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RESUMO

PEIXOTO, Leonardo de Azevedo, D.Sc., Universidade Federal de Vigcosa, novembro
de 2016. Abordagem sobre modelos, covariaveis e acuracia na selecao
genOmica. Orientador: Leonardo Lopes Bhering. Coorientadores: Cosme Damiao
Cruz e Fabyano Fonseca e Silva.

A selecdo gendmica (SG) tem se tormado uma ferramenta de grande potencial no
melhoramento de plantas. Além dela, o estudo de associacdo gendmica (EAGA) e a
selecao assistida por marcadores moleculares (SAM) também sdo metodologias com
aplicabilidade no melhoramento. A diferenca béasica entre essas metodologias € que
enquanto a SAM utiliza mapas de ligagdo e o EAGA utiliza mapas de associagéo para
identificar marcadores significativos, a SG utiliza todos os marcadores disponiveis
sem a necessidade de nenhum tipo de mapa. Portanto os objetivos desta pesquisa
foram: 1) avaliar modelos utilizando os SNPs significativos encontrados pelos SAM e
EAGA como efeito fixo nos modelos comumente utilizados na SG, em que no modelo
tradicional, todos os SNPs séo estabelecidos como de efeito aleatério. Estes modelos
foram comparados com o modelo padréao utilizado na SG (RRBLUP bayesiano); 2)
comparar os métodos tradicionais de selecdo genémica (todos os SNPs como efeito
aleatorio); 3) verificar como a herdabilidade e o nimero de QTLs que controlam a
caracteristica podem influenciar na predicdo do valor genético; 4) estabelecer uma
equacdo de predicdo da correlacdo genética em funcdo da correlacdo fenotipica; 5)
estabelecer o niumero ideal de individuos para compor a populagéo de treinamento €;
6) estabelecer a quantidade necessaria de marcadores para obter maxima acuracia
pelos métodos de selecdo gendmica. Foram simuladas popula¢des F2 com 1.000
individuos em diferentes cenarios. As populacdes foram simuladas com 4.500
(objetivo 1) e 3.000 marcadores (demais objetivos). Foram simuladas caracteristicas
com diferentes herdabilidades (5, 20, 40, 60, 80 e 99%) e o numero de QTLs (60, 120,
180 e 240) (objetivos 2, 3 e 4). Foram estimados para todos os cenarios a capacidade
preditiva fenotipica e genotipica, a acuracia fenotipica e genotipica, a herdabilidade
gendmica, a variancia genética, o ganho com a selegéo, o indice de coincidéncia e o
tempo de processamento. Foi utilizado a cross validagéao 5-fold com 50 repeticdes. As
principais conclusdes desta pesquisa foram: 1) A utilizagdo de um modelo de SG com
as marcas significativas encontradas pelo EAGA como efeito fixo e as demais marcas
como efeito aleatério € uma boa estratégia para selecionar individuos superiores com

alta acuréacia; 2) A introducdo no modelo de SG de QTLs que ja foram descritos
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previamente para a caracteristica em estudo, como efeito fixo, permite a selecao de
individuos superiores de forma mais acurada; 3) os modelos de sele¢cdo genémica
para predicdo em populagdes F2 devem ser compostos por 200 a 900 marcadores de
maior efeito sobre a caracteristica e mais de 600 individuos na populacdo de

treinamento.
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ABSTRACT

PEIXOTO, Leonardo de Azevedo, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, November,
2016. Approach on models, covariables and accuracy in the genomic selection.
Adviser: Leonardo Lopes Bhering. Co-advisers: Cosme Dami&o Cruz and Fabyano
Fonseca e Silva.

Genomic selection (GS) has become a high potential tool in plant breeding. Moreover,
genomic wide association study (GWAS) and marker-assisted selection (MAS) are
also methodologies with great potential in plant breeding. The basic difference among
them is while MAS requires linkage mapping and GWAS requires association mapping
to identify significant markers, GWS performs all available markers without any
mapping. Therefore, the objectives in this research were: 1) to evaluate models using
significant SNPs found by GWAS and MAS as fixed effect in the widely GS models,
which, in the traditional model all SNPs are treated as random effect. These models
were compared with the standart GS model (Bayesian RRBLUP); 2) To compare the
most GS traditional models (all SNPs as random effect); 3) to verify how the heritability
and number of QTLs which control a specific trait can influence for predicting genetic
value; 4) to establish a prediction equation to estimate the genetic correlation based
on phenotypic correlation; 5) to establish the optimal number of individuals to compose
the training population and; 6) to establish the number of markers needed to obtain the
maximum accuracy by the genomic selection methods. F2 population was simulated
with 1,000 individuals in several scenarios. Populations were simulated with 4,500
(objective 1) and 3,000 markers (other objectives). Traits with different heritability (5%,
20%, 40%, 60%, 80% and 99%) and numbers of QTLs (60, 120, 180 and 240 —
objectives 2, 3, and 4) were simulated. Phenotypic and genotypic predictive ability,
phenotypic and genotypic accuracy, genomic heritability, genetic variance, selection
gain, conincidence index, and processing time were estimated for all scenarios. 5-fold
cross validation was repeated 50 times. The mainly conclusion in this research were:
1) SG model performed with the significant markers found by GWAS as fixed effect
and the remaining SNPs as random effects is a useful strategy to select superior
individuals with high accuracy; 2) GS model performed with the QTLs, previously
reported for the traits in study, as fixed effect allows the selection of superior
individuals more accurate; 3) Genomic selection models should be composed with
number of markers ranged from 200 to 900 and number of individuals in the training

population beyond 600.
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1. INTRODUCAO GERAL

A identificacdo de genotipos superiores requer métodos de selecdo capazes
de explorar eficientemente o material genético disponivel, maximizando o ganho
genético em relacdo as caracteristicas de interesse (Lorenz,

2013). Diversos métodos de selecdo tém sido empregados nos programas de
melhoramento, com destaque para a selecédo entre e dentro de familias e selecéo
combinada (Bhering et al., 2013), selecao via modelos mistos (BLUP) (Piepho et al.,
2008) e indice de selecdo (Peixoto et al., 2016).

Ganhos genéticos adicionais que possibilitam o aperfeicoamento de
linhagens, hibridos e variedades comerciais tém se tornado cada vez mais dificeis, no
contexto de espécies submetidas a longos processos seletivos devido ao decréscimo
da variabilidade genética causada principalmente pela deriva genética (Fu, 2015).
Assim, recursos extras, além daqueles pertinentes a escolha de delineamentos
genéticos, métodos de selecdo e boa experimentacdo agricola, fazem parte de uma
tendéncia recente. O uso de procedimentos analiticos mais refinados, como o
emprego de marcadores moleculares pelas metodologias de selecao assistida por
marcadores moleculares (Ashraf & Foolad, 2013; Steele et al.,, 2013), estudo de
associacdo genbmica (Li et al., 2013; Samayoa et al., 2015) e selecao gendémica
(Poland et al., 2012; Spindel et al., 2015) tem-se tornado ferramenta de uso rotineiro
nos programas de melhoramento de plantas.

De maneira geral, a grande questdo envolvida no melhoramento genético € o
conhecimento do valor genético do individuo, para que se possa praticar a selecéao
com o0 maximo de acuréacia. Para melhor predizer o valor genético, € possivel recorrer
a informacgéo fenotipica do individuo ou de seus aparentados (descendentes ou
ancestrais) e correlaciona-las as informac¢des de marcadores moleculares tornando a
predi¢cdo do valor genético mais eficiente (Meuwissen et al., 2001).

O valor genético é baseado no modelo aditivo, e tem desempenhado papel
importante no ganho de selecéo de caracteristicas complexas em plantas e animais
(Crossa et al., 2010). A partir do modelo aditivo, tém-se utilizado BLUP (Piepho et al.,
2008), interacOes bayesianas (Gianola et al., 2009) e redes neurais artificiais (Peixoto

et al., 2015) para predizer de forma mais acurada o valor genético.



Com o advento dos marcadores moleculares é possivel obter o valor genético
de cada individuo a partir do genotipo, ou seja, utilizando os efeitos de cada marcador
sobre a caracteristica. A primeira metodologia baseada em marcador desenvolvida foi
a selecéo assistida por marcadores moleculares (Ashraf & Foolad, 2013; Steele et al.,
2013), seguida pelo estudo de associacdo genémica ampla (Morris et al., 2013; Tian
et al., 2011), e por ultimo a selecdo gendmica ampla (Lorenz et al., 2012; Spindel et

al., 2015). Essas trés metodologias serdo destacadas em topicos especiais.

1.1. METODOS DE SELECAO NO MELHORAMENTO

Uma das grandes contribuicbes da genética quantitativa € a indicacao de
estratégias de melhoramento que proporcionem avanc¢os na direcdo desejada, em
relacdo as caracteristicas de interesse (Cruz et al., 2012). Nesse sentido, procura-se,
desenvolver métodos de selecao que sejam mais eficientes em aumentar a frequéncia
de genes favoraveis, em comparagdo com métodos ‘classicos’, como a selegao
massal e a selecao entre e dentro (Bhering et al., 2013).

A identificacdo de gendtipos superiores requer métodos de selecédo capazes
de explorar eficientemente o material genético disponivel, maximizando o ganho
genético em relacdo as caracteristicas de interesse (Junqueira et al., 2016). Diversos
métodos de selecao tem sido utilizados no melhoramento genético vegetal tais como,
selecdo entre e dentro de familias (Gomes Jr et al., 2014), selecdo combinada
(Bhering et al., 2013), e selecdo por modelos mistos pelo método BLUP (best linear
unbiased prediction) (Baretta et al., 2016), e redes neurais artificiais (Peixoto et al.,
2015).

Na selecdo massal a eficiéncia seletiva depende da quantidade de
variabilidade existente na populacdo-base a ser explorada, da herdabilidade do
carater a ser melhorado e da extensao do ganho genético deste carater selecionado
(Gomes Jr et al., 2014). Para diminuir um pouco o efeito ambiental sobre a sele¢céo
massal, este método foi modificado dividindo a area em faixas com caracteristicas
ambientais homogéneas dentro destas faixas. Este método é conhecido como selegéo
massal estratificada (Bhering et al., 2013). Outro método classico € a selecéo entre e
dentro de familias, que tem sido muito utilizada e tem apresentado, em geral, bons
resultados (Bhering et al., 2013; Daros et al., 2004; de Carvalho & de Souza, 2007;
Gomes Jr et al., 2014; Matta & Viana, 2003; Santos et al., 2008).



Um método alternativo a esses métodos classicos é a selecdo combinada, o
que é baseada em um indice que leva em consideracdo, simultaneamente, o
comportamento dos individuos e de suas familias (Vencovsky & Barriga, 1992).
Inimeros trabalhos mostraram que a selecdo combinada supera os demais métodos
citados (Bhering et al., 2013; Gomes Jr et al., 2014). Arnhold et al. (2009) trabalhando
com milho pipoca e Bhering et al. (2013) trabalhando com gendétipos de Jatropha
curcas L., visaram comparar a eficiéncia relativa da selecdo massal, selecéo entre e
dentro e selecdo combinada. Os autores concluiram que a selecdo combinada
proporcionou maiores ganhos e €& mais adequada para estas espécies em
comparagao com 0s outros métodos.

Atualmente, para o estudo de familias tem se adotado o método dos modelos
mistos REML/BLUP (REML é a maxima verossimilhanca restrita, e BLUP & a melhor
predicdo linear ndo viciada), que permite estimar os parametros genéticos e predizer
os valores genotipicos das familias (Resende, 2002b). O BLUP consiste basicamente
na predicdo de valores genéticos dos efeitos aleatérios do modelo estatistico
associado as observacoes fenotipicas, ajustando-se os dados aos efeitos fixos e ao
nuamero desigual de informacgdes nas parcelas por meio da metodologia de modelos
mistos (Resende, 2002b).

De Oliveira et al. (2011) objetivando comparar a selecao via procedimento
BLUP individual simulado (BLUPIS) versus selecdo massal em familias de irméaos-
completos de cana-de-acglcar, concluiram que a sele¢do clonal via procedimento
BLUPIS indica maior nimero de clones promissores para caracteres quantitativos
dentro de familias com elevados efeitos genotipicos. Rosado et al. (2009) trabalharam
com familias de meio irmédos de Eucalyptus urophylla com o objetivo de comparar
varios métodos de sele¢cdo como selecdo entre e dentro, selecdo combinada e selecéo
baseada em modelos mistos (REML/BLUP). Os autores concluiram que a selecéo
combinada e a selecdo por modelos mistos (BLUP) proporcionam estimativas de
ganhos significativamente maiores as obtidas com a selecéo entre e dentro, e maior
eficiéncia na escolha dos melhores individuos dentro da populagédo. Rocha et al.
(2009) trabalhando com &rvores de Dipteryx alata concluiram que a selegéo
combinada e BLUP proporcionaram maiores ganhos com relacdo aos métodos de
selecdo massal e selecdo entre e dentro. Li & Lindgren (2006), usando dados
simulados, compararam a selecéo individual e a selecdo combinada. Eles concluiram

que a utilizacdo de indices € vantajosa em situacdo de populacbes grandes e



caracteristicas com baixa ou média herdabilidade. David et al. (2003) compararam
quatro métodos e 10 intensidades de selecdo em mudas de Pinus resinosa, e
concluiram que a selecdo combinada foi o método que proporcionou maiores ganhos
e maximizou a diversidade genética.

Além das metodologias citadas, as redes neurais artificiais (RNAsS) tem se
tornado um método promissor para ser utilizado em algumas areas tais como predicéo
do valor genético (Peixoto et al., 2015), estudo de diversidade genética (Barbosa et
al., 2011), identificacdo de gendtipos (Pandolfi et al., 2009), predi¢cao de producdo em
trigo (Alvarez, 2009), entre outros. Peixoto et al. (2015) avaliaram as RNAs para
predicdo do valor genético em dados simulados para caracteristicas com diferentes
herdabilidades, e verificaram que as RNAs sdo promissoras para predi¢cdo do valor

genético, especialmente em caracteristicas de baixa herdabilidade.

1.2. PREDICAO DO VALOR GENETICO

O sucesso de um programa de melhoramento genético depende da acuracia
da predicao do valor genético a partir de valores fenotipicos (Heffner et al., 2009). As
estimativas de parametros genéticos podem orientar o melhorista durante as trés
fases principais de um programa de melhoramento: i) Aumento da variabilidade
genética por meio de cruzamentos (Bhering et al., 2015a); ii) selecao de individuos
superiores na populacdo segregante (Junqueira et al., 2016); iii) utilizacdo dos
individuos selecionados no programa (Teodoro et al., 2016). Assim, tem sido usual e
indispensavel a quantificacdo dos pardmetros genéticos, especialmente a
herdabilidade que é a medida do quadrado da correlacdo entre o valor genético e a
média fenotipica (Bhering et al., 2013; Peixoto et al., 2015).

A selecdo de gendtipos superiores tem sido uma tarefa de dificil execucéo,
uma vez que 0s caracteres de importancia agronémica, em sua maioria quantitativos,
apresentam base genética complexa, além de serem altamente influenciados pelo
ambiente (Vieira et al., 2005)

A reducéao da influéncia ambiental sobre o valor fenotipico tem sido obtida por
meio da conducdo de experimentos de forma zelosa e a ado¢cédo de delineamentos
experimentais apropriados observando sempre os principios basicos da casualizagéo,

repeticéo e controle local (Ramalho, 2005).



Assim, por meio de metodologias mais elaboradas é possivel identificar a
partir dos valores fenotipicos, os individuos de valores genotipicos desejaveis e com
maior concentracdo de alelos favoraveis (Junqueira et al., 2016).

A metodologia de modelos mistos pressupfe que 0S componentes de
varidncia sejam conhecidos, 0 que raramente ocorre na pratica. Quando tais
componentes sédo desconhecidos, utiliza-se como estratégia de analise a substituicdo
dos valores paramétricos dos componentes de variancia por estimativas de maxima
verossimilhanca restrita (REML) (Resende, 2000).

Estimativas dos componentes de variancia e coeficientes de herdabilidade
tém-se mostrado heterogéneas de acordo com diferentes niveis de producéo e
diferentes classes de desvio-padrdo genético ou ambiental. Quando a
heterogeneidade n&o é considerada, diferengas de variancias dentro das subclasses
podem resultar na predicdo de valores genéticos viesados, redu¢do no progresso
genético e desproporcional numero de individuos selecionados de ambientes com
diferentes variancias (Weigel & Gianola, 1992).

Dentro do contexto relativo ao processo de selecdo, o conhecimento dos
componentes de variancia € de fundamental importancia para estimar a herdabilidade,
predizer o ganho genético e avaliar as potencialidades de uma populacdo e a
eficiéncia relativa dos diferentes métodos de melhoramento (Peixoto et al., 2016).
Além disto pode auxiliar a identificar a estratégia de selecdo mais adequada (Bhering
et al., 2013; Junqueira et al., 2016; Laviola et al., 2010).

Outro conjunto de informacdes extremamente Util € aquele obtido por meio
dos calculos de correlacées. Segundo Ferreira et al. (2003), a correlacao fenotipica
fornece uma estimativa da influéncia conjunta de causas genéticas e ambientais na
expressdo de uma dada caracteristica. Por sua vez, os valores de correlacédo
genotipica (que corresponde a porcdo genética da correlacdo fenotipica) tém sido
empregados para orientar programas de melhoramento genético, uma vez que eles
refletem a fracdo da expresséo fenotipica que é de natureza herdavel.

Quando os caracteres sdo de baixa herdabilidade a correlacdo fenotipica
pode ter pouca aplicabilidade, podendo induzir o melhorista a erros. Assim, é
importante distinguir as causas genéticas e de ambiente que, combinadas, resultam
na correlagéo fenotipica (Resende, 2002a).

De acordo com Hallauger & Miranda Filho (1981), a correlacdo tem

importancia no melhoramento de plantas, porque mede o grau de associacao genética



ou ndo genética entre dois ou mais caracteres. Cruz et al. (2012) ressaltaram a
importancia das correlagbes, afirmando que elas quantificam a possibilidade de
ganhos indiretos por selecéo e que caracteres de baixa herdabilidade tém a selecéo

mais eficiente quando realizada sobre caracteres correlacionados.

1.3. MARCADORES MOLECULARES

Por volta dos anos de 1960, os marcadores utilizados nos estudos de genética
e melhoramento eram aqueles determinados por locos associados a caracteristicas
morfoldgicas, sendo estas, geralmente de facil identificacdo visual. Essa estratégia de
trabalho utilizando marcadores morfologicos foi proposta por Sax (1923).

A revolucdo no campo dos marcadores iniciou-se com o desenvolvimento dos
marcadores isoenzimaticos. A partir dai o numero de marcadores foi grandemente
ampliado, e aplicabilidade da técnica passou a ser geral (Tanksley, 1993). Contudo, o
namero de marcadores previsto pelos ensaios isoenzimaticos é limitado, ficando
geralmente entre 10 a 20 por espécie. Mesmo sabendo que o numero de locos
isoenzimaticos que podem ser detectados seja maior do que 100, o nivel de resolucéo
dos marcadores isoenzimaticos ndo permitia a cobertura completa do genoma, o que
limitava certos estudos como a construcao de mapas genéticos.

Na busca por marcadores mais abundantes, surgiram na década de 80 os
marcadores moleculares. Os marcadores moleculares possuem algumas vantagens
em relagdo aos marcadores morfolégicos e isoenzimaticos. A primeira vantagem é
que sdo baseados na variacdo de sequéncia de nucleotideos, sendo assim, aparecem
em grande namero no genoma da espécie. A segunda vantagem é que quando
codominantes permitem a identificacdo de gendtipos em qualquer cruzamento. A
terceira vantagem é que ndo sao influenciados pelo ambiente. A utilizacdo desses
marcadores estd em estabelecer relacbes de ligacdo entre eles e os locos de
interesse. Essa ligacdo permite ao pesquisador, inferir sobre a presenca dos locos,
mediante o ensaio de alguns destes marcadores, facilitando trabalhos de transferéncia
e de mapeamento (Tanksley, 1993).

Existem inumeros tipos de marcadores de DNA que sao geralmente
conhecidos por suas siglas. Inicialmente, a utilizacdo de enzimas de restricdo permitiu
a andlise do polimorfismo de comprimento de fragmentos de restricdo de DNA
(Restriction Fragment Lenght Polymosphism - RFLP) (Botstein et al., 1980). RFLP é
uma técnica que se baseia no polimorfismo gerado por digestdo do DNA gendmico



com enzimas de restricdo. ApOs a digestdo, ocorre a separacdo dos fragmentos de
DNA por eletroforese em gel de agarose, ou poliacrilamida, que, em seguida, sao
transferidos por uma membrana de nilon e hibridizados por uma sonda marcada.

O desenvolvimento de um processo de ampliacdo em cadeia utilizando uma
DNA polimerase (Polymerase Chain reaction — PCR) (Saiki et al., 1988) levou a
descricao de outras classes de marcadores moleculares como o polimorfismo de DNA
amplificado ao acaso (Random Applied Polymorphism DNA — RAPD) (Williams et al.,
1990). Este tipo de marcador permite gerar grande nimero de informacdes em curto
tempo e por custo acessivel. A técnica RAPD consiste basicamente na extracdo de
DNA de individuos, amplificacdo de fragmentos desses DNA pela técnica de PCR,
separacao de fragmentos amplificados de comprimentos diferentes por eletroforese
em gel de agarose, e na visualizacdo de bandas correspondentes a regides
amplificadas do genoma por meio da coloracdo de fragmentos de DNA com brometo
de etidio.

Os microssatélites, também conhecidos como marcadores SSR (Sequency
Single Repetition), consiste de uma sequéncia do genoma que varia de 1 a 6 pares
de bases e que repetem consecutivamente n vezes. Este tipo de marcador € co-
dominante, multi alélico, e apresenta robustez analitica e transferibilidade
(Grattapaglia, 2007a). Essas sequéncias sdo amplificadas por meio da reacao de PCR
utilizando primers que flanqueiam a regido microssatélite. O resultado pode ser
observado em um gel de agarose ou poliacrilamida ou por meio de eletroforese capilar.
No entanto, embora microssatélites possuam as vantagens mencionadas acima, uma
limitacdo inerente ao método de deteccédo é a incapacidade de genotipar um grande
namero de marcadores em um grande numero de individuos, sendo este uma
limitacao de todos os tipos de marcadores citados até agora. Assim quando o objetivo
€ genotipar um grande nimero de marcas em um grande numero de individuos, outros
tipos de marcadores precisam ser utilizados como descrito abaixo (Pires et al., 2011).

Mais recentemente surgiram os marcadores Single Nucleotide Polymorphism
(SNPs) e Diversity Arrays Technology (DArTs). Devido ao baixo custo por marca, alta
abundancia no genoma, especificidade de locos, potencial de alta densidade de
marcas, baixos niveis de erros (Rafalski, 2002) e facilidade de automacgdo (Van
Inghelandt et al., 2010) esses marcadores tém emergido como poderosas ferramentas

para varias aplicacdes dentro da genética, incluindo estudos de diversidade (Bhering



et al., 2015a; Zhu et al., 2003), associacdo gendmica (Morris et al., 2013; Neumann et
al., 2011) e selecao genbmica (Lorenz et al., 2012; Sansaloni et al., 2010).

Os marcadores DArTs apresentam a vantagem de deteccdo da variacdo em
milhares de locos génicos sem a necessidade de sequenciamento prévio (Wenzl et
al., 2006). O polimorfismo detectado nos DArTs incluem SNPs, insercoes-delecdes
(InDels) e modificac6es de metilacdo herdaveis (Jaccoud et al., 2001). Caracteristicas
essas que tém feito com que esses marcadores se tornem ferramentas interessantes
em estudos de diversidade (Bhering et al., 2015a) e de genética de associacao
(Neumann et al., 2011).

Os marcadores SNPs sao caracterizados pela diferenca em uma unica base
entre dois cromossomos homologos ou entre dois individuos da mesma espécie. Um
dos principais métodos de genotipagem de SNPs consiste em arranjo que contenha a
sequéncia de DNA a ser analisada. O DNA de vérios individuos é hibridizado a sonda
e um sinal referente a hibridizacdo é capturado. Caso o fragmento possua um
polimorfismo de base Unica, uma hibridizacao diferencial acontece e o SNP é entéao
identificado (Kisrt, 2007). SNPs sdo entdo marcadores codominantes, considerados
bi alélicos pois, em geral, apenas duas formas alélicas sdo observadas, embora em
teoria, todas as quatro possiveis combinacdes possam ser capturadas (Pires et al.,
2011). A principal vantagem deste marcador é a capacidade de genotipagem em alta
escala de muitos marcadores em muitos individuos. Sendo assim, trata-se de um
marcador ideal para a integracdo da selecdo gendmica ampla em um programa de
melhoramento genético (Meuwissen et al., 2001).

1.4. SELECAO ASSISTIDA POR MARCADORES MOLECULARES

O melhoramento genético tem, h& véarios anos, proporcionado com muito
sucesso 0 aumento da produtividade e a melhoria de varias caracteristicas de
interesse na agricultura e na pecuaria. Embora muitos métodos tenham surgido nos
altimos anos com intuito de otimizar o processo de selecdo de individuos superiores,
a estratégia basica utilizada até hoje é a de predizer o valor genético do individuo,
baseado em informacgdes fenotipicas e em alguns casos na genealogia. No entanto,
com o desenvolvimento dos marcadores moleculares e 0 avanco em técnicas de
biologia molecular, existe a expectativa de que informagdes genotipicas (obtidas por
meio dos marcadores moleculares), uma vez correlacionada com caracteristicas

fenotipicas de interesse, possam ser amplamente utilizados na identificacdo e selecéo



de individuos com maiores valores genéticos. Adicionalmente, espera-se que a
selecdo com base em informacdes genotipicas possam ser realizadas precocemente,
0 que no caso do melhoramento animal ou de espécies vegetais perenes, tende a
elevar os ganhos (Resende, 2008).

Neste sentido, o primeiro método proposto para o uso de marcadores no
melhoramento ficou conhecido como selecao assistida por marcador molecular (SAM)
(Lande & Thompson, 1990). Essa metodologia se baseia nas analises de populacdes
segregantes (uma ou algumas familias) para identificagdo e mapeamento de regides
controladoras de caracteristicas quantitativas (QTL — Quantitative Trait Loci). A
geracao de progénies oriundas de individuos constrastantes gera alto desequilibrio de
ligacdo (DL), dentro da familia ou cruzamento, o que permite a identificacdo de
marcadores que cossegregam com a caracteristica fenotipica, mesmo quando
namero reduzido de marcadores é utilizado.

O conceito de DL refere-se a associacdo ndo aleatéria entre dois genes ou
entre um QTL e um marcador. Neste caso, quando as frequéncias alélicas e
genotipicas de dois locos sdo constantes de uma geracao para outra e as frequéncias
genotipicas sdo determinadas pelas frequéncias alélicas, diz-se que esses locos se
encontram em equilibrio de Hardy-Weinberg e de ligacédo (EL). Em razdo da ligacédo
génica, dois genes/marcadores ligados apresentam associacdo que ndo se da ao
acaso, e diz-se entdo que esses genes estdo em DL.

Dado ao grande interesse pela técnica de SAM um grande nimero de QTLs ja
foram detectados e mapeados nas mais variadas culturas e caracteristicas tais como
tolerancia salinidade (Ashraf et al., 2012; Ashraf & Foolad, 2013), caracteristicas de
raiz em arroz (Steele et al., 2013), resisténcia a fusarium em trigo (Arruda et al., 2016),
resisténcia a ferrugem em trigo (Yaniv et al., 2015), e Potato Virus Y (PVY) em batata
(Szajko et al., 2014).

Steele et al. (2013) avaliaram a introgressao de genes via SAM em cultivares
de arroz visando resisténcia a seca e aumento da produtividade. Os autores
observaram que aintrogresséao de genes identificados via SAM aumentou em 1 ton.ha
L e concluiram que a SAM é uma técnica promissora para aumentar a resisténcia a
seca e consequentemente a produtividade em cultivares de arroz. Dong et al. (2014)
avaliaram a SAM para identificar o gene ghirl que é responsavel pela inducédo de
haploide in vivo de milho. Os autores verificaram que utilizando a SAM combinado

com a taxa de inducdo de haploides (caracteristica morfologica) foi eficiente para



selecionar plantas com boa performance na indugcao de haploides. (Mandoulakani et
al., 2015) avaliaram 1.256 plantas F2 buscando encontrar plantas com o gene Yrl5
que é localizado no cromossomo 1BS. Este gene controla a resisténcia do trigo a
ferrugem. Foram avaliadas 7 marcadores SCARS e 0s autores concluiram que essas
marcas sao Uteis para serem utilizadas na SAM com o objetivo de incorporar o0 gene
Yrl5 em linhagens elite de trigo ou cultivares comerciais. Fallen et al. (2015) avaliaram
875 progénies de uma populacdo de RILs (reconbinant inbreed lines) em soja com o
objetivo de por meio da SAM encontrar QTLs que tem grande efeito sobre a
produtividade. Os autores utilizaram a andlise de variancia e o mapeamento por
intervalo composto para identificar os QTLs e identificaram 44 QTLs variando o efeito
individual de cada um deles de 4,5 % a 11,9% sobre a produtividade. Entre os QTLs
identificados, cinco ndo tinham sido reportados anteriormente.

No entanto, grande parte dos QTLs detectados e mapeados em cada espécie
nao tem sido aplicados de forma pratica nos programas de melhoramento (Bernardo,
2008). Uma das causas deste insucesso € a necessidade do estabelecimento de
associacdes entre os marcadores e 0os QTLs de cada familia avaliada. Isso acontece,
pois, 0s niveis populacionais de DL em uma populacdo de melhoramento sdo muito
inferiores quando comparado ao DL analisado na progénie segregante. Além disso,
uma segunda razdo que limita o uso pratico da SAM é o fato de apenas pequenos
nameros de QTLs de grande efeito terem sido detectados e mapeados, 0s quais,
devido a natureza poligénica e alta influéncia ambiental dos caracteres quantitativos,

nao explicam suficientemente toda a variacao genética (Dekkers, 2004).

1.5. ESTUDO DE ASSOCIAC}AO GENOMICA AMPLA

Em raz&o das limitacdes inerentes as técnicas de SAM, novas metodologias
foram propostas para utilizagdo dos marcadores moleculares na identificacao de locos
gue controlam caracteristicas de interesse no melhoramento. Entre elas, o estudo de
associagdo genémica ampla (EAGA).

O estabelecimento desta nova metodologia sO6 foi possivel gracas ao
extraordinario avanco das tecnologias de genotipagem. A partir do inicio do século
XXI, métodos que permitem a descoberta e genotipagem em larga escala dos Single
Nucleotide Polymosphism (SNPs), em plataformas de micro arranjo multiplicaram-se,
de modo que a maioria das espécies de interesse econémico dispde de um numero

relativamente elevado (na ordem de algumas centenas/milhares) de marcadores
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passiveis de uso em programas de melhoramento (Jenkins & Gibson, 2002). Com o
advento da tecnologia de genotipagem por sequenciamento (genotyping by
sequencing — GBS) (Baird et al., 2008) espere-se que haja incremento ainda maior no
namero de marcadores disponiveis, simultaneamente com a reducdo do custo por
data point, o qual tende a viabilizar o uso rotineiro de marcadores em programas de
melhoramento.

O EAGA baseia-se na teoria de que, com grande numero de marcadores
espalhados pelo genoma, aumenta-se a probabilidade de que QTLs de interesse
estejam em forte DL com os marcadores (Hastbacka et al., 1992). O principio do
EAGA é semelhante aqueles utilizados nos métodos de mapeamento de QTLs em
familias segregantes, em que se identificam locos cuja frequéncia alélica esta
correlacionada com a variacao fenotipica em uma populagdo. Nos dois métodos,
diferencas significativas entre os valores fenotipicos observados nos individuos que
herdaram alelos distintos sugerem que o loco esta em desequilibrio de ligacdo com o
loco que efetivamente controla a caracteristica fenotipica (Resende et al., 2013).

O mapeamento de associacdo baseia-se, entretanto, na analise de uma
populacdo de individuos ndo relacionados. A razdo desta condicao esta relacionada
com o objetivo do mapeamento de associacdo, em que se deseja detectar e mapear
0s genes controladores de caracteristicas fenotipicas. Assim, para que se atinja uma
resolucdo em nivel de um gene na determinacéo da associacao entre um marcador e
um fendtipo, é necessario que o tamanho do bloco de ligacdo seja extremamente
reduzido. Além disso, o uso de uma populagédo nao estruturada permite que os locos
amostrados potencialmente capturem toda a variabilidade genética da populacdo em
estudo e ndo apenas a variabilidade dos dois genoétipos parentais.

No entanto, o numero de marcadores necessarios para identificar genes
associados ao fendtipo € inversamente proporcional a extensdo do DL. Assim, como
essa auséncia de estrutura das populacées leva a um reduzido nivel de DL, as
analises de EAGA requerem elevadissima densidade de marcadores (Resende et al.,
2013). Por exemplo, em Eucaliptus grandis, se a extensdo média do DL for de 1.000
pares de base e o genoma tiver 630 Mgb, sera necessaria a genotipagem de 630.000
marcadores SNPs (Grattapaglia, 2007b). Se o desequilibrio de ligagdo se estender
por apenas 500 pares de bases, o nimero de marcadores dobra para 1,26 milhdo de
SNPs. Em outras palavras, com as tecnologias atuais de genotipagem, essa

abordagem néo é possivel economicamente (Resende et al., 2013).
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A metodologia consiste em ajustar um modelo marcador por marcador em
grandes populacdes naturais, ndo estruturadas, em que os individuos supostamente
se relacionam entre si, por meio de um ancestral comum em um dado tempo. O
principal objetivo desta técnica é identificar genes candidatos para o controle genético
de determinada caracteristica.

O EAGA tem sido utilizado com sucesso para varias caracteristicas tais como
arquitetura de folhas em milho (Tian et al., 2011), caracteristicas agroclimaticas em
sorgo (Morris et al., 2013), caracteristicas relacionadas a produc¢do em arroz (Huang
et al., 2010), proteina e 6leo em soja (Hwang et al., 2014), entre outros.

Wen et al. (2014) buscando encontrar genes de resisténcia a sindrome da
morte subita (SDS), avaliaram duas popula¢cdes de soja contendo 392 e 300 acessos
utilizando 52,041 e 5,361 SNPs respectivamente. Por meio do EAGA 20 QTLs foram
identificados, sendo 7 ja reportados na literatura e 13 como novos QTLs. Os QTLs
identificados foram responsaveis por 54,5% da variancia fenotipica. Kump et al. (2011)
avaliaram 5,000 RILs (recombinant inbred lines) provenientes de 25 familias em milho
com o objetivo de encontrar genes de resisténcia a southern leaf blight (SLB). A
metodologia de EAGA encontrou 32 QTLs afetando a expressdo desta caracteristica
em milho, sendo todos de pequeno efeito e efeito aditivo. Huang et al. (2010)
avaliaram 517 genatipos de arroz buscando QTLs com efeito sobre 14 caracteristicas
de interesse econdmico. Em média os QTLs encontrados para cada caracteristica
explicavam 36% da variacdo fenotipica. Os autores concluiram que a utilizacdo do
EAGA para identificacdo de QTLs em caracteristicas agronémicas em arroz é de
grande importancia para ajudar a entender a estrutura genética de caracteristicas
complexas. Le Gouis et al. (2012) utilizaram EAGA para identificar regifes
cromossOmicas associadas com a precocidade em trigo. Os autores avaliaram 227
genadtipos de trigo durante trés anos, e encontraram 62 marcas associadas ao controle
genético da precocidade em trigo, correspondendo a 33 diferentes regides
cromossOmicas. As marcas identificadas explicaram 34% da variancia fenotipica da
caracteristica.

Cabe destacar que o tipo de populacédo utilizada tem impacto relevante sobre
os padrdes de DL e, consequentemente, sobre o0 nimero de marcadores necessarios
para identificar genes que controlam caracteristicas de interesse no melhoramento e
selecionar individuos superiores. Por isso, 0 EAGA néo tem obtido muito sucesso na

pratica. Em raz&o destas caracteristicas e de outras que seréo detalhadas no préximo
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topico, a selecdo gendmica ampla tem chamado mais atencdo de melhoristas pela
possibilidade real de sua operacionalizacdo em programas de melhoramento (Hayes
et al., 2009).

1.6. SELECAO GENOMICA AMPLA

As atuais metodologias de selecdo assistida por marcadores moleculares
conseguem capturar o efeito apenas de poucos genes de grande efeito (Dekkers &
Hospital, 2002). No entanto para o sucesso de uma nova variedade € necessario que
se faca selecdo para caracteristicas quantitativas, e essas caracteristicas sao
afetadas por inameros genes de menor efeito, tornando a SAM inviavel para este tipo
de caracteristica (Heffner et al., 2009).

Com o recente desenvolvimento das plataformas de sequenciamento de Ultima
geracdo tem se tornado possivel a genotipagem de um grande namero de individuos
e um grande numero de marcadores. Os tipos de marcadores que tem sido
genotipados por esta metodologia sdo os DArTs e os SNPs. Assim, a aplicacao da
selecdo genbmica proposta por Meuwissen et al. (2001) tem se tornado uma
ferramenta para resolver as principais limitacdes mostradas pela SAM (Heffner et al.,
2009).

A ideia principal da metodologia de selecdo genémica € a estimacao do valor
genético gendbmico (VGG) de cada individuo baseado em um grande numero de
marcadores. A metodologia consiste em estimar o efeito de cada marcador a partir de
uma populacdo que foi previamente fenotipada e genotipada. Esta populacdo é
conhecida como populacdo de treinamento (Meuwissen et al., 2001). A partir dos
efeitos de marcadores € possivel estimar o VGG de uma populacao que foi apenas
genotipada conhecida como populacéo de validacdo (Meuwissen et al., 2001). Os
valores de VGG sao entao utilizados para praticar selecéo na populacao de validacéo.
Para maximizar a acuracia de predicdo do VGG a populacdo de treinamento precisa
ser representativa da populacdo de melhoramento (Heffner et al., 2009).

Inimeros sédo os fatores que interferem na acuracia de predicdo de um modelo
de selecdo gendmica, dentre eles podemos destacar o tamanho da populacdo de
treinamento, tamanho efetivo populacional, densidade de marcadores utilizada,
herdabilidade da caracteristica, nimero de QTIs envolvidos no controle das
caracteristicas-alvo e o modelo estatistico utilizado (Grattapaglia & Resende, 2011).

E interessante salientar que os trés primeiros fatores podem ser controlados pelo
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melhorista. O quarto fator (herdabilidade), embora possa ser mais bem estimado em
funcdo de um delineamento experimental bem planejado, ndo pode ser controlado. O
mesmo acontece com o nimero de QTLs envolvidos no carater, caracteristica essa
inerente a arquitetura genética do carater em questao (Resende et al., 2013). Esses
fatores s&o a seguir discutidos em mais detalhes, bem como o seu impacto na GWS.

No que diz respeito ao tamanho da populacdo de treinamento, tem-se
demonstrado via simulacées que populacdes de treinamento de pequeno tamanho
nao permitem a estimacédo adequada dos efeitos dos marcadores (Resende, 2008).
Isso provavelmente se deve ao fato de que, nessas condi¢des, a amplitude dos efeitos
alélicos amostrados ndo € adequada, e os efeitos dos genes/alelos importantes para
a correta determinacdo do carater podem nao estar sendo estimados com precisao
(Grattapaglia & Resende, 2011). E interessante destacar, no entanto, que esse fator
ndo é o principal determinante de qualidade dos modelos preditivos, uma vez que,
embora exista incremento na acuracia dos modelos, a medida que o tamanho da
populacdo de treinamento aumenta, esse incremento é relativamente pequeno apos
o numero de 1.000 individuos. Usando densidade elevada de marcadores, populacdes
com menos de 1.000 individuos permitem atingir acuracias acima de 0,80. No caso
de um numero reduzido de marcadores ser utilizado, o tamanho populacional deve
ser aumentado para cerca de 2.000 (Grattapaglia & Resende, 2011). Porém existe
poucos estudos mostrando como o numero de individuos na populacdo de
treinamento afeta a acuracia de predicao.

O tamanho efetivo da populacdo (Ne) possui impacto muito maior que o
tamanho absoluto da populacdo de treinamento. Isto porque o tamanho efetivo
determina ao menos parcialmente a extensao do DL na populacdo (Sved, 1971). Em
populacdes de maior Ne, a extensdo do DL tende a ser bastante limitada e o nUmero
de alelos em um dado locos, maior. Entretanto, em popula¢cées com Ne reduzido a
extensdo do DL é consideravelmente maior e, de maneira geral, o nimero de alelos
presentes na populacdo para cada locos é menor. Isso implica que, teoricamente,
populacdo de alto Ne, maior numero de marcadores deverdo ser necessariamente
genotipados na populacgdo de treinamento, a fim de garantir que ao menos um deles
esteja em DL com cada um dos QTLs que controlam a caracteristica de interesse
(Resende et al., 2013). Como Ne é uma caracteristica da populagdo de melhoramento,
pode-se manejar a populacdo de treinamento, de modo a manter o Ne em niveis

intermediarios. Isto pode ser feito, restringindo-se 0 numero de genitores que sao
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intercruzados para gerar as familias segregantes (Resende, 2002a). Embora limitacéo
extrema do numero de genitores pode ser interessante do ponto de vista de manter
um DL extenso, uma mesma reducao pode ter impactos negativos significantes para
o programa de melhoramento, uma vez que, ao diminuir o Ne, reduz-se também a
variabilidade genética da populacéo, o que consequentemente, pode diminuir o ganho
esperado em geracdes futuras (White et al., 2007). Portanto, sdo necessarias
pesquisas para definir um Ne ideal de modo a melhorar a acuracia de predicdo e
manter a variabilidade genética da populagdo de melhoramento.

O numero de marcadores utilizado nos modelos de selecdo gendmica devem
ser elevado, ao ponto de cobrir todo 0 genoma da espécie, de forma a maximizar o
namero de QTLs em DL com pelo menos um marcador. Desta forma a variancia
genética explicada pelos QTLs € maximizada (Heffner et al., 2009). A densidade de
marcas alvo sera detectada pelo decréscimo do DL ao longo do genoma. Este valor é
mensurado pelo coeficiente de determinacdo entre os marcadores e a distancia
genética.

O DL é afetado por inameros fatores da propria populacao tais como o processo
de evolugéo, tamanho da populagéo, taxa de recombinacédo (crossing over), e efeitos
da selecdo (Gaut & Long, 2003). Portanto o decréscimo na taxa de DL esta altamente
relacionado com caracteristicas da espécie, populacdo ou regido genbmica. A
estimativa do DL pode ser usada para determinar o nimero de marcas que precisa
ser utilizado no modelo de sele¢cdo gendmica. Por exemplo Calus & Veerkamp (2007)
usaram a média do coeficiente de determinacdo entre marcas adjacentes para
mensurar o numero de marcas necessarias para haver decréscimo na taxa de
desequilibrio de ligacdo. Os autores encontraram que para caracteristicas de alta
herdabilidade um coeficiente de determinacdo de 0,15 € suficiente para manter o
marcador na analise. No entanto para caracteristicas de baixa herdabilidade é
necessario manter marcadores com coeficiente de determinacdo acima de 0,2. Desta
forma a acuracia de predicdo € maximizada.

Como a cada dia o custo de genotipagem tem se tornado mais barato, no futuro
sera possivel genotipar um niumero maior de marcadores de forma que o genoma da
espécie sera completamente coberto e todos 0s QTLs estardo em DL com pelo menos
um marcador (Zhu et al., 2008). Porém, as condi¢cdes de saturacdo completa do
genoma e pelo menos um marcador em DL com o QTL, nem sempre garante aumento

na acuracia de predicao. Portanto, € necessario pesquisas mostrando qual € o nimero
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necessario de marcas para maximizar a acuracia de predi¢cdo e também como estas
marcas devem ser selecionadas (Heffner et al., 2009).

Com relacéo ao impacto da herdabilidade das caracteristicas sobre selecao,
estudos tem demonstrado que os modelos preditivos funcionam relativamente bem,
mesmo para caracteristicas de baixa herdabilidade. Grattapaglia & Resende (2011)
demonstraram que a acuracia aumentou apenas 10-20% a medida que a
herdabilidade aumentou de 0,2 para 0,6, independentemente do tamanho da
populacdo. Isso indica que, ao contrario da SAM, a GS é eficiente para selecionar
individuos superiores, mesmo para caracteristicas de baixa herdabilidade (Calus et
al., 2008).

Ao considerar o fator numero de QTLs envolvido no controle genético das
caracteristicas-alvo da GWS, Grattapaglia & Resende (2011) verificaram que esse
possui impacto significativo sobre a acuracia dos modelos preditivos apenas quando
se faz uso de baixa densidade de marcadores moleculares. Isso, provavelmente, se
deve ao fato de que nesta situacdo nem todos os QTLs estdo em DL, com pelo menos
um marcador. Neste caso, com baixa densidade de marcadores, a acuracia dos
modelos preditivos € maior se a caracteristica for controlada por numero menor de
QTLs (Resende et al., 2013).

Nos programas de melhoramento, métodos estatisticos utilizados na selecéo
gendmica serdo necessarios para estimar simultaneamente o efeito de todas as
marcas presentes no modelo, a partir de um nimero limitado de fenétipos. O nimero
maior de marcas em relacdo ao numero de fendtipos faz com que os métodos de
guadrados minimos ndo possam ser utilizados devido a falta de graus de liberdade
para o residuo (Heffner et al., 2009). Os métodos estatisticos comumente utilizados
para aplicacdo da selecdo gendmica no melhoramento sdo aqueles baseados em
modelos mistos tais como o RR-BLUP (Meuwissen et al., 2001) e o G-BLUP (Hayes
et al., 2009), e os métodos baseados na inferéncia bayesiana tais como Bayes A e
Bayes B (Meuwissen et al., 2001), Bayes C1r (Jannink et al., 2010), LASSO Bayesiano
(De Los Campos et al., 2009b) e Reproducing Kernel Hilbert Space regression — RKHS
(De Los Campos et al., 2009a). Bhering et al. (2015b) compararam RR-BLUP, G-BLUP
e LASSO bayesiano utilizando dados simulados e verificaram que néo houve
diferenca significativa entre os métodos para computo da acuracia de predigéao.
Azevedo et al. (2015) compararam 10 modelos de selecdo gendmica baseados nos
meétodos de LASSO, inferéncia Bayesiana e modelos mistos, em duas herdabilidades
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(0,3 e 0,5 e duas estruturas genéticas (a primeira onde todos os QTLs tinham
pequeno efeito sobre a caracteristica e a segunda onde 5 QTLs exerciam grande
efeito sobre a caracteristica e os demais eram de pequeno efeito. Os autores
concluiram que as metodologias G-BLUP e Bayes B modificado apresentaram
melhores resultados e sdo os mais adequados para predicdo do valor genético
gendmico e do valor genaotipico total, assim como a estimacédo dos efeitos aditivos e
de dominancia no modelo gendmico aditivo-dominante.

Em geral, os modelos utilizados atualmente na selecdo gendmica definem
todas as marcas como efeito aleatério, ou seja, ndo se faz o uso de nenhuma
covariavel. Pesquisas recentes mostraram que a modelagem de QTLs identificados
pelas metodologias de SAM ou EAGA como efeito fixo e os demais marcadores como
efeito aleatério no modelo de selecdo gendmica pode aumentar a acuracia de
predicdo (Arruda et al., 2016; Bernardo, 2014; Spindel et al., 2015). Spindel et al.
(2015) sugeriram que o uso das informacfes obtidas utilizando as analises EAGA
dentro dos modelos de SG pode providenciar informacdes sobre a arquitetura
genética da caracteristica em estudo e informacdes sobre a estrutura da populacéo
que esta sendo utilizada no programa de melhoramento. Em seu trabalho Spindel et
al. (2015) demonstraram que o uso das marcas significativas pelo EAGA utilizada
como efeito fixo nos modelos de SG para producdo de grdos, altura de plantas e
florescimento em arroz podem revelar a presenca de QTL de maior efeito segregando
na populacdo de melhoramento, na qual podem ser estabelecidos como covariaves
nos modelos de SG melhorando a acuracia. Porém quando o nimero de QTLs € maior
gue 10 esse efeito pode ser contrario, ou seja, pode haver um decréscimo no valor da
acuracia (Bernardo, 2014). Bernardo (2014) observou que um unico gene tratado
como efeito fixo no modelo de SG usando RRBLUP nunca sera desvantajoso, exceto
em alguns casos onde a variabilidade explicada pelo QTL for inferior a 10%. No
entanto, ainda existe muitas perguntas sem respostas sobre o uso de QTLs como

covariaveis no modelo.
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2. OBJETIVO GERAL

Avaliar como os fatores inclusdo de QTLs como efeito fixo no modelo, método
utilizado, herdabilidade da caracteristica, numero de QTLs controlando a
caracteristica, numero de individuos na populacdo de treinamento e numero de
marcadores influenciam na predicao do valor genético gendmico pela metodologia de

selecéo gendmica.
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3. CAPITULO 1

MODELOS DE SELECAO GENOMICA COM INCLUSAO DE COVARIAVEIS
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MODELOS DE SELECAO GENOMICA COM INCLUSAO DE COVARIAVEIS

3.1. RESUMO

A selecdo gendmica (SG) tem se tornado uma ferramenta de grande utilidade no
melhoramento de plantas. Porém a utilizacdo da SG em conjunto com a selecéo
assistida por marcador molecular (SAM) ou estudo de associacdo gendmica ampla
(EAGA) ainda é pouco estudada. Portanto, o objetivo da pesquisa foi avaliar modelos
utilizando os SNPs significativos encontrados pelos SAM e EAGA como efeito fixo nos
modelos comumente utilizados na SG, onde, no modelo tradicional, todos os SNPs
sao estabelecidos como de efeito aleatorio. Estes modelos foram comparados com o
modelo padrao utilizado na SG (RRBLUP bayesiano). As comparacdes entre modelos
foram realizadas avaliando a capacidade de predicéo fenotipica e genotipica, acuracia
fenotipica e genotipica, ganho de selecdo, coincidéncia de selecdo e tempo de
processamento. Os métodos EAGA e SAM nao conseguiram identificar de forma
acurada os verdadeiros QTLs mostrando que a selecdo baseada apenas nos QTLs
identificados por estes métodos pode selecionar individuos de baixo valor genético. A
utilizacdo de um modelo de SG com as marcas significativas encontradas pelo EAGA
como efeito fixo e as demais marcas como efeito aleatério € uma boa estratégia para
selecionar individuos superiores com alta acuracia. A introducdo no modelo de SG de
QTLs que ja foram descritos previamente para a caracteristica em estudo, como efeito
fixo, permite a selecdo de individuos superiores de forma mais acurada.
Palavras-chave: Predicdo gendmica, selecéo assistida por marcadores moleculares,

estudo de associacdo genbmica, modelagem

3.2. INTRODUCAO

O melhoramento de plantas, desde os seus primordios, tem se baseado na
selecao visual de individuos, ou seja, a selecdo com base apenas no valor fenotipico
(Allard, 1999). Com os avancos da genética molecular e da gendémica, outras novas
estratégias, e consequentemente novos critérios, tém sido desenvolvidas de forma a
tornar mais rapido o ciclo de melhoramento e mais eficiente a sele¢éo de individuos.
A primeira metodologia baseada em marcadores foi a selegcdo assistida por
marcadores molecular (SAM). A SAM baseia-se na informacao de um provavel QTL,

onde alguns sado identificados como responsaveis pela expressdo de uma
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determinada caracteristica fenotipica (Jena & Mackill, 2008). Estes marcadores sao
conhecidos como locos de caracteristicas quantitativas (QTL). A SAM tem se
mostrado eficiente para caracteristicas governadas por poucos genes de grande efeito
e inumeros trabalhos nas principais culturas agricolas tém demonstrado essa
eficiéncia, como tolerancia a salinidade (Ashraf et al., 2012; Ashraf & Foolad, 2013),
caracteristicas de raiz em arroz (Steele et al., 2013), resisténcia a fusarium em trigo
(Arruda et al., 2016), ferrugem em trigo (Yaniv et al., 2015) e Potato Virus Y (PVY) em
batata (Szajko et al., 2014). Porém para caracteristicas governadas por muitos genes
de pequeno efeito, este método tem se mostrado inapropriado (Gregorio et al., 2013).

A selecdo gendbmica ampla (SG) descrita por Meuwissen et al. (2001)
apresenta-se como alternativa para resolver as limitagcdes encontradas pela SAM para
caracteristicas quantitativas. Os modelos de SG baseiam-se na estimacéo do valor
genético genémico utilizando grande nimero de marcadores e o valor fenotipico dos
individuos (Meuwissen et al., 2001). Este valor genético gendmico é entdo utilizado
como critério para selecionar individuos superiores. Primeiramente os efeitos de
marcadores sdo estimados via populacdo de treinamento, onde os individuos séo
genotipados e fenotipados. Estes efeitos de marcadores séo entédo utilizados para
estimar o valor genético genémico nas popula¢cdes de validacao, onde os individuos
sdo genotipados e fenotipados. Assim a grande diferenca entre SG e SAM é que na
selecdo gendmica ndo é necessario verificar a significancia dos marcadores, ou seja,
o valor genético genémico € baseado em todas as marcas disponiveis evitando perda
de informacgfes e, também ndo é necessario a construcdo de um mapa genético,
podendo assim, os modelos de SG serem utilizados em populacdes ndo estruturadas
(Lorenz et al., 2011; Meuwissen et al., 2001).

As maiores aplicacdes da SG em plantas tém sido demostradas em milho, trigo,
soja e espécies florestais. Acuracias elevadas tém sido encontradas para predicdo da
producao e outras caracteristicas quantitativas em popula¢gdes de duplo-haploide em
milho por meio da validag&o cruzada (Guo et al., 2012; Lorenzana & Bernardo, 2009).
Moderadas acuracias tém sido obtidas para predicdo da producdo e outras
caracteristicas em colecao de germoplasmas em milho, trigo, aveia e cevada (Asoro
et al., 2011; Crossa et al., 2014; Heffner et al., 2011; Lorenz et al., 2012; Ornella et al.,
2012; Rutkoski et al., 2012). Alguns trabalhos preliminares utilizando SG também tem
sido desenvolvido em mandioca, cana-de-acucar e beterraba (de Oliveira et al., 2012;
Gouy et al., 2013; Ly et al., 2013; Wirschum et al., 2013).
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Outra limitagdo da SAM é a necessidade do mapa de ligagdo que s6 pode ser
criado a partir de populacbes estruturadas. Uma alternativa que se tornou possivel
apenas apoés o desenvolvimento dos marcadores SNPs sdo os mapas de associacao.
Os mapas de associagao tém o potencial de encontrar e mapear os QTLs dentro do
genoma, além de identificar polimorfismo causais dentro dos genes que pode ser
responsavel pela diferenca entre dois fenétipos (Palaisa et al., 2003). Assim, foi
desenvolvido uma metodologia capaz de identificar QTLs significativos a partir de um
grande numero de marcas cobrindo todo o genoma conhecido como estudo de
associacado gendmica ampla (EAGA) (Pritchard et al., 2000). EAGA tem sido utilizado
para identificar QTLs em inUmeras caracteristicas quantitativas em programas de
melhoramento de plantas, tais como arquitetura de folhas em milho (Tian et al., 2011),
caracteristicas agroclimaticas em sorgo (Morris et al., 2013), caracteristicas
relacionadas a producdo em arroz (Huang et al.,, 2010), proteina e 6leo em soja
(Hwang et al., 2014), entre outros.

Apesar de serem metodologias distintas, SAM, SG e EAGA tem o mesmo
objetivo final: melhorar a acuracia de selecdo. Uma alternativa de utilizar essas
metodologias simultaneamente é considerar os QTLs identificados pelo SAM e EAGA
como efeito fixo e os demais marcadores como efeito aleatdrio no modelo original de
SG (Hayr, 2013). Porém, poucos trabalhos tém demonstrado a utilizacdo destas
metodologias simultaneamente (Arruda et al., 2016; Bernardo, 2014; Spindel et al.,
2015) e nenhum deles leva em consideragdo o efeito da herdabilidade sobre a
predicdo gendmica. Portanto, o objetivo da pesquisa foi avaliar modelos utilizando os
SNPs significativos detectados pelas metodologias de selecdo assistida por
marcadores moleculares (SAM) e estudo da associacdo gendémica ampla (EAGA)
como efeito fixo nos modelos comumente utilizados na sele¢do gendmica ampla (SG).
Além dos modelos descritos acima, outros modelos foram utilizados todos os QTLs
simulados ou utilizando apenas os 2 QTLs de maior efeito como efeito fixo no modelo
de SG e os demais SNPs como efeito aleatério. Estes modelos foram comparados

com o modelo padréo utilizado na selegdo genémica (RRBLUP bayesiano).

3.3. MATERIAL E METODOS
3.3.1. Simulacao dos dados

A simulag&o da populagéo F2 foi realizada utilizando o médulo de simulag&o do
aplicativo computacional GENES (Cruz, 2013), que permitiu gerar informacdes sobre
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0 genoma, genotipos dos genitores, populagdes de cruzamentos controlados e dados

de caracteristicas quantitativas.

3.3.1.1. Simulacdo do genoma

Foi simulado um genoma constituido de 15 grupos de ligacdo, similar ao de
uma espécie diploide 2n=2x=30. Cada grupo de ligacao foi simulado com 150 cM, e
constituido por 300 marcas, espacadas de forma equidistante (0,5 cM), totalizando

4.500 marcas. As marcas foram assumidas como codominantes e bialélicas.

3.3.1.2. Simulacédo dos genitores

Pais homozigotos contrastantes foram simulados, ou seja, o pai 1 foi codificado
como portador de um alelo A1 (recebeu codigo 2), e o pai 2 foi codificado como
portador do alelo alternativo Az (recebeu codigo 0) para todas as marcas existentes.
Desta forma, o cruzamento entre pai 1 e pai 2 gerou a populacdo F1 com todos as

marcas em heterozigose e em fase de aproximacéao do tipo A1B1//A2B2.

3.3.1.3. Simulacédo da populacdo de mapeamento

Populacdo F2 foram geradas a partir da autofecundacao dos individuos da
populacao Fi. Para a formacéo do primeiro individuo da populacao F2, cada individuo
da populacéo F1 produziu 5.000 gametas e quando 2 destes gametas se encontraram
ao acaso, o primeiro individuo da populacéo F2foi gerado. Este processo se repetiu
até formacgéao de todos os individuos na populagéo.

Para a formacdo de cada gameta seguiu-se o seguinte critério: O alelo da
primeira marca foi escolhido de forma aleatéria (A1 ou Az) para comegar a constituir o
gameta (alelo de inicializacao); O alelo da segunda marca foi escolhido levando em
consideracao a distancia para o primeiro gene, ou seja, as frequéncias de crossing
over foram contabilizados e a escolha de qual alelo (B1 ou B2) constituiria 0 gameta
foi baseado nas probabilidades de cada gameta P(A1B1) e P(A2B2) que sdo gametas
parentais, e P(A1B2) e P(A2B1) que sdo os gametas recombinantes. Este processo se
repetiu até chegar no ultimo gene. Foi considerado interferéncia nula, ou seja, 0
crossing over ocorrido entre os genes A e B nédo interferem em um proximo crossing
over entre os genes B e C. Desta forma foi garantido que todos os gametas formados
eram diferentes devido a escolha aleatéria do alelo no primeiro gene e as
probabilidades condicionadas a cada alelo para os proximos genes. Como todos 0s

genes foram simulados de forma equidistante a 0,5 cM, a frequéncia de recombinacao
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foi de 0,5% para todos 0s genes, ou seja, a probabilidade de cada gameta foi: P(A1B1)
= P(A2B2)= 0.4975 e P(A1B2) = P(A2B1) = 0,0025.

A populagéo F2 simulada foi codificada com 0, 1 e 2, sendo que O correspondeu
aos individuos homozigotos (A2A2), 1 aos individuos heterozigotos (A1Az2), ) e 2 aos
individuos homozigotos (A1A1), para um determinado loco.

3.3.1.4. Simulagédo das caracteristicas quantitativas

Para a simulagéo das caracteristicas quantitativas primeiramente foi atribuido,
como importancia de cada loco, um valor correspondente a probabilidade gerada por
uma distribuicdo binomial, de parametro p=g= 0,5 e n = 99 (gerando uma familia de
probabilidade com 100 elementos). Este valor, denominado proporcdo da variancia
genética explicada por cada QTL (PVG/QTL), corresponde a importancia do loco para
a média genaotipica e, consequentemente, para a propor¢ao da variancia genética da
caracteristica explicada por cada QTL.

Cada caracteristica foi simulada sendo controlada por 100 QTLs distribuidos
de forma aleatéria no genoma. O efeito de cada QTL foi definido por: AiA1=u + a;
A1A2=u + d; A2A2=u — a, onde a é o efeito codificado do homozigoto e d € o efeito
codificado do heterozigoto, que foi estabelecido como nulo no processo de simulagéo.

O valor genotipico (VG) de cada individuo foi definido pela equacéo:

n
VG = Z(PVG/QTLi x efeito do QTL;)
i=1

O efeito ambiental (EA) foi assumido como nao correlacionado com o valor
genotipico e foi estimado seguindo uma distribuicdo N(0,52). O valor de ¢2 é calculado
a partir da herdabilidade da caracteristica e o valor da variancia genética (o). Foram
simuladas caracteristicas com herdabilidade de 5%, 20%, 40%, 60%, 80% e 99%. A
o; foi calculada como sendo a variancia do valor genotipico dos individuos da
populacdo F2. Sendo assim, o valor fenotipico foi calculado como:

VF=u+VG+ EA

em que u = 100 é média e VF é o valor fenotipico.

3.3.2. Modelos utilizados
Sete modelos de selecdo gendmica (SG) foram utilizados nas andlises. O
método de SG utilizado foi o Bayesian ridge regression best linear unbiased prediction

(BRR) que tem como objetivo estimar o efeito para cada uma das covariaveis
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(marcadores SNPs) incluidos no modelo. O BRR assume que todos os SNPs
apresentam controle na expressdo fenotipica dos QTLs e assume variancia
homogénea. O pacote BGLR (Pérez & de los Campos, 2012) foi utilizado para
processar o método BRR. Este método foi escolhido pois no pacote BGLR é possivel
modelar efeitos fixos e efeitos aleatorios e ele € o método bayesiano que requer menor
tempo computacional.

Modelo 1 (SAM): Neste modelo os SNPs significativos para cada caracteristica
em analise encontrados pela selecdo assistida por marcadores moleculares (SAM)
foram modelados como fixo. As analises da SAM foram realizadas usando a funcao
cim no pacote qtl no programa R (R Core Team, 2015). Assim, o modelo 1 segue a
seguinte equagao:

GEBV = ji+ BX

Em que p é a média genotipica, B € o vetor de efeito de cada SNP significativo
encontrados pelas analises SAM (efeito fixo), e X € matriz de marcadores composta
apenas pelos SNPs significativos.

Modelo 2 (AGA): Neste modelo os SNPs significativos para cada caracteristica
em analise encontrados pelo estudo de associacdo gendmica ampla (EAGA) foram
modelados como fixo. As andlises EAGA foram realizadas usando a funcédo gwas no
pacote rrBLUP no programa R (R Core Team, 2015). Assim, o modelo 2 segue a
seguinte equacao:

GEBV = i+ X

Em que p € a média genotipica, B é o vetor de efeito de cada SNP significativo
encontrados pelas analises EAGA (efeito fixo), e X € matriz de marcadores composta
apenas pelos SNPs significativos.

Modelo 3 (SGA): Neste modelo todos os SNPs foram modelados como
aleatorio. Assim, o modelo 3 segue a seguinte equacao:

GEBV = ji+aw

Em que p € a média genotipica, a € o vetor de efeito aditivo de cada SNP (efeito
aleatdrio), e W € matriz de marcadores composta por todos 0os SNPs.

Modelo 4 (S_S): Neste modelo os SNPs significativos para cada caracteristica
em analise encontrados pela SAM foram modelados como efeito fixo e os SNPs
restantes foram modelados como efeito aleatério. Assim, o modelo 4 segue a seguinte
equacao:

GEBV = [i+ BX + aWw
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Em que p é a média genotipica, B € o vetor de efeito de cada SNP significativo
encontrados pelas analises SAM (efeito fixo), X &€ matriz de marcadores composta
apenas pelos SNPs significativos, a € o vetor de efeito aditivo de cada SNP (efeito
aleatdrio), e W é matriz de marcadores composta por todos os SNPs nao significativos
nas analises SAM.

Modelo 5 (A_S): Neste modelo os SNPs significativos para cada caracteristica
em analise encontrados pelo EAGA foram modelados como efeito fixo e os SNPs
restantes foram modelados como efeito aleatério. Assim, 0 modelo 5 segue a seguinte
equacao:

GEBV = [i+ BX + aw

Em que p é a média genaotipica, B é o vetor de efeito de cada SNP significativo
encontrados pelas anélises EAGA (efeito fixo), X é matriz de marcadores composta
apenas pelos SNPs significativos, a é o vetor de efeito aditivo de cada SNP (efeito
aleatorio), e W € matriz de marcadores composta por todos os SNPs ndo significativos
nas analises EAGA.

Modelo 6 (M_S): Neste modelo os dois QTIs de maior efeito (Tabela 1)
simulados para cada caracteristica em analise foram modelados como efeito fixo e os
SNPs restantes foram modelados como efeito aleat6rio. Assim, o modelo 6 segue a
seguinte equacao:

GEBV = [i+ BX + &aw

Em que p € a média genotipica, B € o vetor de efeito dos dois QTIs mais
significativos pelo processo de simulacdo (efeito fixo), X é matriz de marcadores
composta apenas pelos dois QTLsS, a é o vetor de efeito aditivo de cada SNP (efeito
aleatério), e W é matriz de marcadores composta por todos os SNPs exceto os dois
QTLs de maior efeito sobre a caracteristica.

Modelo 7 (Q_S): Neste modelo todos os QTls simulados (Tabela 1) para cada
caracteristica em analise foram modelados como efeito fixo e os SNPs restantes foram
modelados como efeito aleatério. Assim, 0 modelo 7 segue a seguinte equacao:

GEBV = [i+ BX + aw

Em que p é a média genotipica, B € o vetor dos efeitos de todos os QTls (efeito
fixo), X € matriz de marcadores composta por todos os QTLS, a € o vetor de efeito
aditivo de cada SNP (efeito aleatorio), e W é matriz de marcadores composta por todos

0s SNPs exceto os QTLs.
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Tabela 1. Posicao (Pos) e efeito de cada QTL simulado para cada caracteristica.

h2=0,05 h2=0,20 h2=0,40 h2=0,60 h2=0,80 h2=0,99
Pos Efeito Pos Efeito Pos Efeito Pos Efeito Pos Efeito Pos Efeito
2.510 0 2.949 0 651 0 1.389 0 67 0 2.291 0
1.922 0 2.589 0 2.513 0 908 0 2.803 0 2.936 0
499 0 936 0 158 0 2.294 0 1.858 0 512 0
202 0 2.787 0 1.695 0 68 0 2.346 0 2.993 0
187 0 671 0 1.949 0 543 0 1.081 0 1.706 0
2.656 0 649 0 95 0 83 0 170 0 2.309 0
1.336 0 2.879 0 281 0 1.104 0 325 0 1.201 0
2.314 0 1.954 0 2.399 0 2.899 0 2.389 0 1.544 0
207 0 1.253 0 2.895 0 2.895 0 2.260 0 1.061 0
1.221 0 1.006 0 818 0 2.939 0 689 0 2.644 0
1.198 0 2.357 0 2.960 0 57 0 1.847 0 2.918 0
962 0 2.469 0 46 0 2.287 0 1.986 0 2.232 0
2.480 0 1.836 0 344 0 798 0 790 0 236 0
1.901 0 779 0 1.494 0 662 0 211 0 1.878 0
2.500 0 1.183 0 488 0 2172 0 896 0 967 0
2.098 0 2.902 0 2.783 0 1.320 0 2.568 0 61 0
1.481 0 1.105 0 283 0 1.760 0 1.600 0 982 0
2.773 0 2.216 0 1.889 0 2.040 0 2.758 0 1.520 0
642 0 1.740 0 2.394 0 2.648 0 1.985 0 1.223 0
1.140 0 1.804 0 1.304 0 1.388 0 291 0 1.238 0
657 0 1.500 0 2.405 0 2.684 0 269 0 158 0
2.523 0 1.292 0 831 0 2.763 0 392 0 1.498 0
384 1E-08 1.505 1E-08 2.656 1E-08 382 1E-08 1.800 1E-08 2.044 1E-08
1.314 3E-08 2.024 3E-08 2.001 3E-08 1.148 3E-08 873 3E-08 857 3E-08
2.833 1E-07 1.286 1E-07 1.538 1E-07 2.970 1E-07 815 1E-07 1.104 1E-07
255 2,9E-07 1.788 2,9E-07 1.088 2,9E-07 1.283 2,9E-07 1.977 2,9E-07 649 2,9E-07
2.063 8,2E-07 45 8,2E-07 1.326 8,2E-07 933 8,2E-07 919 8,2E-07 2.895 8,2E-07
631 2,21E-06 2.313 2,21E-06 2.609 2,21E-06 1.288 2,21E-06 2.721 2,21E-06 1.580 2,21E-06
2.078 5,68E-06 1.214 5,68E-06 117 5,68E-06 657 5,68E-06 2.344 5,68E-06 1.557 5,68E-06
2.746 1,39E-05 2.194 1,39E-05 2.434 1,39E-05 1.678 1,39E-05 1.097 1,39E-05 2.287 1,39E-05
1.562 3,24E-05 2.961 3,24E-05 372 3,24E-05 1.852 3,24E-05 1..912 3,24E-05 1.925 3,24E-05
2.334 7,22E-05 2.200 7,22E-05 165 7,22E-05 2.453 7,22E-05 116 7,22E-05 2.162 7,22E-05
1.442 0,000153 1.717 0,000153 1.675 0,000153 784 0,000153 1.038 0,000153 1.423 0,000153
480 0,000312 67 0,000312 1.679 0,000312 1.512 0,000312 1.500 0,000312 570 0,000312
790 0,000605 1.303 0,000605 1.106 0,000605 522 0,000605 1.493 0,000605 378 0,000605
351 0,001123 1.858 0,001123 2.087 0,001123 2.832 0,001123 1.261 0,001123 541 0,001123
2.165 0,001996 893 0,001996 693 0,001996 1.163 0,001996 1.429 0,001996 398 0,001996
213 0,003399 1.831 0,003399 763 0,003399 2.943 0,003399 862 0,003399 2.701 0,003399
245 0,005546 920 0,005546 2.552 0,005546 2.475 0,005546 2.440 0,005546 388 0,005546
2.661 0,008675 2.011 0,008675 1.470 0,008675 1.086 0,008675 1.611 0,008675 1.592 0,008675
2.747 0,013013 935 0,013013 2.531 0,013013 1.266 0,013013 1.134 0,013013 1.132 0,013013
1.224 0,018726 1.685 0,018726 1.345 0,018726 2.059 0,018726 2.664 0,018726 2.648 0,018726
2.751 0,025859 1.860 0,025859 93 0,025859 2.997 0,025859 1.203 0,025859 720 0,025859
2.427 0,034278 394 0,034278 2.698 0,034278 586 0,034278 1.364 0,034278 1.987 0,034278
1.125 0,043627 111 0,043627 290 0,043627 856 0,043627 1.205 0,043627 841 0,043627
1.394 0,053322 40 0,053322 1.927 0,053322 1.305 0,053322 1.158 0,053322 914 0,053322
2.651 0,062595 210 0,062595 171 0,062595 1.653 0,062595 1.890 0,062595 1.407 0,062595
185 0,070586 1.692 0,070586 2.681 0,070586 939 0,070586 540 0,070586 836 0,070586
302 0,076468 1.865 0,076468 2.590 0,076468 1.996 0,076468 2.687 0,076468 1.993 0,076468
1.800* 0,079589 99 0,079589 1.572 0,079589 480 0,079589 314 0,079589 953 0,079589
2.997 0,079589 1.305 0,079589 2.074 0,079589 890 0,079589 1.478 0,079589 1.300 0,079589
2.494 0,076468 297 0,076468 1.267 0,076468 1.937 0,076468 582 0,076468 389 0,076468
697 0,070586 1.088 0,070586 865 0,070586 1.100 0,070586 653 0,070586 522 0,070586
798 .0,062595 1.065 0,062595 1.967 0,062595 2.773 0,062595 2.463 0,062595 2.915 0,062595
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956 0,053322 1.188 0,053322 1.354 0,053322 2.882 0,053322 508 0,053322 413 0,053322
386 0,043627 1.050 0,043627 754 0,043627 2471 0,043627 2.184 0,043627 2.133 0,043627
2.499 0,034278 1.670 0,034278 1.865 0,034278 80 0,034278 1.576 0,034278 975 0,034278
571 0,025859 815 0,025859 2.410 0,025859 496 0,025859 553 0,025859 1.789 0,025859
1.348 0,018726 523 0,018726 1.126 0,018726 1.270 0,018726 1.420 0,018726 2.766 0,018726
115 0,013013 2.606 0,013013 136 0,013013 500 0,013013 1.863 0,013013 1.309 0,013013
320 0,008675 2.392 0,008675 784 0,008675 2.216 0,008675 2.127 0,008675 2.247 0,008675
1.305 0,005546 2.344 0,005546 1.076 0,005546 1.875 0,005546 1.595 0,005546 1.336 0,005546
2.823 0,003399 2.496 0,003399 1.063 0,003399 245 0,003399 2,518 0,003399 1.560 0,003399
892 0,001996 2.709 0,001996 1.652 0,001996 892 0,001996 1.267 0,001996 555 0,001996
1.054 0,001123 912 0,001123 699 0,001123 794 0,001123 924 0,001123 1.473 0,001123
1.786 0,000605 1.859 0,000605 2.371 0,000605 2.457 0,000605 1.277 0,000605 1.409 0,000605
613 0,000312 2.296 0,000312 2.482 0,000312 1.752 0,000312 194 0,000312 810 0,000312
1.580 0,000153 2.243 0,000153 1.769 0,000153 2.559 0,000153 2.704 0,000153 2.730 0,000153
229 7,22E-05 1.307 7,22E-05 759 7,22E-05 2.491 7,22E-05 1.980 7,22E-05 1.956 7,22E-05
2.142 3,24E-05 1.146 3,24E-05 2.413 3,24E-05 695 3,24E-05 669 3,24E-05 1.539 3,24E-05
2.489 1,39E-05 2.440 1,39E-05 213 1,39E-05 751 1,39E-05 2.699 1,39E-05 1.100 1,39E-05
1.730 5,68E-06 1.141 5,68E-06 870 5,68E-06 1.705 5,68E-06 1.231 5,68E-06 2.773 5,68E-06
2.475 2,21E-06 2.678 2,21E-06 2.869 2,21E-06 409 2,21E-06 1.007 2,21E-06 586 2,21E-06
2171 8,2E-07 461 8,2E-07 1.589 8,2E-07 1.090 8,2E-07 143 8,2E-07 1721 8,2E-07
1.918 2,9E-07 1.799 2,9E-07 2.775 2,9E-07 788 2,9E-07 2.104 2,9E-07 830 2,9E-07

2.789 1E-07 1.772 1E-07 1.812 1E-07 2.074 1E-07 583 1E-07 496 1E-07
2.776 3E-08 2.704 3E-08 2.973 3E-08 1.848 3E-08 378 3E-08 1.270 3E-08
1.218 1E-08 2.330 1E-08 1.374 1E-08 220 1E-08 2.098 1E-08 500 1E-08
1.466 0 437 0 1.492 0 866 0 2.997 0 1.466 0

9 0 1.290 0 722 0 666 0 1.066 0 1.875 0
358 0 483 0 1.764 0 2.377 0 1.274 0 2.003 0
1.553 0 1.110 0 2.097 0 1.835 0 2.212 0 143 0
2.989 0 2.274 0 2.178 0 2.487 0 2.004 0 935 0
1.564 0 1.332 0 1.959 0 2.236 0 2.060 0 2.598 0
2.581 0 2.462 0 1.766 0 2.891 0 520 0 253 0
1.379 0 508 0 2.679 0 893 0 1.654 0 78 0
2.888 0 1.434 0 2.548 0 2.479 0 2.710 0 1.695 0
219 0 1.151 0 1.886 0 998 0 2.275 0 2.899 0
960 0 1.022 0 1.588 0 1.069 0 492 0 1 0
1.312 0 1.419 0 261 0 1.871 0 1.715 0 1.705 0
218 0 2.613 0 1.887 0 1.507 0 77 0 2.659 0
2.046 0 767 0 1.177 0 174 0 1.276 0 294 0
2.432 0 2.391 0 1.475 0 1.803 0 2.949 0 1.492 0
1.109 0 2.002 0 2.484 0 793 0 1.793 0 2.824 0
1.567 0 2.906 0 1.478 0 1.391 0 1.686 0 348 0
1.588 0 1.674 0 1.691 0 2.349 0 2.694 0 1.487 0
409 0 1.135 0 1.367 0 1.575 0 672 0 2.649 0
1.560 0 990 0 2.879 0 832 0 649 0 666 0
1.069 0 2.000 0 2.490 0 2.313 0 2.082 0 742 0

68 0 1.698 0 888 0 330 0 177 0 2.963 0

*As duas linhas em negrito significam os dois QTLs de maior efeito simulados que

foram utilizados no modelo 6.

3.3.3. Andlise dos dados

Apbs a geracdo da populagdo, seguiram-se as etapas do processo de
mapeamento, iniciando pela andlise de segregagcdo de locos individuais. Foram
aplicados testes de qui-quadrado (x?) para verificar se as marcas segregavam de

acordo com o esperado em uma populacao F2. Verificou-se ainda se todos os Grupos
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de Ligacdo foram restaurados, com tamanho, distancia e ordem dos marcadores,
podendo concluir assim que se tratava de uma populacédo F2 com as propriedades de
simulacao desejadas.

Para verificar a acuracia das metodologias, SAM e EAGA, em encontrar SNPs
significativos foi realizado a comparacdo entre os QTLs simulados e os QTLs
encontrados por estes métodos.

Para comparar os modelos propostos neste trabalho alguns parametros foram
estimados como segue abaixo:

A capacidade preditiva fenotipica (CPF) e genotipica (CPG) foram estimadas
sendo a correlacdo de Pearson entre o valor genético genémico (GEBV) estimado
pelos modelos e o valor fenotipico e genotipico, respectivamente.

A acuracia fenotipica (AF) e genotipica (AG) foram calculadas pelas equacdes

abaixo:
CPF
Vh?
CPG
Vh?

Onde h? é a herdabilidade da caracteristica.

AF =

AG =

O ganho de selecéao (GS) foi estimado pela seguinte equacao:
GS = DS * h?
Onde DS ¢ o diferencial de selecéo que foi estimado por:
DS =mgs—m,
Onde ms é a média dos individuos selecionados e mo € a média da populacdo
inicial. Foi considerado uma porcentagem de selecédo de 20%.

A coincidéncia de selecéo (CS) foi calculado da seguinte forma:

NIS
T NT
Onde NIS é o numero de individuos selecionados com base no valor fenotipico

CS * 100

gue foram os mesmos selecionados com base no GEBV, e NT é o numero total de
individuos selecionados.

Além dos parametros mencionados acima, o tempo de processamento também
foi computado. Todos esses parametros foram plotados em gréaficos de barras com
seus respectivos erros, de forma a facilitar a comparacao entre os métodos.

O ganho de selecdo maximo (GSmax) foi estimado pela seguinte expressao:

GSmax = XS - )?0
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Onde X; é a média genotipica dos individuos selecionados baseados nos
valores genéticos simulados (valores verdadeiros) e X, é a média genotipica da
populacao original.

3.4. RESULTADO

Foi observado que o niumero de QTLs encontrado pelo EAGA foi muito abaixo
do total simulado (100 QTLs onde 66 tiveram efeito significativo sobre a
caracteristica), enquanto que o numero de QTLs encontrado pela SAM foi muito
superior (Tabela 2). Poucos QTLs identificados pelo EAGA eram realmente QTLS, ou
seja, a maioria dos QTLs era falso positivo. A SAM conseguiu identificar quase 50%

dos QTLs simulados, porém apresentou nimero muito alto de falso positivo.
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Tabela 2. Numero de QTLs detectados (NQE), nimero de QTLs detectados na
posicao correta (NQEPC) e numero de falso positivo (NFP) pelos métodos de selecéo
assistida por marcadores (SAM) e estudo de associacdo gendémica ampla (EAGA)

para diferentes herdabilidades.

Modelo + NQD NQDPC NFP
Herdabilidade
SAM —h?=5% 1.687 46 1.641
EAGA —h?2=5% 12 0 12
SAM - h? = 20% 2.221 52 2.169
EAGA —h2=20% 7 1 6
SAM —h? = 40% 1.807 47 1.760
EAGA — h?2=40% 11 3 8
SAM - h? = 60% 1.957 51 1.906
EAGA —h?2=60% 24 5 19
SAM - h? = 80% 2.096 52 2.044
EAGA — h?=80% 27 7 20
SAM - h? = 99% 1.697 46 1.651
EAGA —h2=99% 32 7 25

Os modelos A_S, SGA, Q_S e M_S foram superiores aos demais métodos para
estimar a capacidade preditiva fenotipica para todas as herdabilidades avaliadas,
exceto na herdabilidade de 5%, onde os modelos SAM e AGA foram superiores
(Figura 1). Para herdabilidades de 60, 80 e 99% os modelos SAM e S_S apresentaram
a capacidade preditiva fenotipica proxima de zero, sendo muito inferior aos demais

modelos que apresentaram valores acima de 0,4.
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Herdabilidade = 5% Herdabilidade = 20%
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0.6 0.
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L Herdabilidade = 40% , Herdabilidade = 60%
0.8 0.
0.6 - 0.
0.4 - 0.
0.2 0.
0.0°AGA SAM SGA SS AS QS MS 0.0°AGA SAM SGA S S AS QS MS
Herdabilidade = 80% 1 Herdabilidade = 99%
0.8
0.
0.
. 0.2
0.0 0.

AGA SAM SGA SS AS QS M S AGASAM SGA SS AS QS M S
Figura 1. Comparacdo dos modelos via capacidade preditiva fenotipica para
caracteristicas com diferentes herdabilidades. A capacidade preditiva fenotipica é
estimada pela correlacdo de Pearson entre o valor fenotipico e o valor genético
estimado (GEBV) pelos métodos de selecdo genémica.

AGA - Todos os SNPs significativos encontrados pelo estudo de associacéo
gendmica ampla (EAGA) foram modelados como efeito fixo no modelo de selegéo
genbmica (SG); SAM - Todos os SNPs significativos encontrados pela anélise de
selecéo assistida por marcadores moleculares (SAM) foram modelados como efeito
fixo no modelo de SG; SGA — Todos os SNPs foram modelados como efeito aleatorio
(modelo padréo utilizado na sele¢cdo gendmica); S_S - Todos os SNPs significativos
encontrados pela SAM foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como
efeito aleatério no modelo de SG; A_S - Todos os SNPs significativos encontrados
pelo EAGA foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como efeito aleatério
no modelo de SG; Q_S — Todos os QTLs simulados foram modelados como efeito fixo
e os demais SNPs como efeito aleatdrio no modelo de SG; M_S — Os QTLs de maior
efeito foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como efeito aleatorio no
modelo de SG.

A capacidade preditiva genotipica estimada pelos modelos SGA, A_S,Q S e
M_S foram superiores aos demais (Figura 2) para todas as herdabilidades avaliadas.
O modelo AGA foi inferior aos modelos SAM e S_S para baixa herdabilidade (5, 20 e
40%) e superior para alta herdabilidade (60, 80 e 99%). A capacidade preditiva
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genotipica aumentou a medida que a herdabilidade aumentou para todos os modelos

avaliados, exceto os modelos SAM e S_S.

Herdabilidade = 5% Herdabilidade = 20%

ochboxo

coooco—

AGA SAM SGA SS AS QS MS

“AGA SAM SGA S S AS QS MS
Herdabilidade = 40% Herdabilidade = 60%

S

0.4
0.2

SAM SGA SS AS QS MS 0.0°AGA SAM SGA SS AS QS MS
L0 Herdabilidade = 80% L Herdabilidade = 99%
0.8 0.
0.6 0.
0.4 04
0.2
0.0AGASAM SGA SS AS QS MS 0 AGASAM SGA SS AS QS M S

Figura 2. Comparacdo dos modelos via capacidade preditiva genotipica para
caracteristicas com diferentes herdabilidades. A capacidade preditiva genotipica é
estimada pela correlacdo de Pearson entre o valor genotipico verdadeiro e o valor
genético estimado (GEBV) pelos métodos de selecdo gendmca.

AGA - Todos os SNPs significativos encontrados pelo estudo de associacéo
gendmica ampla (EAGA) foram modelados como efeito fixo no modelo de selegéo
gendmica (SG); SAM - Todos os SNPs significativos encontrados pela andlise de
selecéo assistida por marcadores moleculares (SAM) foram modelados como efeito
fixo no modelo de SG; SGA — Todos os SNPs foram modelados como efeito aleatério
(modelo padréo utilizado na selecdo gendmica); S_S - Todos os SNPs significativos
encontrados pela SAM foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como
efeito aleatério no modelo de SG; A_S - Todos os SNPs significativos encontrados
pelo EAGA foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como efeito aleatério
no modelo de SG; Q_S — Todos os QTLs simulados foram modelados como efeito fixo
e os demais SNPs como efeito aleatdrio no modelo de SG; M_S — Os QTLs de maior
efeito foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como efeito aleatorio no
modelo de SG.

Seguindo o mesmo padréo de resposta observado para a capacidade preditiva

fenotipica, os modelos SGA, A S, Q_S, e M_S foram superiores para a acuracia
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fenotipica para todas as herdabilidades avaliadas, exceto na herdabilidade de 5%
onde os modelos SAM e AGA foram superiores (Figura 3). Para herdabilidades de 60,
80 e 99% os modelos SAM e S_S apresentaram a acuracia fenotipica proxima de
zero, sendo muito inferior aos demais que apresentaram valores acima de 0.6. O
modelo Q_S apresentou os valores mais altos de acuracia fenotipica para

herdabilidades igual ou superior a 40%.

Herdabilidade = 5% Herdabilidade = 20%

~“ AGASAM SGA S S AS QS MS “AGASAM SGA S S AS QS MS
Herdabilidade = 40% Herdabilidade = 60%

2

ecoeooo

AGASAMSGA SS AS QS MS

0.0°AGASAM SGA SS AS QS MS
Herdabilidade = 80% Herdabilidade = 99%

1.0 1.
0.8 0.
0.6 0.
0.4 0.
0.2 0.2
0.0°AGASAM SGA SS AS QS MS 0.

AGASAMSGA SS AS QS M S
Figura 3. Comparacédo dos modelos via acuracia fenotipica para caracteristicas com
diferentes herdabilidades. A acuracia fenotipica é estimada dividindo a capacidade
preditiva fenotipica pela raiz quadrada da herdabilidade.

AGA - Todos os SNPs significativos encontrados pelo estudo de associacéo
gendmica ampla (EAGA) foram modelados como efeito fixo no modelo de selegéo
gendmica (SG); SAM - Todos os SNPs significativos encontrados pela andlise de
selecéo assistida por marcadores moleculares (SAM) foram modelados como efeito
fixo no modelo de SG; SGA — Todos os SNPs foram modelados como efeito aleatério
(modelo padréo utilizado na selecdo gendmica); S_S - Todos os SNPs significativos
encontrados pela SAM foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como
efeito aleatério no modelo de SG; A_S - Todos os SNPs significativos encontrados
pelo EAGA foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como efeito aleatério
no modelo de SG; Q_S — Todos os QTLs simulados foram modelados como efeito fixo
e os demais SNPs como efeito aleatdrio no modelo de SG; M_S — Os QTLs de maior
efeito foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como efeito aleatorio no
modelo de SG.
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Os modelos SGA, A_S, Q_S e M_S apresentaram acuracia genotipica maior
gue os demais modelos para herdabilidades igual ou superior a 20% (Figura 4). Para
herdabilidade de 5% o modelo SGA apresentou maior acuracia genotipica seguido
pelo modelo M_S. O modelo AGA foi superior aos modelos SAM e S_S para as
herdabilidades de 60, 80 e 99%.

Herdabilidade = 5% Herdabilidade = 20%

- .
"~ AGASAM SGA S S AS QS MS " AGASAMSGA S S AS QS MS
Herdabilidade = 40% ) s Herdabilidade = 60%
2.0
1.5
1.0
. 0.5
" AGASAMSGA SS AS QS MS 0.0 AGASAMSGA SS AS QS MS
) s Herdabilidade = 80% ) s Herdabilidade = 99%
2.0 2.0
1.5 1.5
1.0 1.0
0.5 0.5
0.0 0.0

“"AGASAM SGA SS AS QS MS AGASAM SGA SS AS QS MS
Figura 4 . Comparacado dos modelos via acuracia genotipica para caracteristicas com
diferentes herdabilidades. A acuracia genotipica é estimada dividindo a capacidade
preditiva genotipica pela raiz quadrada da herdabilidade.

AGA - Todos os SNPs significativos encontrados pelo estudo de associacéo
gendmica ampla (EAGA) foram modelados como efeito fixo no modelo de selecéo
gendmica (SG); SAM - Todos os SNPs significativos encontrados pela andlise de
selecdo assistida por marcadores moleculares (SAM) foram modelados como efeito
fixo no modelo de SG; SGA — Todos os SNPs foram modelados como efeito aleatério
(modelo padréo utilizado na selecdo gendmica); S_S - Todos os SNPs significativos
encontrados pela SAM foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como
efeito aleatério no modelo de SG; A_S - Todos os SNPs significativos encontrados
pelo EAGA foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como efeito aleatério
no modelo de SG; Q_S — Todos os QTLs simulados foram modelados como efeito fixo
e os demais SNPs como efeito aleatdrio no modelo de SG; M_S — Os QTLs de maior
efeito foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como efeito aleatorio no
modelo de SG.
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O modelo AGA apresentou maior coincidéncia de selecéo para caracteristicas
de baixa herdabilidade (5 e 20%) (Figura 5). No entanto para caracteristicas com
herdabilidades de 60%, 80% e 99% os modelos SGA, A S, Q_S e M_S foram
superiores. A medida que a herdabilidade da caracteristica aumentou a coincidéncia
de selecdo também aumentou para todos os modelos avaliados, exceto os modelos
SAM e S_S que se mantiveram praticamente constante (variando a coincidéncia de
selecéo de 20 a 40%).
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Figura 5. Comparacdo dos modelos via analise de coincidéncia de sele¢do para
caracteristicas com diferentes herdabilidades. A coincidéncia de selecao foi calculada
dividindo o nimero de individuos selecionados com base no valor fenotipico que foram
0s mesmos selecionados com base no GEBV, pelo nimero total de individuos
selecionados.

AGA - Todos os SNPs significativos encontrados pelo estudo de associacéo
gendmica ampla (EAGA) foram modelados como efeito fixo no modelo de selegéo
genbmica (SG); SAM - Todos os SNPs significativos encontrados pela anélise de
selecdo assistida por marcadores moleculares (SAM) foram modelados como efeito
fixo no modelo de SG; SGA — Todos os SNPs foram modelados como efeito aleatorio
(modelo padréo utilizado na selecdo gendmica); S_S - Todos os SNPs significativos
encontrados pela SAM foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como
efeito aleatério no modelo de SG; A_S - Todos os SNPs significativos encontrados
pelo EAGA foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como efeito aleatério
no modelo de SG; Q_S — Todos os QTLs simulados foram modelados como efeito fixo
e os demais SNPs como efeito aleatdrio no modelo de SG; M_S — Os QTLs de maior
efeito foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como efeito aleatorio no
modelo de SG.

O ganho de selecéo estimado pelas modelos AGA, SAM e A_S foram maiores
que a estimativa pelos demais modelos para herdabilidade de 5% (Figura 6). No
entanto a partir da herdabilidade de 20%, os modelos SAM e S S apresentaram

maiores estimativas do ganho de sele¢cdo. Porém o ganho de selecdo foi
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superestimado pelos modelos SAM e S_S para as herdabilidades de 60%, 80% e 99%

guando comparado ao ganho de selecdo maximo mostrado na tabela 3.

Heritability = 5% Heritability = 20%

AGA SAM SGA SS AS QS MS

Heritability = 40% Heritability = 60%
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AGA SAM SGA S S A S QS MS AGA SAM SGA S S AS QS MS
~ Heritability = 80% Heritability = 99%

| ~1400
~1000 1000
—600 ~600
—200 I I -200

AGASAMSGA SS AS QS MS AGA SAMSGA SS AS QS MS

Figura 6 . Comparacdo dos modelos via ganho de sele¢@o para caracteristicas com
diferentes herdabilidades. O ganho de selecéo foi estimado pela multiplicacdo da
herdabilidade pelo diferencial de selecdo. O diferencial de sele¢cdo foi calculado
subtraindo a média dos selecionados da média original.
AGA - Todos os SNPs significativos encontrados pelo estudo de associacdo
gendmica ampla (EAGA) foram modelados como efeito fixo no modelo de selegéo
genbmica (SG); SAM - Todos os SNPs significativos encontrados pela analise de
selecdo assistida por marcadores moleculares (SAM) foram modelados como efeito
fixo no modelo de SG; SGA — Todos os SNPs foram modelados como efeito aleatorio
(modelo padréo utilizado na sele¢cdo gendmica); S_S - Todos os SNPs significativos
encontrados pela SAM foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como
efeito aleatério no modelo de SG; A_S - Todos os SNPs significativos encontrados
pelo EAGA foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como efeito aleatério
no modelo de SG; Q_S — Todos os QTLs simulados foram modelados como efeito fixo
e os demais SNPs como efeito aleatdrio no modelo de SG; M_S — Os QTLs de maior
efeito foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como efeito aleatorio no
modelo de SG.

O ganho de selecdo maximo € maior quanto menor é a herdabilidade da

caracteristica (Tabela 3). Os ganhos de selecdo foram negativos pois trabalhou-se
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com caracteristicas onde o objetivo era reduzir a média na populacdo de

melhoramento.

Tabela 3. Ganho de selecdo maximo para as caracteristicas avaliadas com diferentes
herdabilidades.
Parametros h?=5% h2=20% h?=40% h?=60% h2=80% h?=99%
X0 149,35 151,27 147,71 151,05 153,38 156,03
X 30,89 77,88 101,43 115,42 124,41 128,76
GSmax -118,45 -73,40 -46,28 -35,63 -28,97 -27,27

h? — herdabilidade, X, — média genotipica da populacédo, X; — média genotipica dos
individuos selecionados, GSmax — ganho de selecdo maximo calculado subtraindo a

média genotipica original pela média genotipica dos selecionados.

Foi observado que os modelos AGA e SAM foram mais rapidos que os demais
para todas as caracteristicas avaliadas (Figura 7). Porém a medida que a
herdabilidade aumentou o tempo de processamento no modelo SAM também
aumentou, tornando-o mais demorado que o modelo AGA. Os demais modelos
apresentaram tempo de processamento bem parecidos, exceto o modelo S_S que foi
0 mais demorado para herdabilidade igual ou superior a 20%.
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Figura 7 . Comparacdo dos modelos via tempo de processamento em segundos para
caracteristicas com diferentes herdabilidades.

AGA - Todos os SNPs significativos encontrados pelo estudo de associacéo
gendmica ampla (EAGA) foram modelados como efeito fixo no modelo de selegéo
genbmica (SG); SAM - Todos os SNPs significativos encontrados pela anélise de
selecéo assistida por marcadores moleculares (SAM) foram modelados como efeito
fixo no modelo de SG; SGA — Todos os SNPs foram modelados como efeito aleatorio
(modelo padréo utilizado na selecdo gendmica); S_S - Todos os SNPs significativos
encontrados pela SAM foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como
efeito aleatério no modelo de SG; A_S - Todos os SNPs significativos encontrados
pelo EAGA foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como efeito aleatério
no modelo de SG; Q_S — Todos os QTLs simulados foram modelados como efeito fixo
e 0os demais SNPs como efeito aleatério no modelo de SG; M_S — Os QTLs de maior
efeito foram modelados como efeito fixo e os demais SNPs como efeito aleatorio no
modelo de SG.

3.5. DISCUSSAO

Spindel et al. (2015) sugeriram que o uso das informacdes obtidas utilizando
as analises EAGA dentro dos modelos de SG pode providenciar informagdes sobre a
arquitetura genética da caracteristica em estudo e informagdes sobre a estrutura da
populacdo que esta sendo utilizada no programa de melhoramento. Em seu trabalho
Spindel et al. (2015) demonstraram que o0 uso das marcas significativas pelo EAGA

utilizada como efeito fixo nos modelos de SG para produgcéo de graos, altura de
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plantas e florescimento em arroz podem revelar a presenca de QTL de maior efeito
segregando na populacéo de melhoramento, na qual podem ser estabelecidos como
covariaves nos modelos de SG melhorando a acuracia. Porém quando o numero de
QTLs é maior que 10 esse efeito pode ser contrério, ou seja haver um decréscimo no
valor da acurécia (Bernardo, 2014). Esse fato explica 0 motivo pelo qual a capacidade
preditiva (Figura 1 e 2) e a acuracia (Figura 3 e 4) dos modelos SAM e S_S foram
inferiores aos demais, pois nestes modelos foram utilizadas mais de 10 marcas como
efeito fixo (Tabela 2). Nos modelos AGA e A_S a acuracia e a capacidade preditiva
foram igual ou as vezes superior ao modelo padrédo de SG (Figuras 1, 2, 3 e 4). Isto
ocorreu pois nestes modelos o nimero de marcadores utilizados como efeito fixo foi
de no maximo 32 marcadores. O mesmo foi observado no modelo M_S onde apenas
os dois QTLs de maior efeito (Tabela 1) foram utilizados como efeito fixo no modelo
(Figuras 1, 2, 3 e 4).

Tratar um QTL como efeito fixo pode aumentar a acuracia de predicao dos
modelos de SG, porém se esse QTL for um falso positivo, ele vai na verdade diminuir
a acuracia do modelo. No presente estudo foi observado um nimero de falso positivo
muito grande para os modelos SAM e S_S, evidenciando mais um fator que fez com
que esses modelos fossem inferiores aos demais. Assim € preferivel que os falsos
positivo sejam tratados como aleatério, e consequentemente, tenham sua variancia
bem proxima de zero, que tratado como fixo e influenciar muito na predicdo do valor
genético (Arruda et al., 2016). O modelo Q_S evidencia bem esse fato, pois neste
modelo 100 QTLs foram utilizados como efeito fixo, onde todos os QTLs tiveram efeito
sobre a caracteristica, ou seja, nenhum falso positivo foi utilizado como efeito fixo, e
foi observado valores de capacidade preditiva e acuracia igual ou superior ao modelo
tradicional de SG (modelo com todos os SNPs como efeito aleatério) (Figuras 1, 2, 3
e 4).

Bernardo (2014) observou que um unico gene tratado como efeito fixo no
modelo de SG usando RRBLUP nunca sera desvantajoso, exceto em alguns casos
onde a variabilidade explicada pelo QTL for inferior a 10%. Desta forma, o uso dos
QTLs significativos pelas metodologias de EAGA e SAM sao mais influentes na
predicdo quanto maior for o efeito destes QTLs (Spindel et al., 2015). No modelo M_S
os dois QTLs utilizados como efeito fixo tinham 7,96% de efeito sobre a caracteristica
em estudo (Tabela 1), mostrando que a utilizacdo de apenas dois QTLs de maior efeito

sobre a caracteristica pode estimar valores de capacidade de predicdo e acuracia
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similares a modelos utilizando um nimero maior de marcadores como efeito fixo,
como visto nos modelos Q_S, A Se S _A (Figuras 1, 2, 3 e 4). Este fato é importante,
pois para muitas caracteristicas ja sdo conhecidos alguns QTLs de grande efeito, e
desta forma esses QTLs podem ser introduzidos como efeito fixo nos modelos de SG.
Por exemplo em soja ja foram identificados 18 QTLs para tolerancia a aluminio
(Bianchi-Hall et al., 2000; Korir et al., 2011; Sharma et al., 2011), um QTL para
ferrugem asiatica da soja (Kim et al., 2012), e quatro QTLs para tolerancia a seca
(Carpentieri-Pipolo et al., 2012). Assim, todos esses QTLs identificados anteriormente
podem ser utilizados como efeito fixo no modelo de SG.

Foi observado que o grande nimero de marcadores considerados como efeito
fixo no modelo devido aos falso positivos também afetou o ganho de selecéo (Figura
6 e Tabela 3), que foi superestimado nos modelos SAM e S_S, enquanto que nos
modelos AGA e A_S, onde o nimero de marcadores considerados como efeito fixo
ndo excedeu 32, o ganho genético ndo foi superestimado (Figura 6 e Tabela 3)
ocorrendo o mesmo para os modelos Q_S e M_S. A coincidéncia de selecéo foi outro
parametro que foi afetado pelo nimero de QTLs falso negativos considerados como
efeito fixo no modelo. Para os modelos SAM e S_S a coincidéncia de sele¢éo foi
inferior aos demais modelos e foi diminuindo a medida que a herdabilidade da
caracteristica aumentou, pois o numero de falso positivo também aumentou (Figura
5). Portanto, conhecer a arquitetura genética da caracteristica em estudo pode ser de
suma importancia na aplicacdo do modelo correto de selecdo gendmica, e
consequentemente, aumento da acuracia.

A consideracdo da arquitetura genética da carateristica em estudo por meio
das andlises EAGA e SAM pode melhorar muito a acuracia dos modelos de SG, visto
que os QTLs de maior efeito seréo tratados de forma independente dos marcadores
de pequeno ou nenhum efeito. Bernardo (2014) utilizando dados simulados verificou
em caracteristicas com herdabilidade de moderada a alta, considerar QTLs com efeito
maior que 30% como efeito fixo no modelo de selecdo genbémica pode aumentar a
eficiéncia relativa baseada no ganho de selecéo entre 07 a 21%. No entanto, quando
QTLs com efeito menor que 5% foi utilizado no modelo houve decréscimo na eficiéncia
relativa mostrando que marcadores que explicam uma pequena fracdo da variancia
genética devem ser tratados como efeito aleatério no modelo de sele¢cdo gendémica.
Como no nosso trabalho, quase todos os genes que foram considerados como efeito

fixo explicavam uma fracdo muito pequena da variancia genética (menor que 5%) néo
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foi verificado aumento significativo na capacidade preditiva, acuracia e ganho com a
selecéo, e em muitos casos houve decréscimo do valor destas estimativas (Figura 1,
2, 3, 4 e 6). Desta forma, a diferenca na arquitetura genética entre as diferentes
espécies, assim como a diferenca de arquitetura genética entre as caracteristicas de
importancia econdmica dentro das principais espécies vao influenciar na acuracia dos
modelos de SG (Spindel et al., 2015). Este fato € importante para a maioria das
principais culturas agricolas. Em milho, resultados provenientes das analises EAGA
tem encontrado inumeros genes de menor efeito controlando as principais
caracteristicas agricolas desta espécie (Briggs et al., 2007; McMullen et al., 2009).
Enquanto que em arroz, muitos QTLs de grande efeito tem sido encontrados pelo
EAGA e SAM para as caracteristicas de producéo de gréos, florescimento, altura de
plantas e tolerancia a aluminio (Ashikari et al., 2002; Chen et al., 2014; Famoso et al.,
2011; Li et al., 1997; Venuprasad et al., 2012).

Para caracteristicas governadas por menor nimero de genes de maior efeito
0os modelos SAM e S_S podem ser superiores aos demais modelos, pois eles
conseguem capturar grande parte da variancia genética total presente em apenas
algumas marcas (QTLs) (Arruda et al., 2016). Spindel et al. (2015) verificou que SAM
foi superior a SG para a caracteristica tempo de florescimento em arroz, caracteristica
esta governada por poucos genes de grande efeito, enquanto que SG foi superior a
SAM para producdo de gréos, caracteristica governada por um grande numero de
genes de pequeno efeito. Arruda et al. (2016) compararam os modelos SAM, SG e
S_S em seis caracteristicas associadas a resisténcia a fusarium em trigo, e verificaram
gque a SG apresentou acuracia preditiva (0,4-0,9) superior & SAM (<0,3). Porém
guando eles utilizaram os QTLs encontrados na SAM como efeito fixo no modelo de
SG (modelo S_S) a acuracia preditiva foi superior ao modelo SG. Portanto podemos
verificar que a performance de cada metodologia depende muito da caracteristica e
de sua estrutura genética, e assim devemos conhecer profundamente a caracteristica
em estudo para escolher o modelo mais apropriado de forma a aumentar a capacidade
preditiva e a acuracia.

Uma importante caracteristica do RRBLUP bayesiano, modelo utilizado como
padrdo neste estudo, € que todas as marcas possuem a mesma variancia genética.
Porém, nds sabemos que isso € praticamente impossivel acontecer nas
caracteristicas de importancia agronémica, e desta forma, marcas que exercem efeito

sobre a caracteristica podem estar sendo subestimadas e marcas que ndo tem
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nenhum efeito estdo sendo superestimadas. Pensando neste contexto, colocar os
QTLs de grande efeito indicados pela SAM e EAGA como efeito fixo no modelo de
SG, garante que estes QTLs sejam estimados de forma mais realistica aumentando
assim a capacidade preditiva e a acuracia do modelo (Spindel et al., 2015). Esta
subestimacédo dos QTLs de maior efeito pode afetar a resposta na selecéo por varios
ciclos no programa de melhoramento (Combs & Bernardo, 2013). Rutkoski et al.
(2014) verificaram que a acuracia do modelo de SG aumenta quando os QTLs séo
tratados como efeito fixo para resisténcia a ferrugem em trigo. Heffner et al. (2011)
compararam os modelos SG e SAM para 13 caracteristicas agronémicas em trigo e
verificaram que a capacidade preditiva fenotipica e genotipica foram 28% maior na
SG. Porém alguns trabalhos mostram que dependendo da caracteristica pode nao
ocorrer aumento da acuracia quando efeitos fixos sdo colocados no modelo, como
verificado por Rutkoski et al. (2012) avaliando a resisténcia de trigo a fusarium. Além
disso os autores verificaram que a acuracia na SAM foi superior a SG. Zhao et al.
(2014) compararam SG e SAM para altura de plantas em trigo e verificaram que a
capacidade preditiva foi a mesma para ambos.

Portanto, com tudo que foi exposto neste trabalho, verificamos a importancia
em conhecer a caracteristica em estudo com relacdo a herdabilidade, estrutura
genética, e numero de genes controlando esta caracteristica de forma a escolher o
modelo mais apropriado para maximizar a capacidade preditiva e a acuracia, e

consequentemente, aumentar o ganho com a selecéo.

3.6. CONCLUSAO

Os métodos AGA e SAM nao conseguiram identificar de forma acurada os
verdadeiros QTLs mostrando que a selecdo baseada nestes apenas nos QTLs
identificados por estes métodos, pode selecionar individuos de baixo valor genético;

A utilizacdo de um modelo de selecdo gendmica com as marcas significativas
encontradas pelo EAGA como efeito fixo e as demais marcas como efeito aleatério é
uma boa estratégia para selecionar individuos superiores com alta acuracia.

A introduc&o no modelo de selecdo gendmica de QTLS, que ja foram descritos
previamente para a caracteristica em estudo, como efeito fixo permite a selecéo de

individuos superiores de forma mais acurada.
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FATORES QUE AFETAM A PREDICAO GENOMICA E RELACAO ENTRE
ACURACIA FENOTIPICA E GENOTIPICA

4.1. RESUMO

Os objetivos deste trabalho foram, a partir de uma populacéo F2, comparar os métodos
de selecdo genbmica, verificar como a herdabilidade e o nimero de QTLs que
controlam a caracteristica podem influenciar na predicdo do valor genético, e
estabelecer equacdo de predicdo da correlacdo genética em funcdo da correlacédo
fenotipica. Uma populagdo F2 com 1.000 individuos foi simulada em diferentes
cenarios. Em cada cenario variou-se a herdabilidade (5, 20, 40, 60, 80 e 99%) e o
namero de QTL (60, 120, 180 e 240). Quatro métodos de selecdo gendbmica foram
utilizados nas analises (RRBLUP, GBLUP, Bayes B, e RKHS). As capacidades
preditivas fenotipicas e genotipicas foram calculadas para cada método, e foi utilizado
o teste de Tukey para a comparacdo das médias. O efeito da herdabilidade e do
namero de QTLs controlando a caracteristica foi avaliado pela analise de regresséo.
Foi observado diferenca entre os métodos pelo teste de Tukey em que os métodos
Bayes B e RRBLUP foram superiores aos demais em quase todos 0s cenarios. A
herdabilidade apresentou uma relacdo linear positiva com a capacidade preditiva
fenotipica e quadratica com a capacidade preditiva genotipica. O nimero de QTL que
controlam a caracteristica ndo apresentou nenhum tipo de relacdo com a capacidade
preditiva fenotipica e genotipica.

Palavras-chave: Selecdo genémica, herdabilidade, QTL, bayesiana, acuracia

4.2. INTRODUCAO

A selecdo de gendtipos superiores, na maioria dos programas de
melhoramento de plantas e animais até cerca de 30 anos atrés, era realizada
baseando-se apenas na selecdo visual dos individuos. Com o advento dos
marcadores moleculares foi possivel incorporar estas informacdes para melhorar a
acuracia de predicdo e de selecdo (Stuber et al., 1982; Tanksley et al., 1989). A
primeira metodologia baseada em marcadores utilizada foi a selecdo assistida por
marcadores moleculares (SAM) (Xu & Crouch, 2008). No entanto essa metodologia
era util apenas para caracteristicas com QTLs de grande efeito, sendo ineficiente para
caracteristicas governadas por genes de menor efeito (Jena & Mackill, 2008; Zhong

et al., 2006).
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Desta forma era necessario apresentar metodologia capaz de identificar esses
genes de pequeno efeito e predizer o valor genético de cada individuo baseado nestes
genes. Com a evolucdo dos marcadores moleculares e a introducdo de marcadores
abundantes no genoma como os SNPs e os DarTs foi possivel estabelecer novos
modelos estatisticos para capturar a influéncia destes genes de pequeno efeito
conhecidos como modelos de selecdo gendmica (Meuwissen et al.,, 2001). Esses
modelos baseiam se na utilizacdo do efeito de todas as marcas disponiveis para
estimar o valor genético gendmico (VGG) do individuo (Lorenz et al., 2011). Assim foi
possivel aumentar, de forma consideravel, a acuracia de predicdo e/ou diminuir o
tempo por ciclo de selecéo, e, consequentemente, acelerar o ganho com a selecéo e
aumentar o lucro no programa de melhoramento (Heffner et al., 2009).

A partir do trabalho pioneiro de Meuwissen et al. (2001) indmeros métodos
foram desenvolvidos tentando capturar da melhor forma possivel a variancia genética
e reduzir a variancia residual de forma a aumentar a acuracia de predicdo (De Los
Campos et al., 2010; De Los Campos et al., 2009; Jannink et al., 2010).

Porém, além da influéncia dos diversos métodos estatisticos de selecao
gendmica na predi¢éo da acuracia, muitos outros fatores influenciam a acuracia, entre
eles podemos destacar a herdabilidade da caracteristica e o nimero de genes que
controlam esta caracteristica.

A herdabilidade € um fator importante para predicdo do valor genético e os
resultados encontrados para este fator tem sido controverso. Heffner et al. (2011)
avaliaram duas caracteristica em trigo e verificaram que caracteristica com menor
herdabilidade apresentou maior acuracia. No entanto Ornella et al. (2012) verificaram
em trigo que caracteristicas de alta herdabilidade apresentaram maior valor de
acuracia quando comparada com uma caracteristica de herdabilidade menor.
Provavelmente, esta incoeréncia nos resultados ocorre devido a outros fatores
estarem atuando conjuntamente com a herdabilidade de forma a tornar mais dificil o
entendimento das caracteristicas e assim a escolha do melhor método a ser utilizado
nas analises.

A acuracia nos métodos de selecdo gendmica parece estar inversamente
relacionada ao numero de QTL (Zhong et al.,, 2009). A acuracia estimada pelos
métodos bayesianos é maior para caracteristicas governadas por poucos genes de

maior efeito. Ja para caracteristicas governadas por muitos genes de menor efeito os
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modelos baseados no BLUP tem apresentado melhor performance (Daetwyler et al.,
2010; Meuwissen et al., 2001; Zhong et al., 2009).

Apesar de existirem na literatura inameros trabalhos comparando os métodos
de selecéo gendmica (Bhering et al., 2015; Daetwyler et al., 2010; Heslot et al., 2012,
Jannink et al., 2010), poucos trabalhos levam em consideracdo a herdabilidade
(Heffner et al., 2009) e o numero de QTLs controlando a caracteristica (Desta & Ortiz,
2014), e nenhum deles levou em consideracéo todos estes fatores simultaneamente.

Para a melhor avaliacdo os métodos de selecdo genbmica é necessario que
pelo menos um marcador esteja em desequilibrio de ligagdo com o QTL (Heffner et
al., 2009). Pensando neste contexto, a populacdo F2 € ideal para avaliacdo das
metodologias de selecdo genbmica, pois é nesta fase que a populacdo apresenta
maior variabilidade genética, e consequentemente, maior desequilibrio de ligacédo
(Falconer & Mackay, 1996).

Portanto, os objetivos deste trabalho, utilizando uma populacdo F2 como
populacdo base, foram comparar diversos métodos estatisticos utilizados para
selecdo gendmica, verificar como a herdabilidade e o nUmero de QTLs que controlam
a caracteristica podem influenciar na predicédo do valor genético, e estabelecer uma
equacao de predicao da correlacdo genética em funcéo da correlacdo fenotipica.

4.3. MATERIAL E METODOS
4.3.1. Simulacdo dos dados

A simulacéo da populagéo F2 foi realizada utilizando o médulo de simulagéo do
aplicativo computacional GENES (Cruz, 2013), que permitiu gerar informacdes sobre
0 genoma, genaotipos dos genitores, populacées de cruzamentos controlados e dados

de caracteristicas quantitativas.

4.3.1.1. Simulagdo do genoma

Foi simulado um genoma constituido de 15 Grupos de ligacdo, similar ao de
uma espécie diploide 2n=2x=30. Cada grupo de ligacao foi simulado com 200 cM, com
200 marcas por grupo de ligacéo, espacadas de forma equidistante (1 cM), totalizando

3.000 marcas. As marcas foram assumidas como codominantes e bialélicas.
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4.3.1.2. Simulac&o dos genitores

Pais homozigotos contrastantes foram simulados, ou seja, o pai 1 foi codificado
como dominante (2), e o pai 2 foi codificado como recessivo (0) para todas as marcas
existentes. Desta forma o cruzamento entre pai 1 e pai 2 gerou a populagdo F1 com
todos os genes em heterozigose.

4.3.1.3. Simulacéo da populacde de mapeamento

Populacdo F2 compostas 1.000 individuos foram geradas a partir da
autofecundacado dos individuos da populagédo Fi1. Neste processo cada individuo da
populacédo Fi1 produziu 5.000 gametas e quando 2 destes gametas se encontraram ao
acaso, o primeiro individuo da populagéo F2 foi gerado. Este processo se repetiu até
formacao da todos os individuos em cada populacao.

Para a formacdo de cada gameta seguiu-se o seguinte critério: O alelo do
primeiro gene foi escolhido de forma aleatoria (A ou a) para comecar a constituir o
gameta; O alelo do segundo gene foi escolhido levando em consideracéo a distancia
para o primeiro gene, ou seja, as frequéncias de crossing over foram contabilizados e
a escolha de qual alelo (B ou b) que constituiria o gameta foi baseado nas
probabilidades; este processo se repetiu até chegar no ultimo gene. Foi considerado
interferéncia nula. Desta forma foi garantido que todos os gametas formados eram
diferentes devido a escolha aleatéria do alelo no primeiro gene e as probabilidades
condicionadas a cada alelo para os proximos genes.

A populagéo F2 simulada foi codificada com 0, 1 e 2, sendo que O correspondeu
aos individuos homozigotos recessivos, 1 aos individuos heterozigotos e 2 aos
individuos homozigotos para um determinado loco.

Com o objetivo de verificar como o numero de QTLs controlando a
caracteristica poderiam influenciar a predicdo pelos métodos de selecdo genbmica,
caracteristicas governadas por diferentes nimeros de QTLs (60, 120, 180 e 240)

foram simuladas.

4.3.1.4. Simulacado das caracteristicas quantitativas
Primeiramente foi atribuido a distribuicdo binomial para a importancia de cada

QTL seguindo a equacéo abaixo:

Importancia do QTL = kq(n=k)

n:
Kl (n—k)P
Onde:
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p=q=0.5;

N=n-1, sendo n o nimero de QTLSs.

n
Importancia do QTL; = 1

=1

A expresséao de cada QTL foi definida por: AA=p + a; Aa=u + d; aa=p —a. Como
o valor de d foi definido como nulo o grau médio de dominancia (d/a) foi igual a zero
para todos os locos.

O valor genotipico (VG) de cada individuo foi definido pela equacéo:

n
VG = Z(importéncia do QTL; x expressao do QTL;)
i=1

Onde:

VG - valor genotipico.

O efeito ambiental foi definido como um vetor independente do valor genotipico,
e foi estimado seguindo uma distribuicdo N(0,052). O valor de o2 é calculado a partir
da herdabilidade da caracteristica e o valor da variancia genética (o7). O valor da
herdabilidade foi definido previamente. Para este trabalho foram simuladas
caracteristicas com herdabilidade de 5%, 20%, 40%, 60%, 80% e 99%. A o/ é

calculada como sendo a variancia do valor genotipico dos individuos da populacgéo Fo.
Sendo assim o valor fenotipico é calculado da seguinte forma:
VF=u+VG+VA
Onde:
u — média definida pelo usuario. No presente trabalho foi definido que u = 100.
VF — valor fenotipico;

VA — valor ambiental.

4.3.2. Analise dos dados

Apés a geracdo da populagdo, seguiram-se as etapas do processo de
mapeamento, iniciando pela analise de segregacdo de locos individuais. Foram
aplicados testes de qui-quadrado (x?) para verificar se as marcas geradas segregavam
de acordo com uma populagao F2. Verificou-se ainda se todos os Grupos de Ligacao
foram restaurados, com tamanho, distdncia e ordem dos marcadores, podendo
concluir assim que se tratava de uma populagédo F2 com as propriedades de simulacéo

desejadas.
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Quatro métodos de selecao gendmica largamente utilizados no melhoramento
de plantas e animais foram testados neste trabalho.

RR-BLUP e Bayes B foram descritos por Meuwissen et al. (2001). RR-BLUP
assume que cada marcador possui uma variancia igual a Ve/M, onde Vg é a variancia
genética e M € o niUmero de marcas.

No método Bayes B, a priori da proporcdo de marcas associadas com a
variancia fenotipica igual a zero, 1T, assumiu uma distribuicdo de qui quadrado
invertida. Os outros hiperpardmetros para os componentes de variancias atribuidas a
cada marca no método Bayes B foram descritos por Meuwissen et al. (2001).

No reproducing kernel Hilbert spaces regression (RKHS), valores genéticos sao
estimados pelo processo gaussiano. Quando marcas e pedigree estdo disponiveis o
valor genético pode ser estimado como a soma dos dois componentes:

gi = Ui + fi
onde ui € a média geral e fi € um processo gaussiano com a funcdo de covariancia
proporcional para avaliacdo dos reproducing kernel, K(xi, Xj), avaliados nos
marcadores; aqui Xi e Xj sdo vetores contendo as marcas codificadas dos individuos i
e jih respectivamente. Todos os parametros das prioris sdo descritos por De Los
Campos et al. (2010).

Para comparacdo dos métodos de selecdo gendmica foi calculado a
capacidade preditiva fenotipica definida como a correlacdo de Pearson entre o valor
fenotipico e valor genético estimado (GEBV), e a capacidade preditiva genotipica
definido como a correlagdo de Pearson entre o valor genético verdadeiro e o GEBV.
Os métodos foram comparados utilizando teste de Tukey a 5% de probabilidade.

Com o objetivo de verificar a influéncia da herdabilidade e do nimero de QTLs
que controlam a caracteristica na predicdo da acuracia pelos métodos de selegcéo
genbmica foi utilizado analise de regressdo avaliando cada método nas 6
herdabilidades (5, 20, 40, 60, 80 e 99%) e nos diferentes nimeros de QTLs simulados
(60, 120, 180 e 240). Os modelos de regressao linear, quadratica e cubica foram
utilizados.

Com o objetivo de predizer a correlacao genética (correlacéo de Pearson entre
o valor genético verdadeiro e o valor genético gendmico) a partir da correlagédo
fenotipica (correlacdo de Pearson entre o valor fenotipico e o valor genético
gendmico), os modelos de regressao linear, quadratica e cubica foram testados,

regredindo-se a correlacdo genética em funcdo da correlagcdo fenotipica. As
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regressdes foram realizadas para cada método de sele¢cdo genémica, em todos os

cenarios (6 herdabilidades e 4 nimeros de QTLS).

4.3.3. Informacdes de software e hardware

Todas as andlises foram executadas no programa estatistico R (Team, 2014).
RR-BLUP e G-BLUP foram analisados utilizando as fun¢des mixed.solve e kin.BLUP
(parte do pacote rrBLUP (Endelman, 2011)). BayesB, e RKHS foram analisados
usando a funcdo BGLR (parte do pacote BGLR (Pérez & de los Campos, 2012)),

Um total de 20,000 burn-ins e 100,000 iteracdes da Markov-Chain Monte Carlo
(MCMC) foram usadas nas analises bayesianas. A convergéncia dos modelos
bayesianos foi analisada por meio dos parametros de variancia pelo trace plot.

Dois computadores de alta performance foram utilizados para rodar as anélises
de selecdo gendmica. As especificacbes deles foram as seguintes: Intel Xeon com
processador E5-26 12° geracdo 3.30 GHz, com memodria RAM de 64 e 96 GB

respectivamente, e hard drive de 1024 GB.

4.4. RESULTADO
4.4.1. Comparacao entre os métodos de selecdo genémica

Foi verificado diferencas significativas entre os métodos de selecdo genbmica
para todas as herdabilidades avaliadas independentemente do niumero de QTL para
a capacidade preditiva fenotipica e genotipica (Tabelas 4 e 5).

Os métodos GBLUP e RKHS mostraram-se inferiores em quase todos o0s
cenarios avaliados tanto para a capacidade preditiva fenotipcia quanto para a
capacidade preditiva genotipica (Tabelas 4 e 5).

Os métodos RRBLUP e Bayes B foram significativamente superiores aos
demais métodos em quase todos 0s cenarios avaliados (Tabelas 4 e 5) para a
capacidade preditiva fenotipica e genotipica. Para herdabilidades acima de 40% o

Bayes B foi superior ao RRBLUP.
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Tabela 4. Estimativa da capacidade preditiva fenotipica (correlacdo de Pearson entre
o valor fenotipico e o valor genético estimado) para as diferentes herdabilidade (5, 20,
40, 60, 80 e 99%) e numeros de QTL (60, 120, 180 e 240).

Métodos h2=5% h?2=20% h?=40% h?2=60% h?=80% h?=99%
Namero de QTLs = 60

RRBLUP 0.042 0.372 0.56° 0.71b 0.84P 0.96°
Bayes B 0.052 0.372 0.582 0.732 0.862 0.992
RKHS 0.052 0.35P 0.55¢ 0.71b 0.83°¢ 0.95¢
GBLUP 0.02° 0.35P 0.55¢ 0.71° 0.82¢ 0.95¢
Numero de QTLs = 120
RRBLUP 0.16° 0.342 0.562 0.69° 0.80° 0.96"
Bayes B 0.16° 0.352 0.572 0.702 0.852 0.992
RKHS 0.16° 0.34P 0.562 0.69° 0.78°¢ 0.95¢
GBLUP 0.172 0.34P 0.562 0.69P 0.79¢ 0.96°
Numero ae QTLs = 180
RRBLUP 0.192 0.392 0.522 0.69P 0.84P 0.97°
Bayes B 0.192 0.392 0.522 0.702 0.862 0.992
RKHS 0.18P 0.38P 0.51P 0.69P 0.84P 0.96°¢
GBLUP 0.18 0.38P 0.51° 0.69° 0.84b 0.96°
Numero de QTLs =240
RRBLUP 0.142 0.322 0.54P 0.692 0.79¢ 0.97°
Bayes B 0.142 0.322 0.552 0.692 0.862 0.992
RKHS 0.13P 0.31° 0.53¢ 0.68° 0.85P 0.96°
GBLUP 0.13P 0.31° 0.53°¢ 0.68P 0.85P 0.97°

Também foi observado que a medida que a herdabilidade aumenta o valor da
capacidade preditiva fenotipica e genotipica também aumentou independentemente
do método utilizado ou do nimero de QTLs governando a caracteristica (Tabelas 4 e
5).
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Tabela 5. Estimativa da capacidade preditiva genotipica (correlacéo de Pearson entre
o valor genotipico verdadeiro e o valor genético estimado) para as diferentes
herdabilidade (5, 20, 40, 60, 80 e 99%) e numeros de QTL (60, 120, 180 e 240).

Métodos h2=5% h?2=20% h?=40% h?2=60% h?=80% h?=99%
Namero de QTLs = 60

RRBLUP 0.562 0.77° 0.89P 0.91P 0.94P 0.97°
Bayes B 0.55P 0.782 0.922 0.932 0.972 0,992
RKHS 0.51d 0.76°¢ 0.88°¢ 0.91°¢ 0.93¢ 0.95¢
GBLUP 0.53¢ 0.76°¢ 0.88¢ 0.91¢ 0.93¢ 0.96°
Numero de QTLs = 120
RRBLUP 0.642 0.752 0.862 0.91° 0.90° 0.97°
Bayes B 0.642 0.752 0.862 0.922 0.962 0,992
RKHS 0.60¢ 0.74P 0.85P 0.91° 0.89¢ 0.96°
GBLUP 0.63P 0.74P 0.85° 0.91Pb 0.89¢ 0.96°¢
Nuamero de QTLs = 180
RRBLUP 0.64° 0.802 0.85° 0.89° 0.94b 0.97°
Bayes B 0.64° 0.802 0.862 0.912 0.962 0,992
RKHS 0.63°¢ 0.79P 0.84¢ 0.88°¢ 0.94b 0.96°¢
GBLUP 0.652 0.79P 0.84¢ 0.88¢ 0.94b 0.96°
Numero de QTLs = 240
RRBLUP 0.562 0.772 0.86° 0.90P 0.95P 0.98°
Bayes B 0.562 0.772 0.872 0.912 0.962 0,992
RKHS 0.52° 0.75P 0.85¢ 0.89¢ 0.94¢ 0.97¢
GBLUP 0.52° 0.74°¢ 0.85°¢ 0.89°¢ 0.94¢ 0.97°¢

Apesar de ter sido observados diferencas entre os métodos para as
capacidades fenotipicas e genotipicas, essa diferenca em termos de ganhos em
porcentagem foi muito pequena, tornando os métodos RRBLUP e GBLUP mais
promissores na pratica, pois sua performance computacional (tempo de

processamento) é muito superior aos métodos bayesianos.

4.4.2. Influéncia da herdabilidade na predi¢do do valor genético

Com o objetivo de avaliar a influéncia da herdabilidade na predi¢gdo do valor
genético pelos métodos de selecdo gendmica foram simulados diferentes cenarios
variando a herdabilidade (5, 20, 40, 60, 80 e 99%).

Foi observado uma relacdo linear positiva entre a capacidade preditiva
fenotipica e herdabilidade em todos os cenarios (nimero diferente de QTL controlando
a caracteristica) (Figura 8). Para todos os métodos de selecédo gendmica utilizados o
valor de R? da regressdo linear foi superior a 0.94.
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Figura 8. Capacidade preditiva fenotipica (CPF) (correlacdo de Pearson entre o valor
fenotipico e o valor genético estimado) predita pelos quatro métodos de selecdo
gendmica em funcéo da herdabilidade, com diferentes niumeros de QTLs controlando
a caracteristica (60, 120, 180 e 240). Os pontos sao os valores reais estimados pelos

meétodos de selecdo gendmica e as linhas sdo as regressdes para cada método.

Apesar da capacidade preditiva fenotipica ter apresentado resposta linear com
a herdabilidade, a capacidade preditiva genotipica teve uma relacdo quadratica com
a herdabilidade em todos os cenarios (numero diferente de QTLs controlando a
caracteristica) avaliados, onde um platé foi alcancado quando a herdabilidade da
caracteristica atingiu 60% (Figura 9). Para todos os métodos de selecdo genbmica

utilizados o valor de R? da regressao quadratica foi superior a 0.93.
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Figura 9. Capacidade preditiva genotipica (CPG) (correlacdo de Pearson entre o valor
genotipico verdadeiro e o valor genético estimado) predita pelos quatro métodos de
selecdo genbmica em funcdo da herdabilidade, variando o numero de QTL
controlando a caracteristica (60, 120, 180 e 240). Os pontos sdo 0s valores reais
estimados pelos métodos de selecdo gendmica e as linhas sdo as regressdes para
cada meétodo.

4.4.3. Influéncia do nimero de QTL na predi¢ao do valor genético

Com o objetivo de avaliar a influéncia do numero de QTLs que controlam a
caracteristica na predicdo do valor genético pelos métodos de selecdo gendmica
foram simulados diferentes cenarios variando o numero de QTL (60, 120, 180 e 240).

Foi observado que os valores de R? das regressdes clbicas variaram de 0.58
a 0.97 (Figura 10). Foi utilizado regressdo cubica pois esta foi a que apresentou
melhores resultados. Desta forma nao foi possivel observar nenhum tipo de relagéo
entre o nimero de QTL que controla a caracteristica e a capacidade preditiva
fenotipica independente da herdabilidade da caracteristica.
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Figura 10. Capacidade preditiva fenotipica (CPF) (correlacéo de Pearson entre o valor

fenotipico e o valor genético estimado) predita pelos quatro métodos de selecéo

gendmica em func&o do niumero de QTL que controlam a caracteristica, avaliado em

diferentes herdabilidade (5, 20, 40, 60, 80 e 99%). Os pontos sdo os valores reais

estimados pelos métodos de selecdo gendmica e as linhas s@o as regressdes para

cada método.

Para a capacidade preditiva genotipica também n&o foi possivel encontrar

nenhum tipo de relagcéo entre os valores preditos pelos métodos de sele¢cdo gendmica

e o numero de QTL controlando a caracteristica quantitativa. A regressao cubica foi a

que apresentou melhores resultados, com R? variando de 85,29% a 98,58 (Figura 11).

71



Bayes B GBLUP

1.2 1.2
0ol = = ——— —— 0p8l = : - ——= 4
504 | 5041 -
0.0 . . 0.0 . . .
100 150 200 100 150 200
Namero de QTLs Numero de QTLs
RKHS RRBLUP
1.21 1.2
80'8' $ - 2 ———— 008- b = — — —
004 R
0.0 0.0 r
100 150 200 100 150 200
Numero de QTLs Numero de QTLs

Herdabilidade = 20%: Rz = 87,94 - Rj = 88,01 - R§ =8h29 - Rg =91,42
+ Herdabilidade = 40%: R* = 97,20 - R® = 92:06 - R® = 93,10 - R = 94,67
¢ Herdabilidade = 60%: R = 94,95 - R} = 92,66 - R} = 93,97 - R} = 50,31
+ Herdabilidade = 80%: R’ = 9261 - R? = 88142 - R = 98,58 - R* = 98.2
+ Herdabilidade = 99%: R* = 97,78 - R* = 94,76 - R* = 9535 - R" = 93,3

Figura 11. Capacidade preditiva genotipica (CPG) (correlacdo de Pearson entre o
valor genotipico verdadeiro e o valor genético estimado) predita pelos quatro métodos
de selecdo gendmica em funcdo do nimero de QTL que controlam a caracteristica,
avaliado em diferentes herdabilidade (5, 20, 40, 60, 80 e 99%). Os pontos sdo 0s
valores reais estimados pelos métodos de selecdo gendmica e as linhas sdo as

regressoes para cada método.

4.4.4. Predicdo da correlacao genética via correlacdo fenotipica

Os modelos de regressao linear, quadratica e cubica foram testados com o
objetivo de encontrar uma relacdo entre a correlacdo genética e a correlacao
fenotipica.

Foi verificado baixo valor de R? para todos os modelos de regresséo avaliados
independentemente do método de selecdo genbmica utilizado para estimacédo da
correlacao fenotipica e genotipica, exceto para a herdabilidade de 99% onde o valor
de R? foi superior a 89% para RRBLUP, RKHS e GBLUP (Tabelas 6, 7, 8 e 9).
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Tabela 6. Coeficiente de determinacdo para predicdo da acuracia genética via

acuracia fenotipica para caracteristicas governadas por 60 QTLSs.

Modelos RRBLUP GBLUP Bayes B RKHS
Herdabilidade = 5%

Linear 32,20 30,53 30,68 35,27

Quadratica 33,16 30,69 31,17 35,56

Cubica 34,10 36,09 31,20 35,70
Herdabilidade = 20%

Linear 48,31 10,57 32,67 38,97

Quadratica 48,67 11,20 32,78 38,97

Cubica 49,80 13,97 33,68 40,29
Herdabilidade = 40%

Linear 29,00 35,41 61,54 54,33

Quadratica 29,03 37,49 61,69 55,73

Cubica 29,68 37,62 63,35 57,10
Herdabilidade = 60%

Linear 51,08 61,65 40,73 34,34

Quadratica 51,15 61,67 41,17 34,37

Cubica 51,34 62,22 41,17 34,68

Herdabilidade = 80%

Linear 50,63 69,96 54,71 60,70

Quadratica 51,11 69,98 54,72 61,74

Cubica 51,11 70,08 54,72 61,79
Herdabilidade = 99%

Linear 94,30 96,00 44,52 97,30

Quadratica 94,44 96,14 44 52 97,31

Cubica 94,44 96,14 44,52 97,31

Foi verificado diferencas entre os métodos de sele¢cdo genémica para predicao
da correlacéo genética a partir da correlacao fenotipica (Tabelas 6, 7, 8 e 9). Porém
nao foi possivel detectar nenhum padrdo entre os meétodos, sendo completamente

aleatorio os resultados de R2.
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Tabela 7. Coeficiente de determinacdo para predicdo da acuracia genética via

acuracia fenotipica para caracteristicas governadas por 120 QTLs.

Modelos RRBLUP GBLUP Bayes B RKHS
Herdabilidade = 5%

Linear 10,46 41,52 18,32 24,00

Quadratica 13,15 41,56 19,30 30,45

Cubica 13,23 47,76 19,71 35,70
Herdabilidade = 20%

Linear 25,92 44,02 27,74 46,04

Quadratica 27,28 44,55 30,25 46,04

Cubica 27,46 44,75 30,25 46,85
Herdabilidade = 40%

Linear 21,10 17,80 52,50 11,62

Quadratica 23,67 25,27 57,68 12,09

Cubica 28,49 25,72 58,29 12,23
Herdabilidade = 60%

Linear 36,73 43,84 34,77 52,93

Quadratica 37,29 49,81 35,52 52,97

Cubica 37,79 50,49 45,11 53,08
Herdabilidade = 80%

Linear 68,36 72,07 58,31 54,47

Quadratica 68,47 72,56 58,77 54,56

Cubica 69,01 72,63 59,44 59,04
Herdabilidade = 99%

Linear 94,63 96,88 10,23 95,43

Quadratica 94,64 96,91 10,23 95,89

Cubica 94,64 96,91 10,23 95,89

Foi verificado que a medida que a herdabilidade aumentou os valores de R?
das regressdes também aumentaram para quase todos 0s cenarios avaliados
(Numero de QTLs controlando a caracteristica) independente do método de selecéo
gendmica utilizado para estimacéo da correlagéo fenotipica e genética (Tabelas 6, 7,
8e9).
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Tabela 8. Coeficiente de determinacdo para predicdo da acuracia genética via

acuracia fenotipica para caracteristicas governadas por 180 QTLs.

Modelos RRBLUP GBLUP Bayes B RKHS
Herdabilidade = 5%

Linear 51,23 21,41 24,94 27,04

Quadratica 51,31 21,58 24,97 27,13

Cubica 51,61 21,94 26,09 30,31
Herdabilidade = 20%

Linear 32,00 44,90 35,76 30,18

Quadratica 33,06 44,94 36,49 38,49

Cubica 35,96 45,09 36,59 41,45
Herdabilidade = 40%

Linear 39,73 35,04 36,26 19,38

Quadratica 39,84 35,41 36,26 19,56

Cubica 40,03 36,84 36,27 20,15
Herdabilidade = 60%

Linear 45,74 49,68 44,41 51,75

Quadratica 46,41 53,45 56,03 51,75

Cubica 47,30 53,59 56,09 52,25
Herdabilidade = 80%

Linear 45,01 52,35 26,63 63,75

Quadratica 45,01 52,52 26,69 65,35

Cubica 45,03 52,70 26,69 65,48
Herdabilidade = 99%

Linear 95,96 95,00 40,83 95,24

Quadratica 95,97 95,00 40,83 95,29

Cubica 95,97 95,00 40,83 95,29
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Tabela 9. Coeficiente de determinacdo para predicdo da acuracia genética via

acuracia fenotipica para caracteristicas governadas por 240 QTLSs.

Modelos RRBLUP GBLUP Bayes B RKHS
Herdabilidade = 5%

Linear 10,43 38,68 33,45 42,81

Quadratica 14,06 38,84 34,80 43,03

Cubica 14,43 40,94 37,03 43,94
Herdabilidade = 20%

Linear 25,02 42,59 35,19 25,70

Quadratica 26,67 42,60 35,19 26,26

Cubica 28,06 43,27 38,07 26,65
Herdabilidade = 40%

Linear 26,49 39,15 42,28 26,06

Quadratica 30,60 39,60 43,64 26,07

Cubica 33,41 42,57 43,65 26,12
Herdabilidade = 60%

Linear 52,81 55,62 42,87 56,80

Quadratica 53,38 58,53 42,93 56,80

Cubica 53,54 63,81 43,37 58,06
Herdabilidade = 80%

Linear 61,50 49,10 35,61 67,03

Quadratica 61,92 49,14 35,78 69,03

Cubica 61,92 49,14 35,78 69,09
Herdabilidade = 99%

Linear 89,23 92,79 58,35 93,37

Quadratica 89,24 92,83 58,35 93,83

Cubica 89,24 92,83 59,08 93,83

4.5. DISCUSSAO
4.5.1. Comparacéo entre os métodos de sele¢cdo genbmica

Quatro métodos de selecdo genOmica foram utilizados para estimar a
capacidade preditiva em diversos cenarios (herdabilidade versus nimero de QTLS) e
foram comparados pelo teste de Tukey. InUmeros fatores influenciam a predi¢do da

acuracia pelos meétodos de selecdo gendmica, tais como, performance do modelo,
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tamanho da populagdo de treinamento, estrutura da populagdo, herdabilidade,
estrutura genética e distribuicdo dos QTLs ao longo do genoma (Desta and Ortiz
2014). Estes fatores fazem com que os métodos utilizados na selecdo gendémica se
comportem de forma diferenciada de acordo com as mudancas inerentes a estes
fatores.

A performance do modelo é muito influenciado pela interacdo interalélica.
Ornella et al. (2012) verificaram que Bayesian Lasso e Bayesian Ridge Regression
apresentaram resultados superiores a support vector regression (método nao
paramétrico assim como o RKHS utilizado no presente estudo) para a resisténcia de
trigo a ferrugem. Os autores concluiram que a superioridade dos métodos
paramétricos (RR-BLUP, Bayes B e GBLUP por exemplo) é devido a esta
caracteristica ser governada por genes de efeito aditivo. Por outro lado, os métodos
ndo paramétricos (RKHS) conseguem capturar os efeitos ndo aditivos como
dominancia e epistasia, porém quando a caracteristica tem controle génico aditivo a
utilizacdo destes métodos pode até diminuir a acuracia como encontrado por Zhao et
al. (2013) e no presente trabalho onde o método RKHS apresentou resultados
inferiores na maioria dos cenérios avaliados. Como as caracteristicas foram todas
simuladas com apenas efeito aditivo este fato pode ter influenciado para que todos os
métodos apresentasse resultados semelhantes com excecdo do RKHS (néo
paramétrico) (Tabela 4 e 5). Heslot et al. (2012), trabalhando com milho e cevada,
compararam 11 métodos de selecdo gendmica e conseguiram separar os métodos
em dois grupos, o grupo dos métodos paramétricos e o grupo dos métodos nao
paramétricos. No presente trabalho foi verificado que o método RKHS foi classificado
em diferente grupo dos demais métodos.

Outro fator que influenciou para que os métodos tradicionais (GBLUP e
RRBLUP) apresentassem resultados semelhantes aos métodos bayesianos foi a
utilizacao de prioris ndo tao informativa, pois foi utilizado o default do pacote BGLR.
Quando utilizamos prioris ndo informativas, a posteriori fica baseada apenas na
funcao de verossimilhanca, ou seja, apesar de ser metodos bayesianos os resultados
apenas transcreveram a funcéo de verossimilhnanca da mesma forma que os métodos
tradicionais fazem (De Los Campos et al. 2009; Bhering et al. 2015). Todos os
métodos bayesianos de sele¢cdo genémica utilizam o mesmo modelo original e o Unico

fato que os diferenciam s&o as diferencas entre os hiperparametros nas prioris. Como
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as prioris foram nao informativas, os métodos acabam sendo muito semelhantes e
consequentemente ndo apresentaram diferencas significativas.

Portanto, se ndo temos informacdes a priori sobre a caracteristica em estudo,
0s métodos tradicionais de selecdo gendmica, RRBLUP e GBLUP, podem ser
utilizados na predicao do valor genético. Em caso contrério a utilizagdo dos métodos
bayesianos quando se tem acesso a informacdes a priori apresentardo melhores
resultados (Meuwissen et al. 2001b). E se além das informagfes a priori também
estamos estimando o efeito de dominancia e/ou epistatico o método RKHS é mais
apropriado.

4.5.2. Influéncia da herdabilidade na predicao do valor genético

Para avaliar o efeito da herdabilidade sobre a predi¢cdo do valor genético pelos
métodos de selecdo gendmica foram simuladas caracteristicas com diferentes valores
de herdabilidade (5, 20, 40, 60, 80 e 99%).

A herdabilidade tem correlacédo positiva com a acuracia como verificado em
trigo para ferrugem amarela e ferrugem do colmo (Ornella et al. 2012), e em milho
para producdo de grdos e umidade dos grdos (Zhao et al. 2013). No entanto, a
herdabilidade e numero de QTLs que controlam a caracteristica sdo fatores
correlacionados e as vezes caracteristicas com menor valor de herdabilidade e maior
namero de QTLs apresentam maior acuracia que caracteristicas com maior
herdabilidade e menor nimero de QTL como mostrado por Heffner et al. (2011). Este
fato foi verificado no presente trabalho onde todas as caracteristicas governadas por
240 QTLs apresentaram maior acuracia que as caracteristicas governadas por 60
QTLs independentemente da herdabilidade, apesar desta relacdo néo ser linear
(Figura 10 e 11). No entanto para caracteristicas governadas pelo mesmo nimero de
QTL foi observado que, quanto maior o valor de herdabilidade, maior foi o valor da
acuracia fenotipica (relacdo linear — Figura 8) e genotipica (relacdo quadréatica —
Figura 9).

A utlizacdo da selegcdo genbGmica nos programas de melhoramento pode
melhorar muito a precisdo na selecao principalmente de caracteristicas com alto custo
para avaliacdo fenotipica (teor de proteinas e 6leo) ou carateristicas muito complexas
(resisténcia a doencgas), pois essas caracteristicas normalmente possuem baixa
herdabilidade (menor que 30%) e assim a selecao apenas com base no fenaotipo torna-

se muito dificil. Portanto como observado no presente trabalho e por Villumsen et al.
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(2008) se compararmos a confiabilidade (quadrado da acuracia preditiva) com a
herdabilidade da caracteristica a diferenca entre elas € maior para herdabilidade de
menor valor, ou seja, a selecdo com base no valor genético gendmico predito pelos
métodos de sele¢do gendmica sera muito mais acurada quando comparada a sele¢céo
com base nos valores fenotipicos para caracteristicas de baixa herdabilidade.

4.5.3. Influéncia do nimero de QTL na predi¢do do valor genético

Com o objetivo de avaliar o efeito do numero de QTLs que controlam a
caracteristica foram simulados cenarios variando o nimero de QTL (60, 120, 180 e
240).

Na&o foi possivel verificar algum tipo de relacdo entre nimero de QTL e acuracia
fenotipica ou genotipica. Resultados semelhantes foram encontrados em espécies
florestais (Grattapaglia and Resende 2011; Iwata et al. 2011) e em milho
(Riedelsheimer et al. 2012).

No entanto, quando a caracteristica € governada por um numero pequeno de
QTL de maior efeito, os métodos bayesianos apresentam melhor performance que os
métodos tradicionais (GBLUP e RRBLUP) e 0 oposto ocorre quando o nimero de QTL
€ alto (Meuwissen et al. 2001a; Zhong et al. 2009a; Daetwyler et al. 2010). Todavia
esta diferenca pode esta sendo mais influenciada por outras caracteristicas tais como
herdabilidade, tamanho da populacdo de treinamento, estrutura da populacédo do que
propriamente o nimero de QTL (Desta and Ortiz 2014).

Pelos resultados vistos aqui podemos concluir que a verificagcdo de um fator
separadamente pode super ou subestimar os valores estimados pelos métodos de
selecdo genbmica e, portanto, é necessario estudos criteriosos como este, onde
varios fatores sédo estudados em conjunto, de forma a estabelecer o melhor modelo
de selecéo gendémica para cada estrutura de populagédo, que no presente trabalho foi
Fo.

4.5.4. Predicéo da correlacdo genética via correlagdo fenotipica

Segundo Dekkers (2007) a acuracia, também conhecida como correlacao
genética entre o valor genético verdadeiro e o valor genético gendmico, é estimado
pela relacdo entre a correlacdo entre o valor fenotipico e o valor genético genémico e
a herdabilidade da caracteristica. Com o objetivo de predizer a correlacdo genética m

funcdo da correlacéo fenotipica os modelos de regresséo linear, quadratica e cubica
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foram utilizados. No entanto foi verificado pela avaliacdo do R? dos modelos de
regressao que a relacdo entre a correlacdo genética e fenotipica ndo pode ser
explicado via os modelos simples de regresséo (Tabelas 5, 6, 7 e 8).

Para herdabilidades mais préximas de 1, ou seja, quando o efeito ambiental &
pequeno os modelos de regressao conseguiram explicar de forma mais acurada a
correlacéo genética a partir da correlacéo fenotipica (Tabelas 5, 6, 7 e 8). Este fato é
explicado devido a relacdo entre herdabilidade e correlacdo, onde a correlacdo do
valor fenotipico com o valor genético é a raiz quadrada da herdabilidade.

Porém para valores baixos de herdabilidade essa relagdo néo foi observada.
Assim podemos concluir que ndo existe uma relacéo linear entre as correlacdes
genética e fenotipica quando a herdabilidade da caracteristica € inferior a 80%. Desta
forma é necesséario a utilizacdo de modelos ndo lineares como as redes neurais
artificiais para estimar a correlagdo genética em funcdo da correlacdo fenotipica de

forma mais acurada.

4.6. CONCLUSAO

Todos os métodos de selecdo gendmica avaliados no presente estudo podem
ser utilizados para predi¢do do valor genético em uma populacdo F2, no entanto os
métodos Bayes B apresenta resultados um pouco superiores aos demais;

A herdabilidade possui uma relacao linear positiva com a capacidade preditiva
fenotipica e quadratica com a capacidade preditiva genotipica;

O numero de QTL que controlam a caracteristica ndo possui nenhum tipo de

relacdo com a capacidade preditiva fenotipica e genotipica.
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5. CAPITULO 3
NUMERO DE MARCADORES E DE INDIVIDUOS NA POPULACAO DE

TREINAMENTO NECESSARIOS PARA OBTER MAXIMA ACURACIA DE
PREDICAO EM POPULACOES F; VIA MODELOS DE SELECAO GENOMICA
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NUMERO DE MARCADORES E DE INDIVIDUOS NA POPULACAO DE
TREINAMENTO NECESSARIOS PARA OBTER MAXIMA ACURACIA DE
PREDICAO EM POPULACOES F, VIA MODELOS DE SELECAO GENOMICA

5.1. RESUMO

A selecdo gendmica tem se tornado uma técnica muito Gtil para ajudar os melhoristas
a selecionar os melhores gendtipos de forma mais acurada. Como a selecédo
fenotipica em F2 possui baixa acuracia devido ao fato de cada genotipo ser
representado apenas por um individuo, a selecdo gendmica pode aumentar a acuracia
de selecao nesta etapa do programa de melhoramento. Desta forma, os objetivos do
trabalho foram estabelecer o niumero ideal de individuos para compor a populacéo de
treinamento e estabelecer a quantidade necessaria de marcadores para obter maxima
acuracia pelos métodos de selecdo gendmica em populacdes F2. Uma populacdo F2
com 1.000 individuos foram simuladas, e seis caracteristicas foram simuladas
variando a herdabilidade (5%, 20%, 40%, 60%, 80% e 99%). O método de selecao
genébmica RR-BLUP foi utilizado em todas as andlises. Os modelos de selecéo
gendmica foram montados variando o numero de individuos na populacdo de
treinamento (2 a 1.000 individuos) e o numero de marcadores (2 a 3.060 marcadores).
Os parametros avaliados foram a acuracia fenotipica, acuracia genotipica, variancia
genética, variancia residual e herdabilidade. Foi verificado que quanto maior o nimero
de individuos nas populacfes de treinamento maior é o valor da acuracia e valores
das variancias genotipicas e residuais e herdabilidade ficam mais préximos do valor
real. Quanto maior a herdabilidade da caracteristica maior foi 0 nUmero de marcadores
necessarios para obter maxima acuracia, variando de 300 para caracteristica com
herdabilidade de 5% a 800 para caracteristicas com herdabilidade de 99%. Portanto,
0s modelos de selecdo gendmica para predicdo em populagbes F2 devem ser
compostos por 300 a 800 marcadores de maior efeito sobre a caracteristica e mais de
600 individuos na populagéo de treinamento.

Palavras-chave:  Predicdo gendmica, herdabilidade, capacidade preditiva,

melhoramento, genética quantitativa
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5.2. INTRODUCAO

A selecdo de plantas vem sendo realizada pela humanidade desde os
primordios da historia. Porém, esta selecéo foi intensificada no inicio do ultimo século,
onde os programas de melhoramento das principais culturas foram formados (Allard,
1999). Durante os ultimos 100 anos houve evolugdo exponencial nos métodos e nas
tecnologias que auxiliam a selecdo de plantas (Borém & Miranda, 2013). Os métodos
de selecédo evoluiram da selecdo massal (Borém & Miranda, 2013), que consiste na
selecdo visual dos individuos, passando pela selecdo combinada (Bhering et al.,
2013), que leva em consideracao as informacdes entre e dentro de familias, chegando
a selecao recorrente reciproca (Ordas et al., 2012), que consiste no aumento gradativo
da frequéncia de alelos favoraveis, por meio de repetidos ciclos de selecdo, sem
reduzir a variabilidade genética da populacéo.

Com o advento dos marcadores moleculares na década de 80 foi possivel
melhorar a acuracia de selecdo por meio da selecdo assistida por marcadores (SAM)
moleculares (He et al., 2014). Apesar da SAM ter sido um avanco significativo no
melhoramento de plantas, esta técnica sO é efetiva para caracteristicas qualitativas,
ou governadas por poucos genes, como morte subita na soja (Lightfoot, 2015),
ferrugem em trigo (Yaniv et al., 2015), tolerancia a salinidade (Ashraf et al., 2012) e
ferrugem bacteriana em arroz (Pandey et al., 2013). Em 30 anos a partir do seu
surgimento, as técnicas de marcadores moleculares evoluiram de forma efetiva,
passando desde isoenzimas (Dirlewanger et al., 1998), RAPD (Lynch & Milligan,
1994), RFLP (Langer & Maixner, 2015), AFLP (Frascaroli et al., 2013), microssatélites
(Soldati et al., 2013), chegando aos marcadores de base Unica conhecidos como SNP
(Belaj et al., 2012).

Dentre as variagdes encontradas no genoma, as variacoes do tipo SNP séo as
mais amplamente distribuidas e abundantes no genoma. Com o desenvolvimento das
plataformas de genotipagem de marcadores SNPs, e o aprimoramento dos métodos
estatisticos, Meuwissen et al. (2001) apresentaram uma nova abordagem baseada
em regressdo multipla utilizando os marcadores como covariaveis, conhecida como
selecdo gendmica. O objetivo da selecdo gendmica é identificar possiveis marcadores
em desiquilibrio de ligagdo com as regides génicas de interesse. A partir do trabalho
pioneiro de Meuwissen et al. (2001), inUmeros autores comecaram a utilizar desta
técnica para predizer o valor genético em diversas espécies vegetais, tais como milho

(Beyene et al., 2015), soja (Zhang et al., 2016), trigo (Bassi et al., 2016), espécies
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florestais (Cros et al., 2015), cana de agucar (Gouy et al., 2013), e arroz (Spindel et
al., 2015).

Apesar dos inumeros trabalhos existentes, poucos deles mostram o efeito dos
diferentes fatores que afetam a acuracia de predi¢cdo na selecdo gendmica, tais como
0 numero de marcadores e de individuos na populacdo de treinamento. Isidro et al.
(2015) avaliaram cinco critérios para determinar o nimero 6timo de individuos para
compor a populacdo de treinamento em cinco caracteristicas em trigo. Os autores
observaram que quanto maior o numero de individuos na populagédo de treinamento
maior o valor da acurdcia predita, porém outros efeitos também devem ser
considerados como a arquitetura da caracteristica e a estrutura da populacéo. de los
Campos et al. (2013) realizaram a selecdo de marcadores baseados na sua
importancia para a caracteristica pelos resultados provenientes das analises GWAS
via meta-andlises e verificaram que a selecdo de marcadores foi eficiente em
humanos, pois a acuracia foi 7.5% maior para os modelos de selecdo gendmica
utilizando 5k SNPs quando comparado com modelos usando 400.000 SNPs.

A geracao filial F2 € uma das fases mais importantes em um programa de
melhoramento de plantas porque maior variabilidade genética e heterose sé&o
encontradas nesta fase (Tang et al., 1993). Além disso, na geracéo filial F2 é possivel
estimar a frequéncia alélica para cada gene via segregacdo mendeliana, avaliar
possiveis distor¢cdes no equilibrio de Hardy-Weinberg (Falconer & Mackay, 1996), a
variancia genotipica e ambiental, e consequentemente, a herdabilidade (Tang et al.,
1996). A utilizacdo da selecdo genbmica em populacdes F2 ainda é restrita a poucos
trabalhos (Ren et al., 2015), e pouco se sabe sobre como os fatores que afetam a
acuracia preditiva podem afetar a estimativa dos parametros genéticos em populacées
F2. Portanto, os objetivos do trabalho foram estabelecer o niumero ideal de individuos
e marcadores para compor a populacdo de treinamento nos modelos de selegcéao
gendmica, de modo a capturar maxima variancia genética, e consequentemente obter

maior acuracia em populacdes Fo.

5.3. MATERIAL E METODOS
5.3.1. Simulacao dos dados
A simulacéo da populacéo F: foi realizada utilizando o médulo de simulagéo

do aplicativo computacional GENES (Cruz, 2013), que permitiu gerar informacdes
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sobre 0 genoma, genaotipos dos genitores, populagdes de cruzamentos controlados e

dados de caracteristicas quantitativas.

5.3.1.1. Simulacdo do genoma

Foi simulado um genoma constituido de 15 grupos de ligacdo, similar ao de
uma espécie diploide 2n=2x=30. Cada grupo de ligacao foi simulado com 200 cM, e
constituido por 200 marcas, espacadas de forma equidistante (1 cM), totalizando
3.060 marcas. As marcas foram assumidas como codominantes e bialélicas. Além
disso, foi considerado 4 marcas por grupo de ligacdo como responsavel pelo controle
da expresséo fenotipica das caracteristicas quantitativas, que foram inseridas de

forma aleat6ria no genoma.

5.3.1.2. Simulagao dos genitores

Pais homozigotos contrastantes foram simulados, ou seja, o pai 1 foi codificado
como portador de um alelo A1 (recebeu cédigo 2), e o pai 2 foi codificado como
portador do alelo alternativo Az (recebeu cédigo 0) para todas as marcas existentes.
Desta forma, o cruzamento entre pai 1 e pai 2 gerou a populacdo F1 com todos as

marcas em heterozigose e em fase de aproximacéao do tipo A1B1//A2B2.

5.3.1.3. Simulacédo da populacdo de mapeamento

A populacdo F2 foram geradas a partir da autofecundacéo dos individuos da
populacao Fi. Para a formacao do primeiro individuo da populacao F2, cada individuo
da populacao F1 produziu 5.000 gametas e quando 2 destes gametas se encontraram
ao acaso, o primeiro individuo da populacéo F2foi gerado. Este processo se repetiu
até formacéao de todos os individuos em cada populacéo.

Para a formacdo de cada gameta seguiu-se o seguinte critério: O alelo da
primeira marca foi escolhido de forma aleatéria (A1 ou Az2) para comecar a constituir o
gameta (alelo de inicializagdo); O alelo da segunda marca foi escolhido levando em
consideracdo a distancia para o primeiro gene, ou seja, as frequéncias de crossing
over foram contabilizados e a escolha de qual alelo (B1 ou B2) que constituiria 0
gameta foi baseado nas probabilidades de cada gameta P(A1B1) e P(A2B2) que sdo
gametas parentais, e P(A1B2) e P(A2B1) que sdo os gametas recombinantes. Este
processo se repetiu até chegar no ultimo gene. Foi considerado interferéncia nula, ou

seja, o0 crossing over ocorrido entre os genes A e B néo interferem em um préximo
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crossing over entre os genes B e C. Desta forma foi garantido que todos os gametas
formados eram diferentes devido a escolha aleatoria do alelo no primeiro gene e as
probabilidades condicionadas a cada alelo para os proximos genes. Como todos 0s
genes foram simulados de forma equidistante a 1 cM, a frequéncia de recombinacao
foi de 1% para todos 0s genes, ou seja, a probabilidade de cada gameta foi: P(A1B1)
= P(A2B2)= 0.49 e P(A1B2) = P(A2B1) = 0.005.

A populagéo F2 simulada foi codificada com 0, 1 e 2, sendo que O correspondeu
aos individuos homozigotos (A2A2), 1 aos individuos heterozigotos (A1Az2), ) e 2 aos
individuos homozigotos (A1A1), para um determinado loco.

5.3.1.4. Simulagéo das caracteristicas quantitativas

Para a simulagdo das caracteristicas quantitativas primeiramente foi atribuido,
como importancia de cada loco, um valor correspondente a probabilidade gerada por
uma distribuicdo binomial, de parametro p=g= 0,5 e n = 59 (gerando uma familia de
probabilidade com 60 elementos). Este valor, denominado proporcdo da variancia
genética explicada por cada QTL (PVG/QTL), corresponde a importancia do loco para
a meédia genotipica e, consequentemente, para a propor¢ao da variancia genética da
caracteristica explicada por cada QTL.

Cada caracteristica foi simulada sendo controlada por 60 QTLs distribuidos de
forma equidistante no genoma (4 QTlIs por grupo de ligacao). O efeito de cada QTL foi
definido por: A1A1=u + a; A1A2=u + d; A2A2=u — a, onde a € o efeito aditivo de cada
gene e d é o efeito de dominancia de cada gene. Como o valor de d foi definido como
nulo o grau médio de dominancia (d/a) foi igual a zero para todos os locos, ou seja,
todos os locos possuiam apenas efeito aditivo.

O valor genaotipico (VG) de cada individuo foi definido pela equacao:

n
VG = Z(PVG/QTLi x efeito do QTL;)
i=1

O efeito ambiental (EA) foi assumido como nao correlacionado com o valor
genotipico e foi estimado seguindo uma distribuicdo N(0,52). O valor de ¢ é calculado
a partir da herdabilidade da caracteristica e o valor da variancia genética (agz). Foram
simuladas caracteristicas com herdabilidade de 5%, 20%, 40%, 60%, 80% e 99%. A
o. foi calculada como sendo a variancia do valor genotipico dos individuos da
populacédo F2. Sendo assim, o valor fenotipico foi calculado como:

VF =u+VG+ EA
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em que u = 100 é média e VF € o valor fenotipico.

5.3.2. Andlise dos dados

Apbés a geracdo da populagdo, seguiram-se as etapas do processo de
mapeamento, iniciando pela anédlise de segregacdo de locos individuais. Foram
aplicados testes de qui-quadrado (x?) para verificar se as marcas segregavam de
acordo com o esperado em uma populacgéo F2. Verificou-se ainda se todos os grupos
de ligacdo foram restaurados, com tamanho, distédncia e ordem dos marcadores,
podendo concluir assim que se tratava de uma populagéo F2 com as propriedades de
simulacao desejadas.

O método de selecdo gendmica utilizado nas analises foi o ridge regression
best linear unbiased prediction (RR-BLUP) que tem como objetivo estimar o efeito
para cada uma das covariaveis (marcadores SNP) incluidos no modelo. O RR-BLUP
assume que todos os SNPs apresentam controle na expressao fenotipica dos QTLs e
assume variancia homogénea.

Para verificar o nimero ideal de individuos para compor a populacdo de
treinamento (PT), foi utilizado modelos de sele¢do gendGmica variando de 2 a 1000
individuos na PT e todos os marcadores disponiveis, ou seja, 3060 marcas. A
populacdo de validacdo foi sempre composta por 200 individuos tomados
aleatoriamente na populacdo. Gréaficos de tendéncia foram plotados para a variancia
genética, variancia residual, herdabilidade, acuracia genotipica e fenotipica. Foram
realizados 50 analises para cada numero de individuos testados na populacdo de
treinamento, de forma que em cada analise os individuos tomados aleatoriamente
eram diferentes.

Com o objetivo de avaliar o nUmero de marcadores necessario para capturar
toda a variancia genética e, consequentemente, obter maior acurécia, foram utilizados
modelos de selecdo gendmica variando o niumero de marcas de 2 a 3060. A PT foi
formada por 800 individuos e a populacdo de validagdo por 200 individuos. Foi
realizada selecdo de marcas, ou seja, o0 marcador com menor efeito foi deletado da
matriz original de marcadores e néo foi utilizado na proxima analise, ou seja, 0 proXimo
modelo teria um marcador a menos. Essa selecdo aconteceu até que que o modelo
fosse composto apenas por 2 marcadores. Graficos de tendéncia foram plotados para

a variancia genética, variancia residual, herdabilidade, e acuracia fenotipica.
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As acuracias fenotipica e genotipica foram estimadas como a correlagdo de
Pearson entre o valor fenotipico e valor genético genémico (GEBV), e entre o valor
genotipico verdadeiro e o GEBV respectivamente.

A variancia genética (¢/) foi estimada segundo Falconer & Mackay (1996):

n
q;=222p*q*af
i=1

em que a} é o efeito de substituicdo alélica para cada loco.
A herdabilidade (h?) foi estimada como:

2
Og

h? =
q§+62

5.3.3. Informagbes de software e hardware

As simulacdes foram realizadas no software GENES (Cruz, 2013), enquanto
que as analises de teste de segregacédo e selecdo genbmica foram executadas no
programa estatistico R (Team, 2014). O pacote rrBLUP (Endelman, 2011) foi utilizado
para rodar o modelo RR-BLUP. Dois computadores de alta performance (Intel Xeon,
processador E5-26 12°geracédo 3.30 GHz, memoéria RAM de 64 e 96 GB e hard drive

de 1024 GB) foram utilizados para rodar as analises de selecdo gendmica.

5.4. RESULTADO

Com o objetivo de avaliar como o tamanho da populacéo de treinamento (PT)
e 0 numero de marcadores influenciariam na predicdo do valor genético gendmico
com o método RR-BLUP, variou-se o tamanho da PT de 2 a 1000 individuos e de 2 a
3060 marcadores SNPs.

5.4.1. Teste de segregacao dos marcadores

O teste de segregacao foi realizado com o objetivo de verificar se 0 processo
de simulagéo conseguiu estabelecer uma populacédo com caracteristicas genéticas de
uma populacdo F2 como proposto por Falconer & Mackay (1996).

Foi observado que as frequéncias alélica e genotipica foram proximos do valor
esperado para uma populacéo F2 para todas as marcas que controlam a caracteristica
(QTL — Tabela 10).
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Tabela 10. Teste de segregacéo, frequéncia do alelo menos frequente (MAF), p-valor

associado ao teste y? da avaliacio do equilibrio de Hardy-Weinberg (hwe.p.valor) e

efeito dos marcadores associados ao quantitative trait loci (QTL).

QTL
M42
M83
M123
M165
M246
M287
M327
M369
M450
M491
M531
M573
M654
M695
M735
M777
M858
M899
M939
M981
M1062
M1103
M1143
M1185
M1266
M1307
M1347
M1389
M1470
M1511

AA Aa
248 503
220 525
249 488
254 502
253 478
275 480
290 487
255 506
234 491
248 499
245 499
231 507
255 495
238 503
257 502
255 502
234 529
247 520
263 489
253 509
251 490
264 494
232 508
265 517
246 491
269 493
273 487
254 498
248 497
254 481

aa

249
255
263
244
269
245
223
239
275
253
256
262
250
259
241
243
237
233
248
238
259
242
260
218
263
238
240
248
255
265

Total
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

maf

0.4995
0.4825
0.4930
0.4950
0.4920
0.4850
0.4665
0.4920
0.4795
0.4975
0.4945
0.4845
0.4975
0.4895
0.4920
0.4940
0.4985
0.4930
0.4925
0.4925
0.4960
0.4890
0.4860
0.4765
0.4915
0.4845
0.4835
0.4970
0.4965
0.4945

hwe.p.valor
0.849491
0.104833
0.451512
0.896830
0.166462
0.215878
0.494414
0.698262
0.605211
0.950199
0.952612
0.635811
0.752424
0.838532
0.892912
0.895725
0.066591
0.203601
0.490986
0.564308
0.528386
0.715601
0.595299
0.251149
0.575321
0.679807
0.430338
0.900241
0.850723
0.230923

PVG/QTL

0.00000000
0.00000000
0.00000000
0.00000000
0.00000000
0.00000000
0.00000000
0.00000000
0.00000000
0.00000002
0.00000011
0.00000049
0.00000194
0.00000702
0.00002310
0.00006920
0.00019000
0.00048100
0.00112300
0.00242400
0.00484800
0.00900300
0.01555100
0.02501600
0.03752500
0.05253400
0.06869900
0.08396500
0.09596000
0.10257800

EA(u+a)

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000001
0.000004
0.000022
0.000109
0.000486
0.001942
0.007021
0.023069
0.069208
0.190321
0.481401
1.123269
2.423897
4.847794
9.003046
15.55072
25.01637
37.52455
52.53438
68.69880
83.96520
95.96023
102.5782
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M1551 249 501 250 1000 0.4995 0.949546 0.10257800 102.5782
M1593 275 470 255 1000 0.4900 0.059366 0.09596000 95.96023
M1674 234 497 269 1000 0.4825 0.879831 0.08396500 83.96520
M1715 260 499 241 1000 0.4905 0.958649 0.06869900 68.69880
M1755 239 509 252 1000 0.4935 0.565527 0.05253400 52.53438
M1797 252 505 243 1000 0.4955 0.749867 0.03752500 37.52455
M1878 241 501 258 1000 0.4915 0.942279 0.02501600 25.01637
M1919 239 495 266 1000 0.4865 0.769225 0.01555100 15.55072
M1959 253 519 228 1000 0.4875 0.221634 0.00900300 9.003046
M2001 252 508 240 1000 0.4940 0.609637 0.00484800 4.847794
M2082 238 505 257 1000 0.4905 0.743092 0.00242400 2.423897
M2123 255 480 265 1000 0.4950 0.206994 0.00112300 1.123269
M2163 254 504 242 1000 0.4940 0.796736 0.00048100 0.481401
M2205 229 499 272 1000 0.4785 0.996183 0.00019000 0.190321
M2286 254 495 251 1000 0.4985 0.752043 0.00006920 0.069208
M2327 280 501 219 1000 0.4695 0.855905 0.00002310 0.023069
M2367 268 492 240 1000 0.4860 0.630126 0.00000702 0.007021
M2409 256 504 240 1000 0.4920 0.793981 0.00000194 0.001942
M2490 255 508 237 1000 0.4910 0.605591 0.00000049 0.000486
M2531 244 502 254 1000 0.4950 0.896830 0.00000011 0.000109
M2571 244 492 264 1000 0.4900 0.621650 0.00000002 0.000022
M2613 256 502 242 1000 0.4930 0.894419 0.00000000 0.000004
M2694 242 496 262 1000 0.4900 0.809997 0.00000000 0.000001
M2735 257 504 239 1000 0.4910 0.792309 0.00000000 0.000000
M2775 260 501 239 1000 0.4895 0.938444 0.00000000 0.000000
M2817 261 491 248 1000 0.4935 0.572781 0.00000000 0.000000
M2898 241 539 220 1000 0.4895 0.013079 0.00000000 0.000000
M2939 255 499 246 1000 0.4955 0.951607 0.00000000 0.000000
M2979 232 505 263 1000 0.4845 0.728628 0.00000000 0.000000
M3021 236 510 254 1000 0.4910 0.520283 0.00000000 0.000000

M — marcador. O nimero na frente da letra M significa o nUmero do marcador na tabela
original; PVG/QTL — propor¢ao da variancia genética de cada caracteristica explicada
por cada QTL; EA — efeito aditivo.
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A avaliacdo do equilibrio de Hardy-Weinberg foi realizada pelo teste de qui-
quadrado (x?), o qual indicou segregacao esperada de acordo com uma populagdo F2
(p-value é apresentado na Tabela 10 e no material suplementar 1).

A proporcao da variancia genética da caracteristica explicada por cada QTL
seguiu distribuicdo binomial como esperado via o processo de simulagcéo (Tabela 10).
Os valores dos efeitos aditivos variaram de QTL para QTL, sendo maior nos QTLs
localizados nos grupos de ligagéo 5, 6, 7, 8, 9 e 10 e menor nos QTLs localizados nos
grupos de ligacao 1, 2, 3, 4, 11, 12, 13, 14 e 15 (Tabela 10).

5.4.2. Avaliagéo do tamanho da populagéo de treinamento

As variancias genotipicas e residuais mostraram comportamento semelhante
independente da herdabilidade simulada (Figura 12). Foi observado que quanto maior
a quantidade de individuos utilizados na populacao referéncia, maior foi a habilidade
do modelo em estimar componentes de variancia semelhantes aos parametros
simulados. Também foi observado que a herdabilidade influencia no nimero de
individuos para compor a PT para estimar componentes de variancia (genotipico e
residual) acurados.
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Figura 12. Tendéncia da variancia genética e residual em funcdo do numero de
individuos na populacdo de treinamento para caracteristicas com diferentes
herdabilidades: a) 5%; b) 20%; c) 40%; d) 60%; e) 80%; f) 99%.

As acuracias genotipica e fenotipica apresentaram maiores estimativas em
cenarios de PT com maior numero de individuos (Figura 13). Também foi observado
gue, quanto maior a herdabilidade da caracteristica, maiores foram as estimativas de
acuracias fenotipica e genotipica (Figura 13). Porém, PT com mais de 600 individuos
proporcionaram pequeno ganho nas acuracias fenotipica e genotipica. A acuracia
genotipica apresentou valores inferiores a acuracia fenotipica para todas as
herdabilidade avaliadas, porém quanto maior o valor da herdabilidade simulada mais

as estimativas de acuracia fenotipica e genotipica se aproximam (Figura 13).
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Figure 13. Tendéncia da acuracia fenotipica, acuracia genotipica e herdabilidade em
funcdo do numero de individuos na populagdo de treinamento para caracteristicas
com diferentes herdabilidades: a) 5%; b) 20%; c) 40%; d) 60%; e) 80%; f) 99%.

A herdabilidade estimada mostrou comportamento semelhante as variancias
genotipicas e residuais, ou seja, apresentou valores variaveis quando poucos
individuos foram utilizados na PT (Figura 13). A medida que o nimero de individuos
na PT aumentou, valores mais estaveis para a herdabilidade estimada foram
observados e, estes valores foram mais proximos dos valores de herdabilidade
simulada, com excecéo das caracteristicas com herdabilidade de 80% e 99%, onde
os valores da herdabilidade estimada foram inferiores aos valores simulados (Figura
13).
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5.4.3. Avaliacao do numero de marcadores necessarios para predicdo gendmica
em uma populagéo F »

A variancia genética apresentou tendéncia quadratica, ou seja, ela aumentou
até um determinado niumero de marcadores, e depois foi decrescendo a medida que
aumentou o niamero de marcas (Figura 14). O niumero 6timo de marcadores variou de
acordo com a herdabilidade da caracteristica (Tabela 11). Verificou-se também que
quanto maior a herdabilidade da caracteristica maior o niamero de marcadores

necessario para obter a melhor estimativa da variancia genética.
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Figura 14. Tendéncia da variancia genética e residual em funcdo do numero de
marcadores utilizado para treinamento do modelo de selegdo gendmica para
caracteristicas com diferentes herdabilidades: a) 5%; b) 20%; c) 40%; d) 60%; e) 80%;
f) 99%.
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A variancia residual apresentou uma tendéncia quadratica com concavidade
positiva, ou seja, ela diminuiu até um determinado nimero de marcadores, e depois
aumentou a medida que aumentou o niumero de marcas (Figura 14). O nimero 6timo
de marcadores para a variancia residual aumentou a medida que a herdabilidade da

caracteristica aumentou (Tabela 11).
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Tabela 11. Numero de marcadores (NM) para obtencdo do valor étimo (VO) dos
parametros variancia genética (¢3), variancia residual (¢?), herdabilidade (h?) e

acuracia em uma populacéo Fo2.

o o? h2 acuracia
C1 7.466 2.126 0,77 0,91
C2 2.035 337 0,85 0,94
VO C3 897 115 0,88 0,96
C4 560 50 0,91 0,98
C5 669 62 0,91 0,98
C6 557 28 0,95 0,99
C1 240-397 372-554 307-487 545-739
C2 258-415 479-634 408-579 589-741
NM* C3 332-525 518-709 489-647 693-864
C4 410-573 602-757 522-711 704-870
C5 428-588 532-685 500-666 639-827
C6 486-674 585-746 557-710 729-884

*O intervalo mostrado corresponde aos 5% melhores valores para cada parametro
avaliado. C1 a C6 — corresponde a cada caracteristica simulada variando o valor da
herdabilidade (5%, 20%, 40%, 60%, 80% e 99%).

O valor da herdabilidade estimada aumentou de forma exponencial até um
numero 6timo de marcadores, e depois diminuiu de forma linear (Figura 15). O nUmero
de marcadores para o ponto de maxima herdabilidade aumentou a medida que a
herdabilidade simulada para cada caracteristica aumentou (Tabela 11). O decréscimo
da herdabilidade estimada com o aumento do nimero de marcadores foi menor para

caracteristicas de maior herdabilidade simulada.
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Figura 15. Tendéncia da acuracia fenotipica e herdabilidade em funcé&o do niumero de
marcadores utilizado para treinamento do modelo de selegdo gendmica para
caracteristicas com diferentes herdabilidades: a) 5%; b) 20%; c) 40%; d) 60%; e) 80%;
f) 99%.

A acuracia de predicdo da populacdo de treinamento apresentou um
incremento exponencial até um ponto de maximo e depois uma leve queda de forma
linear (Figura 15). Essa queda foi menor para caracteristicas de alta herdabilidade
simulada. O numero 6timo de marcadores para obter maior acuracia foi maior a

medida que se aumentou o valor da herdabilidade da caracteristica (Tabela 11).
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5.5. DISCUSSAO
5.5.1. Teste de segregac¢ao de marcadores

Verificou-se pela frequéncia alélica, frequéncia genica e equilibrio de Hardy-
Weinberg que a populagéo simulada realmente representou uma populagdo com
todas as caracteristicas de uma populagéo F2, ou seja, (A)p=(a)g=0,5, (AA)p? = (aa)g?
=0,25, e (Aa)2pq = 0,5.

A grande importancia de conseguir recuperar todas as informacdes de uma
populacdo F2 via o processo de simulacdo é que a variancia genética, variancia
ambiental e a herdabilidade s&o facilmente estimadas para este tipo de populagao.
Segundo Falconer & Mackay (1996) a variancia genética em populacao F2 € estimada
sendo:

o = 2pqa’ + (2pqd)?
onde o valor de d foi simulado como O para todos os locos, e desta forma a variancia
genética é igual a variancia aditiva, sendo esta facilmente calculada, pois a? é a
variancia dos marcadores via 0 método RR-BLUP, e as frequéncias p e g ja foram
estimadas (material suplementar 1). Desta forma a herdabilidade pode ser estimada
seguindo a equacao proposta por Falconer & Mackay (1996) para uma populacéo F:
2%
(07 +07)
e a2 é a variancia residual dos marcadores estimada pelo RR-BLUP.

Assim todos os parametros genéticos e ambientais foram calculados de forma
acurada, e desta forma estes parametros foram critérios na escolha do melhor modelo
de selecdo genbmica, ou seja, 0 modelo composto pelo nimero ideal de individuos
na populacéo de treinamento e o numero de marcadores necessarios para treinar o

modelo de forma acurada.

5.5.2. Tamanho da populagdo de treinamento versus valor genético estimado
Geralmente o aumento do numero de individuos na PT aumenta a acuracia da
predicdo do valor genético (Desta & Ortiz, 2014). Porém, apesar do aumento da
acuracia, a partir de 600 individuos na PT esse incremento foi muito pequeno
tornando-se quase nulo para caracteristicas com herdabilidade de 80 e 99% no
presente trabalho.
Além do numero de individuos na PT, a estrutura da populacéo pode influenciar

na predicdo pelos métodos de selecdo gendmica. Trabalhos realizados em aveia

100



(Asoro et al., 2011), milho (Ogutu et al., 2012) e beterraba (Wirschum et al., 2013)
mostraram que a utilizacdo de uma populagéo estruturada em conjunto com uma PT
suficientemente grande aumenta a acuracia de predicdo consideravelmente. Desta
forma todos os resultados apresentados aqui tém validade para uma populacéo F2,
necessitando de outros trabalhos como este avaliando os outros tipos de populacdes
como retrocruzamentos, RILs, FMI e FIC, pois cada tipo de populacdo tem uma
estrutura diferente influenciando na predicéo pelos métodos de selecdo genémica.
Isidro et al. (2015) avaliando varias metodologias para otimizar a escolha dos
individuos para compor a PT verificaram que a estrutura de populacdo e a arquitetura
da caracteristica sado os fatores que mais influenciam na performance da PT. Desta
forma torna-se dificil verificar um tamanho padrdo da PT para as diversas
herdabilidades possiveis e os diferentes tipos de populagéo. Pelo presente trabalho
realizado em F2 podemos concluir que 600 individuos séo suficientes independente
da arquitetura da caracteristica, porém para caracteristica com baixa herdabilidade os
valores de acuracia sdo mais instaveis, ou seja, dependendo dos individuos que estéo
na PT a acuracia € maior ou menor, e quando a herdabilidade vai aumentando o valor
de acurécia fica constante independente dos individuos que constituem A PT. Este
fato foi verificado neste trabalho pois as andlises foram repetidas 50 vezes para cada
tamanho de PT. Desta forma o conhecimento prévio da caracteristica em estudo pode
ajudar o pesquisador a delinear o experimento de forma a obter resultados acurados
via selecdo gendmica, e consequentemente diminuir 0s custos com o programa de

melhoramento.

5.5.3. Densidade de marcas versus valor genético estimado

Foi verificado que um nimero de marcas variando de 300 a 800 foi suficiente
para capturar toda a variancia genética de uma populagado Fz, e consequentemente
alcancar maxima acuracia. Este valor é variavel dependendo da herdabilidade da
caracteristica, pois quanto maior a herdabilidade da caracteristica maior € o niumero
de marcadores necessarios para obter maxima acuracia. Este fato pode ser explicado
devido ao efeito de cada QTL e a sua influéncia nos métodos de selegdo gendmica.
Todas as caracteristicas foram simuladas com 60 QTLs, porém quanto maior a
herdabilidade da caracteristica maior é o efeito de cada QTL. Uma das caracteristicas
dos meétodos de selecdo gendmica € a captura de genes de menor efeito,
principalmente pelo fato do método RR-BLUP utilizar mesma variancia para todos os
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marcadores. Isso significa que o RR-BLUP n&o consegue capturar todo o efeito dos
QTLs de maior efeito, precisando desta forma de mais marcadores para explicar toda
a variancia genética da caracteristica. Uma alternativa para melhorar a captura da
variancia dos QTLs de maior efeito é a utilizagdo dos métodos bayesianos que
pressupde variancia especifica para cada marcador, como o Bayes A e 0 Bayes B
(Gianola et al., 2009).

Erbe et al. (2013) avaliaram Brown Swiss em bovinos, onde estes animais
foram genotipados com chips de 777k, e observaram que a variancia genética
estimada pelos modelos de selecdo genbémica aumentou até 20k, tornando-se
constante a partir deste nimero de marcadores. Eles concluiram que mesmo com
uma populacao infinita de individuos para treinamento e um grande numero de
marcadores ndo seria possivel aumentar a acurécia para esta populacdo. Poland et
al. (2012) verificaram que 1.827 SNPs foram suficientes para capturar toda variancia
genética em populacdes de trigo. Como no presente trabalho foi utilizado selecéo de
marcadores, ou seja, 0 marcador de menor efeito foi excluido a cada iteracdo, nao
houve necessidade de muitos marcadores para explicar a variancia genética da
caracteristica, pois pelo processo de simulacdo apenas 60 marcas explicavam toda a
variacdo da caracteristica. Desta forma, o conhecimento prévio da caracteristica pode
ser importante para o desenvolvimento de chips de baixa densidade especificos para
determinadas caracteristicas ou espécies. O desenvolvimento deste tipo de chip é
importante para diminuir o custo com a genotipagem. No melhoramento animal tem
sido desenvolvido chips de baixa densidade para bovinos (Boichard et al., 2012;
Heaton et al., 2002) e suinos (Wellmann et al., 2013). Além do mais, o custo com
genotipagem de um chip de baixa densidade € muito inferior guando comparado aos
chips de alta densidade (Habier et al., 2009).

Além disso, a alta acuracia verificada no presente trabalho para modelos
utilizando nimero baixo de marcadores (200 a 900 SNPs) pode ser explicado pelo
fato dos individuos da populacdo de treinamento serem altamente correlacionados,
devido a todos serem descendentes dos mesmos parentais, ou seja os individuos da
populacdo F2 compartilham alelos idénticos por descendéncia (Poland & Rife, 2012).
No entanto, apesar do niumero reduzido de marcadores para cada caracteristica em
estudo, estes marcadores sao diferentes para cada uma delas, tornando a construgao
de um chip de baixa densidade multicaracteristico muito dificil (Habier et al., 2009).

Portanto, em estudos futuros é necessario buscar estratégias que consigam fazer a

102



selecdo de marcadores para varias caracteristicas simultaneamente, e desta forma,

montar um chip de baixa densidade multicaracteristico.

5.6. CONCLUSAO

O numero ideal de individuos para compor a populacdo de treinamento esta
fortemente correlacionado com a herdabilidade da caracteristica, porém uma
populacdo de treinamento composta por mais de 600 individuos garante maxima
acuracia independente da herdabilidade para uma populagédo Fo.

O modelo de sele¢do gendmica que utiliza entre 300 e 800 marcas é suficiente
para capturar toda a variancia genética e diminuir a variancia residual de forma a obter

maxima acuracia de predicdo em uma populacéo F2.
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6. CONCLUSOES GERAIS

1) A utilizacdo de um modelo de SG com as marcas significativas encontradas pelo
EAGA como efeito fixo e as demais marcas como efeito aleatdrio € uma boa estratégia
para selecionar individuos superiores com alta acuracia;

2) A introducdo no modelo de SG de QTLs que ja foram descritos previamente para a
caracteristica em estudo, como efeito fixo, permite a selecéo de individuos superiores
de forma mais acurada;

3) Os modelos de selecdo genOGmica para predicdo em populagdes F2 devem ser
compostos por 300 a 800 marcadores de maior efeito sobre a caracteristica e mais de

600 individuos na populacéo de treinamento.
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ANEXO 1. Cédigos do R utilizados no capitulo 1 da tese.
## Cddigos para rodar o modelo 1
setwd("G:\\doutorado\\tese\\chapter1\\Dados")

##Lendo os arquivos de gendtipos e fenotipos
files = dir()
idx = grepl(pattern="fen", x=files)
files = files[idx]; files
for(i in 1:length(files)){
assign(x=substr(x=files][i], start=1, stop=(nchar(files[i])-4)),

value=read.table(file=files[i], header=T))

gen<-read.table("gen.txt", head=T)

pheno<-data.frame(fen)

##carregando pacotes
library(qtl)
library(BGLR)

##Lendo arquivos para serem utilizados no pacote qtl
datl <- read.cross("csvr", dir="F:\\doutorado\\tese\\chapter1\\Dados",
file="MASh_5.csv")

data<-calc.genoprob(datl)

###Rodando mapeamento por intervalo composto

result<-cim(data, pheno.col=2, n.marcovar=3, window=10,
method=c("em"),error.prob=0.0001,

map.function=c("morgan"))

##Selecionando SNPs de maior efeito (LOD>3)
selSNP<-result[result$lod>3, c(1:3)]
resultl<-data.frame(selSNP)

names<-as.matrix(rownames(selSNP))
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colnames(names)<-c("snp")
selSNP1<-chind(names, resultl)

selSNP1$snp<-as.character(selSNP1$snp)

###mapeamento por interval composto sobre o valor genético

result_1<-cim(data, pheno.col=1, n.marcovar=3, window=10,

method=c("em"),error.prob=0.0001,

map.function=c("morgan"))

##Selecionando SNPs de alto efeito baseado no valor genético (LOD>3)

selSNP<-result_1[result_1$lod>3, c(1:3)]
result_2<-data.frame(selSNP)
names<-as.matrix(rownames(selSNP))
colnames(names)<-c("snp")
selSNP_1<-chind(names, result_2)

selSNP_1$snp<-as.character(selSNP_1$snp)

##Lendo arquivo de cromossomo
chro<-read.table("pos.txt", h=FALSE)

genl<-data.frame(cbind(chro,gen))
colnames(genl)<-c("snp", "chro”, "pos", colnames(gen))

##Criando a matriz de efeito fixo
fixedeffect<-merge(x=selSNP1,y=genl, by="snp")
marker<-t(fixedeffect[,7:ncol(fixedeffect)])

colnames(marker)<-selSNP1$snp

##Calculando a frequéncia alélica
library(HapEStXXR)

##Criando uma matriz codificada para o pacote HapEstXXR

geno = matrix(0,nrow=nrow(marker),ncol=ncol(marker))

idx = marker ==
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genolidx] = 2

idx = marker ==
genolidx] = 3

idx = marker == -1
geno[idx] =1
genfin<-geno

colnames(genfin)<-colnames(geno)

##Rodando a fungdo maf que calcula menor frequ~encia alélica, call rate e equilibrio
de Hardy-Weinberg

newgen=data.frame(maf(genfin, marker.label=colnames(marker)))

freg<-cbind(((newgenl[,1]+(newgen[,2]/2))/newgen],4]),
((newgen[,3]+(newgen[,2]/2))/newgen(,4]),
((newgen[,1]+(newgen[,2]/2))/newgen],4])*((newgen[,3]+(newgen(,2]/2))/newgen[,4]))

### modelo: y = média + SNPs significativos (efeito fixo) + erro

##Rodando o modelo de selecdo genémica
iteraction=50

folds=5

phenaccuracy=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
genaccuracy<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
phenpredictionability<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
genpredictionability<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
sig2uval=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
h2_rval=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
GS20=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
co20=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

time=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

for (j in Ll:iteraction)

{

sample<-as.matrix(sample(1:nrow(pheno), nrow(pheno), replace=FALSE))
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for (i in 1:folds)

{

timei<- proc.time() #initial time

fixedfl<-marker[sample,]

phen=data.frame(pheno[sample,3])
popl<-as.matrix(phen[1:((1/5)*nrow(pheno)),])
pop2<-as.matrix(phen[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),])
pop3<-as.matrix(phen[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),])
pop4<-as.matrix(phen[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),])
pop5<-as.matrix(phen[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),])

popfin<-as.matrix(cbind(popl, pop2, pop3, pop4, pop5,
popl, pop2, pop3, pop4, pops))

phentrain<-as.matrix(c(popfin[,i], popfin[,i+1], popfin[,i+2], popfin[,i+3]))
phentest<-as.matrix(popfin[,i+4])

GEN=data.frame(pheno[sample,2])
popgl<-as.matrix(GEN[1:((1/5)*nrow(pheno)),])
popg2<-as.matrix(GEN[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),])
popg3<-as.matrix(GEN[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),])
popg4<-as.matrix(GEN[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),])
popg5<-as.matrix(GEN[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),])

popgfin<-as.matrix(cbind(popgl, popg2, popg3, popg4, popgs,
popgl, popg2, popg3, popg4, popys))

gentest<-as.matrix(popgfin[,i+4])

##criando a matriz de efeito fixo
fel<-fixedfl[1:((1/5)*nrow(pheno)),]
fe2<-fixedf1[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),]
fe3<-fixedf1[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),]
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fed<-fixedf1[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),]
feb<-fixedf1[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),]

if (I==1){
fixedeffect3=rbind(fel, fe2, fe3, fe4)# markers matrix
fixedeffectval=fe5

}

if (I==2){
fixedeffect3=rbind(fe2, fe3, fe4, fe5)# markers matrix
fixedeffectval=fel

}

if (I==3)4
fixedeffect3=rbind(fe3, fe4, fe5, fel)# markers matrix
fixedeffectval=fe2

}

if (I==4){
fixedeffect3=rbind(fe4, fe5, fel, fe2)# markers matrix
fixedeffectval=fe3

}

if (I==5){
fixedeffect3=rbind(fe5, fel, fe2, fe3)# markers matrix
fixedeffectval=fe4

}

ETA=list(list(X=fixedeffect3, model="FIXED"))

BRR = BGLR(y=phentrain, response_type= "gaussian",
ETA=ETA,
niter=100000, burnin=20000, thin=10,
saveAt = "BRR")

## Estimando o valor genético gendmico
F_effect<-as.matrix(BRRSETA[[1]]$b)
M<-as.matrix(fixedeffectval)
GEBVval<-M%*%F _effect
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colnames(GEBVval)<-"GEBV"
rownames(GEBVval)<-rownames(fixedeffectval)
GEBV1<-mean(phentest) + GEBVval

##Estimando a herdabilidade
sig2a=mean(BRR$ETA[[1]]$varB) #marker variance
sig2uvallj,i]=2*sum(freq[,3]*sig2a) #additive genetic variance
sig2ze=mean(BRR$varE) #residual variance
h2_rval[j,i]=sig2uvallj,i}/(sig2uval[j,i]+sig2e) #heritability

## Estimando a acuracia e o ganho com a selecao
result<-cbind(phentest, GEBV1, gentest)
rownames(result)<-seq(1,200,1)

gl<-quantile(result[,2], probs =.20)
top20<-result[result[,2]<ql, c(1:2)]

g3<-quantile(result[,1], probs =.20)
top20phen<-result[result[,1]<q3, c(1:2)]

# Calculando o coeficiente de coincidéncia entre os individuos selecionados
coi20 <- as.matrix(union(row.names(top20), row.names(top20phen)))
c020[j,i] <- ((2*nrow(top20phen)-nrow(coi20))/nrow(top20phen))*100
mp<-mean(result[,2]) #mean population

ms20<-mean(top20[,2]) #mean selected individual
GS20[j,i]<-h2_rval[j,i]*(ms20-mp) #genetic gain

phenpredictionability[j,i]<-cor(result[,1], result[,2], method=c("pearson™))
genpredictionability[j,i]<-cor(result[,3], result[,2])
phenaccuracy(j,i]<-phenpredictionability[j,i]/sqrt(0.99)
genaccuracy[j,i]<-genpredictionability[j,i]/sqrt(0.99)

timef<- proc.time() #final time

timecal<-as.matrix(timef-timei)

t<-as.numeric(timecal[3,])
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time[j,i]<-t
}
}

MAS_final_results<-rbind(mean(phenaccuracy), mean(genaccuracy), mean(time),
mean(sig2uval), mean(h2_rval), mean(GS20),
mean(co20), mean(phenpredictionability),
mean(genpredictionability))
colnames(MAS _final_results)<-cbind("Genetic parameters")
rownames(MAS _final_results)<-rbind("Phenotipic Pearson Correlation”,
"Genotipic Pearson Correlation”, "Time",
"Genetic variance”, "Heritability”, "Genetic Gain 20%",
"Coincidence 20%", "phenpredictionability",

"genpredictionability")

write.table(sig2uval,"h5_MAS _sig2uval.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(phenaccuracy,"h5_MAS_phenotypic_accuracy.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(genaccuracy,"h5_MAS_genotypic_accuracy.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(h2_rval,"n5_MAS_h2_rval.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(GS20,"h5_MAS_GS20.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(co20,"h5_MAS_co020.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(time,"h5_MAS _time.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(selSNP1,"h5_MAS_selSNP1.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(selSNP_1,"h5_MAS_selSNP_1.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(phenpredictionability,"h5_MAS_phenpredictionability.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(genpredictionability,"h5_MAS _genpredictionability.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(MAS _final_results,"h5_MAS final_results.txt",
row.names=TRUE,col.names=TRUE, quote=FALSE)

## Codigos para rodar o modelo 2
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setwd("C:\\Users\\Leonardo\\Google Drive\\tese\\chapter1\MAS+GWS")
##Carregando pacotes

library(rrBLUP)

library(BGLR)

##Lendo os arquivos de genotipos e fendtipos

files = dir()

idx = grepl(pattern="fen", x=files)

files = files[idx]; files

#function to read all files together

for(i in 1:length(files)){

assign(x=substr(x=files][i], start=1, stop=(nchar(files[i])-4)),

value=read.table(file=files[i], header=T))

gen<-read.table("gen.txt", head=T)

##Calculando a frequéncia alélica
library(HapEstXXR)

geno = matrix(0,nrow=nrow(gen),ncol=ncol(gen))

idx = gen ==
genolidx] =2
idx=gen==0
genolidx] = 3
idx =gen ==-1
genolidx] =1

genfin<-geno

colnames(genfin)<-colnames(geno)
##Rodando a fungdo maf que calcula a frequéncia alélica, Call-rate e equilibrio de

Hardy-Weinberg

newgen=data.frame(maf(genfin))
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freq<-cbind(((newgenl,1]+(newgen[,2]/2))/newgen[,4]),
((newgen[,3]+(newgen[,2]/2))/newgen|,4]),
((newgen[,1]+(newgen[,2]/2))/newgen[,4])*((newgen[,3]+(newgenl,2]/2))/newgen[,4]))

##Trocando os codigos para rodar a funcdo GWAS
##2=1

##1=0

##0=-1

geno4 = matrix(0,nrow=nrow(genfin),ncol=ncol(genfin))
idx = genfin==0

geno4[idx] = -1

idx = genfin ==

geno4[idx] =0

idx = genfin == 2

geno4[idx] =1

##Lendo o arquivo de cromossomos
chro<-read.table("pos.txt", h=FALSE)

##Criando o arquivo de genotipos
geno5<-data.frame(cbind(chro,t(geno4)))

colnames(geno5)<-c("snp”, "chro”, "pos”, phenol,1])

##Rodando GWAS
pheno<-data.frame(fen)
gwas<-GWAS(pheno, geno5, min.MAF=0.05)

selSNP<-gwas[gwas$phen>3, c(1:5)]
selSNP_1<-gwas[gwas$gen>3, c(1:5)]

#Criando uma matriz com os SNPs selecioandos pelo GWAS
geno3<-merge(x=selSNP, y=geno5, by = "snp")
geno4<-t(geno3|[,8:1007])

colnames(geno4)<-geno3|[,1]
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rownames(geno4)<-rownames (genfin)

### modelo: y = média + SNPs significativos (efeito fixo) + erro

##Rodando o modelo de selecdo gendmica
iteraction=50

folds=5

phenaccuracy=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
genaccuracy<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
phenpredictionability<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
genpredictionability<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
sig2uval=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
h2_rval=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
GS20=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
co20=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

time=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

for (j in 1:iteraction)

{
sample<-as.matrix(sample(1:nrow(pheno), nrow(pheno), replace=FALSE))
for (i in 1:folds)
{

timei<- proc.time() #initial time

fixedfl<-geno4[sanmple,]

phen=data.frame(pheno[sanmple,3])
popl<-as.matrix(phen[1:((1/5)*nrow(pheno)),])
pop2<-as.matrix(phen[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),])
pop3<-as.matrix(phen[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),])
pop4<-as.matrix(phen[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),])
pop5<-as.matrix(phen[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),])

popfin<-as.matrix(cbind(popl, pop2, pop3, pop4, pop5,
popl, pop2, pop3, pop4, pop5))
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phentrain<-as.matrix(c(popfin[,i], popfin[,i+1], popfin[,i+2], popfin[,i+3]))

phentest<-as.matrix(popfin[,i+4])

GEN=data.frame(pheno[sample,2])
popgl<-as.matrix(GEN[1:((1/5)*nrow(pheno)),])
popg2<-as.matrix(GEN[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),])
popg3<-as.matrix(GEN[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),])
popg4<-as.matrix(GEN[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),])
popg5<-as.matrix(GEN[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),])

popgfin<-as.matrix(cbind(popgl, popg2, popg3, popg4, popgs,
popgl, popg2, popg3, popg4, popgys))

gentest<-as.matrix(popgfin[,i+4])

##Criando a matriz de efeito fixos
fel<-fixedf1[1:((1/5)*nrow(pheno)),]
fe2<-fixedf1[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),]
fe3<-fixedf1[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),]
fed<-fixedf1[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),]
feS<-fixedf1[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),]

if (I==1){
fixedeffect3=rbind(fel, fe2, fe3, fe4)# markers matrix
fixedeffectval=fe5

}

if (I==2){
fixedeffect3=rbind(fe2, fe3, fe4, fe5)# markers matrix
fixedeffectval=fel

}

if (I==3)
fixedeffect3=rbind(fe3, fe4, fe5, fel)# markers matrix

fixedeffectval=fe2
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}

if (I==4){
fixedeffect3=rbind(fe4, fe5, fel, fe2)# markers matrix
fixedeffectval=fe3

}

if (I==5){
fixedeffect3=rbind(fe5, fel, fe2, fe3)# markers matrix
fixedeffectval=fe4

}

ETA=list(list(X=fixedeffect3, model="FIXED"))

BRR = BGLR(y=phentrain, response_type= "gaussian",
ETA=ETA,
nlter=100000, burnin=20000, thin=10,
saveAt = "BRR")

## Calculando o valor genético gendmico
F_effect<-as.matrix(BRRSETA[[1]]$b)
M<-as.matrix(fixedeffectval)

GEBVval<-M%*%F _effect
colnames(GEBVval)<-"GEBV"
rownames(GEBVval)<-rownames(fixedeffectval)
GEBV1<-mean(phentest) + GEBVval

##Estimando a herdabilidade gendmica
sig2a=mean(BRR$ETA[[1]]$varB) #marker variance
sig2uvallj,i]=2*sum(freq[,3]*sig2a) #additive genetic variance
sig2ze=mean(BRR$varE) #residual variance

h2_rval[j,i]=sig2uvallj,iJ/(sig2uval[j,i]+sig2e) #heritability
## Estimando o ganho de selecdo e a acuracia

result<-cbind(phentest, GEBV1, gentest)
rownames(result)<-seq(1,200,1)

120



gl<-quantile(result[,2], probs =.20)
top20<-result[result[,2]<ql, c(1:2)]

g3<-quantile(result[,1], probs =.20)
top20phen<-result[result[,1]<q3, c(1:2)]

#Calculando o indice de coincidéncia entre os individuos selecioandos
coi20 <- as.matrix(union(row.names(top20), row.names(top20phen)))
c020[j},i] <- ((2*nrow(top20phen)-nrow(coi20))/nrow(top20phen))*100
mp<-mean(result[,2]) #mean population

ms20<-mean(top20[,2]) #mean selected individual
GS20[j,i]<-h2_rval[j,i]*(ms20-mp) #genetic gain

phenpredictionability[j,i]<-cor(result[,1], result[,2], method=c("pearson™))
genpredictionability[j,i]<-cor(result[,3], result[,2])
phenaccuracylj,i]<-phenpredictionability[j,i]/sqrt(0.99)
genaccuracyl[j,iJ<-genpredictionability[j,i]/sqrt(0.99)

timef<- proc.time() #final time

timecal<-as.matrix(timef-timei)

t<-as.numeric(timecal[3,])

time[j,i]<-t

GWAS _final_results<-rbind(mean(phenaccuracy), mean(genaccuracy), mean(time),
mean(sig2uval), mean(h2_rval), mean(GS20),
mean(co20), mean(phenpredictionability),
mean(genpredictionability))
colnames(GWAS _final_results)<-cbind("Genetic parameters")
rownames(GWAS _final_results)<-rbind("Phenotipic Pearson Correlation”,
"Genotipic Pearson Correlation”, "Time",
"Genetic variance", "Heritability", "Genetic Gain 20%",
"Coincidence 20%", "phenpredictionability",
"genpredictionability™)
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write.table(sig2uval,"h5_GWAS _sig2uval.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(phenaccuracy,"h5_GWAS_phenotypic_accuracy.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(genaccuracy,"n5_GWAS_genotypic_accuracy.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(h2_rval,"n5_GWAS_h2_rval.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(GS20,"h5_GWAS_GS20.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(co20,"h5_GWAS_co020.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(time,"h5_GWAS _time.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(selSNP1,"h5_GWAS_selSNP.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(selSNP_1,"h5 GWAS_selSNP_1.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(phenpredictionability,"n5_GWAS_phenpredictionability.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(genpredictionability,"h5_ GWAS_genpredictionability.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(GWAS _final_results,"n5_GWAS _final_results.txt",
row.names=TRUE,col.names=TRUE, quote=FALSE)

## Cdbdigos para rodar o modelo 3
setwd("F:\\doutorado\\tese\\chapter1\\Dados")

##Carregando pacotes
library(BGLR)

##Lendo arquivos de fendtipos e gendtipos
files = dir()
idx = grepl(pattern="fen", x=files)
files = files[idx]; files
for(i in 1:length(files)){
assign(x=substr(x=files][i], start=1, stop=(nchar(files][i])-4)),

value=read.table(file=files[i], header=T))
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gen<-read.table("gen.txt", head=T)

pheno<-data.frame(fen)

## Calculando a frequéncia alélica
library(HapEStXXR)

## Criando uma matriz codificada para o pacote HapEstXXR

geno = matrix(0,nrow=nrow(gen),ncol=ncol(gen))

idx = gen ==
genolidx] =2
idx=gen==0
genolidx] = 3
idx =gen ==-1
genolidx] =1

genfin<-geno

colnames(genfin)<-colnames(geno)

##Rodando a funcdo maf que calcula menor frequ~encia alélica, call rate e equilibrio
de Hardy-Weinberg

newgen=data.frame(maf(genfin))

freg<-cbind(((newgenl[,1]+(newgen[,2]/2))/newgen],4]),
((newgen[,3]+(newgen([,2]/2))/newgen|,4]),
((newgen[,1]+(newgen[,2]/2))/newgenl,4])*((newgen[,3]+(newgen|,2]/2))/newgen[,4]))

### modelo: y = média + SNPs (efeito aleatério) + erro

##Rodando o modelo de sele¢do genémica
iteraction=50

folds=5

phenaccuracy=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
genaccuracy<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
phenpredictionability<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

genpredictionability<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
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sig2uval=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
h2_rval=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
GS20=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
co20=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

time=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

for (j in 1:iteraction)
{
sample<-as.matrix(sample(1:nrow(pheno), nrow(pheno), replace=FALSE))
for (i in 1:folds)
{
timei<- proc.time() #initial time
markersl<-gen[sample,]
phen=data.frame(pheno[sample,3])
popl<-as.matrix(phen[1:((1/5)*nrow(pheno)),])
pop2<-as.matrix(phen[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),])
pop3<-as.matrix(phen[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),])
pop4<-as.matrix(phen[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),])
pop5<-as.matrix(phen[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),])

popfin<-as.matrix(cbind(popl, pop2, pop3, pop4, pop5,
popl, pop2, pop3, pop4, pop5))

phentrain<-as.matrix(c(popfin[,i], popfin[,i+1], popfin[,i+2], popfin[,i+3]))
phentest<-as.matrix(popfin[,i+4])

GEN=data.frame(pheno[sample,2])
popgl<-as.matrix(GEN[1:((1/5)*nrow(pheno)),])
popg2<-as.matrix(GEN[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),])
popg3<-as.matrix(GEN[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),])
popg4<-as.matrix(GEN[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),])
popg5<-as.matrix(GEN[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),])

popgfin<-as.matrix(cbind(popgl, popg2, popg3, popg4, popgs,
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popgl, popg2, popg3, popg4, popgs))

gentest<-as.matrix(popgfin[,i+4])

##Criando a matriz de efeitos aleatérios
M1<-markers1[1:((1/5)*nrow(pheno)),]

M2<-markers1[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),]
M3<-markers1[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),]
M4<-markers1[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),]
M5<-markers1[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),]

if (I==1){
markerstrain=rbind(M1, M2, M3, M4)# markers matrix
markersval=M5

}

if (I==2){
markerstrain=rbind(M2, M3, M4, M5)# markers matrix
markersval=M1

}

if (I==3)
markerstrain=rbind(M3, M4, M5, M1)# markers matrix
markersval=M2

}

if (I==4){
markerstrain=rbind(M4, M5, M1, M2)# markers matrix
markersval=M3

}

if (I==5){
markerstrain=rbind(M5, M1, M2, M3)# markers matrix
markersval=M4

}

ETA=list(list(X=markerstrain, model = "BRR"))

BRR = BGLR(y=phentrain, response_type= "gaussian”,

ETA=ETA,
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nlter=100000, burnin=20000, thin=10,
saveAt = "BRR")

## Estimando o valor genético gendmico
R_effect<-as.matrix(BRRSETA[[1]]$b)
M1<-as.matrix(markersval)
GEBVval<-M1%*%R _effect
colnames(GEBVval)<-"GEBV"
rownames(GEBVval)<-rownames(markersval)
GEBV1<-mean(phentest) + GEBVval

## Estimando a herdabilidade
sig2a=mean(BRR$ETA[[1]]$varB) #marker variance
sig2uvallj,i]=2*sum(freq[,3]*sig2a) #additive genetic variance
sig2ze=mean(BRR$varE) #residual variance

h2_rval[j,i]=sig2uval[j,i)/(sig2uval[j,i]+sig2e) #heritability

## Estimando a acurécia e o ganho com a selecao
result<-cbind(phentest, GEBV1, gentest)

rownames(result)<-seq(1,200,1)

gl<-quantile(result[,2], probs =.20)
top20<-result[result[,2]<ql, c(1:2)]

g3<-quantile(result[,1], probs =.20)
top20phen<-result[result[,1]<qg3, c(1:2)]

# Calculando o coeficiente de coincidéncia entre os individuos selecionados
coi20 <- as.matrix(union(row.names(top20), row.names(top20phen)))
c020[j,i] <- ((2*nrow(top20phen)-nrow(coi20))/nrow(top20phen))*100
mp<-mean(result[,2]) #mean population

ms20<-mean(top20[,2]) #mean selected individual
GS20[j,i]<-h2_rval[j,i]*(ms20-mp) #genetic gain
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phenpredictionability[j,i]<-cor(result[,1], result[,2], method=c("pearson™))
genpredictionability[j,i]<-cor(result[,3], result[,2])
phenaccuracy(j,i]<-phenpredictionability[j,i]/sqrt(0.99)
genaccuracyl[j,iJ<-genpredictionabilityfj,i]/sqrt(0.99)

timef<- proc.time() #final time

timecal<-as.matrix(timef-timei)

t<-as.numeric(timecal[3,])

time[j,i]<-t

GWS _final_results<-rbind(mean(phenaccuracy), mean(genaccuracy), mean(time),
mean(sig2uval), mean(h2_rval), mean(GS20),
mean(co20), mean(phenpredictionability),
mean(genpredictionability))
colnames(GWS _final_results)<-chind("Genetic parameters")
rownames(GWS _final_results)<-rbind("Phenotipic Pearson Correlation”,
"Genotipic Pearson Correlation”, "Time",
"Genetic variance", "Heritability", "Genetic Gain 20%",
"Coincidence 20%", "phenpredictionability”,

"genpredictionability™)

write.table(sig2uval,"h5_GWS_sig2uval.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(phenaccuracy,"h5_GWS_phenotypic_accuracy.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(genaccuracy,"h5_GWS_genotypic_accuracy.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(h2_rval,"h5_GWS_h2_rval.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(GS20,"h5_GWS_GS20.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(co20,"h5_GWS_c020.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(time,"h5_GWS _time.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(phenpredictionability,"n5 _GWS_phenpredictionability.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)
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write.table(genpredictionability,"h5_GWS_genpredictionability.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(GWS _final_results,"h5_GWS _final_results.txt",
row.names=TRUE,col.names=TRUE, quote=FALSE)

## Cdbdigos para rodar o modelo 4
setwd("D:\\Leonardo\\Capitulo 1")

##Lendo os arquivos de gendtipos e fenotipos
files = dir()
idx = grepl(pattern="fen", x=files)
files = files[idx]; files
#function to read all files together
for(i in 1:length(files)){
assign(x=substr(x=files][i], start=1, stop=(nchar(files[i])-4)),

value=read.table(file=files[i], header=T))

gen<-read.table("gen.txt", head=T)

pheno<-data.frame(fen)

##carregando pacotes
library(qtl)
library(BGLR)

##Lendo arquivos para serem utilizados no pacote qtl
datl <- read.cross("csvr", dir="D:\\Leonardo\\Capitulo 1",
file="MASh_5.csv")

data<-calc.genoprob(datl)

###Rodando mapeamento por intervalo composto

result<-cim(data, pheno.col=2, n.marcovar=3, window=10,
method=c("em"),error.prob=0.0001,

map.function=c("morgan"))
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##Selecionando SNPs de maior efeito (LOD>3)
selSNP<-result[result$lod>3, c(1:3)]
resultl<-data.frame(selSNP)
names<-as.matrix(rownames(selSNP))
colnames(names)<-c("snp")
selSNP1<-chind(names, resultl)

selSNP1$snp<-as.character(selSNP1$snp)

##Lendo arquivo de cromossomo
chro<-read.table("pos.txt", h=F)
genl<-data.frame(cbind(chro,t(gen)))
colnames(genl)<-c("snp", "chro", "pos", rownames(gen))

##Criando a matriz de efeito fixo
fixedeffect<-merge(x=selSNP1,y=genl, by="snp")
fixedeffectl<-t(fixedeffect[,7:ncol(fixedeffect)])
colnames(fixedeffectl)<-selSNP1$snp
snpnames<-as.integer(colnames(fixedeffectl))

gennew<-gen[,-snpnames]

##Calculando a frequéncia alélica
library(HapEstXXR)

##Criando uma matriz codificada para o pacote HapEstXXR

geno = matrix(0,nrow=nrow(gen),ncol=ncol(gen))

idx = gen ==
geno[idx] =2
idx = gen ==
genolidx] = 3
idx =gen==-1
genofidx] =1

genfin<-geno

colnames(genfin)<-colnames(geno)
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##Rodando a funcdo maf que calcula menor frequ~encia alélica, call rate e equilibrio
de Hardy-Weinberg
newgen=data.frame(maf(genfin))

freg<-cbind(((newgenl[,1]+(newgen[,2]/2))/newgen],4]),
((newgen[,3]+(newgen[,2]/2))/newgen|,4]),
((newgenl[,1]+(newgen[,2]/2))/newgen[,4])*((newgen[,3]+(newgen[,2]/2))/newgen[,4]))

### modelo: y = média + SNPs significativos (efeito fixo) + SNPs néo significativos

(efeito aleatério) + erro

##Rodando o modelo de selecdo gendmica
iteraction=50

folds=5

phenaccuracy=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
genaccuracy<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
phenpredictionability<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
genpredictionability<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
sig2uval=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
h2_rval=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
GS20=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
co20=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

time=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

for (j in 1:iteraction)

{

sample<-as.matrix(sample(1:nrow(pheno), nrow(pheno), replace=FALSE))
for (i in 1:folds)
{

timei<- proc.time() #initial time

fixedfl<-fixedeffectl[sample,]

markersl<-gennew[sample,]
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phen=data.frame(pheno[sanmple,3])
popl<-as.matrix(phen[1:((1/5)*nrow(pheno)),])
pop2<-as.matrix(phen[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),])
pop3<-as.matrix(phen[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),])
pop4<-as.matrix(phen[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),])
pop5<-as.matrix(phen[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),])

popfin<-as.matrix(cbind(popl, pop2, pop3, pop4, pop5,
popl, pop2, pop3, pop4, pop5))

phentrain<-as.matrix(c(popfin[,i], popfin[,i+1], popfin[,i+2], popfin[,i+3]))
phentest<-as.matrix(popfin[,i+4])

GEN=data.frame(pheno[sample,2])
popgl<-as.matrix(GEN[1:((1/5)*nrow(pheno)),])
popg2<-as.matrix(GEN[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),])
popg3<-as.matrix(GEN[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),])
popg4<-as.matrix(GEN[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),])
popg5<-as.matrix(GEN[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),])

popgfin<-as.matrix(cbind(popgl, popg2, popg3, popg4, popgs,
popgl, popg2, popg3, popg4, popgys))

gentest<-as.matrix(popgfin[,i+4])

##Criando a matriz de efeito fixo
fel<-fixedf1[1:((1/5)*nrow(pheno)),]
fe2<-fixedf1[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),]
fe3<-fixedf1[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),]
fed<-fixedf1[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),]
feb<-fixedf1[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),]

if (i==1){

fixedeffect3=rbind(fel, fe2, fe3, fe4)# markers matrix
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fixedeffectval=fe5

}

if (I==2){
fixedeffect3=rbind(fe2, fe3, fe4, fe5)# markers matrix
fixedeffectval=fel

}

if (I==3)Y
fixedeffect3=rbind(fe3, fe4, feb, fel)# markers matrix
fixedeffectval=fe2

}

if (I==4){
fixedeffect3=rbind(fe4, fe5, fel, fe2)# markers matrix
fixedeffectval=fe3

}

if (I==5){
fixedeffect3=rbind(fe5, fel, fe2, fe3)# markers matrix
fixedeffectval=fe4

}

##Criando a matriz de efeito aleatério
Ml<-markers1[1:((1/5)*nrow(pheno)),]

M2<-markers1[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),]
M3<-markers1[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),]
M4<-markers1[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),]
M5<-markers1[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),]

if (I==1){
markerstrain=rbind(M1, M2, M3, M4)# markers matrix
markersval=M5

}

if (I==2){
markerstrain=rbind(M2, M3, M4, M5)# markers matrix

markersval=M1

}
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if (I==3)Y
markerstrain=rbind(M3, M4, M5, M1)# markers matrix
markersval=M2
}
if (I==4){
markerstrain=rbind(M4, M5, M1, M2)# markers matrix
markersval=M3
}
if (I==5){
markerstrain=rbind(M5, M1, M2, M3)# markers matrix
markersval=M4
}
ETA=list(list(X=fixedeffect3, model="FIXED"),
list(X=markerstrain, model = "BRR"))
BRR = BGLR(y=phentrain, response_type= "gaussian”,
ETA=ETA,
nlter=100000, burnin=20000, thin=10,
saveAt = "BRR")

## Estimando o valor genético gendmico
F_effect<-as.matrix(BRRSETA[[1]]$b)
R_effect<-as.matrix(BRR$SETA[[2]]$b)
M<-as.matrix(fixedeffectval)
M1<-as.matrix(markersval)
GEBVval<-M%*%F_effect + M1%*%R _effect
colnames(GEBVval)<-"GEBV"
rownames(GEBVval)<-rownames(fixedeffectval)
GEBV1<-mean(phentest) + GEBVval

## Estimando a herdabilidade
sig2a=mean(BRR$ETA[[2]]$varB) #marker variance
sig2uvallj,i]=2*sum(freq[,3]*sig2a) #additive genetic variance
sig2e=mean(BRR$varE) #residual variance
h2_rval[j,i]=sig2uvallj,iJ/(sig2uval[j,i]+sig2e) #heritability
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## Estimando a acuracia e o ganho com a selecao
result<-cbind(phentest, GEBV1, gentest)

rownames(result)<-seq(1,200,1)

gl<-quantile(result[,2], probs =.20)
top20<-result[result[,2]<ql, c(1:2)]

g3<-quantile(result[,1], probs =.20)
top20phen<-result[result[,1]<q3, c(1:2)]

# Calculando o coeficiente de coincidéncia entre os individuos selecionados
coi20 <- as.matrix(union(row.names(top20), row.names(top20phen)))
c020[j,i] <- ((2*nrow(top20phen)-nrow(coi20))/nrow(top20phen))*100
mp<-mean(result[,2]) #mean population

ms20<-mean(top20[,2]) #mean selected individual
GS20[j,i]<-h2_rval[j,i]*(ms20-mp) #genetic gain

phenpredictionability[j,i]<-cor(result[,1], result[,2], method=c("pearson™))
genpredictionability[j,i]<-cor(result[,3], result[,2])
phenaccuracy]j,i]<-phenpredictionability[j,i]/sqrt(0.99)
genaccuracyl[j,iJ<-genpredictionability[j,i]/sqrt(0.99)

timef<- proc.time() #final time

timecal<-as.matrix(timef-timei)

t<-as.numeric(timecal[3,])

time[j,i]<-t

MAS+GWS _final_results<-rbind(mean(phenaccuracy), mean(genaccuracy),
mean(time),

mean(sig2uval), mean(h2_rval), mean(GS20),

mean(co20), mean(phenpredictionability),

mean(genpredictionability))
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colnames(MAS+GWS final_results)<-cbind("Genetic parameters")
rownames(MAS+GWS _final_results)<-rbind("Phenotipic Pearson Correlation”,
"Genotipic Pearson Correlation”, "Time",
"Genetic variance", "Heritability", "Genetic Gain 20%",
"Coincidence 20%", "phenpredictionability”,

"genpredictionability")

write.table(sig2uval,"h5_MAS+GWS_sig2uval.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(phenaccuracy,"h5_MAS+GWS_phenotypic_accuracy.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(genaccuracy,"h5_MAS+GWS_genotypic_accuracy.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(h2_rval,"h5_MAS+GWS_h2_rval.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(GS20,"h5_MAS+GWS_GS20.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(co20,"h5 _MAS+GWS_c020.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(time,"h5_MAS+GWS _time.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(phenpredictionability,"n5_MAS+GWS_phenpredictionability.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(genpredictionability,"h5_MAS+GWS_genpredictionability.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(MAS+GWS _final_results,"h5_MAS+GWS_final_results.txt",
row.names=TRUE,col.names=TRUE, quote=FALSE)

## Cdbdigos para rodar o modelo 5
setwd("F:\\doutorado\\tese\\chapter1\\Dados")

##Carregando pacotes
library(rrBLUP)
library(BGLR)

##Lendo os arquivos de genotipos e fendtipos
files = dir()

idx = grepl(pattern="fen", x=files)

files = files[idx]; files
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#function to read all files together
for(i in 1:length(files)){
assign(x=substr(x=files][i], start=1, stop=(nchar(files[i])-4)),

value=read.table(file=files[i], header=T))

gen<-read.table("gen.txt", head=T)

pheno<-data.frame(fen)

##Calculando a frequéncia alélica
library(HapEstXXR)

geno = matrix(0,nrow=nrow(gen),ncol=ncol(gen))

idx=gen==1
genolidx] =2
idx=gen==0
genolidx] = 3
idx =gen ==-1
genolidx] =1

genfin<-geno

colnames(genfin)<-colnames(geno)

##Rodando a funcdo maf que calcula a frequéncia alélica, Call-rate e equilibrio de
Hardy-Weinberg
newgen=data.frame(maf(genfin))

## Calculate de frequency to allele A, allele a

##Hand Axa

## This file will be used to estimate genetic variance
freq<-cbind(((newgenl[,1]+(newgen[,2]/2))/newgen[,4]),
((newgen[,3]+(newgen(,2]/2))/newgen],4]),
((newgen[,1]+(newgen[,2]/2))/newgenl,4])*((newgen[,3]+(newgen[,2]/2))/newgen[,4]))

##Trocando os codigos para rodar a fungdo GWAS
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##2=1

##1=0

##0=-1

geno4 = matrix(0,nrow=nrow(genfin),ncol=ncol(genfin))
idx = genfin ==

geno4[idx] = -1

idx = genfin ==

geno4[idx] =0

idx = genfin ==

geno4[idx] =1

##Lendo o arquivo de cromossomos
chro<-read.table("pos.txt", h=FALSE)

##Criando o arquivo de genotipos
geno5<-data.frame(cbind(chro,t(geno4)))

colnames(geno5)<-c("snp", "chro”, "pos", phenol,1])

##Rodando GWAS
gwas<-GWAS(pheno, geno5, min.MAF=0.05)

selSNP<-gwas[gwas$vfen>3, c(1:5)]

#Criando uma matriz com os SNPs selecioandos pelo GWAS
geno3<-merge(x=selSNP, y=geno5, by = "snp")

geno4<-t(geno3[,8:1007])

colnames(geno4)<-geno3|[,1]

rownames(geno4)<-rownames (genfin)

snpnames<-as.integer(colnames(geno4))

gennew<-gen[,-snpnames]

### modelo: y = média + SNPs significativos (efeito fixo) + SNPs néo significaticos

(efeito aleatério) + erro

##Rodando o modelo de selecdo genémica
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iteraction=50

folds=5

phenaccuracy=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
genaccuracy<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
phenpredictionability<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
genpredictionability<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
sig2uval=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
h2_rval=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
GS20=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
co20=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

time=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

for (j in 1:iteraction)
{
sample<-as.matrix(sample(1:nrow(pheno), nrow(pheno), replace=FALSE))
for (i in 1:folds)
{
timei<- proc.time() #initial time
markersl<-gennew[sample,]
fixedfl<-geno4[sample,]
phen=data.frame(pheno[sample,3])
popl<-as.matrix(phen[1:((1/5)*nrow(pheno)),])
pop2<-as.matrix(phen[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),])
pop3<-as.matrix(phen[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),])
pop4<-as.matrix(phen[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),])
pop5<-as.matrix(phen[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),])

popfin<-as.matrix(cbind(popl, pop2, pop3, pop4, pop5,
popl, pop2, pop3, pop4, pop5))

phentrain<-as.matrix(c(popfin[,i], popfin[,i+1], popfin[,i+2], popfin[,i+3]))

phentest<-as.matrix(popfin[,i+4])

GEN=data.frame(pheno[sample,2])
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popgl<-as.matrix(GEN[1:((1/5)*nrow(pheno)),])

popg2<-as.matrix(GEN[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),])
popg3<-as.matrix(GEN[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),])
popg4<-as.matrix(GEN[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),])
popg5<-as.matrix(GEN[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),])

popgfin<-as.matrix(cbind(popgl, popg2, popg3, popg4, popgs,
popgl, popg2, popg3, popg4, popgys))

gentest<-as.matrix(popgfin[,i+4])

##Criando a matriz de efeito fixos
fel<-fixedf1[1:((1/5)*nrow(pheno)),]
fe2<-fixedf1[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),]
fe3<-fixedf1[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),]
fed<-fixedf1[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),]
fe5<-fixedf1[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),]

if (I==1)1
fixedeffect3=rbind(fel, fe2, fe3, fed)# markers matrix
fixedeffectval=fe5

}

if (I==2){
fixedeffect3=rbind(fe2, fe3, fe4, fe5)# markers matrix
fixedeffectval=fel

}

if (I==3)
fixedeffect3=rbind(fe3, fe4, fe5, fel)# markers matrix
fixedeffectval=fe2

}

if (I==4){
fixedeffect3=rbind(fe4, fe5, fel, fe2)# markers matrix
fixedeffectval=fe3

}
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if (I==5){
fixedeffect3=rbind(fe5, fel, fe2, fe3)# markers matrix

fixedeffectval=fe4

}

##Criando a matriz de efeito aleatorios
M1<-markers1[1:((1/5)*nrow(pheno)),]

M2<-markers1[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),]
M3<-markers1[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),]
M4<-markers1[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),]
M5<-markers1[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),]

if (I==1){
markerstrain=rbind(M1, M2, M3, M4)# markers matrix
markersval=M5

}

if (I==2){
markerstrain=rbind(M2, M3, M4, M5)# markers matrix
markersval=M1

}

if (I==3)4
markerstrain=rbind(M3, M4, M5, M1)# markers matrix
markersval=M2

}

if (I==4){
markerstrain=rbind(M4, M5, M1, M2)# markers matrix
markersval=M3

}

if (I==5){
markerstrain=rbind(M5, M1, M2, M3)# markers matrix
markersval=M4

}

ETA=list(list(X=fixedeffect3, model="FIXED"),

list(X=markerstrain, model = "BRR"))
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BRR = BGLR(y=phentrain, response_type= "gaussian",
ETA=ETA,
nlter=100000, burnin=20000, thin=10,
saveAt = "BRR")

## Calculando o valor genético genémico
F_effect<-as.matrix(BRRSETA[[1]]$b)
R_effect<-as.matrix(BRRSETA[[2]]$b)
M<-as.matrix(fixedeffectval)
M1<-as.matrix(markersval)
GEBVval<-M%*%F_effect + M1%*%R _effect
colnames(GEBVval)<-"GEBV"
rownames(GEBVval)<-rownames(fixedeffectval)
GEBV1<-mean(phentest) + GEBVval

##Estimando a herdabilidade genémica
sig2a=mean(BRR$ETA[[2]]$varB) #marker variance
sig2uvallj,i]=2*sum(freq[,3]*sig2a) #additive genetic variance
sig2ze=mean(BRR$varE) #residual variance

h2_rval[j,i]=sig2uval[j,i)/(sig2uval[j,i]+sig2e) #heritability

## Estimando o ganho de selecdo e a acuracia
result<-cbind(phentest, GEBV1, gentest)

rownames(result)<-seq(1,200,1)

gl<-quantile(result[,2], probs =.20)
top20<-result[result[,2]<ql, c(1:2)]

g3<-quantile(result[,1], probs =.20)
top20phen<-result[result[,1]<qg3, c(1:2)]

#Calculando o indice de coincidéncia entre os individuos selecionados
coi20 <- as.matrix(union(row.names(top20), row.names(top20phen)))
c020[j},i] <- ((2*nrow(top20phen)-nrow(coi20))/nrow(top20phen))*100
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mp<-mean(result[,2]) #mean population
ms20<-mean(top20[,2]) #mean selected individual
GS20[j,i]<-h2_rval[j,i]*(ms20-mp) #genetic gain

phenpredictionability[j,i]<-cor(result[,1], result[,2], method=c("pearson”))
genpredictionability[j,i]<-cor(result[,3], result[,2])
phenaccuracy(j,i]<-phenpredictionability[j,i]/sqrt(0.99)
genaccuracy[j,iJ<-genpredictionability[j,i]/sqrt(0.99)

timef<- proc.time() #final time

timecal<-as.matrix(timef-timei)

t<-as.numeric(timecal[3,])

time[j,i]<-t

GWAS_GWS final_results<-rbind(mean(phenaccuracy), mean(genaccuracy),
mean(time),
mean(sig2uval), mean(h2_rval), mean(GS20),
mean(co20), mean(phenpredictionability),
mean(genpredictionability))
colnames(GWAS_GWS _final_results)<-cbind("Genetic parameters")
rownames(GWAS_GWS final_results)<-rbind("Phenotipic Pearson Correlation”,
"Genotipic Pearson Correlation”, "Time",
"Genetic variance", "Heritability", "Genetic Gain 20%",
"Coincidence 20%", "phenpredictionability",
"genpredictionability")

write.table(sig2uval,"h5_GWAS_GWS_sig2uval.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(phenaccuracy,"h5_ GWAS_GWS_phenotypic_accuracy.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(genaccuracy,"h5_ GWAS_ GWS_genotypic_accuracy.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(h2_rval,"n5_GWAS_GWS_h2_rval.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
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write.table(GS20,"h5_GWAS_GWS_GS20.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(co20,"h5_GWAS_GWS_co020.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(time,"h5_ GWAS_GWS _time.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(phenpredictionability,"n5_GWAS_GWS_phenpredictionability.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(genpredictionability,"h5  GWAS_GWS_genpredictionability.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(GWAS_GWS _final_results,"h5_GWAS_GWS _final_results.txt",
row.names=TRUE,col.names=TRUE, quote=FALSE)

## Cdbdigos para rodar o modelo 6
setwd("F:\\doutorado\\tese\\chapter1\\Dados")

##Carregando pacotes
library(BGLR)

##Lendo arquivos de fendtipos e gendtipos
files = dir()
idx = grepl(pattern="fen", x=files)
files = files[idx]; files
for(i in 1:length(files)){
assign(x=substr(x=files][i], start=1, stop=(nchar(files[i])-4)),

value=read.table(file=files[i], header=T))

gen<-read.table("gen.txt", head=T)

pheno<-data.frame(fen)

## Calculando a frequéncia alélica
library(HapEStXXR)

## Criando uma matriz codificada para o pacote HapEstXXR
geno = matrix(0,nrow=nrow(gen),ncol=ncol(gen))

idx = gen ==
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genolidx] = 2

idx = gen ==
genolidx] = 3
idx =gen ==-1
geno[idx] =1

genfin<-geno

colnames(genfin)<-colnames(geno)

##Rodando a fungdo maf que calcula menor frequ~encia alélica, call rate e equilibrio
de Hardy-Weinberg

newgen=data.frame(maf(genfin))

freg<-cbind(((newgenl[,1]+(newgen[,2]/2))/newgenl,4]),
((newgen[,3]+(newgen[,2]/2))/newgen(,4]),
((newgen[,1]+(newgen[,2]/2))/newgen[,4])*((newgen[,3]+(newgen|,2]/2))/newgen[,4]))

##Criando as matrizes de efeitos fixos e aleatdrios
a<-c(1800,2997)
gennew<-genfin[,-a]

geno4<-genfin[,a]

### modelo: y = média + 2 SNPs de maior efeito (efeito fixo) + SNPs restantes (efeito

aleatério) + erro

##Rodando o modelo de selecdo gendmica
iteraction=50

folds=5

phenaccuracy=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
genaccuracy<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
phenpredictionability<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
genpredictionability<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
sig2uval=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
h2_rval=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

GS20=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
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co20=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

time=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

for (j in 1:iteraction)
{
sample<-as.matrix(sample(1:nrow(pheno), nrow(pheno), replace=FALSE))
for (i in 1:folds)
{
timei<- proc.time() #initial time
markersl<-gennew[sample,]
fixedfl<-geno4[sample,]
phen=data.frame(pheno[sample,3])
popl<-as.matrix(phen[1:((1/5)*nrow(pheno)),])
pop2<-as.matrix(phen[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),])
pop3<-as.matrix(phen[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),])
pop4<-as.matrix(phen[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),])
pop5<-as.matrix(phen[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),])

popfin<-as.matrix(cbind(popl, pop2, pop3, pop4, pop5,
popl, pop2, pop3, pop4, pops))

phentrain<-as.matrix(c(popfin[,i], popfin[,i+1], popfin[,i+2], popfin[,i+3]))

phentest<-as.matrix(popfin[,i+4])

GEN=data.frame(pheno[sample,2])
popgl<-as.matrix(GEN[1:((1/5)*nrow(pheno)),])
popg2<-as.matrix(GEN[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),])
popg3<-as.matrix(GEN[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),])
popg4<-as.matrix(GEN[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),])
popg5<-as.matrix(GEN[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),])

popgfin<-as.matrix(cbind(popgl, popg2, popg3, popg4, popgs,
popgl, popg2, popg3, popg4, popgs))
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gentest<-as.matrix(popgfin[,i+4])

##Criando a matriz de efeitos fixo
fel<-fixedf1[1:((1/5)*nrow(pheno)),]
fe2<-fixedf1[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),]
fe3<-fixedf1[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),]
fed<-fixedf1[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),]
feS<-fixedf1[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),]

if (I==1)1
fixedeffect3=rbind(fel, fe2, fe3, fed)# markers matrix
fixedeffectval=fe5

}

if (I==2){
fixedeffect3=rbind(fe2, fe3, fe4, fe5)# markers matrix
fixedeffectval=fel

}

if (I==3)4
fixedeffect3=rbind(fe3, fe4, fe5, fel)# markers matrix
fixedeffectval=fe2

}

if (I==4){
fixedeffect3=rbind(fe4, fe5, fel, fe2)# markers matrix
fixedeffectval=fe3

}

if (I==5){
fixedeffect3=rbind(fe5, fel, fe2, fe3)# markers matrix

fixedeffectval=fe4

}

##Criando a matriz de efeitos aleatérios
M1<-markers1[1:((1/5)*nrow(pheno)),]
M2<-markers1[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),]
M3<-markers1[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),]
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M4<-markers1[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),]
M5<-markers1[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),]

if (I==1){
markerstrain=rbind(M1, M2, M3, M4)# markers matrix
markersval=M5
}
if (I==2){
markerstrain=rbind(M2, M3, M4, M5)# markers matrix
markersval=M1
}
if (I==3)4
markerstrain=rbind(M3, M4, M5, M1)# markers matrix
markersval=M2
}
if (I==4){
markerstrain=rbind(M4, M5, M1, M2)# markers matrix
markersval=M3
}
if (I==5){
markerstrain=rbind(M5, M1, M2, M3)# markers matrix
markersval=M4
}
ETA=list(list(X=fixedeffect3, model="FIXED"),
list(X=markerstrain, model = "BRR"))
BRR = BGLR(y=phentrain, response_type= "gaussian",
ETA=ETA,
niter=100000, burnin=20000, thin=10,
saveAt = "BRR")

## Estimando o valor genético gendmico
F_effect<-as.matrix(BRRSETA[[1]]$b)
R_effect<-as.matrix(BRRSETA[[2]]$b)
M<-as.matrix(fixedeffectval)
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M1<-as.matrix(markersval)
GEBVval<-M%*%F_effect + M1%*%R _effect
colnames(GEBVval)<-"GEBV"
rownames(GEBVval)<-rownames(fixedeffectval)
GEBV1<-mean(phentest) + GEBVval

## Estimando a herdabilidade
sig2a=mean(BRR$ETA[[2]]$varB) #marker variance
sig2uval[j,i]=2*sum(freq[,3]*sig2a) #additive genetic variance
sig2ze=mean(BRR$varE) #residual variance

h2_rval[j,i]=sig2uval[j,i)/(sig2uval[j,i]+sig2e) #heritability

## Estimando a acurécia e o ganho com a selecao
result<-cbind(phentest, GEBV1, gentest)

rownames(result)<-seq(1,200,1)

gl<-quantile(result[,2], probs =.20)
top20<-result[result[,2]<ql, c(1:2)]

g3<-quantile(result[,1], probs =.20)
top20phen<-result[result[,1]<qg3, c(1:2)]

# Calculando o coeficiente de coincidéncia entre os individuos selecionados
c0i20 <- as.matrix(union(row.names(top20), row.names(top20phen)))
c020[j,1] <- ((2*nrow(top20phen)-nrow(coi20))/nrow(top20phen))*100
mp<-mean(result[,2]) #mean population

ms20<-mean(top20[,2]) #mean selected individual
GS20]j,i]<-h2_rvallj,i]*(ms20-mp) #genetic gain

phenpredictionability[j,i]<-cor(result[,1], result[,2], method=c("pearson™))
genpredictionability[j,i]<-cor(result[,3], result[,2])
phenaccuracy][j,i]<-phenpredictionability[j,i]/sqrt(0.99)
genaccuracylj,i]<-genpredictionability[j,i}/sqrt(0.99)

timef<- proc.time() #final time
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timecal<-as.matrix(timef-timei)
t<-as.numeric(timecal[3,])
time[j,i]<-t
}
}

MG_GWS final_results<-rbind(mean(phenaccuracy), mean(genaccuracy),
mean(time),
mean(sig2uval), mean(h2_rval), mean(GS20),
mean(co20), mean(phenpredictionability),
mean(genpredictionability))
colnames(MG_GWS _final_results)<-cbind("Genetic parameters")
rownames(MG_GWS final_results)<-rbind("Phenotipic Pearson Correlation”,
"Genotipic Pearson Correlation”, "Time",
"Genetic variance”, "Heritability”, "Genetic Gain 20%",
"Coincidence 20%", "phenpredictionability",

"genpredictionability")

write.table(sig2uval,"h5_MG_GWS_sig2uval.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(phenaccuracy,"h5_MG_GWS_phenotypic_accuracy.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(genaccuracy,"n5_MG_GWS_genotypic_accuracy.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(h2_rval,"n5_MG_GWS_h2_rval.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(GS20,"h5_MG_GWS_GS20.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(co20,"h5_MG_GWS_co020.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(time,"h5_MG_GWS_time.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(phenpredictionability,"n5_MG_GWS_phenpredictionability.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(genpredictionability,"n5_MG_GWS_genpredictionability.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(MG_GWS final_results,"h5_MG_GWS _final_results.txt",
row.names=TRUE,col.names=TRUE, quote=FALSE)
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## Caodigos para rodar o modelo 7
setwd("F:\\doutorado\\tese\\chapter1\\Dados")

##carregando pacotes
library(BGLR)

##Lendo os arquivos de genotipos e fendtipos
files = dir()
idx = grepl(pattern="fen", x=files)
files = files[idx]; files
for(i in 1:length(files)){
assign(x=substr(x=files][i], start=1, stop=(nchar(files[i])-4)),
value=read.table(file=files[i], header=T))

##Abrindo o arquivo com os QTLs simulados

gtl<-as.matrix(read.table("QTLs.txt", h=T))

gen<-read.table("gen.txt", head=T)

pheno<-data.frame(fen)

##Calculando a frequéncia alélica
library(HapEstXXR)

##Criando uma matriz codificada para o pacote HapEsStXXR

geno = matrix(0,nrow=nrow(gen),ncol=ncol(gen))

idx=gen==1
geno[idx] =2
idx = gen ==
genolidx] = 3
idx =gen==-1
genofidx] =1

genfin<-geno

colnames(genfin)<-colnames(geno)
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##Rodando a funcdo maf que calcula menor frequ~encia alélica, call rate e equilibrio
de Hardy-Weinberg
newgen=data.frame(maf(genfin))

freg<-cbind(((newgenl[,1]+(newgen[,2]/2))/newgen],4]),
((newgen[,3]+(newgen([,2]/2))/Inewgen|,4]),
((newgen[,1]+(newgen[,2])/2))/newgen[,4])*((newgen[,3]+(newgenl,2]/2))/newgen[,4]))

##Criando as matrizes de efeito fixo e aleatorio
a<-as.matrix(qtl[,1])
gennew<-genfin[,-a]

geno4<-genfin[,a]

### modelo: y = média + QTLs (efeito fixo) + SNPs néo significativos (efeito aleatério)

+ erro

##Rodando o modelo de selecdo gendmica
iteraction=50

folds=5

phenaccuracy=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
genaccuracy<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
phenpredictionability<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
genpredictionability<-matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
sig2uval=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
h2_rval=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
GS20=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)
co20=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

time=matrix(nrow=iteraction, ncol=folds)

for (j in Ll:iteraction)

{

sample<-as.matrix(sample(1:nrow(pheno), nrow(pheno), replace=FALSE))
for (i in 1:folds)
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timei<- proc.time() #initial time

markersl<-gennew[sample,]

fixedfl<-geno4[sample,]

phen=data.frame(pheno[sample,3])
popl<-as.matrix(phen[1:((1/5)*nrow(pheno)),])
pop2<-as.matrix(phen[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),])
pop3<-as.matrix(phen[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),])
pop4<-as.matrix(phen[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),])
pop5<-as.matrix(phen[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),])

popfin<-as.matrix(cbind(popl, pop2, pop3, pop4, pop5,
popl, pop2, pop3, pop4, pop5))

phentrain<-as.matrix(c(popfin[,i], popfin[,i+1], popfin[,i+2], popfin[,i+3]))

phentest<-as.matrix(popfin[,i+4])

GEN=data.frame(pheno[sample,2])
popgl<-as.matrix(GEN[1:((1/5)*nrow(pheno)),])
popg2<-as.matrix(GEN[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),])
popg3<-as.matrix(GEN[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),])
popg4<-as.matrix(GEN[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),])
popg5<-as.matrix(GEN[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),])

popgfin<-as.matrix(cbind(popgl, popg2, popg3, popg4, popgs,
popgl, popg2, popg3, popg4, popgys))

gentest<-as.matrix(popgfin[,i+4])

##Criando a matriz de efeito fixo
fel<-fixedfl[1:((1/5)*nrow(pheno)),]
fe2<-fixedf1[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),]
fe3<-fixedf1[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),]
fed<-fixedf1[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),]
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feb<-fixedf1[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),]

if (I==1)1
fixedeffect3=rbind(fel, fe2, fe3, fe4)# markers matrix
fixedeffectval=fe5

}

if (I==2){
fixedeffect3=rbind(fe2, fe3, fe4, fe5)# markers matrix
fixedeffectval=fel

}

if (I==3)
fixedeffect3=rbind(fe3, fe4, fe5, fel)# markers matrix
fixedeffectval=fe2

}

if (I==4){
fixedeffect3=rbind(fe4, fe5, fel, fe2)# markers matrix
fixedeffectval=fe3

}

if (I==5){
fixedeffect3=rbind(fe5, fel, fe2, fe3)# markers matrix
fixedeffectval=fe4

}

##Criando a matriz de efeito aleatorio
Ml<-markers1[1:((1/5)*nrow(pheno)),]
M2<-markers1[(1+((1/5)*nrow(pheno))):((2/5)*nrow(pheno)),]
M3<-markers1[(1+((2/5)*nrow(pheno))):((3/5)*nrow(pheno)),]
M4<-markers1[(1+((3/5)*nrow(pheno))):((4/5)*nrow(pheno)),]
M5<-markers1[(1+((4/5)*nrow(pheno))):((5/5)*nrow(pheno)),]

if (i==1){
markerstrain=rbind(M1, M2, M3, M4)# markers matrix

markersval=M5

}
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if (I==2){
markerstrain=rbind(M2, M3, M4, M5)# markers matrix
markersval=M1
}
if (I==3){
markerstrain=rbind(M3, M4, M5, M1)# markers matrix
markersval=M2
}
if (I==4){
markerstrain=rbind(M4, M5, M1, M2)# markers matrix
markersval=M3
}
if (I==5){
markerstrain=rbind(M5, M1, M2, M3)# markers matrix
markersval=M4
}
ETA=list(list(X=fixedeffect3, model="FIXED"),
list(X=markerstrain, model = "BRR"))
BRR = BGLR(y=phentrain, response_type= "gaussian",
ETA=ETA,
nlter=100000, burnin=20000, thin=10,
saveAt = "BRR")

## Estimando o valor genético gendmico
F_effect<-as.matrix(BRRSETA[[1]]$b)
R_effect<-as.matrix(BRRSETA[[2]]$b)
M<-as.matrix(fixedeffectval)
M1l<-as.matrix(markersval)
GEBVval<-M%*%F_effect + M1%*%R _effect
colnames(GEBVval)<-"GEBV"
rownames(GEBVval)<-rownames(fixedeffectval)
GEBV1<-mean(phentest) + GEBVval

## Estimando a herdabilidade
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sig2a=mean(BRR$ETA[[2]]$varB) #marker variance
sig2uvallj,i]=2*sum(freq[,3]*sig2a) #additive genetic variance
sig2ze=mean(BRR$varE) #residual variance

h2_rval[j,i]=sig2uvallj,iJ/(sig2uval[j,i]+sig2e) #heritability

## Estimando a acuracia e o ganho com a selecao
result<-cbind(phentest, GEBV1, gentest)

rownames(result)<-seq(1,200,1)

gl<-quantile(result[,2], probs =.20)
top20<-result[result[,2]<ql, c(1:2)]

g3<-quantile(result[,1], probs =.20)
top20phen<-result[result[,1]<q3, c(1:2)]

# Calculando o coeficiente de coincidéncia entre os individuos selecionados
coi20 <- as.matrix(union(row.names(top20), row.names(top20phen)))
c020[j,1] <- ((2*nrow(top20phen)-nrow(coi20))/nrow(top20phen))*100
mp<-mean(result[,2]) #mean population

ms20<-mean(top20[,2]) #mean selected individual
GS20[j,i]<-h2_rval[j,i]*(ms20-mp) #genetic gain

phenpredictionability[j,i]<-cor(result[,1], result[,2], method=c("pearson™))
genpredictionability[j,i]<-cor(result[,3], result[,2])
phenaccuracylj,i]<-phenpredictionability(j,i]/sqrt(0.99)
genaccuracyl[j,iJ<-genpredictionability]j,i]/sqrt(0.99)

timef<- proc.time() #final time

timecal<-as.matrix(timef-timei)

t<-as.numeric(timecal[3,])

time[j,i]<-t
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GWAS_GWS _final_results<-rbind(mean(phenaccuracy), mean(genaccuracy),
mean(time),
mean(sig2uval), mean(h2_rval), mean(GS20),
mean(co20), mean(phenpredictionability),
mean(genpredictionability))
colnames(GWAS_GWS _final_results)<-cbind("Genetic parameters")
rownames(GWAS_GWS final_results)<-rbind("Phenotipic Pearson Correlation”,
"Genotipic Pearson Correlation”, "Time",
"Genetic variance", "Heritability", "Genetic Gain 20%",
"Coincidence 20%", "phenpredictionability”,

"genpredictionability™)

write.table(sig2uval,"h5_QTL_GWS_sig2uval.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(phenaccuracy,"n5_QTL_GWS_phenotypic_accuracy.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(genaccuracy,"h5_QTL_GWS_genotypic_accuracy.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(h2_rval,"n5_QTL_GWS_h2_rval.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(GS20,"h5_QTL_GWS_GS20.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(co20,"h5_QTL_GWS_co020.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(time,"h5_QTL_GWS_time.txt", row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(phenpredictionability,"n5_QTL_GWS_phenpredictionability.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)
write.table(genpredictionability,"h5_QTL_GWS_genpredictionability.txt",
row.names=TRUE,quote=FALSE)

write.table(GWAS_GWS _final_results,"h5_QTL_GWS _final_results.txt",
row.names=TRUE,col.names=TRUE, quote=FALSE)
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ANEXO 2. Cédigos do R utilizados no capitulo 2 da tese.

setwd("D:\\Leonardo\\Capitulo2")

pheno<-read.table("pop_f1.txt",header=T)
gen<-read.table("pop_g.txt",header=T)
folds =5

replications =50

## Criando uma nova matriz para rodar os métodos de selecdo gendémica

geno= matrix(0,nrow=nrow(gen),ncol=ncol(gen))

idx=gen == -1
genolidx] =0
idx= gen ==
genofidx] =1
idx= gen ==
geno[idx] = 2

subset= cut(seq(1,nrow(geno)),breaks=folds,labels=FALSE)
subset= cut(seq(1,nrow(pheno)),breaks=folds,labels=FALSE)

#Rodando RRBLUP
library(rrBLUP)

correlation= matrix(nrow=folds, ncol=replications)

genetic_correlation= matrix(nrow=folds, ncol=replications)

for (j in L:replications)
{
train= as.matrix(sample(1:nrow(pheno), nrow(pheno), replace=FALSE))
phenol= data.frame(pheno[train,])
genol<- data.frame(genojtrain,])
for (i in 1:folds)
{
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testindexes= which(subset==i,arr.ind=TRUE)

markerstrain= genol[-testindexes, ] ## matriz de marcadores de treinamento

markersval= genol[testindexes, ] ## matriz d emarcadores de validag&o

phentrain= phenol[-testindexes,] ## vetor fenotipico de treinamento

phentest= phenol[testindexes,] ## vetor fenotipico de validacao

rrblup= mixed.solve(y = phentrain[,3], Z = markerstrain)

## Calculando o valor genético genémico

M6= as.matrix(markersval)

GEBVval= M6%*%as.matrix(rrblup$u) ## Calculate genetic estimate breeding
value

colnames(GEBVval)= "GEBV"

rownames(GEBVval)= rownames(markersval)

GEBV1= mean(phentest[,3]) + GEBVval

## Estimando a acurécia
result= cbind(phentest, GEBV1)

rownames(result)= rownames(phentest)

correlation[i,j]= cor(result[,3], result[,4], method=c("pearson™))
genetic_correlationli,j]= cor(result[,2], result[,4], method=c("pearson"))
}
}
h_5 RRBLUP<-data.frame((colMeans(correlation)/sqrt(0.05)),
colMeans(genetic_correlation))
colnames(h_5 RRBLUP)<-c("pcor", "gcor")

##Rodando os modelos de regressao linear, quadratica e cubica
Ir<-Im(gcor~pcor, data= h_5_ RRBLUP)
Ir1<-Im(gcor~pcor + I(pcor*2), data= h_5 RRBLUP)
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Ir2<-Im(gcor~pcor + I(pcor™2) + I(pcor”3), data=h_5 RRBLUP)

write.table(h_5_RRBLUP, "RRBLUP_h_5.txt",
quote=FALSE, row.names = FALSE, col.names = FALSE)

#Rodando Bayes B
library(BGLR)

correlation= matrix(nrow=folds, ncol=replications)

genetic_correlation= matrix(nrow=folds, ncol=replications)

for (j in 1:replications)
{
train= as.matrix(sample(1:nrow(pheno), nrow(pheno), replace=FALSE))
phenol= data.frame(phenoltrain,])
genol<- data.frame(genoltrain,])
for (i in 1:folds)
{

testindexes= which(subset==i,arr.ind=TRUE)

markerstrain= genol[-testindexes, | ## matriz de marcadores de treinamento

markersval= genol[testindexes, ] ## matriz d emarcadores de validacéo

phentrain= phenol[-testindexes,] ## vetor fenotipico de treinamento
phentest= phenol[testindexes,] ## vetor fenotipico de validacao

BayesB = BGLR(y=phentrain, response_type= "gaussian"”,
ETA=list(list(X=markerstrain, model="BayesB")),
nlter=100000, burnin=20000, thin=100, saveAt = "BayesB")

## Calculando o valor genético gendmico
M6= as.matrix(markersval)
GEBVval= M6%*%as.matrix(BayesBSETA[[1]]$b)
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colnames(GEBVval)="GEBV"
rownames(GEBVval)= rownames(markersval)
GEBV1= mean(phentest[,3]) + GEBVval

## Estimando a acurécia
result= cbind(phentest, GEBV1)

rownames(result)= rownames(phentest)

correlation([i,j]= cor(result[,3], result[,4], method=c("pearson”))

genetic_correlation[i,j]= cor(result[,2], result[,4], method=c("pearson™))

}
}

final<-data.frame((colMeans(correlation)/sqrt(0.05)), colMeans(genetic_correlation))

colnames(final)<-c("pcor”, "gcor")

##Rodando os modelos de regressao linear, quadratica e cubica
Ir<-Im(gcor~pcor, data= final)
Ir1<-Im(gcor~pcor + I(pcor"2), data= final)

Ir2<-Im(gcor~pcor + I(pcor”2) + I(pcor”3), data= final)

write.table(final, "BayesB_h_5.txt",
quote=FALSE, row.names = FALSE, col.names = FALSE)

#Rodando RKHS
library(BGLR)

correlation= matrix(nrow=folds, ncol=replications)

genetic_correlation= matrix(nrow=folds, ncol=replications)

for (j in 1:replications)

{

train= as.matrix(sample(1:nrow(pheno), nrow(pheno), replace=FALSE))

phenol= data.frame(phenoltrain,])
genol<- data.frame(genoltrain,])
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for (i in 1:folds)
{

testindexes= which(subset==i,arr.ind=TRUE)

markerstrain= genol[-testindexes, | ## matriz de marcadores de treinamento

markersval= genol[testindexes, | ## matriz d emarcadores de validacao

phentrain= phenol[-testindexes,] ## vetor fenotipico de treinamento

phentest= phenol[testindexes,] ## vetor fenotipico de validacéo

RKHS = BGLR(y=phentrain, response_type= "gaussian”,
ETA=list(list(X=markerstrain, model="RKHS")),
nlter=100000, burnin=20000, thin=100, saveAt = "RKHS")

gebv<-as.matrix(RKHS$yHat)

snp<-mixed.solve(Z = markerstrain, y = gebv)

## Calculando o valor genético gendmico

M6= as.matrix(markersval)

GEBVval= M6%*%as.matrix(snp$u)

colnames(GEBVval)= "GEBV"

rownames(GEBVval)= rownames(markersval)

GEBV1= mean(phentest[,3]) + GEBVval

## Estimando a acurécia
result= cbind(phentest, GEBV1)

rownames(result)= rownames(phentest)

correlation([i,j]= cor(result[,3], result[,4], method=c("pearson"))
genetic_correlation[i,j]= cor(result[,2], result[,4], method=c("pearson™))
}
}

final<-data.frame((colMeans(correlation)/sqgrt(0.05)), colIMeans(genetic_correlation))

colnames(final)<-c("pcor", "gcor")
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##Rodando os modelos de regressao linear, quadratica e cubica
Ir<-Im(gcor~pcor, data= final)
Ir1<-Im(gcor~pcor + I(pcor”2), data= final)

Ir2<-Im(gcor~pcor + I(pcor”2) + I(pcor”3), data= final)

write.table(final, "RKHS_h_5.txt",
quote=FALSE, row.names = FALSE, col.names = FALSE)

#Rodando GBLUP
library(rrBLUP)

correlation= matrix(nrow=folds, ncol=replications)

genetic_correlation= matrix(nrow=folds, ncol=replications)

for (j in 1:replications)
{
train= as.matrix(sample(1:nrow(pheno), nrow(pheno), replace=FALSE))
phenol= data.frame(phenoltrain,])
genol<- data.frame(genoltrain,])
for (i in 1:folds)
{

testindexes= which(subset==i,arr.ind=TRUE)

markerstrain= genol[-testindexes, | ## matriz de marcadores de treinamento
markersval= genol[testindexes, | ## matriz d emarcadores de validagao

phentrain= phenol[-testindexes,] ## vetor fenotipico de treinamento

phentest= phenol[testindexes,] ## vetor fenotipico de validacao

MM<-A.mat(markerstrain)
rownames(MM)<-seq(1,nrow(MM),1)
phentrain<-data.frame(cbind(seq(1,nrow(MM),1), phentrain))
colnames(phentrain)<-c("id", "vfen")
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Gblup = kin.blup(data=phentrain, geno="id", pheno="vfen", K=MM)

gebv<-as.matrix(Gblup$g)
snp<-mixed.solve(Z = markerstrain, y = gebv)
## Calculando o valor genético genémico
M6= as.matrix(markersval)

GEBVval= M6%*%as.matrix(snp$u)
colnames(GEBVval)="GEBV"
rownames(GEBVval)= rownames(markersval)
GEBV1= mean(phentest[,3]) + GEBVval

## Estimando a acuracia
result= cbind(phentest, GEBV1)

rownames(result)= rownames(phentest)

correlation([i,j]= cor(result[,3], result[,4], method=c("pearson™))
genetic_correlation[i,j]= cor(result[,2], result[,4], method=c("pearson™))
}
}

final<-data.frame((colMeans(correlation)/sqrt(0.05)), colMeans(genetic_correlation))

colnames(final)<-c("pcor", "gcor")

##Rodando os modelos de regressao linear, quadratica e cubica
Ir<-Im(gcor~pcor, data= final)

Ir1<-Im(gcor~pcor + I(pcor"2), data= final)

Ir2<-Im(gcor~pcor + I(pcor*2) + I(pcor"3), data= final)

write.table(final, "GBLUP_h_5.txt",
quote=FALSE, row.names = FALSE, col.names = FALSE)
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ANEXO 3. Cédigos do R utilizados no capitulo 3 da tese.
Estimac&o do numero 6timo de marcadores
library(rrBLUP)

setwd("C:\\TPS")

## Lendo arquivo de marcadores
snp=read.table("gen.txt",h=T)
M=as.matrix(snp)
M1=as.matrix(snp)

## Lendo arquivo de fenotipos
data=read.table("fen.txt",h=T)
phe=as.matrix(data)

iteraction <- (ncol(M1)-1)
residual_variance = matrix(nrow = iteraction,ncol = 2)
additive_variance = matrix(nrow = iteraction,ncol = 2)

accuracy = matrix(nrow = iteraction,ncol = 3)

for (j in l:iteraction){

var<-(phel[,3])

##Rodando RRBLUP
fit2=mixed.solve(var, Z=M, K=diag(ncol(M)))

##Estimando o valor genético genémico
GEBV<-M%*%fit2$u

## Selecionando marcadores com base no efeito
eff<- abs(fit2$u)

effl<- sort(eff, decreasing=TRUE) # Marker effect in decreasing order

## identificando o marcador com o menor efeito
del<-effl[nrow(fit2$u)]
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del

## ldentificando SNPs abaixo do valor critico em eff
SNPdel<- eff == del ## Identify the SNP that will be elimite "abs(fit2$u)". Este
parecera como TRUE

snpM<-as.matrix(SNPdel) # transforma em matriz

##ldentificando o nimero de marcas que serdo descartadas
desc<- which(snpM[,1] == "TRUE")

desc

residual_variance[j,1] <- ncol(M)
residual_variance[j,2] <- fit2$Ve
additive_variance[j,1] <- ncol(M)
additive_variance][j,2] <- fit2$Vu
accuracyl[j,2] <- ncol(M)
accuracyl[j,2] <-cor(GEBV, phel[,3])
accuracy[j,3] <-cor(GEBV, phe[,2])

M<- M[ ,-c(desc)] # deleting the SNP of the original marker matrix
}

write.table(residual_variance,"sig2e_h5.txt")
write.table(additive_variance,"sig2a_h5.txt")

write.table(accuracy, "accuracy_h5.txt")

Estimac&o do numero 6timo de individuos na populacao de treinamento
library(rrBLUP)
setwd("C:\\TPS")

## Lendo arquivo de marcadores
snp=read.table("gen.txt",h=T)
M=as.matrix(snp)

M1=as.matrix(snp)
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## Lendo arquivo de fenotipos
data=read.table("fen.txt",h=T)
phe=as.matrix(data)

iteraction <- (nrow(M1)-1)

residual_variance = matrix(nrow = iteraction,ncol = 2)
additive_variance = matrix(nrow = iteraction,ncol = 2)
accuracy = matrix(nrow = iteraction,ncol = 3)

for (j in L:iteraction){

var<-(phel[,3])

##Rodando RRBLUP
fit2=mixed.solve(var, Z=M, K=diag(ncol(M)))

##Estimando o valor genético genémico
GEBV<-M%*%fit2$u

## ## Selecionando individuos com base no valor genético gendmico
gebv<- abs(GEBV)
gebvl<- sort(gebv, decreasing=TRUE) # GEBYV in decreasing order

## identificando o individuo com o menor valor genético genémico
del<-gebvi[nrow(GEBV)]
del

## ldentificando individuos abaixo do valor critico em eff
inddel<- gebv == del ## Identify the individual that will be elimite "abs(GEBV)". That
appears as TRUE

indM<-as.matrix(inddel) # transforma em matriz

##ldentificando o numero de individuos que serdo descartados
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desc<- which(indM[,1] == "TRUE")

desc

residual_variance[j,1] <- nrow(M)
residual_variance[j,2] <- fit2$Ve
additive_variance[j,1] <- nrow(M)
additive_variancelj,2] <- fit2$Vu
accuracyl[j,1] <- nrow(M)
accuracyl[j,2] <-cor(GEBV, phel[,3])
accuracylj,3] <-cor(GEBV, phel[,2])

M<- M[-c(desc) ,] # deleting the individual of the original marker matrix
phe <- phe[-c(desc), ] # deleting the individual of the original phenotypic file

}

write.table(residual _variance,"sig2e_h5.txt")
write.table(additive_variance,"sig2a_h5.txt")

write.table(accuracy, "accuracy_h5.txt")
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