalidade da variacao
genética de uma caracteristica quantitativa (RESENDE et al., 2014).

Devido a grande quantidade de marcadores do tipo SNP, ao ajustar um
modelo de predicdo, nos deparamos com um problema matematico em que o
numero de marcadores (p) € maior que o numero de individuos genotipados e
fenotipados (n). Além disso, os marcadores estao altamente correlacionados, como
resultado da superparametrizacdo do modelo (JANNINK et al., 2010). A alta
dimensionalidade, devido ao grande numero de marcadores, faz com que os graus

de liberdade sejam insuficientes para estimar todos os efeitos dos marcadores
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simultaneamente por meio dos Métodos dos Minimos Quadrados, ou seja,
assumindo os marcadores como efeitos fixos (NEVES et al., 2012).

Na hipotese de estimar o efeito de cada marcador separadamente e,
posteriormente, realizar a predi¢cdo, teriamos uma baixa capacidade preditiva
(DESTA et al., 2014). Ja a multicolinearidade conduz a instabilidade das estimativas
dos efeitos dos marcadores sobre os fendtipos por meio dos Minimos Quadrados

Ordinarios, caso fosse possivel essa estimacao (PEIXOTO et al., 2022).

2. Inferéncia Bayesiana

Segundo Casella e Berger (2021), a inferéncia estatistica tem como objetivo
estudar uma populacdo por meio de informagdes oriundas de uma amostra. Dessa
forma, ela visa inferir a respeito de uma ou mais caracteristicas da populacéo, o que
denominamos de parametros. Além disso, podemos elucida-la, principalmente, por
meio da inferéncia classica ou da inferéncia bayesiana (FARAHANI et al., 2014).

Na inferéncia classica, baseada no método da maxima verossimilhanca, o
parametro 6 de interesse € um escalar desconhecido, porém fixo (BOLSTAD e
CURRAN, 2016). Enquanto no modelo bayesiano, o parametro 6 é desconhecido e é
sempre tratado como uma variavel aleatodria, pois os procedimentos bayesianos
consideram tudo que € desconhecido como incerto e, portanto, toda a incerteza
deve ser quantificada em termos de probabilidade (MURTEIRA, 1990). Sendo assim,
surge o conceito de distribuigdo a priori que consiste na distribuicdo de probabilidade
assumida para o parametro 6, independente dos dados amostrais (PAULINO et al.,
2018).

Ainda de acordo com Paulino et al. (2018), podemos dizer que o
conhecimento que dispomos a respeito do vetor de parametros 6, antes da
observacao dos dados, é contabilizado probabilisticamente por meio da distribuicao
de probabilidade a priori denotada por p(@). Porém, & possivel aumentar o
conhecimento de 6 utilizando, além da distribuicdo a priori, as informacdes dos
dados amostrais (Y) e que estejam relacionadas a esses parametros, a essa relagéo
da-se o nome de fungéo de verossimilhanca e € denotada por p(y|8).

Espera-se que com as informagdes a respeito dos dados, aumente o

conhecimento a respeito de 0, e este conhecimento acumulado é representado pela



18

distribuicdo a posteriori denotada por p(0|y). Dessa forma, a distribuicdo a posteriori
pode ser interpretada como sendo a distribuicdo de probabilidade do vetor de
parametro @ apos a observagao dos dados experimentais. Tal distribuicao é utilizada
para inferéncia bayesiana uma vez que detém todo conhecimento a respeito do
vetor de parametros 8 (RESENDE, 2000). Gamerman e Lopes (2006) relatam que a
relacdo entre a distribuicdo a posteriori, a distribuicdo a priori e a fungado de
verossimilhanga dar-se pelo Teorema de Bayes:

_p(y19)p(8)

r(y)
em que p(y) é a funcdo de verossimilhanga marginal que independe de 6 e tem

r(6ly)

como funcdo normalizar p(@|y). Comumente, para simplificagdo dos calculos
analiticos, o Teorema de Bayes € definido em termos de proporcionalidade como
segue:

p(0ly) « p(y|0)p(0)

Uma dificuldade enfrentada pela inferéncia bayesiana ocorre em casos de
inferéncia multiparamétrica onde é necessario a resolugao de integrais complexas
e/ou multidimensionais (SORENSEN e GIANOLA, 2002). Nestes casos, é
necessario o uso de métodos de simulagdo de dados para fazer aproximacdes, e um
dos métodos mais utilizados s&o os algoritmos MCMC (Markov Chain Monte Carlo)

que serao detalhados posteriormente.
3. Regressao Linear Multipla

A regressao linear permite determinar a relacao funcional entre uma variavel
aleatéria dependente (Y) e uma ou mais variaveis independentes de efeito fixo (X)
com base nas estimativas dos parametros. O principal objetivo da regressao é
estimar os parametros do modelo proposto, sendo comumente usado o método de
estimacdo de Minimos Quadrados Ordinarios (CECON et al.,, 2012). O modelo

estatistico da regressao linear multipla com k variaveis independentes € dado por:

. (
YVi= Bot+ BiXis + BoXip + -+ BXie +€6, i=1,-,n 1)

em que

o n € o numero de observagdes;



19

e  X;; éoi-ésimo valor observado da j-ésima variavel explicativa ou
independente (X) j = 1,...,k). Neste estudo, X;; representa a incidéncia do j-
ésimo marcador (codificado como 0, 1 ou 2 de acordo com a dosage alélica)
para o i-ésimo individuo;

o Y; é o i-ésimo valor observado da variavel dependente ou re-
sposta (Y). Neste estudo, Y; representa o valor fenotipico do i-ésimo individuo;

o Bo € a constante da regressao. Neste estudo, S, € a media geral
da caracteristica fenotipica;

o B; € o j-ésimo coeficiente de regresséo associado a variavel X;.
Neste estudo, f3; é o efeito do j-€simo marcador no fenétipo;

o €; € 0 i-ésimo erro aleatdrio, assumindo-se que €;~N(1,52) onde

0?2 representa a variancia residual.

Uma alternativa para obter a estimativa dessa relacdo funcional é a

Inferéncia Bayesiana, que difere das abordagens comumente utilizadas como os

métodos de minimos quadrados ordinarios e da maxima verossimilhanga
(FARAHANI et al., 2014).

A Inferéncia Bayesiana tem como caracteristica principal tratar o vetor de

parametros desconhecidos como uma variavel aleatodria, permitindo que qualquer

informagdo sobre esses parametros seja representada por meio de um modelo

probabilistico. Dessa forma, toda informacédo é descrita como uma distribuicdo de
probabilidade denominada distribuicdo a priori (RESENDE et al., 2014).

Neste estudo, a distribuicdo dos dados e as distribuicbes a priori dos

parametros do modelo (1) sao definidas, respectivamente, como sendo:

Yi~N(Bo + BiXi1 + B2Xiz + -+ + BiXip, 0%)
Bo~N(L,02), Bi~N(L,03,), By~N(L,03,), -, Be~N(L, B
o2~GI(a, b)
a§1~Gl(a1,b1), aﬁ22~GI(a2,b2), e Uék~GI(ak,bk)

em que, aﬁo =108, a, b, ai € bj(j = 1,..,k) sdo hiperparametros, definidos

geralmente com base em revisdes de literatura ou pela experiéncia do pesquisador.

Os termos aﬁl,agz,---,aﬁk representam os componentes de variancia associados a
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cada marcador. A distribuicdo N(By + B1Xi1 + B2Xiz + -+ + BiXik, 02 ) representa uma
distribuigdo normal com média p = S, + f1Xi1 + BoXiz + -+ + B X, € variancia ¢? e
GI(a,b) é a distribuicdo gama inversa com hiperparametros a e b.

Sob o Teorema de Bayes, a distribuicdo conjunta a posteriori de todos os
parametros desconhecidos é proporcional ao produto da fungdo de verossimilhanca
e das distribuicbes a priori dos parametros. A formulagcdo geral deste teorema é

dada por:
P(.Bo: B B2+ Br 0%, O-le’ T Gﬁzkly)

k
x P(Y|,30: ﬁlﬂ ﬁZ' ) ﬁk' 0-2' 0-1?1' Y O.sz)p(ﬁo)p(O.Z) 1_[ p(:Bl) p(O’BZL)
i=1

A inferéncia realizada sobre o vetor de parametros desconhecidos do
modelo, ou seja, 8’ = By, B1, B2+ P02, 04,+, 04 |, se baseia nas distribuigdes
marginais a posteriori de cada parametro, as quais sao obtidas por meio de
algoritmos MCMC.

4. Algoritmo MCMC

Os algoritmos MCMC s&o utilizados para a geragdo de amostras sob a
abordagem bayesiana. Eles combinam a simulagdo de Monte Carlo e a teoria de
cadeias de Markov (PAULINO et al., 2018).

As simulagdes de Monte Carlo sdo baseadas em amostragens aleatérias de
uma variavel aleatdria com uma certa distribuicao de probabilidade conhecida. Isso é
feito para obter uma quantidade que, analiticamente, era de dificil ou impossivel
obtencdo, mas que pode ser estimada numericamente (BOLSTAD e CURRAN,
2016).

Por outro lado, as Cadeias de Markov sdo um tipo especial de processo
estocastico no qual a ocorréncia de um evento no tempol/iteracéo t depende apenas
da ocorréncia do mesmo evento no tempoliteragcdo t — 1 (GAMERMAN e LOPES,
2006).

Conforme Paulino et al. (2018) explicam, os algoritmos MCMC consistem em
gerar valores de uma distribuicdo de probabilidade sob a perspectiva de Cadeias de
Markov. As amostras aleatérias das distribuigbes marginais a posteriori s&o geradas
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indiretamente a partir de uma classe de distribuigdes denominadas Distribuicbes
Condicionais Completas a posteriori (DCCP).

Quando o algoritmo MCMC é executado por um numero suficientemente
grande de iteracdes, a cadeia de valores atinge a condi¢do de equilibrio. E possivel
demonstrar, por meio da teoria de cadeias de Markov, que essa cadeia representa
uma amostra da distribuicdo de probabilidade marginal a posteriori (BOLSTAD e
CURRAN, 2016). A DCCP também orienta a escolha do algoritmo MCMC a ser
utilizado para a gerar esses valores, que pode ser o Gibbs Sampler ou Metropolis-
Hastings e seus refinamentos, dependendo da forma da distribuicdo de
probabilidade (GAMERMAN e LOPES, 2006).

Para determinar a DCCP de um parametro 6;, basta assumir que os demais
parametros 6_; sdo constantes na distribuicdo a posteriori conjunta. Assim, as DCCP

dos parametros 6,,6,,:-,8, sao, respectivamente, proporcionais ao produto da

funcao de verossimilhanga e da distribuicdo a priori de cada parametro:
p(91|y, 921 Y Bp) X p(y|91, 02' ] ep)p(el)
p(HZ |yl 01' 93 Y Bp) X p(y|91. 02' ] ep)p(QZ)

p(6p|y, 01, 0,_1) x p(y]61,62,,6,)p(6,)

Quando a DCCP de um parametro € uma distribuicdo de probabilidade
conhecida, o algoritmo Gibbs Sampler é utilizado. No entanto, se ndo for o caso,
recorre-se ao algoritmo Metropolis-Hastings, que se baseia na geragao de valores a
partir de uma distribuicao de probabilidade candidata conhecida, q(- | ), relacionada
a DCCP r(-) desse parametro, a fim de calcular a probabilidade de aceitacdo de
cada valor amostrado para pertencer a cadeia de valores de cada parametro
(PAULINO et al., 2018).

4.1 Algoritmo Metropolis-Hasting
Considere p parametros de um modelo com as DCCP desconhecidas.

Gamerman e Lopes (2006) descrevem o algoritmo Metropolis-Hasting em alguns

passos, conforme a seguir:
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1) Inicie o contador de iteragdbes t = 0 e determine o
numero total de iteragdes T do algoritmo;
2) Defina valores iniciais para o vetor de parametros dado

(0) p(0) 0) _2(0) 2(0) o2(0)
0 )

B By 0gy e Og, ), respeitan-

pelo vetor 89 = (
do o espago parameétrico de cada um dos elementos de 6;

3) Facat =t + 1 e gere um valor para Hi(t) de uma dis-
tribuicdo candidata conhecida denotada por q(6; |6_;);
4) A probabilidade de aceitagdo deste valor € dada por:
®) ®) (t-1) =1, [©) (t-1)
”(Hi |y'9k<i'9k>i) q(gi |9i '9k<i'9k>i)
T[(Hl-(t_l)|y, e(t) g(t_l)) q(gl(t) Oi(t_l)' g(t) Q(t_l))

k<i’“k>i k<i?“k>i

oci(t) = min< 1,

5) Gerar um valor u;~U(1,1);
® .

i .

6) Comparar u; com a

) entao aceita 6
®

ii. Seu; > a;” ,rejeita

® ) _ -1
0, 0, =6,

e faga
7) Voltar ao passo 4 e calcular a probabilidade de aceitagao
para cada parametro;
8) Set < T voltar ao passo 3. Casot = T encerrar o algo-

ritmo.

E importante notar que embora os valores Hi(t) sejam gerados de forma
independente, a cadeia resultante ndo sera independente e identicamente
distribuida, uma vez que a probabilidade de aceitagcdo ainda depende do valor na
iteracdo anterior, Hl.(t"l). Além disso, pode-se tomar a distribuicdo candidata q(- | -)
como sendo a prépria DCCP, caso a DCCP seja conhecida. Dessa forma, a
probabilidade de aceitagdo sera sempre igual a um (oci(t) = 1) e com isso todos os
valores serao aceitos, definindo assim o algoritmo de Gibbs Sampler (PAULINO et
al., 2018).

O MCMC, em sua formulagdo original, quando aplicado a modelos de
regressao como definido anteriormente em (1), ajusta 0 mesmo modelo em todas as

iteracbes, uma vez que o algoritmo gera valores para todos os parametros do
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modelo e dificilmente, quando se trata de variavel aleatéria continua, estes
assumirdo valor igual a zero nas iteracbes (RESENDE et al., 2014).

Apos a realizagao do algoritmo MCMC, a convergéncia das cadeias de cada
parametro deve ser avaliada e esta avaliacdo pode ser feita por meio de critérios
como o de Geweke (1992) e de Raftery e Lewis (1992). Além disso, quantidades

como thin e burn-in também devem ser definidas.
5. Métodos Bayesianos Aplicados a Predigcdo Gendmica

Visando solucionar os desafios estatisticos presentes na selegdo gendémica,
Meuwissen et al. (2001) propuseram métodos bayesianos, como por exemplo o
BayesA, que impde diferentes encolhimentos (shrinkage) aos efeitos de cada um
dos marcadores moleculares. No entanto, desde entdo, surgiram novas
metodologias com melhorias, dentre elas o método BayesDn (HABIER et al., 2011)
que além de contemplar um encolhimento heterogéneo também seleciona
marcadores.

Os métodos bayesianos propostos para a predicdo gendmica sao eficazes
para situagdes de alta dimensionalidade. Além disso, esses métodos possuem uma
caracterizagao propria para lidar com incertezas e, quando combinados com o0s

algoritmos MCMC possuem vastas aplicagdes (GIANOLA et al., 2009).
5.1 BayesA

Proposto por Meuwissen et al. (2001) para a predigdo genémica, o método
BayesA visa estimar os parametros do modelo (1). Para isso, assume que o efeito
de cada marcador (ou seja, os coeficientes de regressao do modelo) segue uma
distribuicdo normal com média zero e variancia especifica. Dessa forma, € gerado
um encolhimento heterogéneo nos efeitos dos marcadores. Sendo assim, podemos

definir as distribuigdes a priori do BayesA como sendo:
Bi~N (O’ al?j)
O’E],"‘Gl(aj, bj)

em que
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. p; € o j-ésimo coeficiente de regressdo associado a j-ésima
variavel explicativa X;, representando o efeito do j-ésimo marcador no
fendtipo;

. agj € o componente de varidncia associada ao efeito do j-ésimo

marcador;

o a; e b; sao os hiperparametros;
e N (0,05},) é a distribuicdo normal com média zero e varidncia agj;

e  GI(aj, b)) é adistribuicdo gama inversa com hiperparametros a; e
b;.

Vale ressaltar que a escolha da distribuicdo gama inversa, assim como a
qui-quadrado invertida, para os componentes de variancia é matematicamente
preferivel, pois € uma distribuicdo a priori conjugada com a distribuicdo dos dados.
Dessa forma, a DCCP encontrada para a variancia também sera uma distribuicdo
gama inversa (ou qui-quadrado invertida), tendo apenas seus parametros
atualizados (RESENDE et al.,, 2011). O mesmo ¢é valido para a distribuicdo dos
coeficientes de regressao, ou seja, distribuicdo a priori € conjugada com a
distribuicdo dos dados. Assim a DCCP obtida também sera uma distribuicdo normal
na qual os parametros serao atualizados.

Pelo fato das DCCP encontradas serem conhecidas pode-se usar o
algoritmo Gibbs Sampler para gerar valores das distribuicdes marginais a posteriori
de cada parametro. Ao final do processo e analise de convergéncia, € possivel obter
as estimativas do efeito de cada marcador por meio das médias, medianas ou
modas a posteriori (RESENDE, 2000).

No método BayesA, ao assumir a média igual a zero para cada marcador na
distribuicdo normal, faz com que os coeficientes de regressao estimados (efeitos de
marcadores) sejam valores proximos de zero, mas nunca zero. As estimativas dos
coeficientes da regressdo sao ditadas pelas distribuicbes a priori dos efeitos dos
marcadores e, consequentemente, a precisdo com que esses valores sdo estimados
difere (PEIXOTO et al., 2022).
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5.2 BayesDr

No meétodo BayesA, os hiperparametros, (a; e b;) da gama inversa visto
anteriormente, atribuidos a distribuicdo a priori tém muita influéncia sobre o
encolhimento nos efeitos de cada marcador, impossibilitando o aprendizado
bayesiano e fazendo com que as estimativas se tornam viesadas (AZEVEDO et al.,
2015; HABIER et al., 2011).

Visando contornar esse problema e incorporar a selecdo de marcadores,
Habier et al. (2011) propuseram o método BayesDm para ajustar o modelo (1). Este
meétodo apresenta semelhanga ao BayesA para uma por¢édo m de marcadores, ou
seja, se assume a eles uma distribuicdo normal com média zero e variancia
especifica para cada marcador, enquanto a outra por¢éo (1- ) de marcadores tem
seus efeitos anulados. Dessa forma, ha uma reducdo do numero de efeitos de
marcadores a serem estimados nas iteragdes, 0 que acarreta uma maior precisao no
ajuste do modelo (RESENDE et al., 2011).

Outro ponto importante € que além dos parametros g; e U/?,-’ no BayesDrr,

também se tem a quantidade m tratada como uma variavel aleatéria, em que se
assume que m segue uma distribuicdo uniforme com hiperparametros 0 e 1 (ou uma
distribuicao Beta). Dessa forma, as distribui¢cdes a priori sdo definidas como:
n~U(0,1)
B~mN (0, agj) + (1 — m)N(0,0)
ap,~GI(a;,b;)
em que

o =123k

. p; € o j-ésimo coeficiente de regresséo associado a j-ésima
variavel explicativa X;, no qual representara o efeito do j-ésimo marcador no
fenotipo;

. agj € o componente de variancia associada ao efeito do j-ésimo

marcador;

e  a;e b;séo os hiperparametros;



26

o N (0,0ﬁj) € a distribuicdo normal com media zero e variancia a[?j;

o N(0,0) & uma distribuicdo degenerada centrada em zero;

o Gl(aj, bj) € a distribuicdo gama inversa com hiperparametros a; e
b;.

Como a distribuicado a priori dos coeficientes da regressao nao € conjugada
com a distribuicdo dos dados, o uso do algoritmo Metropolis-Hasting se faz
necessario, uma vez que a DCCP nao possui forma conhecida. No entanto, a
distribuicdo da varidncia de cada marcador € conjugada com a distribuicdo dos
dados e com isso a DCCP € conhecida, o que possibilita a aplicagdo do algoritmo
Gibbs Sampler (HABIER et al., 2011).

Como o parametro m € uma quantidade variavel ao longo das iteragbes do
MCMC, é possivel a estimacdo de um modelo contendo diferentes numeros de
marcadores a cada iteragdo. Ao final do algoritmo também é possivel obter a
probabilidade de inclusdo de cada uma das variaveis explicativas/marcadores no
modelo. Assim, esta probabilidade p; se torna um indicativo da importancia da j-
ésima variavel explicativa X para a predigdo de Y.

Esta probabilidade p;, que chamaremos de probabilidade a posteriori de
inclusdo do j-ésimo marcador no modelo, é dada pela razdo entre o numero de
iteracdes em que o efeito deste marcador foi ndo-nulo e o numero total de iteragdes.
Neste estudo, a probabilidade p; € um indicativo da importancia do j-€¢simo marcador

SNP na predicao do fenoétipo de interesse.
6. Validagao cruzada K-fold

De acordo com Resende et al. (2014), na predigdo gendmica no contexto
estatistico podemos definir dois tipos de subpopulagcbées considerando a populagao
em estudo: populagédo de treinamento (também denominada como populagdo de
descoberta, estimagao ou referéncia) e a populagéo de validagao.

A populagédo de treinamento € constituida por um grande numero de
marcadores moleculares, avaliados em um numero moderado de individuos nos

quais os fendtipos sdo conhecidos para as caracteristicas de interesse. Essa
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populacao é utilizada para ajustar o modelo, ou seja, para obter as estimativas dos
parametros do modelo, incluindo o efeito de cada marcador sobre uma caracteristica
especifica. Portanto, os individuos da populagdo de treinamento devem ter os
gendtipos e fendtipos conhecidos (RESENDE, 2008).

Por outro lado, a populacéo de validagao é composta por um numero menor
de individuos em comparagdo com a populacao de treinamento. Esses individuos
também sao necessitam das informagbes de marcadores e para fendtipos de
interesse. Nesta populagdo, o modelo é testado para verificar a acuracia e/ou a
capacidade preditiva do modelo de predicdo. Para isso, os valores genéticos
genbmicos sdo preditos com base nos efeitos estimados dos marcadores na
populagdo de treinamento, e em seguida, sdo submetidos a analise de correlagao
(ou outra medida avaliativa) com os valores fenotipicos observados. Na populagao
de validacdo também é essencial ter conhecimento dos genotipicos e fenotipicos
(RESENDE, 2008).

No entanto, segundo James et al. (2013), este processo de validacao
apresenta dois problemas, a saber: (i) as estimativas de validacdo da taxa de erro
podem variar dependendo de quais observagdes sao incluidas nos conjuntos de
treinamento e de validagéo; (ii) se apenas um subconjunto de observagdes € usado
para ajustar o modelo, a taxa de erro do conjunto de validag&o tende a superestimar
a taxa de erro do modelo em todo o conjunto de dados.

Para contornar esses problemas, pode-se utilizar o processo de validagao
cruzada k-fold. Esse procedimento consiste em dividir aleatoriamente o conjunto de
N observagdes em k grupos de tamanho r, de modo que N = rk. O primeiro grupo é
definido como a populacdo de validagdo, enquanto os outros kK — 1 grupos sao
usados para ajustar o modelo (populagao de treinamento). O processo € repetido k
vezes (ciclos) com grupos diferentes atuando como a populagdo de validagdo em
cada ciclo. Em cada ciclo, é possivel calcular medidas de avaliagao e comparagao
da predicdo para a populacdo de validagao, e, ao final, calcula-se a média dos
valores obtidos (JAMES et al., 2013).

7. Métricas de comparagao
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7.1 Herdabilidade

A herdabilidade € um parametro amplamente utilizado no campo do
melhoramento genético, pois permite aos melhoristas estimar o ganho de selegao
antes mesmo de realizar a selecdo. Esse parametro indica a propor¢do da
variabilidade fenotipica que pode ser atribuida a variabilidade genotipica (RAMALHO
et al.,, 2012). Em geral, o componente de valor aditivo € o mais relevante nos
programas de melhoramento, pois representa a parte herdavel da variagdo genética.
Portanto, a herdabilidade no sentido restrito € definida como a propor¢do da
variancia fenotipica que se deve aos efeitos aditivos dos genes, conforme a seguinte
equacao:

o? o}

h2=—=
ot 0} + a2

em que ¢ é a variancia genotipica dos efeitos aditivos, ¢? € a variancia fenotipica,
que pode ser decomposta em ¢ e 02, sendo que o2 ¢ a variancia residual. Portanto,
a herdabilidade no sentido restrito considera apenas a porgao herdavel da variancia
genética (JUNG et al., 2008; VIANA, 2002). Ela expressa o quanto uma

caracteristica especifica pode ser transmitida de uma geragao para a préxima.

7.2 Viés da Predicao

O coeficiente da regressdo de um modelo linear pode ser utilizado como
uma medida de viés da predigdo para cada método proposto, desde que esse
coeficiente represente a relagdo entre o valor gendmico estimado e o valor
fenotipico. Essa medida de viés é definida como:

Vies=1- f

~

Dessa forma, quando o coeficiente estimado for igual a 1 (§ = 1), significa
que os GEBV preditos ndo sdo viesados. Se for maior que um (B > 1), indica que os

GEBYV preditos estdo subestimados, enquanto se for menor que 1 (B < 1), implica
que os GEBVs preditos estdo superestimados (RESENDE JR et al., 2012;
RESENDE et al., 2014).
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7.3 Capacidade Preditiva

Ao ajustar um modelo de regressao, € fundamental avaliar sua capacidade
de predigao, especialmente no contexto da predicdo genémica, onde o objetivo é
prever os valores genémicos de individuos para os quais os fendtipos ndo foram
coletados. Essa capacidade é conhecida como capacidade preditiva e pode ser
quantificada calculando a correlacéo entre os fendtipos (y) e os valores genéticos

gendmicos estimados ( = GEBV), ou seja:
ryy = cor(9,y) = cor(GEBV,y)
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CAPITULO 2
SELEGAO DE MARCADORES UTILIZANDO PROBABILIDADE A POSTERIORI
DE INCLUSAO NO MODELO PARA PREDIGAO GENOMICA EM DADOS DE
ARROZ

RESUMO

Para atender a crescente demanda por alimento nos proximos anos, os métodos
estatisticos aplicados ao melhoramento genético desempenham um papel
fundamental. Dentre as diversas culturas que alimentam a populagdo mundial,
destaca-se o arroz, devido a sua alta producao e consumo global. Com os avangos
da genética molecular, tém sido desenvolvidos métodos de melhoramento que visam
selecionar individuos geneticamente superiores de forma mais rapida, eficiente e
econdmica. Um desses métodos é a selegao gendémica ampla (GWS, Genomic Wide
Selection), que permite prever o valor genético genémico dos individuos com base
em informacdes genotipicas. Geralmente, as informagdes genotipicas utilizadas na
GWS sao obtidas a partir de marcadores moleculares, principalmente do tipo SNP
(Single Nucleotide Polymorphism), desde que estejam em desequilibrio de ligagao
(LD, Linkage Disequilibrium) com os QTL (Quantitative Trait Loci). Para aplicar a
GWS, é necessario estimar o efeito genético dos marcadores com base em uma
populagcdo de treinamento. No entanto, o alto numero de marcadores impoe
desafios, como a alta dimensionalidade e a multicolinearidade. Para contornar esses
desafios, tém sido propostos métodos, como o BayesA, que promove um
encolhimento heterogéneo para cada marcador. No entanto, existem marcadores
que nao estdo em LD com os QTL, e dessa forma, métodos que contemplam a
selecdo de variaveis, como o BayesDm, surgem como alternativas que tornam o
processo de estimacdo dos efeitos dos marcadores menos complexo. Outra
abordagem para a redugédo do numero de marcadores é a selegcdo dos mesmos com
base na probabilidade a posteriori de inclusdo (PIB). Para calcular essa
probabilidade € necessario estimar os efeitos dos marcadores pelo método
BayesDm, pois permite ajustar diferentes numeros de marcadores a cada iteragéo do
algoritmo MCMC (Markov Chain Monte Carlo). Com isso, a PIB é calculada pela

razao entre o niumero de marcadores com efeito diferente de zero e o nimero total
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de iteragdes salvas. Essa probabilidade torna-se um indicativo de importancia do
marcador para caracteristica fenotipica, permitindo selecionar os marcadores mais
relevantes. Neste estudo, foram selecionados os marcadores mais importantes para
11 caracteristicas do arroz Oryza Sativa, utilizando um conjunto de dados publicos

disponivel em https://ricediversity.org/data/. Apds a estimagao das probabilidades de

inclusdo a posteriori, os marcadores foram organizados em grupos contendo 2.000,
4.000, 6.000, ..., e 36.901 marcadores. Apds, cada grupo teve seus efeitos
reestimados pelo método BayesA. Os resultados demonstraram uma maior
capacidade preditiva, maior herdabilidade e menor viés em comparagdo com o0s

meétodos BayesA e BayesDr sem a selegcéo prévia dos marcadores.

Palavras-chave: Marcadores Moleculares. Arroz. Selecdo Genbmica. Genética.

Melhoramento Genético.
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1. Introdugao

A populagdo mundial esta crescendo em ritmo mais lento desde os anos de
1950, no entanto, espera-se que o numero de habitantes em 2030 alcance
aproximadamente 8,5 bilhdes de pessoas, e que na década de 2080 atinja o apice
populacional de 10,4 bilhdes de habitantes (Nagdes Unidas, 2022). Dessa forma,
torna-se necessario aumentar a producdo de alimentos, embora as areas
agricultaveis sejam limitadas. Uma solugao para essa limitagdo € o melhoramento
genético, pois permite aumentar a produtividade e qualidade dos alimentos
considerando as mesmas areas de cultivo (BOREM et al., 2021).

Entre os cultivos, o arroz Oryza sativa se destaca como um dos cereais mais
produzidos e consumidos no mundo, sendo a principal fonte de alimentacédo para
mais da metade da populagdo mundial. Além disso, o arroz € uma fonte de energia,
devido a concentragao de amido, e fornece proteinas, vitaminas, minerais e possui
baixo teor de lipidios (WALTER et al.,, 2008). Segundo Childs e LeBeau (USDA,
2023), a produgao mundial de arroz na safra 2022/2023 foi estimada em 503 milhdes
de toneladas e no Brasil a producao foi de 10,169,3 mil toneladas (CONAB, 2023).

Devido a sua importadncia, € necessario o desenvolvimento de novas
linhagens visando maior produtividade e qualidade em relagcdo as variedades ja
existentes. De acordo com o CONAB (2023), a quantidade de arroz produzida na
safra 2022/2023 caiu cerca de 5,7% em relacdo a safra anterior. Para o
desenvolvimento de novas linhagens utilizando métodos convencionais € estimado
um tempo meédio de 10 anos (SPINDEL et al., 2015).

Uma possibilidade para acelerar o processo de melhoramento é a aplicagao
da Selegcdo Gendbmica Ampla (GWS, Genomic Wide Selection), desenvolvida por
Meuwissen et al. (2001), no qual utiliza informagdes diretamente do DNA para obter
os valores genéticos gendmicos estimados (GEBV, Genomic Estimated Breeding
Value) dos individuos. Essas informag¢des do DNA s&o os efeitos dos marcadores
moleculares, que sédo estimados a partir de uma populagédo de treinamento, na qual
ha um grande numero de individuos genotipados e fenotipados para as
carateristicas de interesse. No entanto, para o uso da GWS, é necessario que haja
desequilibrio de ligagao (LD, Linkage Disequilibrium) entre o marcador e o QTL

(Quantitative Trait Loci).
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Os marcadores moleculares sado preferiveis os do tipo SNP (Single
Nucleotide Polimorphism) por serem abundantes no genoma, 0 que aumenta a
probabilidade de encontrar pelo menos um marcador em LD com algum QTL,
independentemente do marcador ter pequeno ou grande efeito. Além disso, os
marcadores SNP possuem facilidade e baixo custo de genotipagem (RESENDE et
al., 2014).

No entanto, a grande quantidade de marcadores faz com que se tenha
problemas de alta dimensionalidade no ajuste do modelo de predicdo dos efeitos,
além da possibilidade de os marcadores estarem correlacionados (JANNINK et al.,
2010). Isso torna inviavel o uso de métodos de estimacdo como o Métodos dos
Minimos Quadrados (MMQ), pois ha uma insuficiéncia de graus de liberdade caso
estime todos os efeitos dos marcadores simultaneamente. Por outro lado, caso se
estime o efeito de cada marcador separadamente e, em seguida, a predi¢cdo, dos
valores genéticos, a capacidade preditiva associada a eles seria baixa (NEVES et
al., 2012; DESTA et al., 2014).

Ao longo dos anos, foram propostos diversos métodos para predicéo
genbmica, dentre eles os métodos bayesianos, como o BayesA proposto por
Meuwissen et al. (2001), que inclui o efeito de todos os marcadores moleculares no
modelo, atribuindo a cada marcador varidncia especifica. Hayes et al. (2009)
estimaram os efeitos marcadores moleculares do tipo SNP, pelo método BayesA,
para predizer o GEBV de touros de uma populagdo de referéncia multirracial.
Enquanto Haile et al. (2020) aplicaram o BayesA para avaliar a precisdo de modelos
de selegdo genbmica com multiplas e unicas caracteristicas de lentilhas, bem como
modelos que incluiram marcadores significativos atestados por estudos de
associagao gendmica e modelos que inclui a interagdo gendtipo e ambiente.

No entanto, o BayesA conduz uma complexidade desnecessaria visto que
nem todos os marcadores estdo em LD com os QTL (PEIXOTO et al., 2022). Dessa
forma, se faz necessario métodos que contemplam a selecédo de variaveis, como o
BayesDm, proposto por Habier et al. (2011), que seleciona, a cada iteragdo, uma
quantidade aleatéria de m marcadores para o ajuste do modelo e anula o efeito dos
1 — m marcadores restantes. Para os m marcadores utilizados no ajuste, assume-se

uma distribuicdo normal com média zero e variancia especifica para cada marcador.
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Lopez et al. (2019) aplicaram o método BayesDm para estudar a arquitetura
genética e a influéncia das caracteristicas, produgao de fotossintese e eficiéncia do
uso da agua, no rendimento dos gréos de soja.

Por meio do ajuste de uma quantidade variavel = de marcadores nao nulos a
cada iteracdo, com base em uma distribuicdo de probabilidade especifica, torna-se
possivel calcular uma probabilidade a posteriori de inclusdo (PIP) de cada marcador
no modelo. Assim, utilizando a PIP obtida para cada marcador, € possivel selecionar
0s marcadores mais relevantes para o modelo, empregando o método BayesDr.

Posteriormente, pode-se avaliar a capacidade preditiva, herdabilidade viés
preditivo desses marcadores utilizando o método BayesA. Dessa forma, é viavel
selecionar os marcadores que contribuem para a variancia genética e para a
capacidade preditiva do modelo de predicdo. Outros autores, como Bukszar et al.
(2009), Guan e Stephens (2011), Yang et al. (2015), Wang et al. (2020), vém
abordando também o termo PIP, mas em contextos de associacdo gendmica ou
utilizando outros métodos bayesianos de predi¢ao.

Neste estudo, o método combinado, que consiste em utilizar os métodos
BayesDm para a selecdo de marcadores, baseados em suas PIB’s e, em seguida, o
BayesA para a avaliacdo da capacidade preditiva, herdabilidade e viés preditivo, foi
aplicado a um conjunto de caracteristicas fenotipicas. Os resultados obtidos com
esse método combinado foram comparados, em termos de capacidade preditiva,
herdabilidade e viés preditivo com os resultados dos métodos bayesianos, BayesA e
BayesDr, utilizados separadamente. Para esse propdsito, foram utilizados dados
publicos provenientes de arroz Oryza Sativa, que contém 11 caracteristicas de

interesse e 44.100 marcadores do tipo SNP de 413 variedades de arroz.
2. Materiais e métodos
2.1 Dados reais
O conjunto de dados utilizado neste estudo € composto por informacdes
fenotipicas e genotipicas do arroz Oryza sativa, fazendo parte de dois projetos, o

Projeto Oryza SNP e o Projeto OMAP (AMMIRAJU et al., 2006; ZHAO et al., 2011).

Os dados estao disponiveis no seguinte link https://ricediversity.org/data/.
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Esses dados abrangem 413 variedades de arroz provenientes de 82 paises
e foram genotipados para 44.100 marcadores do tipo SNPs. O controle de qualidade
foi realizado considerando um call rate menor que 70% e baixa frequéncia do alelo
mais raro menor que 1% a fim de remover marcadores nao informativos e sem
relevancia genética para a populacdo. Ao final desse processo de filtragem,
restaram, 36.901 marcadores. As variedades foram fenotipadas para 11
caracteristicas, sao elas: i) comprimento da folha bandeira (CFB); ii) largura da folha
bandeira (LFB); iii) numero de paniculas por planta (NPP); iv) numero de ramos da
panicula primaria (NRPP); v) altura da planta (AP); vi) comprimento da panicula
(CP); vii) Flores por panicula (FLP); viii) Resisténcia a Brusone (RB); ix) fertilidade da
panicula (FP); x) teor de proteina (TP); xi) numero de sementes por panicula
(NSPP).

O experimento de plantio e o cultivo do arroz foi conduzido na cidade de
Arkansas, Estados Unidos, durante o periodo de maio a outono nos anos de 2006 e
2007. Para o experimento foi utilizado duas repeti¢cdes por ano em um delineamento
em blocos completos casualizados. Cada parcela consistia em fileiras de 5 metros
de comprimento, com um espagamento de 25 cm entre plantas e 50 cm entre as
fileiras (ZHAO et al., 2011).

2.2 Modelo de Regressao Linear Multipla Sob Enfoque Bayesiano

Os métodos bayesianos propostos para predigdo gendmica sdo baseados
no modelo estatistico da regresséo linear multipla com k variaveis independentes,

que é expresso da seguinte forma:
Yi = Bo+ BiXix + BoXiz + -+ BrXue + €1 i=1,-,n 2)

em que
o n € o numero de observagdes;
e  X;j € oi-ésimo valor observado da j-ésima variavel explicativa ou

independente (X) (j = 1,...,k). Neste estudo, X;; representa a incidéncia do j-
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ésimo marcador (codificado como 0, 1 ou 2 de acordo com a dosagem alélica)
para o i-ésimo individuo;

o Y; € o i-ésimo valor observado da variavel dependente ou res-
posta (Y). Neste estudo, Y; representa o valor fenotipico do i-ésimo individuo;

o B, € a constante da regressado. Neste estudo, S, € a média de
caracteristica fenotipica;

o B; € o j-esimo coeficiente de regressdo associado a variavel X;.
Neste estudo, j; € o efeito do j-¢simo marcador no fenétipo;

o €; € o0 i-ésimo erro aleatério onde assume-se que €;~N(1,02) e

o? representa a variancia residual.

Na Inferéncia Bayesiana, o vetor de parametros desconhecidos € tratado o
como uma variavel aleatéria, e qualquer informacao sobre esses parametros pode
ser representada por um modelo probabilistico. No modelo (2), a distribuicdo dos
dados e a distribuicao a priori do componente de variancia residual foram definidas,
respectivamente, como sendo:

Yi~N(Bo + B1Xi1 + BoXiz + -+ BiXir, 0%)
a2~GI(a,b)
em que GI é a distribuicdo gama inversa e a e b sao seus hiperparametros, definidos
com base em Azevedo et al. (2022). Os métodos Bayesianos aplicados a GWS
utilizam diferentes distribuicbes a priori para os coeficientes de regressdo, sendo

estas distribuicdes o que os diferencia.

2.2.1 Método BayesA

O método BayesA, proposto por Meuwissen et al. (2001), assume que o
efeito de cada marcador segue uma distribuicdo normal com média zero e variancia
especifica. Com isso, € gerado um encolhimento heterogéneo nos efeitos dos
marcadores, fazendo com que seus valores se aproximem de zero, mas nunca

sejam zero. As distribuicdes a priori do BayesA podem ser definidas como:
'B]"‘N (O, Uﬁzj)
O'[%]_““Gl(aj, bj)



40

em que;
. B; € o efeito do j-ésimo marcador no fenotipo;
o agj € o componente de variancia associada ao efeito do j-ésimo
marcador;

o a; e b; séo os hiperparametros da distribuicdo gama inversa,
definidos com base em Azevedo et al. (2022) ;

o N (0,0ﬁj) € a distribuicdo normal com media zero e variancia aj}_.

A escolha da distribuicdo gama inversa para os componentes de variancia €
preferivel devido ao fato de ser uma distribuicdo a priori conjugada com a
distribuicdo dos dados. Isso significa que, quando se utiliza a distribuicdo gama
inversa como distribuicdo a priori, a distribuicdo condicional completa a posteriori
(DCCP) encontrada para a variancia também sera uma distribuicdo gama inversa, e
seus parametros atualizados. Portanto, pode-se empregar o algoritmo Gibbs
Sampler para gerar valores das distribuicdes marginais a posteriori de cada
parametro, o que permite obter as estimativas do efeito de cada marcador por meio

das médias, medianas ou modas a posteriori.

2.2.2 Método BayesDn

O método BayesA, embora util, ndo incorpora a selegdo de marcadores, 0
que significa que ele inclui no modelo marcadores que nao possuem efeito genético
ou nao estejam em LD com algum QTL (PEIXOTO et al., 2022). Para contornar esse
problema e permitir a sele¢cdo de marcadores, Habier et al. (2011) propuseram o
método denominado BayesDr.

No método BayesDm, assume-se que uma fragdo m de marcadores tem
efeitos seguindo uma distribuicdo normal com média zero e variancia especifica,
smilar ao método BayesA. No entanto, os demais marcadores (1- ) tém seus efeitos
anulados, ou seja, n&o contribuem para o modelo. Isso resulta em uma redugédo no
numero de efeitos de marcadores a serem estimados nas iteragdes, o que aumenta

a precisao no ajuste do modelo de predicao.
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Para a fragdo m de marcadores, assume-se uma distribuicdo uniforme com
hiperparametros 0 e 1. As distribuicbes a priori sao definidas da seguinte forma:
n~U(0,1)

B~ (0,03,) + (1 = m)N(0,0)

O'sz"‘GI(aj, b])

em que;
. p; € o efeito do j-ésimo marcador no fenotipo;
. agj € o componente de variancia associada ao efeito do j-ésimo
marcador;

o a; e b; sdo os hiperparametros da distribuicdo gama inversa,
definidos com base em Azevedo et al. (2022) ;

o N (0, agj) € a distribuicdo normal com media zero e variancia aj}.;

. N(0,0) é uma distribuicdo degenerada centrada em zero.

Neste método, utiliza-se o algoritmo Metropolis-Hasting, uma vez que nao se
conhece a forma da DCCP. No entanto, a distribuicdo da varidncia de cada
marcador é conjugada com a distribuigdo dos dados, o que significa que a DCCP é
conhecida, possibilitando a aplicagdo do algoritmo Gibbs Sampler (HABIER et al.,
2011).

2.3 Selecao de marcadores

Ao final do método BayesDm, utilizando as cadeias dos efeitos dos
marcadores, € possivel estimar a probabilidade a posteriori de inclusdao de cada
marcador. Essa probabilidade pode ser calculada pela razido entre o numero de
iteracdes em que o marcador teve seu efeito ndo nulo e o numero total de iteragdes.
Apos o calculo de todas a probabilidades a posteriori de inclusdo, elas foram
ordenadas em ordem decrescente. Em seguida, grupos de marcadores SNP com as
maiores probabilidades foram selecionados para a avaliacdo da capacidade

preditiva, herdabilidade e viés de predi¢cdo utilizando o método BayesA. Esses
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grupos foram formados por N marcadores, variando de 2.000 até 36.901, com um

aumento de de 2.000 em 2.000 marcadores a cada vez.
2.4 Comparagao de metodologias

Os métodos BayesA e BayesDm foram submetidos ao procedimento de
validagao cruzada k-fold, com k =10, para avaliar as seguintes medidas de
eficiéncia: i) Capacidade preditiva, que € a correlagao entre o valor predito pelos
meétodos e o fendtipo; ii) Viés de predi¢ao, calculado como 1 menos o coeficiente da
regressdo entre o valor predito pelos métodos e o fendtipo, juntamente com o
intervalo de confianga a 95% do coeficiente de regressao.

Além disso, a herdabilidade para cada um dos métodos também foi

520

calculada como a média a posteriori dos seguintes valores: h?(®) = —o—s@ €M que
O'A +0'e

h2® ¢ a herdabilidade na t-ésima iteragao, o "

®

€ a variancia genética aditiva na t-
ésima iteracédo e oez € a variancia residual na t-ésima iteracao.

Para avaliar os resultados apresentados pela selecdao de marcadores, foi
feita uma comparacgao entre a combinagdo dos métodos BayesA e BayesDr com os
préprios métodos BayesA e BayesDn, sem a selecdo de marcadores. Para isso, 0s
dados com os grupos de marcadores ajustados no método BayesA, também foram
submetidos ao procedimento de validacdo cruzada k-fold, com k =10, e suas
capacidades preditivas, herdabilidades e viés de predigao foram comparadas com as

dos métodos BayesA e BayesDrr.
2.5 Recursos computacionais

Todas as rotinas computacionais foram desenvolvidas no software R versao
4.0.2 (R CODE TEAM, 2022). Para a analises bayesianas e de convergéncia, foram
utilizadosos pacotes BLGR (PEREZ e DE LOS CAMPOS, 2014) e coda (PLUMMER

et al., 2006), respectivamente.
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2. Resultados e discussoes

A Tabela 1 apresenta os resultados da média e do desvio-padrdo da
capacidade preditiva, viés de predi¢cao e os intervalos de confianga dos coeficientes
de regressdo, bem como a média a posteriori da herdabilidade, para as 11
caracteristicas de arroz estudadas por meio dos métodos BayesA e BayesDmn, de
forma isolada. Além disso, também sao fornecidas as médias a posteriori da
quantidade m de marcadores para cada caracteristica proveniente do método

BayesDrr.

Tabela 1. Média (CPwmedia) € desvio-padrao (CPsp) da capacidade preditiva, viés de predigcdo e os
intervalos de confianga (IC) dos coeficientes de regressdo e a média a posteriori das herdabilidades
(h?) das 11 caracteristicas fenotipicas de arroz estimados pelos métodos BayesA e BayesDmw e a
meédia a posteriori da probabilidade  associada ao método BayesDrr.

Métodos Caracteristica fenotipica /1 CPmeda CPsp  Viés IC h?
CFB 0,47 0,08 -044 (1,38;1,50) 0,58
LFB 0,72 0,06 -022 (1,17;1,27) 0,68
NPP 0,79 0,05 -0,13 (1,09;1,18) 0,75
AP 0,73 0,10 -0,18 (1,15;1,22) 0,76
CP 0,64 0,11 -0,26 (1,21;1,31) 0,68
BayesA NRPP 0,62 0,10 -0,33 (1,26;1,40) 0,57
NSPP 0,56 0,11 -0,44 (1,37;1,51) 0,55
FPP 0,66 0,07 -028 (1,24;1,33) 0,68
FP 0,51 0,12 -0,38 (1,31;1,44) 0,59
RB 0,65 0,08 -026 (1,21;1,31) 0,66
TP 0,46 0,08 -050 (1,42;1,58) 0,51
CFB 0,41 0,47 0,08 -043 (1,37;1,49) 0,59
LFB 0,30 0,72 0,056 -0,21 (1,16;1,26) 0,69
NPP 0,45 0,79 0,05 -0,13 (1,09;1,18) 0,75
AP 0,48 0,73 0,10 -0,18 (1,14;1,22) 0,77
CP 0,46 0,64 0,11 -0,26  (1,21;1,30) 0,68
BayesDn NRPP 0,46 0,62 0,10 -0,33 (1,26;1,40) 0,57
NSPP 0,47 0,56 0,11 -0,42 (1,36 ; 1,49) 0,57
FPP 0,41 0,66 0,07 -027 (1,24;1,33) 0,69
FP 0,33 0,51 0,12 -0,37 (1,31;1,42) 0,61
RB 0,42 0,65 0,08 -026 (1,20;1,31) 0,67
TP 0,44 0,46 0,08 -050 (1,42;1,58) 0,51

Comprimento da folha da bandeira (CFB); Largura da folha da bandeira (LFB); Numero de paniculas
por planta (NPP); Altura da planta (AP); Comprimento da panicula (CP); Numero do ramo primario da
panicula (NRPP); Numero de sementes por panicula (NSPP); Flores por paniculas (FPP); Fertilidade
da panicula (FP); Resisténcia a brusone (RB); Teor de proteina (TP).

Os resultados indicam que, para todas as caracteristicas, os métodos
BayesDr e BayesA apresentaram herdabilidades e capacidades preditivas

semelhantes. Essas herdabilidades estimadas também se mostraram comparaveis
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as encontradas por Guo et al. (2014), que utilizaram o método G-BLUP para ajustar
0 modelo de predigdo no mesmo conjunto de dados.

De acordo com Jilo et al. (2018), os valores das herdabilidades variando de
0,30 a 0,60 sao consideradas de magnitude moderada, enquanto herdabilidades
superiores a 0,60 s&o de alta magnitude. Portanto, as herdabilidades relatadas neste
estudo sdo de moderada a alta magnitude, variando entre 0,51 e 0,76 estimadas
pelo método BayesA e de 0,51 a 0,77 estimadas pelo método BayesDr.

Em comparagédo com o estudo de Wang et al. (2017), que aplicou o G-BLUP
em dados de arroz da Universidade de Wuhan, observamos que tanto a capacidade
preditiva quanto a herdabilidade da caracteristica altura da planta (AP) se mostraram
superiores nos resultados de Wang et al. (2017) em comparagdo aos métodos
bayesianos neste estudo. No entanto, o comprimento da panicula (CP) apresentou
maior capacidade preditiva, embora com uma herdabilidade ligeiramente menor.

No estudo de Azevedo et al. (2015), que utilizou dados simulados para
representar caracteristicas oligogénicas e poligénicas e para comparar o
desempenho de alguns métodos de predigdo genémica, incluindo G-BLUP, Lasso e
Regressdao Bayesiana Ridge, os métodos bayesianos neste estudo também
apresentaram capacidades preditivas similares as apresentadas na Tabela 1.

Este estudo revelou que ambos os métodos bayesianos, BayesA e
BayesDm, tendem a subestimar os valores genéticos gendmicos preditos. Esses
resultados sdo condizentes com os resultados de Suela et al. (2019) que utilizaram o
mesmo conjunto de dados deste estudo para comparar a eficiéncia dos métodos de
predicdo BayesCm e BLASSO para nove caracteristicas de arroz e também
observaram uma subestimacdo dos GEBV, com exce¢ao da caracteristica teor de
proteina, que ndo apresentou viés.

A Figura 1 apresenta os histogramas das probabilidades a posteriori de
inclusdo dos marcadores no modelo de predicao gendmica para cada caracteristica.
Essas probabilidades permitem classificar os marcadores por ordem de importancia
na predi¢do, identificando aqueles com maior probabilidade de inclusdo. Essa
informagdo é util para selecionar os marcadores que mais influenciam uma
determinada caracteristica.

A caracteristica resisténcia a brusone exibe uma maior variagao nos valores

de PIP, com a probabilidade variando entre aproximadamente 0,40 e 0,70. Observa-
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se também a existéncia de poucos marcadores com alta PIP, sugerindo que essa
caracteristica pode ser de natureza oligogénica, o que esta em acordo com a
literatura, conforme relatado por diversos autores como Hasan et al. (2015) e Wisser
et al. (2005). Por outro lado, as demais caracteristicas apresentam uma menor
variagdo na probabilidade a posteriori de incluséo, indicando que podem ser de
natureza mais poligénica, com muitos marcadores apresentando valores de PIP
proximos.

A distribuicdo das frequéncias da probabilidade de inclusdo dos marcadores
pode auxiliar os melhoristas a compreender a arquitetura genética das
caracteristicas de interesse e, consequentemente, pode ser aplicada em estudos de
Associacao Genbmica Ampla (GWAS, Genome Wide Association), conforme
realizado por Guan e Stephens (2011) ao aplicar a Regressédo Bayesiana de Selegao

Variavel aos estudos de GWAS.
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Figura 1. Histograma contendo a probabilidade a posteriori de inclusdo dos marcadores moleculares

para cada uma das caracteristicas de arroz.

Na Figura 2 € apresentada a média a posteriori da herdabilidade e a

capacidade preditiva do modelo de predicdo, ajustado pelo método BayesA,

utilizando os grupos de marcadores com as maiores probabilidades a posteriori de

inclusdo no modelo.
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Teor de proteina
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Figura 2. Capacidade preditiva do modelo de predicdo do método BayesA utilizando grupos de
marcadores com as maiores probabilidades a posteriori de inclusdo no modelo e a média a posteriori
da herdabilidade.

Ja na Tabela 2, sdo apresentados o viés de predigdo da regressao,
juntamente com o intervalo de confianga do coeficiente de regressédo, para as 11

caracteristicas fenotipicas de arroz estudadas.



Tabela 2. Viés de predi¢ao e o intervalo de confianga (IC) dos coeficientes de regressao das 11 caracteristicas fenotipicas de arroz estimados pelo método BayesA utilizando
0s grupos de marcadores com as maiores probabilidades a posteriori de inclusdo no modelo.

Caracteristicas fenotipicas

U:g:&%iﬁ CFB LFB NPP AP cP NRPP
Viés IC Viés iC Viés IC Viés IC Viés IC Viés IC
2000 2010 | (1,08;1,13) | -0,08 | (1,05:1.10) | -0,07 | (1,04:1.09) | -0,06 | (1,04:1.08) | -009 | (1,06:1.11) | -042 | (1,09 1,15)
4000 012 | (1.09:1.14) | -009 | (1.06:1.12) | -008 | (1.05:1,10) | -0.07 | (1.05:1.09) | -040 | (1.07:1.12) | -043 | (1.10:1.16)
6000 013 | (141:1.16) | 040 | (1.07:1.13) | -008 | (1.06:1.11) | -0.08 | (1.06:1,10) | -041 | (1.08:1.13) | -045 | (1.12:1.19)
8000 014 | (142:1.47) | 041 | (1.08:1.14) | -009 | (1.06:1.12) | -008 | (1.06:1.10) | -041 | (1.09:1.14) | -016 | (1.13:1.20)
10000 016 | (143:1.18) | 042 | (1.09:1.14) | -009 | (1.06:1.13) | -009 | (1.07:1.11) | 042 | (1.10:1.15) | -048 | (1.14:1.21)
12000 017 | (144:1.20) | 042 | (1.09:1.15) | -040 | (1.07:1.13) | -040 | (1.07:1.12) | -043 | (1.10:1.16) | -019 | (1.15:1.23)
14000 018 | (145:1.21) | 043 | (1.10:1.16) | -040 | (1.07:1.14) | -040 | (1.08:1.13) | -044 | (1.41:1.17) | -0.20 | (1.16:1.24)
16000 019 | (116:1.22) | 044 | (140:1.17) | 041 | (1.07:1.14) | 041 | (1.08:1.13) | -045 | (1.12:1.18) | -0.21 | (117 :1.25)
18000 021 | (148:1.24) | 044 | (141:1.18) | 041 | (1.07:1.14) | 041 | (1.09:1.14) | -045 | (1.12:1.18) | 022 | (1.18:1.26)
20000 022 | (119:1.26) | 045 | (142:1.19) | 041 | (1.08:1.15) | -042 | (1.09:1.14) | -046 | (1.143:1.19) | -0.23 | (1.19:1.28)
22000 2023 | (120:1.27) | 046 | (142:1.19) | 041 | (1.08:1.15) | -042 | (1.10:1.15) | -047 | (1.14:1.20) | -0.25 | (1.20:1.30)
24000 026 | (1.22:1.30) | 047 | (143:1.21) | -042 | (1.08:1.16) | -043 | (1.10:1.16) | -048 | (1.145:1.22) | -0.26 | (1.21:1.31)
26000 2028 | (124:1.32) | 048 | (144:1.22) | -042 | (1.08:1.16) | -044 | (1.141:117) | -049 | (1.16:1.23) | -027 | (1.22:1.32)
28000 2030 | (1.25:1.34) | 048 | (144:1.23) | 042 | (1.08:1.17) | 044 | (1.41:1.17) | -020 | (1.16:1.24) | -028 | (1.23:1.34)
30000 2033 | (1.28:1.37) | 019 | (115:1.24) | -043 | (1.08:1.17) | -045 | (1.12:1.18) | -0.21 | (147:1.25) | -0.29 | (1.23:1.35)
32000 2035 | (130:1.40) | -020 | (115:1.25) | -043 | (1.09:1.17) | -046 | (142:1.19) | -022 | (1.148:1.27) | -031 | (1.24:1.37)
34000 2038 | (133:1.43) | 021 | (116:1.25) | -043 | (1.09:1.18) | -047 | (1.43:1.20) | -024 | (1.19:1.28) | -032 | (1.25:1.38)
36000 2040 | (135:1.46) | 021 | (116:1.27) | -043 | (1.09:1.18) | 047 | (1.44:1.21) | -025 | (1.20:1.30) | -0.32 | (1.25:1.39)

50




NGmero de Caracteristicas fenotipicas
Marcadores NSPP FPP FP RB TP
Viés IC Viés IC Viés IC Viés IC Viés IC
2000 -0,12 (1,09 ; 1,15) -0,08 (1,06 ; 1.09) -0,09 (1,07 ;1,11) -0,09 (1,07 ;1,12) -0,14 (1,11;1,17)
4000 -0,13 (1,11; 1,16) -0,08 (1,07 ; 1,10) -0,10 (1,08 ;1,12) -0,10 (1,08 ; 1,13) -0,16 (1,13 ;1,19)
6000 -0,15 (1,12 ;1,17) -0,09 (1,07 ; 1,11) -0,11 (1,09; 1,13) -0,11 (1,09; 1,14) -0,18 (1,15; 1,21)
8000 -0,16 (1,13;1,19) -0,10 (1,08 ; 1,12) -0,12 (1,10; 1,15) -0,12 (1,10 ; 1,15) -0,20 (1,16 ; 1,23)
10000 -0,17 (1,14 ; 1,20) -0,11 (1,09 ; 1,13) -0,14 (1,11; 1,16) -0,13 (1,10 ; 1,16) -0,21 (1,18 ; 1,25)
12000 -0,19 (1,16 ; 1,22) -0,12 (1,10 ; 1,14) -0,14 (1,12;1,17) -0,14 (1,11;1,17) -0,23 (1,19 ; 1,26)
14000 -0,20 (1,17 ; 1,24) -0,13 (1,10 ; 1,15) -0,16 (1,13;1,18) -0,15 (1,12;1,18) -0,24 (1,21 ; 1,28)
16000 -0,22 (1,18 ; 1,25) -0,14 (1,11;1,16) -0,17 (1,14 ; 1,20) -0,16 (1,13;1,19) -0,26 (1,21 ; 1,30)
18000 -0,23 (1,19 1,27) -0,15 (1,12 ;1,17) -0,18 (1,15;1,21) -0,17 (1,13;1,21) -0,27 (1,23 ; 1,31)
20000 -0,24 (1,21;1,28) -0,16 (1,13;1,18) -0,20 (1,16 ; 1,23) -0,18 (1,14 ; 1,22) -0,29 (1,24 ; 1,33)
22000 -0,26 (1,22 ;1,30) -0,16 (1,13;1,19) -0,22 (1,18 ;1,25) -0,19 (1,15;1,23) -0,31 (1,26 ; 1,36)
24000 -0,29 (1,24 ;1,33) -0,18 (1,15;1,21) -0,22 (1,19; 1,26) -0,20 (1,16 ; 1,24) -0,33 (1,28 ; 1,39)
26000 -0,31 (1,26 ; 1,36) -0,19 (1,16 ; 1,23) -0,25 (1,21;1,29) -0,21 (1,16 ; 1,25) -0,36 (1,30 ; 1,41)
28000 -0,33 (1,28 ; 1,38) -0,20 (1,17 ;1,23) -0,26 (1,22;1,30) -0,22 (1,17 ; 1,26) -0,39 (1,33 1,45)
30000 -0,35 (1,29 ; 1,40) -0,22 (1,18 ;1,25) -0,28 (1,24 ;1,33) -0,22 (1,18 ;1,27) -0,40 (1,34 ; 1,46)
32000 -0,37 (1,31;1,43) -0,23 (1,19;1,27) -0,30 (1,25;1,35) -0,23 (1,18 ;1,28) -0,44 (1,37 ; 1,51)
34000 -0,40 (1,33;1,46) -0,25 (1,21;1,30) -0,34 (1,29 ; 1,40) -0,25 (1,20 ; 1,30) -0,47 (1,40 ; 1,55)
36000 -0,42 (1,35;1,48) -0,27 (1,23 ;1,32) -0,36 (1,30;1,42) -0,26 (1,20; 1,31) -0,49 (1,41 ;1,57)

Comprimento da folha da bandeira (CFB); Largura da folha da bandeira (LFB); Nimero de paniculas por planta (NPP); Altura da planta (AP); Comprimento da panicula (CP);
Numero do ramo primario da panicula (NRPP); Numero de sementes por panicula (NSPP); Flores por paniculas (FPP); Fertilidade da panicula (FP); Resisténcia a brusone
(RB); Teor de proteina (TP).
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Com excecgao da caracteristica teor de proteina, que apresentou capacidade
preditiva de 0,79 e herdabilidade 0,81, as demais caracteristicas demonstraram alta
capacidade preditiva, variando de 0,84 até 0,93, e herdabilidade de alta magnitude
variando de 0,83 a 0,91 para o grupo de 2.000 marcadores mais importantes.

Observa-se também que, a medida que o numero de marcadores menos
importantes/PIP aumenta, a capacidade preditiva e herdabilidade diminuem
gradativamente. Portanto, a combinagcdo dos métodos BayesA e BayesDn resulta
em um melhor desempenho no modelo de predigio em comparagdo com a
utilizacdo dos métodos isoladamente.

As caracteristicas comprimento da folha da bandeira, fertilidade da panicula
e teor de proteina apresentaram o maior decréscimo da capacidade preditiva do
modelo e da média da herdabilidade, enquanto a largura da folha da bandeira,
numero de paniculas por planta e altura da planta apresentaram o menor
decréscimo. Esse comportamento de decaimento pode ser explicado por Wray et al.
(2013), que mostram que, a medida que marcadores irrelevantes para a predicéo da
caracteristica de interesse sao incluidos, a capacidade preditiva tedrica diminui.

No que diz respeito ao viés, pode-se observar que a selegdo de marcadores
resultou em um menor viés de predicdo em comparagado com os modelos ajustados
pelos métodos BayesA e BayesDn separadamente. Além disso, os intervalos de
confianga para o coeficiente da regressao tém menor amplitude, o que porporciona
uma estimativa mais precisa para o coeficiente da regressdo (CECON et al., 2012).

Os resultados obtidos neste estudo corroboram com os encontrados por
Sousa et al. (2019), que utilizaram o banco de dados de arroz do programa de
melhoramento de arroz irrigado do International Rice Research Institute (IRRI) para
estimar os efeitos os marcadores pelo método RR-BLUP. Eles selecionaram os
10.000 marcadores de maiores valores absolutos. Apds, ordenaram os marcadores,
em ordem decrescente, em subconjuntos de 5.000, 2.500, 1.000, 500 e 100 SNP e
reestimaram seus efeitos para calcular a capacidade preditiva, herdabilidade e viés
de predigao.

Na Tabela 2, pode-se observar que a selecdo de marcadores resultou em
um menor viés de predicdo em comparacdo com os modelos ajustados pelos
métodos BayesA e BayesDtr separadamente (Tabela 1). Além disso, os intervalos

de confianga para o coeficiente de regressdao tém menor amplitude, o que
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proporciona uma estimativa mais precisa do coeficiente de regressdo (CECON et al.,
2012).

4. Conclusao

A selegcdo dos marcadores mais importantes para a predigdo genémica, com
base em sua probabilidade a posteriori de inclusdo, demonstrou ter uma capacidade
preditiva superior em relagdo aos métodos BayesA e BayesD1r sem a prévia selecao
de marcadores. Além disso, essa abordagem mostrou-se menos tendenciosa ao
apresentar um menor viés de predigao.

A probabilidade a posteriori de inclusdo no modelo de predicdo gendmica
também se mostrou eficaz no entendimento da arquitetura genética das
caracteristicas em estudo. Além disso, a selecdo de marcadores contribui para a
reducdo da alta dimensionalidade e do esforgo computacional, que sdo desafios
comuns enfrentados na selecdo genémica.

Em resumo, essa estratégia de selecdo de marcadores com base na
probabilidade a posteriori de inclusdao pode melhorar a precisdo da predigao
genbmica e facilitar a interpretacdo dos resultados, tornando-a uma ferramenta

valiosa em estudos de gendmica.
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