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RESUMO

SILVA, Lidiane Aparecida, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, julho de E6tt8tégias
multivariadas aplicadas a selecdo genémica ampl®rientador: Leonardo Lopes Bhering.

A selecao simultanea de caracteres, integrada a selecdo gendémica ampla (G¥éSprteado

uma estratégia de grande interesse para os programas de melhoramento de plantas. Neste
sentido, os objetivos desse estudo foram: i) comparar a acuracia e eficiéncia de selecdo do
método Multivariate Partial Least Square (Mpls) em relacdo aos métodos univariados: Random
Regression Best Linear Unbiased Predictor (RRblup), Bayesian Lasso (Blasso) e Univariate
Partial Least Square (Uplg)) verificar a eficiéncia da selecdo direta e indiret&NeS; iii)

elaborar e comparar diferentes estratégias multivariadas, via indices de selecéo integrados a
GWS, eficientes na identificacao e selecao precoce de individuos geneticamente superiores, e
diferentes caracteristicas simultaneamente. Dez populagdesnt 800 individuos foram
simuladas considerando quatro caracteristicas com diferentes herdabilidades. Na primeira etapa
da pesquisa, os dados simulados foram submetidos as analises de GWS via RRblup, Blasso,
Upls e Mpls. Quatro indices de selecdo gendmica foram elaborados pelo somatério dos efeitos
dos marcadores obtidos para cada caracteristica, ponderados pela sua respectiva variancia
residual, sendo elaborado um indice para cada metodologia avaliada. Na segunda etapa da
pesquisa, os dados simulados foram submetidos as anélises de GWS via RRblup e MPIs. Foram
elaboradas e comparadas diferentes estratégias de indices de selecao apEd&&si)

ponderar os efeitos dos marcadores pela variancia residual (elaborado na primeira etapa); ii)
codificar e padronizar os efeitos dos marcadores; iii) aplicar média nos efeitos dos marcadores;
iv) aplicar o indice de Mulamba e Mock (1978) nos valores genéticos genémicos; v) codificar

e padronizar os valores fenotipicos, antes das analises de GWS. Além disso, na segunda etapa
dessa pesquisa, foram considerados dois cenarios de sele¢cdo. No primeiro cenério, foram
selecionados os individuos com maiores valores fenotipicos, valores genéticos verdadeiros e
valores genéticos gendmicos para as quatro caracteristicas avaliadas. J4 no segundoicenario,
considerado diferente sentido de selecdo para uma das caracteristicas siniidadas.
comparacdes entre os métodos e os indices de selecéo foram realizadas considerando o tempo
de processamento, as acuracias de predi¢cdo, os ganhos de selecdo e os coeficientes de
coincidéncia de selecdo. Foi aplicado o indice de Mulamba e Mock (1978) nos valores
fenotipicos e valores genéticos verdadeiros. Os métodos de selecdo gendmica foram mais

eficientes que a selecao fenotipica. O método Mpls foi similar ao método Upls para as

Xii



caracteristicas de menores herdabilidades e foi menos eficiente quando comparado aos métodos
RRblup e Blasso. A selecéo direta e indireta baseada nos valores genéticos gendmicos foi mais
eficiente que a selecéo fenotipica. Nenhuma das estratégias avaliadas foi eficiente considerando
diferente sentido de selecdo para uma das caracteristicas simuladas. Os indices ponderados pela
variancia residual apresentaram alta eficiéncia para aplicagdo na GWS, no entanto tenderam a
maximizar os ganhos para as caracteristicas de maiores herdabilidades. As estratégias de apli
indices, via RRblup, a partir da média dos efeitos dos marcadores, dos valores fenotipicos
codificados e padronizados e da aplicacdo do indice de Mulamba e Mock nos valores genéticos
gendmicos, resultaram em altos ganhos de selec&o e mais se aproximaram aos ganhos obtidos
pelo indice de Mulamba e Mock aplicado aos valores genéticos verdadeiros. A estratégia de
codificar e padronizar os efeitos dos marcadores proporcionou 0os menores ganhos genéticos
totais. De modo geral, os indices de selecdo gendmica propostos, proporcionaram maior
eficiéncia de selecdo, quando comparados ao indice de selecdo de Mulamba e Mock fenotipico.
Esses resultados sugerem que as estratégias multivariadas, via indices de seleghstegra
GWS, sao promissosgara aplicacd@m programas de melhoramento genético de plantas,

visando a selecéo precoce direta de varias caracteristicas simultaneamente.
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ABSTRACT

SILVA, Lidiane Aparecida, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, July, R0d8variate
strategies applied to genome-wide selectioAdviser: Leonardo Lopes Bhering.

Simultaneous traits selection, integrated with genome wide selection (GWS), has become a
strategy of great interest for plant breeding programs. In this sense, the objectives of this study
were: i) to compare the accuracy and efficiency of the Multivariate Partial Least Square (Mpls)
method in relation to univariate methods: Random Regression Best Linear Unbiased Predictor
(RRblup), Bayesian Lasso (Blasso) and Univariate Partial Least Square (Upls); ii) verify the
efficiency of direct and indirect selection in GWS,; iii) to elaborate and compare different
multivariate strategies, through selection indexes integrated to GWS, efficient in the
identification and early selection of genetically superior individuals, in several traits
simultaneously. TenJpopulations with 800 individuals were simulated considering four traits
with different heritabilities. In the first research step, the simulated data were submitted to the
GWS analysis via RRblup, Blasso, Upls and Mpls. Four GWS indexes were elaborated by the
sum of the markers effects obtained for each trait, weighted by their respective residual
variance, and was elaborated an index for each methodology. In the second research step, the
simulated data were submitted to GWS analysis via RRblup and MPIs. Different selection index
strategies applied to GWS were elaborated and compared: i) to weigh the effects of the markers
by the residual variance (elaborated in the firgpstii) to encode and standardize the effects

of markers; iii) to apply average markers effects; iv) to apply the Mulamba and Mock index
(1978) to genomic breeding values; v) to encode and standardize phenotypic values, before to
GWS analysis. In addition, in the second research step, two scenarios selection were considered.
In the first scenario, individuals with higher phenotypic values, genetic values and genomic
breeding values were selected for the four traits evaluated. In the second scenario, a different
sense of selection was considered for one of the simulated traits. The comparisons among the
methods and the selection indexes were performed considering the processing time, the
prediction accuracy, the selection gains and the selection coincidence coefficients. The
Mulamba and Mock index was applied to the phenotypic values and genetic values. The GWS
methods were more efficient than phenotypic selection. The Mpls method was similar to the
Upls method for the smaller heritabilities traits and was less efficient when compared to th
RRblup and Blasso methods. The direct and indirect selection based on genomic breeding
valueswas more efficient than phenotypic selection. None of the evaluated strategies was
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efficient considering a different sense of selection for one of the simulated traits. The residual
variance weighted indexes showed high application efficiency to GWS, but tended to maximize
gains for the traits of higher heritabilities. The strategies of applying indexes, via RRblup, from
the markers effects mean, the coded and standardized phenotypic values and the application of
the Mulamba and Mock index on the genomic breeding values, resulted in high selection gains
and more approached to the gains obtained by the Mulamba and Mock index applied to the
genetic values. The coding and standardizing strategy of the effects of markers provided the
lowest total genetic gains. In general, the genomic selection indexes, provided greater selection
efficiency than Mulamba and Mock selection index phenotypic. These results suggest that
multivariate strategies, via selection indexes integrated to the GWS, are promising for
application in plant genetic improvement programs, aiming at the direct early selection of

several traits simultaneously.
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INTRODUCAO GERAL

A correta definicdo dos objetivos de seleé@ssencial para o sucesso dos programas
de melhoramento genético de plantas, consistindo em grande responsabilidade para os
melhoristas. Estratégias de melhoramento sofisticadas e bem planejadas sao irrelevantes se for
baseada em objetivos inadequados. Nesse sestidecessario a escolha dos critérios de
selecdo gque representam o carater ou o conjunto de caracteres em que a sbhsgia, se
visando avaliar e ordenar os gendtipos candidatos a selecao (Pires et al., 2011).

Segundo Resende e Rosa-Perez (1999), considerando os objetivos e os critérios de
selecdo, algumas estratégias podem ser definidas: i) selecéo direta: quando & belegdda
em um Unico carater e o critério de selecdo é o mesmo carater; ii) selecéo indireta: quando a
selecéo é baseada em um Unico carater e o critério de selecéo é outro (s) carater (gdiii) sele
empregando caracteres auxiliares no melhoramento: quando a finalidade da sele¢éo é um Unico
carater e o critério de selecao € baseado em uma combinacéo de varios caracteres; &) e indice
de selecdo: quandoselecao é fundamentada em um agregado de caracteres de importancia e
o critério de selecdo é baseado em uma combinacao desses varios caracteres.

A selecdo simultanea de caracteres consiste em uma estratégia multivariada de suma
importancia nos programas de melhoramento de plantas, visto que € desejado o
desenvolvimento de cultivares que apresentem 6timo desempenho em varias caracteristicas de
interesse econdmico simultaneamente (Cruz et al., 2012). Para esta finalidade, a teoria de
indices de selecdo se destaca por permitir a selecdo baseada em uma combinacéo linear dos
caracteres de interesseljos coeficientes de ponderacdo séo estimados de modo a maximizar
a correlacao entre o indice e 0 agregado genotipico (Cruz et al. Pa@k2et al., 2011).

O processo de selecdo de genotipos superiores em programas de melhoramento

demanda tempo e recursos e, por essa razao, deve ser o mais eficiente possivel. Desse modo,



com o intuito de reduzir o tempo requerido para o processo seletivo, a sele¢cdo precoce € uma
estratégia tradicional que busca maximizar os ganhos genéticos por unidade de tempo. A
selecéo precoce fenotipica € uma forma de selecéo indireta, via correlacdo entre os caracteres
avaliados em fase precoce com caracteres, geralmente de importancia econémica,ena fase d
maturacao fisiolégica desejada. Assim, os caracteres avaliados em idades prévias sao utilizados
como preditores de caracteres economicamente importantes (Pires et al., 2011).

Entretanto, como os genes podem se expressar de forma diferenciada ao longo do ciclo
de desenvolvimento das plantas, a selecdo precoce fenotipica pode ser inadequada. Neste
contexto, a Selecdo Gendmica Ampla (GWS), proposta por Meuwissen et al. (2001), tem se
mostrado como uma ferramenta promissora. Segundo Pires et al. (2011), a grande vantagem da
GWS é que, enquanto os métodos tradicionais utilizam informac@es fenotipicas para inferir
sobre @ efeitos dos gendtipos nos individuos, a GWS utiliza informa¢cdes de milhares de
marcadores moleculares distribuidos no genoma dos individuos, juntamente com as
informacdes fenotipicas, para inferir sobre os valores genéticos dos individuos candidatos a
selecdo. Todavia, geralmente a GWS tem sido aplicada em abordagem univariada, visando
obtencéo de ganhos com a selecao de uma caracteristica de interesse por vez.

Verifica-se que, a maioria dos programas de melhoramento buscam, além da selecao
precoce, a melhoria de diversos caracteres de importancia econdmica simultaneamente, visando
0 desenvolvimento de cultivares com maior aceitacdo no mercado consumidor (Cruz et al.,
2012). Portanto, para essa finalidaalaplicacdo de estratégias multivariadas na GWS pode ser
promissora na busca por maiores ganhos com a selecdo em varios caracteres de interesse
simultaneamente, a partir da selecdo direta baseada em informacdes genotipicas

correlacionadas aos fenétipos dos individuos.



REVISAO DE LITERATURA

INDICES DE SELECAO

Na selecdo direta o melhorista esta interessado em obter ganho em uma Unica
caracteristica sobre a qual ira praticar a selecdo. No entanto, em programas de melhoramento,
a selecdo com base em uma, ou em poucas caracteristicas, tem se mostrado inadequada, por
resultar em um produto final que ndo seja favoravel em varias outras caracteristicas de
importancia, levando a ndo aceitacdo pelos produtores. Assim, uma contribuicdo importante
para o melhoramento de plantas, é a avaliacdo da resposta indireta pela sele¢do de determinadas
caracteristicas (Cruz et al., 2012).

Os indices de selecdo consideram, simultaneamente, todos os caracteres de interesse
econdmico, gerando uma variavel adicional que resulta na ponderacao dos caracteres por meio
de coeficientes calculados, geralmente, com base nas herdabilidades, valores econémicos
relativos e correlacdes entre as caracteristicas. A construcéo dos indices se baseia em equacfes
de regressao multipla que permitem predizer o valor genético dos individuos, que séo funcbes
lineares dos valores genéticos associados a cada carater (Cruz et aRjr2e¥ al., 2011).

Desta forma, o indice de selecao (l) refere-se a qualquer variavel utieradiins de
selecdo, obtida por meio do somatério de n variaveis, ponderadas por seus respectivos
coeficientes, e pode ser descrita da seguinte forma:

I'= Xiqbiy;
em queb; é 0 peso da i-ésima caracteristicg; € 0 valor genético ou fenotipico da i-ésima
caracteristica.

Smith (1936) foi o primeiro a propor o uso de indice de selecdo nos programas de
melhoramento de plantas como critério de sele¢do simultdnea de duas ou mais caracteristicas
correlacionadas. Esse procedimento foi adaptado ao melhoramento genético animal por Hazel

(1943). O indice de selecéo classico proposto por esses autores consiste numa combinacéo



linear dos valores fenotipicos dos varios caracteres de importancia econdmica, cujos
coeficientes de ponderacéo sdo estimados de modo a maximizar a correlacédo ewceeale indi
selecédo e o agregado genotipico. Esse agregado € estabelecido por outra combinacao linear,
envolvendo valores genéticos, os quais sao ponderados pelos respectivos valores econémicos
(Cruz et al., 2012) .

Existem diversas propostas de indices de sele¢éo descritas na literatura proporcionando
resultados promissores no melhoramento de plantas (Cruz et al.,@oi@)exemplo, podem
ser citados os indices de Kempthorne e Nordskog (1959), que propuseram uma solucéo
matematica para maximizar o ganho num conjunto de caracteres, impondo a restricdo de que o
ganho em outro conjunto de caracteres fosse nulo; Pesek e Baker (1969), que propuseram um
indice com base nos ganhos desejados de acordo com a importancia estabelecida pelo
melhorista; indice proposto por Tai (1977) que divide os caracteres em primarios e secundarios;
indice base (Williams, 1962) que estabelece pesos e pondera diretamente os valores fenotipicos
médios dos caracteres, entre varios outros.

Existem ainda os indices que ndo necessitam das estimativas de variancias e
covariancias fenotipicas e genotipicas e do estabelecimento dos pesos econémicos. Podem ser
citados como exemplos o indice com base na soma de postos ou ranks (Mulamba e Mock, 1978)
e o indice livre de pesos e livre parametros (Elston, 1963).

O indice de Mulamba e Mock (1978) consiste em classificar, ou ordenar os materiais
genotipicos, em relagdo a cada um dos caracteres, em ordem favoravel ao melhoramento. Uma
vez classificados, sdo somadas as ordens de cada gendtipo referente ao carater, sssultando
uma média adicional tomada como indice de selecdo (Cruz et al., 2012). O calculo desse indice
depende apenas das médias fenotipicas, no entanto caso seja de interesse do melhorista, pode-
se atribuir pesos econdmicos aos caracteres. Em outras palavras, o principio do indice de

Mulamba e Mock (1978) € a transformacao das médias fenotipicas ajustadas dos gendtipos para



cada carater, em postos de acordo com o interesse do melhorista, ou seja, no sentido de
aumentar ou diminuir a expressao fenotipica (Ramalho et al., 2012).

De modo geral, diferentes indices de selecdo representam diferentes alternativas de
sdecdo e podem resultar em diferentes ganhos com a selecdo. Essa metodologia € promissora
para obtencdo de maiores ganhos, proporcionando a idegdtdaa maneira rapida e eficiente
de gendtipos mais adequados com os objetivos do melhoramento (Cruz et al., 2012). Portanto,
diante das inuUmeras opcbes de indices de selecdo descritas na literatura, é de grande
responsabilidade do melhorista a escolha da proposta mais adequada sedecdo e

desenvolvimento de cultivares com alto desempenho em varios caracteres simultaneamente.

SELECAO GENOMICA AMPLA

A selecdo assistida por marcadores (SAM) foi a primeira metodologia proposta para
utilizacdo de marcadores moleculares no melhoramento genético (Lande e Thompson, 1990).
A SAM utiliza simultaneamente dados fenotipicos e de marcadores moleculares em
desequilibrio de ligacdo com al@@TLs (Quantitative trait locus)Todavia, esta metodologia
€ pouco eficiente para detectar os QTLs de pequenos e raros efeitos, dificultando s@ aplicac
para caracteres de natureza poligénica (Goddard e Hayes| 2067z et al., 2011).

No entanto, a maioria dos caracteres de interesse em programas de melhoramento séo
classificados como quantitativos, sendo controlados por inUmeros genes, apresentando baixa
herdabilidade e sao fortemente influenciados pelo ambiente (Falconer e Mackay)\4996)

a Selecao Genbmica Ampl&€nome Wide Selection - G)VBroposta por Meuwissen et al.
(2001), tem se destacado como ferramenta promissora nos programas de melhoramento, visto
que propde a analise de genomas completos e ndo limita o numero de QTLs considerados na

expressao do carater quantitativo (Bernardo e Yu, 2007).



A GWS tem como principio a predicao do valor genético gendmico (GEBV) a partir da
utilizacdo de grande numero de marcadores amplamente distribuidos no genoma, aumentando
a probabilidade de que cada QTL de interesse esteja em desequilibrio de ligacdo com pelo
menos parte dos marcadgrcapturando todos os genes que afetam a caracteristica quantitativa
(Desta e Ortiz, 2014Goddard e Hayes, 200Lorenz et al., 201;1Meuwissen et al., 2001).
Diferente da SAM, a GWS nao necessita da prévia identificacdo dos marcadores com efeitos
significativos e do mapeamento dos QTLs, além de ser eéqgiamd caracteres de baixa
herdabilidade, resultando em superioridade em termos de ganhos por unidade de tempo
(Heffner et al., 2011Lorenzana e Bernardo, 20(®res et al., 2011).

Com o desenvolvimento de marcadores de alta eficiéncia e baixo custo, a GWS tem se
tornado cada vez mais atrati@s marcadores do tipo SNBifigle Nucleotide Polymorphigm
caracterizados pela deteccao de polimorfismos resultantes da alteracdo de uma Unica base no
genoma, séo os preferidos para a aplicagcdo na GWS, em relacéo a outrdsremrdavido a
baixa taxa de mutacao, facilidade de genotipagem e codominancia. Além desses, outros tipos
de marcadores, como 0s microssatélites e DADIge(sity Array Technologypodem ser
utilizados com sucesso na GWS por serem abundantes e permitirem amostragem ampla no
genoma (Pires et al., 2011).

A GWS requer o uso de uma populacdo de estimacao (treinamento), para estimar os
efeitos dos marcadores nos fenétipos, e uma populagéo de validacéo, para estimar o GEBV e
analisar a eficiéncia da estimacao destes efeitos na recuperagcdo do valor genémico em uma
populacdo independente (Meuwissen et al., 2001). A acuracia de predicdo € medida pela
correlacdo entre o GEBV estimado e o valor fenotipico dos individuos genotipados. Assim,
apos a estimacdao e validacdo de um conjunto de marcadores, estes poderéo ser utilizados para

aselecao precocamuma populacédo que se dispde apenas de genotipagem.



De acordo com Resende et al. (2010a), para aplicacédo da GWS, podem ser definidas as
seguintes populacdes: populacéo de treinamento, validacéo e selecdo. Essas populacdes podem
ser: i) fisicamente distintas, sendo trés populacdes diferentes ii) exercer duas fun¢cdes ao mesmo
tempo, sendoma s6 populacdo destinada tanto para treinamento, como para validiacao
exercer trés funcdes ao mesmo tempo, uma populacéo utilizada para estimacao e validacéo.

Os principais problemas da GWS séo devido a estimagdo de um grande numero de
efeitos de marcadores a partir de um limitado nimero de observacdes fenotipicas e as
colinearidades advindas do desequilibrio de ligacdo entre os marcadores. Assim, um método
ideal para GWS deve acomodar a arquitetura genética da caracteristica em termos de genes de
pequenos e grandes efeitos e suas distribuicdes e realizar o processo de estimacdo em presenca
de multicolinearidade e grande nimero de marcadores (Resende et al., 2011).

Segundo Heffner et al. (2009) o niumero maior de marcadores em relacdo ao numero de
fendtipos faz com que os métodos de quadrados minimos ndo possam ser utilizados na GWS
devido a falta de graus de liberdade para o residuo. Atualmente, existem diversos métodos
estatisticos aplicados a GWS, dentre eles os que mais se destacam sdo baseados em modelos
mistos tais como o RRblup (Meuwissen et al., 2001) e o GBlup (Hayes et al., 2009), e os
bayesianos, como o Bayes A e Bayes B (Meuwissen et al.,, 2832} Cr (Jannink et al.,

2010) e Bayesian Lasso (de los Campos et al., 2009).

As metodologias baseadas em modelos mistos assumem que todos os marcadores
apresentam a mesma variancia e por isso sao mais indicadas para caracteristicas governadas por
maior numero de QTLs de menor efeito, considerando que cada loco contribui igualmente para
a variacao genética da caracteristica (Resende et al., 2013). Estes métodos apresentam baixa
demanda computacional quando comparados aos meétodos de abordagem bayesiana

(Meuwissen et al., 200Resende et al., 201Resende et al., 2010Db).



Os métodos bayesianos estéo associados ao sistema de equacdes néo lineares e por isso
sdo mais adequados para caracteristicas governadas por poucos genes de efeitos maiores, ou
seja, quando os efeitos dos QTLs ndo sdo normalmente distribuidos (Daetwyler et al., 2010
Meuwissen et al., 2001Zhong et al., 2009). Estes métodos podem apresentar predicdes
gendmicas mais acuradas, entretanto requerem uma analise estatistica mais elaborada e séo
mais morosos. Os Lassos bayesianos podem ser mais vantajosos em relacdo aos meétodos
bayesianos de Meuwissen et al. (2001) por serem assintoticamente livres de informacao a priori
(Resende et al., 2011).

Além dessas abordagens, existem também os métodos baseados em regressao com
reducdo de dimensionalidade que podem ser aplicados na GWS, tais como regressao via
quadrados minimos parciaifdrtial Least Square Regression - PBL8& regressao via
componentes principaif(incipal Component Regression - PJBolberg et al., 2009). Estes
métodos, sdo eficientes para resolver os problemas da multicolinearidade e alta
dimensionalidade ocasionada pelo maior numero de marcadores em relagdo ao niamero de
individuos genotipados (Azevedo et al., 2(R8sende et al., 2011).

Dentre os métodos de reducdo de dimensionalidade, destaca-se o método PLS, que
apresenta, como ideia geral, a formacdo de componentes que capturem a maior quantidade d
informac0des possiveis dispostas nas variaveis explicativas para predizer a variavel dependente
principal (Boulesteix e Strimmer, 2007). O PLS pode ser aplicado a sele¢cdo de marcadores com
efeitos significativos em um carater. E um método utilizado com frequéncia na quimiometria
com o objetivo de construcédo de bons modelos preditivos para a variavelaesppsesenca
de grande numero de variaveis com relacdes desconhecidas (Wold et al., 2001). Além disso,
método PLS apresenta como vantagem a aplicacdo sobre abordagem multivariada a GWS

(Azevedo et al., 2013).



Neste sentido, a GWS € uma estratégia inovadora que vem demonstrado alta eficiéncia
na predicdo dos GEBVs e proporcionando resultados promissores em programas de
melhoramento genético vegetal, para caracteres qualitativos e principalmente para os caracteres
guantitativos, proporcionando maior acuraceuento nos ganhos com a selecdo (Bernardo
e Yu, 2007 Crossa et al., 201@rossa et al., 20]14le Oliveira et al., 201 2Grattapaglia e
Resende, 201 Heffner et al., 2011). Portanto, a escolha do método de GWS deve ser adequada
aos dados e aos objetivos do programa de melhoramento para obtencéo de maiores ganhos com

a selecéo por unidade de tempo.

INDICES DE SELEGCAO APLICADOS A DADOS GENOMICOS

No contexto da SAM, Lande e Thompson (1990) propuseram um indice de selecéo que
combina informacgBes de marcadores com informacdes fenotipicas, enquanto Dekkers (2007)
propés um indice de selecdo que combina GEBVs com informacdes fenotipicas. Ambos o0s
indices de selecédo foram avaliados usando dados simulados e os autores verificaram que a
resposta de selecdo estimada foi maior em relacdo a situagcdo em que apenas informacdes
fenotipicas foram utilizadas. Dekkers (2007) ao aplicar a teoria de indices na GWS, verificou
aumentos significativos nos ganhos, especialmente para caracteristicas de baixas
herdabilidades, demonstrando que essa estratégia pode ser promissora.

Goddard (2009) desenvolveu um indice para selecdo de individuos diretamente nos
alelos de QTLEste indice varia o peso dado a um marcador de acordo com a sua frequéncia,
de forma que os marcadores em que o alelo favoravel tem baixa frequéncia receb@asmaior
no indice. O autor concluiu que o indice pode maximizar o diferencial de selecéo ao longo dos
ciclos de selecao.

Por meio da teoria do indice de selecdo, os GEBVs podem ser utilizados para calcular

um unico GEBV (Goddard e Hayes, 2007). Esta abordagem demonstrou aumentar a precisao



de GEBVs em camundongos, trigo e tem sido usada em varios programas de melhoramento de
gado leiteiro (de los Campos et al., 20B@ffner et al., 201;1Konig e Swalve, 2009 ee et
al., 2008 Lorenz et al., 2011).

Heffner et al. (2011) compararam a eficiéncia de aplicacdo de indices de selecao
fenotipicos e gendbmicos na avaliacdo de 11 caracteres agrondmicos em uma populacdo de
melhoramento de trigo. Esses autores aplicaram o indice classico (Haze§rh8h31936e
o indice base (Williams, 1962) aos valores fenotipicos e GEBVSs, utilizando trés diferentes
pesos econdmicos. Os autores verificaram maior acuracia de ambos os indices ao se utilizar
informacdes genbmicas do que apenas informacdes fenotipicas.

De acordo com Lorenz et al. (2011), considerando a herdabileladarquitetura
genética da caracteristica, € esperado que os indices de selecdo fenotipica sejagisosis pre
e tenha uma maior resposta de selecéo por ciclo de sele¢éo do que os indices aplicados na GWS.
No entanto, de acordo com esses autores, em termos de ganho genético por unidade de tempo,
os indices de selecdo gendmica precisam de um terco, ou menos, do tempo exigido pelo indice
de selecéao fenotipica.

Massman et al. (2013) verificaram como caracteristicas correlacgamadandimento
de grdos e qualidade no milho respondem a mudltiplos ciclos por meio da aplicacéo de indices
de selecdo na GWS e SAM. Os autores concluiram que os ganhos obtidos pelos indices de
selecao, através de trés ciclosafamrmaiores coma GWS quando comparada com a SAM.

Como a GWS usa todos os marcadores disponiveis, foi possivel calcular os efeitos dos
marcadoes para cada caracteristica independentemente e, em seguida, calcular o indice com
base no desempenho previsto para cada caracteristica. Esta abordagem nao foi possivel para a
SAM, visto que diferentes caracteristicas identificam marcadores diferentes como

significativos.
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Ceron-Rojas et al. (2015) aplicaram indices de sele¢cdo gendmica em dados simulados e
dados reais de milho, avaliando quatro caracteristicas de herdabilidades variando de 40% a
80%. Os autores compararam o indice de selecdo genémica com o indice fenotipico baseado
na teoria proposta por Smith (1936) e verificaram que o indice baseado em GEBVs foi menos
eficiente que o indice fenotipico quando o nUmero de marcadores é pequeno, mas se 0 numero
de marcadores é suficiente, as respostas do indice fenotipico e indice genémico sdo muito
semelhantes.

Schulthess et al. (2016) combinaram diferentes indices de selecdo com a GWS para
melhoria de rendimento de gréos e teor de proteina em centeio. Eles utilizaram o indice classico
(Hazel, 1943Smith, 1936) e o indice de Kempthorne e Nordskog (1959) e concluiram que, em
geral, para informacfes fenotipicas é recomendado aplicar a GWS considerando uma Unica
caracteristica estimada com base em indices de selecdo, sendo este método uma forma simples,
direta e eficiente de predicéo.

Portanto, alguns estudos tém apontado perspectivas favoraveis para aplicacao de indices
de selecdo a dados gendmicos, desta forma a aplicacédo de indices na GWS visando maximizar
0s ganhos coraselecdo simultanea de caracteres em tempo reduzido pode ser promissora para
programas de melhoramento de plantas. Assim, € de grande importancia o incentivo para novas
investigacdes a partir de dados reais ou simulados que possam determinar as estratégias mais

viaveis de aplicacdo de indices na GWS (Heffner et al.,; Bxtulthess et al., 2016).
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CAPITULO 1

COMPARACAO ENTRE METODOS UNI E MULTIVARIADOS APLICADOS A

SELECAO GENOMICA AMPLA

RESUMO

A maioria dos estudos de selecdo gendmica ampla aplicados ao melhoramento de plantas
realiza a comparacgéo entre diferentes métodos estatisticos com enfoque univariado.élodavia,
interessante a utilizacdo de metodologias multivariadas, que possibilitam a selecéo de gendtipos
superiores em Vvarios caracteres de importancia econdémica simultaneamente. Nesse sentido, 0s
objetivos deste estudo foram: i) comparar a acuracia e eficiéncia de selecdo do método
Multivariate Partial Least Square (Mpls) em relacdo aos metodivariados de selecdo
gendmica Random Regression Best Linear Unbiased Predictor (RRblup), Bayesian Lasso
(Blasso) e Univariate Partial Least Square (Mpl¥ elaborar indices de selecdo genbmica
eficientes na identificacdo e selecdo precoce de individuos geneticamente superiores. Dez
populagdes Fcom 800 individuos foram simuladas considerando quatro caracteristicas com
diferentes herdabilidades. Os dados simulados foram submetidos as analises de selecao
gendbmica via RRblup, Blasso, Upls e Mpls. Quatro indices de selecdo gen6mica foram
elaborados pelo somatério dos efeitos dos marcadores obtidos para cada caracteristica,
ponderados pela respectiva variancia residual. Foi elaborado um indice para cada metodologia
avaliada, designados como: IRRblup, IBlasso, IUpls e IMsomparacdes entre os métodos

e os indices de selecéo foram realizadas considerando o tempo de processamento, as acuracias
de predicéo, os ganhos de selecédo e os coeficientes de coincidéncia de selecdo. O método Mpls
foi similar ao método Upls para as caracteristicas de menores herdabilidades, e foi menos
eficiente quando comparado aos méetodos RRblup e Blasso. Os indices de selecdo gendmica
proporcionaram 0s maiores ganhos genéticos totais. O indice IRRblup e IMpls se destacaram

devido a alta eficiéncia na selecéo de individuos geneticamente supeEmaenesor tempo de
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processamento. Portanto, os resultados desse estudo sugerem que os indices de selecdo
gendmica propostos podem ser promissores para aplicacdo em programas de méthoramen
genético de plantas.

Palavras-chave:Genética quantitativBiometrig Andalise multivariada; indice de seleco.
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INTRODUCAO

A selecdo gendmica ampl@€nome Wide Selection - G)Vgroposta por Meuwissen
et al. (2001), tem como principio a predicdo do valor genético gendmico (GEBV) a partir da
relacdo entre o fendtipo dos individuos e milhares de marcadores moleculares amplamente
distribuidos no genoma. Essa alta densidade de marcadores aumenta a probabilidade de que
cada QTL Quantitative Trait Logi de interesse esteja em desequilibrio de ligacdo com pelo
menos um marcador, possibilitando maior acuracia de predicdo e a selecéo direta precoce, sem
limitar o nimero de QTLs que governam a expressdo de um carater quantitativo (Bernardo e
Yu, 2007 Meuwissen et al., 2001).

Atualmente a GWS vem sendo descrita por varios auégresporcionando resultados
promissores em diversas areas da genética e melhoramento vegetal (Arruda et ;al., 2016
Bhering et al., 2015de Azevedo Peixoto et al., 2Q1Fernandes et al., 201%pindel et al.,

2015). Existem diferentes métodos estatisticos aplicados a GWS (Resende et al., 2011), visto
gue a escolha e a eficiéncia de aplicacao destes métodos depende principalmente da arquitetura
genética da caracteristica quantitativa em estudo (Daetwyler et al. d20b3 Campos et al.,

2013 Resende et al., 2013).

No melhoramento genético de plantas € interessante a utilizacdo de metodologias
multivariadas que possibilitam a selecdo de gendtipos superiores em varios caracteres de
importancia econdmica simultaneamente (Cruz et al., 2012). Todavia, de modo geral, os
métodos de GWS sdao aplicados em abordagem univariada, ou seja, avaliando uma caracteristica
de interesse por vez. Desta forma, € importante o desenvolvimento de estudos que verifiguem
a eficiéncia da GWS multivariada em programas de melhoramento de plantas. Neste contexto,
0 método de regressdo via Quadrados Minimos Parélaisigl Least Square- PLS se
apresenta como uma alternativa eficiente, visto que este pamsigéecdo multivariada

(Azevedo et al., 2013).
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O PLS apresenta como idegeral a formacdo de componentes que capturem a maior
quantidade de informacfes possiveis dispostas nas variaveis explicativas para predizer a
variavel dependente principal (Boulesteix e Strimmer, 2007). Além disso, este néétodo
eficiente para resolver os problemas da multicolinearidade e alta dimensionalidade ocasionada
pelo maior nUmero de marcadores em relacdo ao namero de individuos genotipados (Azevedo
et al., 2013).

Umaestratégia multivariada preconizada pelos melhoristas e biometristas é a utilizacao
dos indices de selecdo, que consistem em estabelecer um novo carater a partir de uma
combinacéo linear de todos os caracteres de importancia, considerando que os coeficientes de
ponderacdo sdo estimados de modo a maximizar a correlacdo entre o indice e os valores
genéticos verdadeiros dos gendétipgerem selecionad@€ruz et al., 2012). Existem diversos
estudos sobre a aplicacdo de indices de selecdo ao melhoramento de plantas evidenciando
obtencdo de ganhos em um conjunto de caracteres simultaneamente (Franca et;al., 2016
Junqueira et al., 201&umar et al., 2016Silva et al., 2016Silva et al., 2017/Vieira et al.,

2016). Assim, atualmente tem aumentado o interesse em estudos sobre a eficiéncia de aplicacao
desta metodologia na GWS (Ceron-Rojas et al., 2B&fandes et al., 201HAeffner et al.,
2011).

Diante do exposto, a partir de dados simulados, este estudo foi realizado com o0s
seguintes objetivos: i) comparar a acuracia e eficiéncia de selecdo do método Multivariate
Partial Least Square (Mpls) em relacdo aos métodos univariddosdom Regression Best
Linear Unbiased Predictor (RRblup), Bayesian Lasso (Blasddjivariate Partial Least
Square (Upls); ii) elabar indices de selecdo gendmica eficientes na identificacdo e selecao
precoce de individuos geneticamente superiores em diferentes caracteristicas simultaneamente,

para aplicacdo em programas de melhoramento vegetal.
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MATERIAL E METODOS
Simulacéo dos dados fenotipicos e genotipicos

Os dados fenotipicos e genotipicos para aplicacdo dos métodos estatisticos de GWS,
foram simulados a partir dmftwareGenes (Cruz, 2013). A simulacéo foi realizada conforme
descrito por Peixoto et al. (2016).

Inicialmente foi simulado o genoma considerando 10 grupos de ligacao, similar a uma
espécie diploide 2n = 2x =20. Cada grupo de ligacéo foi simulado com tamanho de 100 cM,
com 100 marcas moleculares codominantes espacadas de forma equidistante (1 cM) ao longo
do genoma, totalizando 1000 marcadores.

Apos a simulacédo do genoma, foi realizada a simulacdo dos genitores considerando pais
homozigotos contrastantes, de modo que para cada loco um pai foi designado como homozigoto
do tipo A/A1 eo outro como homozigoto contrastante do tipdA Desta forma, o cruzamento
entre pai 1 e pai 2 gerou a populagdadm todas as marcas em heterozidésé..).

De posse do genoma e dos genitores, a partir da autofecundacéo dos individuos da
populacdo Fforam simuladas 10 popula¢des de mapeamento doipord 800 individuos
cada. A formagdo de cada individuo das populacéemiFealizada de forma que cada
individuo da populagéo 1Fproduzisse 5,000 gametas que se recombinaram ao ac@so. A
populac¢des Fsimuladas foram codificadasm 0, 1 e 2, sendo que O e 2 corresponderam aos
individuos homozigotos (A1 ou AA2) e 1 aos individuos heterozigotos:f4), para um
determinado loco.

Em seguida foram simulados os fendtipos, ou seja, as caracteristicas quantitativas,
considerando distribuicdo binomial, acdo génica aditiva e auséncia de dominancia entre os
alelos (modelo aditivo). Foram simulados quatro caracteres quantitativos controlados cada um
por 200 locos, distribuidos de modo aleatério para cada caracteristica. As caracteristicas foram

simuladas com herdabilidades 20%, 40%, 60% e 80% e designadas como C1, C2, C3 e C4,
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respectivamente. Foram considerados dois alelos por loco, sem presenca de QTLs de efeitos
maiores. Assim o efeito de cada QTL foi definido porAAp + a; A1A>=p; AA=p — a, em
gqueaexpressa, na populacédg b efeito aditivo de cada gene. Desta forma, os fenétipos dos

individuos ;) foram gerados segundo o modelo

200

Yi= n+ Za]+ &
j=1

em queu € a média geral da caracteristieaé o efeito genético em cada loec; o efeito

ambiental.

Validacdo Cruzada

Para proceder com as analises de GWS foi necessario definir as populacbes de
treinamento e validacdo. Para todas as metodologias de GWS avaliadas, foi realizada a
validacdo cruzada considerando 5-folds com 50 repeticdes. Desta forma, cada populacédo F
com 800 individuos foram divididas em 5 grupos iguais contendo 160 individuos cada. Assim,
as populacées de treinamento foram compostas por 640 individuos e utilizadas para estimar os
efeitos dos marcadores, enquanto a concordancia entre os valores genéticos preditos via
estimativas provenientes da populacédo de treinamento foram validadas em cada grupo de 160

individuos, considerados como populacéo de validacao.

Métodos de GWS utilizados

As andlises de selecdo gendmica RRblup e Blasso foram realizastafdwareRbio
(Bhering, 2017).

O método RRblup, baseado em modelos mistodegorito por Meuwissen et al. (2001)

e utiliza preditores do tipo BLUP, considerando que todos os marcadores possuem a mesma
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variancia (auséncia de genes de efeitos maiores). O RRblup foi analisado utilizando a fungao
mixed.solve do pacote RRblup (Endelman, 2011).

Ja o método Blasso (Park e Casella, 2008) considera uma variancia para cada marcador.
Este método foi analisado utilizando a funcdo BGLR, parte do pacote BGLR (Pérez & de los
Campos, 2012). Foi definido buim-de 20,000thin de 10 e 100,000 iteracbes da Markov-
Chain Monte Carlo (MCMC).

As analises dos métasltdpls e Mpls foram realizados rsoftwareR (R Core Team,
2015) utilizando o pacote pls e a funcao.fPara esses métodos, optou-se pelo nimero 6timo
de componentes para predicdo dos GEBVs, que explicassem 80% da variacdo total dos
marcadores (variavel X). Desta forma, em média 30 componentes foram considerados na
analise para as diferentes populacdes simuladas.

Para rodar as analises de selecdo gendmica foram utilizados dois computadores de alta
performance com as seguintes especificacdes: Intel Xeon com processador E5-26 12° geracao

3.30 GHz, com memodria RAM de 64 e 96 GB respectivamente, e hard drive de 1024 GB.

Elaboracéo dos indices de selecdo gendmica
O indice de selecao gendmica proposto neste estudo, tem como principio a estimativa
do efeito final para cada marcador, a partir do somatério dos efeitos deste marcadatagpara ca

caracteristica ponderado pela sua respectiva variancia residual, como apresentado a segui

4
M,,; M M M M
Efmzz mi __ ml_l_ mZ_l_ m3+ m4

) 2 2 2
o; o1 o; o3 oy

em queEf,, € o efeito final do marcadat ponderado pelas quatro caracteristicas avaliadas

consideranden=1, 2, ..., 1000 marcadord4;,,; € o efeito estimado para o marcagoparaa

caracteristica (i= 1, 2, 3, 4)p o é a variancia residual obtida para a caracteristica i.
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Seguindo este principio, foram elaborados quatro indices de selecdo gendémica, sendo
um para cada método avaliadiadice de selecio RRblup (IRRblup); indice de selecdo Blasso
(IBlasso); indice de selecdo Upl&pls); e indice de selecio Mpl$\M pls). Desta forma, os
efeitos finais dos marcadoresf{, Ef,,..., E fi000) €Stimados pelo indice de selecdo genbmica

proposto para cada método foram considerados para estimar os GEBVs de cada individuo.

Comparacao entre os métodos e indices de selecao genémica
Com a finalidade de comparar as metodologias avaliadas neste estudo, foram

determinadas as acuracias de predigdo fenotipica (acy) e genotipica (acy), como descrito nas

equagoes abaixo:

cor (VF,GEBYV)
iz

acf =

acy, = cor (VG,GEBYV)
em queh? é aherdabilidade da caracteristis4 € o valor fenotipicoyG € o valor genético
verdadeiro; €SEBVé o valor genético genémico.

O tempo de processamento de cada método foi computado em segundos. Foi realizada
uma analise de fatores AxB em delineamento inteiramente casualizado (DIC) e utilizado o teste
de média de Tukey a 5% de probabilidade para comparacdo das acuracias e tempo de cada
método de GWS, considerando cada caracteristica avaliada.

Em seguida foram selecionados 80 (10%) individuos com maiores valores fenotipicos e
valores genéticos verdadeiros. De posse dos individuos selecionados, foram estimados o0s
ganhos de seleca6) pelo método de selecao direta e indireta, utilizando a seguinte equacao:

DS x h? x 100

GS % =
0 X,

em queDS é o diferencial de sele¢éo que foi estimado por:
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DS = X, - X,
em queX, é a média dos individuos selecionadds € a média da populacéo inicial.

Da mesma forma, foram selecionados 80 individuos com os maiores valores de GEBVs
edimados a partir de cada método de GWS e indice de selecdo. De posse dos individuos
ranqueados a partir dos maiores GEBVs, foram calculados os resp&8wdsizando os
valores fenotipicos e genéticos verdadeiros.

E importante ressaltar que, para os céalculos de GS utilizando os valores genéticos
verdadeiros simulados para cada caracteristica, foi considerada herdabilidade igual a 100%, ou
seja, B = 1. J& para o célculo dos GS utilizando os valores fenotipicos foram consideradas as
herdabilidades simulag 20%, 40%, 60% e 80% para as caracteristicas C1, C2, C3 e C4,
respectivamente.

Para comparar a eficiéncia de todas as metodologias avaliadas na identificacdo e selecao
de individuos geneticamente superiores, foram estimados os coeficientes de coamdiénci
selegdo (CS) entre os 80 individuos selecionados a partir dos GEBVs estimados por cada
método e indices de selecdo, bem como em relacdo aos individuos selecionados a partir do valor
fenotipico e valor genético verdadeiro para as quatro caracteristicas. os CS foram

estimados da seguinte forma:
CS % NS 100
=— X
*TNT

em queNS € o numero de individuos selecionados com base no valor fenotipico ou valor
genético verdadeiro que foram os mesmos selecionados com base no QEB& penimero
total de individuos selecionados.
Todas as medidas utilizadas para com@aregtre adiferentes metodologias avaliadas
foram estimadas considerando a média das 10 populagbes simuladas para as quatro

caracteristicas com diferentes herdabilidades.
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RESULTADOS
Estimativas do tempo de processamento e acuracia de selecéo

E possivel verificar na Tabela 1, que o tempo de processamento de anélise do método
Blasso foi significativamente maior que o tempo de analise dos demais métodos de GWS
avaliados, pelo teste de Tukey ao nivel de 5% de probabilidade, independente da herdabilidade
da caracteristica. Desta forma, considerando a menor demanda computacional (menor tempo
de processamento), esses resultados sugerem que os métodos RRblup, Upls e Mpls foram mais

vantajosos.

Tabela 1. Comparacao entre os métodos de selecdo genbmica Random Regression Best Linear
Unbiased Predictor (RRblup), Bayesian Lasso (Blasso), Univariate Partial Least Square (Upls
e Multivariate Partial Least Square (M) avaliando o tempo de processamento de analise para

as quatro caracteristicas com diferentes herdabilidades.

Métodos C1 C2 C3 C4
Blasso 304,27 295,89 273,24 253,57
RRblup 2,31 2,62 2,63 2,30
Upls 0,47 0,46 0,53 0,53
Mpls 0,72 0,98¢ 0,86° 0,94

"Médias seguidas pela mesma letra na coluna nio diferem estatisticamente a nivel de 5% de
probabilidade pelo teste de Tukey. Caracteristicas simuladas Cl1, C2, C3 e C4 com
herdabilidades 20%, 40%, 60% e 80%, respectivamente.

De modo geral, pelo teste de comparacédo de médias de Tukey, os métodos de selecao
gendbmica apresentaram diferencas significativas para acuracia de selecdo, considerando as
guatro caracteristicas com diferentes herdabilidades, a partir dos dados fenotipicos e genéticos
verdadeiros (Tabela 2). N&o houve diferenca significativa entre os resultados obtidos pelos
métodos RRblup e Blasso, em nenhuma das avaliagdes de acuracias de selecdo. O método Upls
proporcionou resultados inferiores aos demais métodos de GWS, para as acuracias de selecao,
considerando as caracteristicas de menores herdabilidades. Todavia, considerando a
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caracteristica de maior herdabilidade, as acuracias dos resultados obtidos pelo método Upls se

igualam estatisticamente aos métodos RRblup e Blasso (Tabelas 2).

Tabela 2. Comparacao entre os métodos de selecao geméani@am Regression Best Linear
Unbiased Predictor (RRblup), Bayesian Lasso (Blasso), Univariate Partial Least Square (Upls
e Multivariate Partial Least Squarblgls), avaliando as acuracias de selecdo genotipica e

fenotipica para as quatro caracteristicas avaliadas.

Métodos C1 C2 C3 C4
Acuracia Genotipica
Blasso 0,97 0,94 0,96 0,98
RRblup 0,97 0,94 0,96 0,98
Upls 0,40 0,69 0,79 0,90
Mpls 0,79 0,84 0,78 0,84
Acurécia Fenotipica
Blasso 0,89 0,94 0,96 0,98
RRblup 0,89 0,94 0,96 0,97
Upls 0,40 0,64 0,79 0,90°
Mpls 0,80 0,84 0,79 0,82

"Médias seguidas pela mesma letra na coluna ndo diferem estatisticamente a nivel de 5% de
probabilidade pelo teste de Tukey. Caracteristicas simuladas Cl1, C2, C3 e C4 com
herdabilidades 20%, 40%, 60% e 80%, respectivamente.

Diferente dos demais métodos, os resultados de acuracias para o método Mpls ndo foram
crescentes de acordo com o aumento da herdabilidade da caracteristica (Tabela 2). O método
Mpls proporcionou resultados de acuracia estatisticamente iguais aos métodos RRblup e Blasso

para os caracteres de menores herdabilidades. Contudo, para as caracteristicas de maiores

herdabilidades esses resultados foram inferiores aos obtidos pelos métodos RRblup e Blasso.

Ganhos de selecéo via diferentes métodos e indices de sele¢cdo genbémica
Na Tabela 3 estdo apresentadas as estimativas de ganhos de selecéo direta e indireta,
considerando os 80 individuos selecionados a partir dos maiores valores fenotipicos e valores

genéticos verdadeiros, sobre as quatro caracteristicas avaliadas. Os maiores ganhos foram
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obtidos via selecéo direta. Como esperado, os ganhos diretos em cada caracteristica obtidos a
partir dos valores genéticos verdadeiros foram maiores que os ganhos com base nos valores

fenotipicos.

Tabela 3. Ganhos de selecao diretos e indiretom base nos individuos selecionados a partir
dos valores fenotipicos e valores genéticos verdadeiros, para as quatro caracteristicas avaliadas

com diferentes herdabilidades.

Resposta indireta

Selecao

direta c1 c2 c3 c4 Total
Valor Fenotipico
C1 1,68 0,47 0,74 1,07 3,96
Cc2 0,30 2,36 0,85 1,04 4,55
C3 0,35 0,68 2,89 1,60 5,52
C4 0,49 0,69 1,36 3,38 5,92
Valor Genético Verdadeiro
C1 3,79 2,25 2,33 2,38 10,75
C2 2,26 3,70 2,34 2,04 10,34
C3 2,34 2,36 3,73 2,53 10,95
C4 2,35 2,00 2,47 3,78 10,59

*Caractgrl’sticas simuladas C1, C2, C3 e C4 com herdabilidades 20%, 40%, 60% e 80%,
respectivamente.

Observando os resultados na Tabela 3, os maiores ganhos totais a partir da selecao
considerando os valores fenotipicos foram para as caracteristicas de maiores herdabilidades (C3
e C4), que ocasionaram ganhos totais 5,52% e 5,92%, atingindo apenas 50,41% e 54,31% dos
ganhos totais maximos possiveis de serem alcancado com base nos valores genéticos
verdadeiros para esses caracteres (10,95% e 10,59%).

Aléem disso, € possivel notar na Tabela 3 que 0s ganhos totais obtidos para os caracteres
de menores herdabilidades, considerando a sele¢cdo com base nos valores fenotipicos (3,96% e

4,55%), se distandiam do maximo possivel de ser alcancado a partir dos valores genéticos
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verdadeiros (10,75% e 10,34%) a medida que a herdabilidade diminuiu, confirmando que a
selecéo fenotipica € menos eficiente para os caracteres deesterdabilidades.

Na Tabela 4 estdo apresentados os ganhos de selecéo diretos e indiretos estimados nos
valores genéticos verdadeiros, com base nos 80 individuos ranqueados pelos GEBVs obtidos

emcada método de GWS.

Tabela 4. Ganhos de selecéo diretos e indiretos estimados nos valores genéticos verdadeiros,
com base nos individuos ranqueados em ordem decrescente de GEBVs obtidos pelos métodos
de selecdo genbmica ampla, para as caracteristicas simuladas C1, C2, C3 e C4 com

herdabilidades 20%, 40%, 60% e 80%, respectivamente.

Caracteristicas

Cl Cc2 C3 C4 Total
RRblup
C1 3,46 2,27 2,39 2,53 10,65
C2 2,30 3,51 2,26 2,07 10,15
C3 2,47 2,44 3,59 2,59 11,09
C4 2,43 2,06 2,45 3,70 10,63
Blasso
C1 3,46 2,29 2,40 2,54 10,69
C2 2,30 3,51 2,26 2,08 10,15
C3 2,45 2,43 3,60 2,58 11,05
C4 2,45 2,06 2,46 3,70 10,67
Upls
Cl 1,94 1,17 1,26 1,44 5,82
C2 1,51 2,51 1,52 1,44 6,99
C3 1,94 1,91 3,04 2,10 8,99
C4 2,17 1,85 2,26 3,45 9,73
Mpls

Cl 1,98 1,24 1,31 1,35 5,88
C2 1,97 3,18 1,94 1,77 8,87
C3 2,38 2,37 3,56 2,52 10,82
C4 2,37 2,05 2,47 3,67 10,57

"RRblup: Random Regression Best Linear Unbiased Predictor; Blasso: Bayesian Lasso; e Upls:
Univariate Partial Least Square; MPIs: Multivariate Partial Least Square.

29



Com esses resultados (Tabela 4), é possivel verificar que os métodos RRblup e Blasso
proporcionaram ganhos diretos e indiretos, bem como ganhos totais, muito similares entre eles
e dentro do esperado ao observar os ganhos maximos possiveis de serem obtidos via valores
genéticos verdadeiros (Tabela 3). Estes métodos se destacaram pelos maiores ganhos totais
obtidos na selecdo para as caracteristicas de menores herdabilidades (C1 e C2), demostrando
superioridade quando comparados com a selecédo baseada apenas nos fenétipos dos individuos
(Tabela 3).

E possivel notar que os métodos Upls e Mpls, apresentaram os menores ganhos diretos
para as quatro caracteristicas avaliadas ao se comparar com as metodologias RRblup e Blasso
(Tabela 4). Além disso, esses métodos foram eficientes apenas para as caracteristicas de
maiores herdabilidades, visto que os ganhos totais com a selecdo tenderam a se aproximarem
aos ganhos obtidos com a selecdo fenotipica para os caracteres de menores herdabilidades
(Tabela 3).

Os ganhos de selecao estimados nos valores fenotipicos e valores genéticos verdadeiros,
com base nos 80 individuos selecionados com maiores GEBVs considerando os indices de
selecdo gendmica estdo expostos na Tabela 5. E possivel observar que os ganhos totais obtidos
a partir dos valores genéticos verdadeiros, ao se aplicar qualquer indice de selecdo gendémica
proposto neste estudo (Tabela 5) sdo maiores que 0s ganhos totais obtidos pela selecao direta e
indireta em qualquer metodologia apresentada anteriormente (Tabelas 3 e 4). Estes resultados
sugerem superioridade dos indices de selecdo em relacao tanto ao método multivariado Mpls,
como aos metodos univariados RRblup, Blasso e Upls.

Como esperado, apesar dos indices de selecdo alcancarem maiores ganhos totais, 0s
ganhos obtidos para cada carateristica sGo menores que 0s ganhos maximos possiveis de serem
obtidos na selecéo direta de cada caracteristica com base nos valores genéticos verdadeiros

(Tabela 3). Dentre os indices de selecao, o IUpls apresentou o0 menor ganho total ao selecionar
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os individuos em relacédo aos valores genéticos verdadeiros, enquanto apresentou o maior ganho

total com a selecéo a partir dos valores fenotipicos (Tabela 5).

Tabela 5. Ganhos de selecdo estimados nos valores fenotipicos e valores genéticos verdadeiros,
com base nos individuos ranqueados em ordem decrescente de GEBVs obtidos pelos indices
de selecdo gendmica, para as caracteristicas simuladas C1, C2, C3 e C4 com herdabilidades

20%, 40%, 60% e 80%, respectivamente.

indices’ C1 C2 C3 C4 Total
Valor Fenotipico
IBlasso 0,60 1,05 1,90 2,88 6,43
IRRblup 0,60 1,05 1,90 2,88 6,43
IUpls 0,65 1,09 1,94 2,95 6,63
IMpls 0,66 1,09 1,94 2,82 6,51
Valor genético verdadeiro
IBlasso 2,73 2,55 3,06 3,57 11,90
IRRblup 2,73 2,55 3,05 3,57 11,90
IUpls 2,52 2,38 2,88 3,36 11,15
IMpls 2,72 2,60 3,10 3,50 11,92

" IRRblup: indipe de selegéo gendmica via RRblup; IBlasso: [ndice de selegao gendmica via
Blasso; IUpls: Indice de selecdo genémica via Upls; e IMpls: Indice de selecdo genbmica via
Mpls.
Coincidéncias na selecdo de individuos superiores via métodos de GWS e indices de
selecdo gendmica

Os coeficientes de coincidéncia na selecdo de 80 individuos eméoo®s de GWS,
indices de selecdo gendmica, valores fenotipicos e valores genéticos verdadeiros para as
caracteristicas de menoréxl(e C2) e maiores herdabilidadeS3 e C4) estdo apresentados
nas Tabelas 6 e 7, respectivamente.

A coincidéncia estimada entre os individuos selecionados a partir dos valores
fenotipicos e valores genéticos verdadeiros variou de 30,75% a 65,13% da menor para maior
herdabilidade (Tabelas 6 e 7). Os métodos RRblup e Blasso foram mais eficientes na selecéo

dos individuos geneticamente superiores que a selecdo baseada apenas nos fenotipos dos
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individuos, principalmente para as caracteristicas de menores herdabilidades. Este fato pode ser
evidenciado na Tabela 6, ao verificar que as coincidéncias dos individuos selecionados pelos
GEBVs obtidos pelos métodos RRblup e Blasso com o valor genético verdadeiro para a
caracteristica C1 sdo maiores que o dobro (70% para ambos os métodos) quando comparado a

coincidéncia entre o valor fenotipico e o valor genético verdadeiro (30,75 %).

Tabela 6. Comparacéo entre os diferentes métodos e indices de selecdo genémica, via analise
de coincidéncia, para as caracteristicas simulada@’G120%), acima da diagonal principal

e C2(h? = 40%), abaixo da diagonal principal.

VG VF Blasso RRblup Upls Mpls IBlasso IRRblup I[Upls IMpls

VG 30,75 70,00 70,00 32,25 33,75 48,00 47,88 43,50 47,63
VF 42,25 34,00 34,38 56,50 54,50 26,00 26,25 27,38 29,00
Blasso 76,38 44,25 99,13 36,88 38,13 50,88 50,75 46,25 50,00
RRblup 76,50 44,38 99,50 36,63 37,63 50,75 50,75 46,38 49,88
Upls 45,50 62,13 50,13 50,00 58,25 26,13 26,25 28,88 28,75
Mpls 63,00 46,88 69,50 69,63 50,38 26,88 26,88 27,88 29,63
IBlasso 45,75 29,25 48,13 47,88 32,50 40,25 99,25 76,25 88,00
IRRblup 45,88 29,38 48,25 48,00 32,75 40,25 99,25 76,38 88,25
lUpls 42,25 31,13 43,50 43,25 35,38 37,13 76,25 76,38 72,38

IMpls 47,00 30,50 48,88 48,88 34,00 42,75 88,00 88,25 72,38
"VG: Valor genético verdadeiro; VF: Valor fenotipico; RRblup: Random Regression Best
Linear Unbiased Predictor; Blasso: Bayesian Lasso; Upls: Univariate Partial Least Square;
MPIs: Multivariate Partial Least SquakRblup: indice de selecio gendmica via RRblup
IBlasso: indice de seleciio gendmica via Blasso; IUpls: indice de sele¢do gendmica via Upls; e
IMpls: indice de sele¢do gendmica via Mpls.

Além disso, é possivel notar que as coincidéncias obtidas entre os métodos RRblup e
Blasso na selecédo de 80 individuos, atingiram coeficientes maiores que 98%, independente da
herdabilidade da caracteristica (Tabelas 6 e 7). Estes resultados, confirmam mais uma vez que
estes métodos, apesar de diferentes abordagens, apresentaram comportamento e resultados
similares, sendo igualmente eficientes na identificacdo e selecéo de individuos geneticamente

superiores.
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Tabela 7. Comparacéao entre os diferentes métodos e indices de selecdo gendmica, via analise
de coincidéncia, para as caracteristicas simulada@’G30%), acima da diagonal principal

e C4(h?= 80%), abaixo da diagonal principal.

VG VF  Blasso RRblup Upls Mpls IBlasso IRRblup IUpls IMpls

VG 54,38 81,25 80,63 5863 7888 5800 57,88 53,75 58,38
VF 65,13 56,00 56,13 69,38 53,13 42,63 42,75 44,88 43,88
Blasso 85,13 68,50 98,75 61,63 8500 60,75 6050 56,13 60,63
RRblup 85,00 68,50 98,63 61,75 84,75 61,00 60,75 56,38 60,88
Upls 70,00 78,75 74,75 75,63 57,13 45,75 45,88 51,63 45,75
Mpls 82,38 63,88 87,75 88,13 70,13 57,75 57,88 53,13 59,50
IBlasso 75,50 61,50 80,38 80,13 67,63 77,63 99,25 76,25 88,00
IRRblup 75,50 61,38 80,63 80,38 67,75 77,75 99,25 76,38 88,25
IlUpls 66,38 66,50 70,25 70,25 73,75 66,38 76,25 76,38 72,38

IMpls 73,00 58,50 74,63 74,38 62,00 76,25 88,00 88,25 72,38
"VG: Valor genético verdadeiro; VF: Valor fenotipico; RRblup: Random Regression Best
Linear Unbiased Predictor; Blasso: Bayesian Lasso; Upls: Univariate Partial Least Square;
Mpls: Multivariate Partial Least Square; IRRblup: indice de sele¢do gendémica via RRblup
IBlasso: indice de selecio gendmica via Blasso; IUpls: indice de selecdo gendmica via Upls; e
IMpls: indice de sele¢do gendmica via Mpls.

Por outro lado, para a caracteristica (Tabela 6) as coincidéncias obtidas pelos
individuos selecionados com base nos GEBVSs, estimados pelos métodos Upls e Mpls, e os
valores genéticos verdadeiros foram 32,25% e 33,75% respectivamente, sendo muito similares
a coincidéncia obtida pelos individuos selecionados via valor fenotipico e valor genético
verdadeiro (30,75%). Desta forma, os métodos Mpls e Upls apresentaram a mesma eficiéncia
gue a selecao fenotipica para caracteres de baixas herdabilidades, nado justificandgfa aplica
dessas metodologias nesses casos.

Na maioria dos cenarios é possivel observar que as coincidéncias entre os individuos
selecionados pelos indices de selegcdo gendmica e os valores genéticos verdadeiros,
independente da herdabilidade da caracteristica, apresentaram coeficientes maiores em
comparacao coracoincidéncia de selecdo entre os valores fenotipicos e os valores genéticos

verdadeiros (Tabelas 6 e 7).
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Dentre os indices propostos, a maior coincidéncia na selecdo dos individuos superiores
foi obtida entre os indices IBlasso e IRRblup (99,25%), que selecionaram praticamente o0s
mesmos individuos. Apesar da baixa eficiéncia apresentada pelo método Mpls na selecao de
individuos geneticamente superiores para as caracteristicas deshendabilidades, o IMpls
foi eficiente nesses cenarios (Tabela 6). Ja os individuos selecionados pelo 1Upls resultaram
nos mais baixos coeficientes de coincidéncia com os individuos selecionados via valores
genéticos verdadeirpsomparado aos demais indices, sendo que para algumas caracteristicas
foi menor ou igual ao coeficiente de coincidéncia entre o valor fenotipico e valor genético

verdadeiro (Tabelas 6 e 7).

DISCUSSAO
Comparacao da eficiéncia de aplicacdo dos métodds GWS

Segundo Falconer e Mackay (1926elecéo fenotipica no melhoramento de plantas &
dificultada pois, a maioria dos caracteres de interesse sao quantitativos, ou seja, sdo controlados
por inUmeros genes, apresentam baixa herdabilig@ager consequéncia sédo fortemente
influenciados pelo ambiente. Este fato pode ser evidenciado pelos resultados do presente
estudo, visto que a selecéo fenotipica demonstrou baixa eficiéncia na coincidéncia de selecéo
com os individuos geneticamente superiores, principalmente para caracteres de menores
herdabilidades (Tabelas 6 e 7). Além disso, os ganhos diretos e indiretos de selecao via valores
fenotipicos foram muito inferiores comparado aos ganhos genéticos maximos possiveis de
serem obtidos com a selecao (Tabela 3), resultando em ganhos totais reduzidos em relagéo ao
gue poderia ser alcancado com a utilizacdo de métodos de selecdo mais acurados, c6mo a GW
(Spindel et al., 203%hang et al., 2016).

Os meétodos Upls e Mpls permitiram alta reducdo da dimensionalidade (97%), que

resultou em baixo tempo de processamento de analise, sendo mais vantajosos que o Blasso
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(Tabela 1). Estas metodologias baseadas em regressdo via quadrados minimos parciais
permitem que grandes quantidades de dados sejam rapidamente analisadas, apresentando alta
eficiéncia estatistica e velocidade computacional, para obter estimativas dos GEBVs dos
individuos (Boulesteix e Strimmer, 2Q06olberg et al., 2009). Todavia, esses métodos nao
apresentaram maiores vantagens computacionais sobre o método RRblup, considerando a
avaliacao de 800 individuos e 1000 marcadores (Tabela 1).

De modo geral, o0 método Upls proporcionou baixas acuracias de selecdo para as
caracteristicas de menores herdabiledgd@abela 2) Solberg et al. (2009), a partir de dados
simulados, compararam diferentes metodologias de GWS para aplicacdo no melhoramento
animal, e verificaram superioridade da acuréacia de selecdo de um método bayesiano (Bayes B)
em relacdo ao método Upls. Estes autores demonstraram que a acuracia do método Upls
diminuiu para carateristicas de menores herdabilidades. Azevedo et al (2014) relataram baixas
capacidades preditivas para o0 método Upls, demonstrando comportamento inferior deste
método em relacdo ao RRblup.

Neste sentido, o método Upls foi muito similar a selecdo fenotipica dos individuos,
principalmente para as caracteristicas de baixas herdabilidades, resultando em baixos ganhos
totais (Tabelas 3 e 4). Por conseguinte, houve alta coincidéncia na selecdo dos individuos
superiores pelo método Upls e a sele¢do fenotipica, sendo esta coincidéncia maior que em
relacdo aos valores genéticos verdadeiros dos individuos (Tabelas 6 e 7). Desta forma, esses
resultados sugerem que o método Upls foi pouco eficiente na identificacdo e selecdo acurada
dos individuos geneticamente superiores. A ineficiéncia de predicdo deste método também foi
reportada por Azevedo et al. (2014), em uma analise comparativa de seis metodologias de GWS
aplicadas ao melhoramento animal.

No presente estudo, as acuracias de predicéo obtidas pelo método Mpls foram maiores

ou iguais ao método Upls (Tabela 2). Azevedo et al. (2013), relataram maiores acuracias para
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o método Mpils e inferiram que esta metodologia € mais apropriaa&y& que o método
Upls, visto que o Mpls captura de forma realistica a natureza das caractecistisagrando
as correlacdes entre elas.

Contudo, foi possivel verificar neste estudo, que para as caracteristicas de menores
herdabilidades, ao considerar os ganhos de selecao (Tabela 4) e as coincidénci@rnselec
individuos geneticamente superiores (Tabelas 6 e 7), o0 método Mpls teve comportamento
similar ao Upls, resultando em baixos ganhos totais e baixa eficiéncia na identificacédo e selecéo
de individuos geneticamente superiores. Estes resultados indicam que para caracteres de baixa
herdabilidade o método Mpls se aproxima da selec¢édo fenotipica, sendo recomendado para
aplicacdo na GWS apenas para caracteres de herdabilidade maior ab@faal

Os métodos RRblup e Blasso foram mais eficientes na selecdo de individuos
geneticamente superiores que os métodos Mpls e Upls, independente da herdabilidade da
caracteristica (Tabelas 6 e 7). Existem diversos estudos na literatura relatando a eficiéncia dos
métodos de GWS com abordagens tradicionais e bayesianas no melhoramento de plantas
(Bernardo e Yu, 20Q7Crossa et al., 2010Crossa et al., 2014le Oliveira et al., 2012
Grattapaglia e Resende, 2011).

Neste estudo, foram simulados 200 QTLs para cada caracteristica quantitativa,
distribuidos aleatoriamente no genoma e sem presenca de QTLs de efeitos maiores, que
resultaram na similaridade entre os métodos Blasso e RRblup. De acordo com (Resende et al.,
2013), considerando distribuicdo normal dos QTLs ao longo do genoma, os métodos baseados
em modelos mistos séo igualmente eficientes aos métodos bayesianos. Bhering et al. (2015),
comparando os métodos RRblup e Blasso, verificaram que ndo houve diferenca significativa
entre os métodos para computo da acuracia de predicdo. Portanto, os resultados do presente

estudo indicam que mé&odo RRblup foi o mais eficiente por apresentar altos valores de
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acuracias preditivas, altos ganhesoincidéncia na sele¢cdo de individuos geneticamente

superioresem menor tempo de processamento.

Viabilidade e eficiéncia de aplicacdo de indicete selecdo genbmica

Os indices de selecéo propostos neste estudo foram mais eficientes e praporcsna
maiores ganhos totais com a selecdo quando comparados aos demais métodos univariados
(Blasso, RRblup e Upls) e multivariado (Mpls) (Tabelas 4 e 5). Segundo Dekkers @007),
aplicacdo da teoria de indices na GWS € promissora e pode aumentar significativamente os
ganhos com a selecao, especialmente para caracteristicas de baixas herdabilidades.

Todavia, os ganhos diretos estimados via indices de selecdo para cada caracteristica
foram menores que aqueles obtidos pelos demais métodos de GWS (Tabelas 4 e 5). Estes
resultados estdo de acordo com a teoria de indices de sele¢éo, que proporcionam ganhos totais
relativamente superiores, ocasionando ganhos reduzidos em cada carater individualmente,
compensando essa reducédo pela melhor distribuicdo de ganhos favoraveis nos demais caracteres
(Cruz et al., 2012). Neste sentido, em relacdo aos GEBVSs, as coincidéncias obtidas para os
indices de selecdo foram sempre menores que as coincidéncias obtidas via métodos Blasso e
RRblup (Tabelas 6 e 7). Entretanto € importante ressaltar que os individuos selecionados pelos
indices apresentam maior desempenho em todas as caracteristicas simultaneamente, diferente
dos métodos de GWS que consideram melhoria em uma caracteristica por vez.

O IMpls resultou em altos ganhos genéticos totais e alta eficiéncia na selecdo e
identificacdo dos individuos superiores, apresentando resultadosesavl#Blasso e IRRblup
(Tabela 5). Segundo Junqueira et al. (2016), a utilizacdo de modelos multivariados integrados
a selecdo gendmica podem aumentar a acuracia de predicdo e consequentemente podem

resultar em indices de selecéo mais poderosos e confiaveis.
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E importante ressaltar que para obtencdo dos indices de selecio gendmica propostos é
necessario analisar os dados inicialmente via métodos de GWS para obtencao dos efeitos dos
marcadores. Desta forma, considerando a baixa eficiéncia demonstrada pelo método univariado
Upls, as menores coincidéncias entre os indices na selecédo de individuos superiores sdo em
relacdo ao IUpls (Tabelas 6 e 7). Assim, este indice apresentou a menor eficiéncia na
identificacdo e selecdo de individuos geneticamente superiores, resultando nos menores ganhos
de selecdo e nas menores coincidéncias ao se considerar o valor genético verdadeiro, sendo o
menos indicado para aplicacdo em programas de melhoramento genético.

A aplicacédo de indices de selecdo genbmica € uma ferramenta promissora para ser
aplicada em programas de melhoramento de plantas, uma vez que possibilita a sele¢éo precoce
direta, por meio de informacfes de marcadores molecpiem@scomo a selecdo de individuos
superiores em um conjunto de caracteres de interesse econémico, em tempo reduzido (Ceron-
Rojas et al., 201Pekkers, 2007). Portanto, de acordo com os resultados obtidos neste estudo,
os indices IRRblup e o IMpls sdo os mais indicados, visto que estes indices apresentaram alta
eficiéncia na identificacédo e selecao de individuos geneticamente superiores em menor tempo

e demanda computacional.

CONCLUSOES

O método Mpls apresemt menor eficiéncia que os métodos RRblup e Blasso na selecao
de individuos geneticamente superiores em uma populacd® RRblup é o método mais
recomendado por apresentar altos valores de acuracias preditivas, altos ganhos e coincidéncia
na selecéo de individuos geneticamente superiores em menor tempo de processamento.

Os indices de selecdo gendmica elaborados neste estudo foram eficientes na
identificacdo e selecdo precoce de individuos geneticamente superiores em diferentes

caracteristicas simultaneamente, sendo adequados para aplicagdo nos programas de
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melhoramento plantas. Os indices IRRblup e IMpls foram os mais vantajosos, devido a maior
eficiéncia de selecdo de individuos geneticamente superiores em menor tempo de

processamento.
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CAPITULO 2
COMPARACAO ENTRE INDICES APLICADOS A SELECAO GENOMICA AMPLA

RESUMO

A selecdo simultanea de caracteres, integrada a selecdo genbmica ampla (GWI&), é
estratégia promissora em programas de melhoramento genético de plantas. Diante deste fato,
0S objetivos deste estudo foram: i) verificar a eficiéncia da selecéo direta e indireta na GWS

i) e comparar estratégias multivariadas aplicadas a GWS via indices de selecdo. Dez
populagdes Fcom 800 individuos foram simuladas considerando quatro caracteristicas com
diferentes herdabilidades. Os dados simulados foram submetidos as analises de selecéo
gendmica via métodos Random Regression Best Linear Unbiased Predictor (RRblup) e
Multivariate Partial Least Square (Mpls). Cinco diferentes estratégias de indices de selecao
aplicados a GWS foram elaboradas: i) ponderar os efeitos dos marcadores pela variancia
residual; ii) codificar e padronizar os efeitos dos marcadores; iii) aplicar média nos efeitos dos
marcadores; iv) aplicar indice de Mulamba e Mock (1978) nos valores genéticos genémicos; V)
codificar e padronizar os valores fenotipicos antes das analises de GWS. Foram considerados
dois cenarios de selecdo. No primeiro cenério, foram selecionados os individuos com maiores
valores fenotipicos, valores genéticos verdadeiros e valores genéticos gendmicos para as quatro
caracteristicas avaliadas. Ja no segundo cenério foi considerado diferente sentido de selecdo
para uma das caracteristicas simuladAs.comparacdes entre os métodos e os indices de
selecéo foram realizadas considerando os ganhos de selecéo e os coeficientes de coincidéncia
de selecdo. Foi aplicado o indice de Mulamba e Mock (1978) nos valores fenotipicos e valores
genéticos verdadeiros. Os métodos de GWa&nfanais eficientes que a selecéo fenotipica,
destacando-se 0 RRblup. A selecao direta e indireta baseada nos valores genéticos gendmicos

foi mais eficiente que a selecéo fenotipica. Nenhuma das estratégias avaliadas foi efiaiente par
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o segundo cenario de selecdo. Os indices ponderados pela variancia residual apresentaram alta
eficiéncia para aplicacdo na GWS, no entanto tenderam a maximizar os ganhos para as
caracteristicas de maiores herdabilidadesestratégias de aplicar indices, via RRblup, a partir

da média dos efeitos dos marcadores, dos valores fenotipicos codificados e padronizados e da
aplicacdo do indice Mulamba e Mock nos valores genéticos genémicos, resultaram em altos
ganhos de selecéo e mais se aproximaram aos ganhos obtidos pelo indice de Mulamba e Mock
aplicado aos valores genéticos verdadeiros. A estratégia de caglffazinonizar os efeitos dos
marcadores proporcionou 0os menores ganhos genéticos totais. De modo geral, as estratégias
multivariadas avaliadas, proporcionaram maior eficiéncia de sele¢cdo quando comparadas a
selecdo direta e indireta fenotipica, a selecao direta e indireta baseada nos valores genéticos
gendmicos e ao indice de Mulamba e Mock fenotipico. Portanto, esses resultados sugerem que
as estratégias multivariadas, via indices de selecéo integrados a GWS, sdo promissoras para
aplicacdo em programas de melhoramento genético de plantas, visando a selecao precoce direta
de varias caracteristicas simultaneamente.

Palavras-chave:Genética quantitativa; Analise multivariada; Biometria; indice de seleco.
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INTRODUCAO

A busca por ferramentas que permitam a selecdo precoce de gendtipos superiores
possibilitando maximizar os ganhos com a selecdo em tempo reduzido € um dos principais
propésitos nos programas de melhoramento genético de plantas. Com esse obijetivo, a selecao
gendmica ampla@enome Wide SelectierlGWS) proposta por Meuwissen et al. (2001), vem
despertando cada vez mais o interesse entre os melhoristas. A GWS apresenta como grande
vantagem a selecdo precoce direta baseada em informacfes genotipicas correlamonadas
fendtipo desejado (Bernardo e Yu, 20Bleéffner et al., 2009Lorenz et al., 201;IMeuwissen
et al., 2001).

Além disso, em programas de melhoramento de plantas é de suma importancia a
aplicacdo de estratégias multivariadas para obtencdo de ganhos com a selecdo em varias
caracteristicas desejaveis simultaneamente. Neste contexto, a teoria de indices de selecdo se
destaca por permitir a formacédo de um carater adicional estabelecido pela combinacéo linea
Otima de vérias caracteristicas de interesse econémico (Cruz et al., 2012). Existem diversos
estudos evidenciando a eficiéncia de aplicacdo de indices de selecdo no melhoramento de
plantas (Franca et al., 2Q1&unqueira et al., 201&umar et al., 2016Silva et al., 2016Silva
et al., 2017 Vieira et al., 2016).

Neste sentido, € esperado que a implementacéo da teoria de indices na GWS seja uma
proposta promissora para os programas de melhoramento de plantas para possibilitar a selecéo
precoce direta de individuos superiores em um conjunto de caracteres de interesse econdémico,
em tempo reduzido (Dekkers, 2007). Atualmente, existem alguns estudos descritos na literatura
sobre a eficiéncia de aplicacéo da teoria de indices de selecdo na GWS para dbtgaghos
genéticos no melhoramento de plantas (Ceron-Rojas et al.; Bédtandes et al., 2017

Heffner et al., 2011).
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Todavia, € importante destacar que diferentes indices de selecéo resultam em diferentes
alternativas de selecédo, e ao se considerar um mesmo indice, existem diferentes cenarios de
selecédo e diversas maneiras de tratar estatisticamente os dados (Cruz et al., 2012). Assim a
aplicacdo de indices na GWS carece de maiores investigacdes para o ajuste ds melhore
estratégias que permitam ao melhorista a rapida e eficiente identificacdo de gendtipos
promissores e mais adequados aos propositos dos programas de melhoramento de plantas
(Ceron-Rojas et al., 2015).

Diante do exposto, a partir de dados simulados, utilizando os métodos Random
Regression Best Linear Unbiased Predictor (RR@Wdultivariate Partial Least Square (Mpls)
em diferentes cenarios de selecdo, os objetivos deste estudo foram: i) verificar a eficiéncia da
selecdo direta e indireta na GWS; ii) e comparar estratégias multivariadas aplicadasia GWS

indices de selecao.

MATERIAL E METODOS
Simulacéo dos dados fenotipicos e genéticos verdadeiros

Os dados fenotipicos e genotipicos para aplicacdo dos métodos estatisticos de GWS,
foram simulados a partir dmftwareGenes (Cruz, 2013). A simulacéo foi realizada conforme
descrito por Peixoto et al. (2016).

Inicialmente foi simulado o genoma considerando 10 grupos de ligagao, similar a uma
espécie diploide 2n = 2x =20. Cada grupo de ligacao foi simulado com tamanho de 100 cM,
com 100 marcas moleculares codominantes espacadas de forma equidistante (1 cM) ao longo
do genoma, totalizando 1000 marcadores.

Apo6s a simulagéo do genoma, foi realizada a simulacao dos genitores considerando pais

homozigotos contrastantes, de modo que para cada loco um pai foi designado como homozigoto
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dominante (AA1) e 0 outro como homozigoto recess{(¥®A>). Desta forma, o cruzamento
entre pai 1 e pai 2 gerou a populagédadm todas as marcas em heterozigosé{A

A partir da autofecundacdo dos individuos da populagadofam simuladas 10
populacdes de mapeamento do tipocbm 800 individuos cada. A formacé&o de cada individuo
das populagbesFoi realizada de forma que cada individuo da populag@odeuzisse 5.000
gametas que se recombinaram ao acaso. As populacdiesuladas foram codificadas com 0,

1 e 2, sendo que 0 e 2 corresponderam aos individuos homozigogdaso(AAA?) e 1 aos
individuos heterozigotos ¢Az), para um determinado loco.

Em seguida foram simulados os fendtipos, ou seja, as caracteristicas quantitativas,
considerando distribuicdo binomial, acdo génica aditiva e auséncia de dominancia entre os
alelos (modelo aditivo). Foram simulados quatro caracteres quantitativos controlados cada um
por 100 locos, distribuidos de modo aleatério para cada caracteristica. As caracteristicas foram
simuladas com herdabilidades 20%, 40%, 60% e 80% e designadas como C1, C2, C3 e C4,
respectivamente. Foram considerados dois alelos por loco, sem presenca de QTLs de efeitos
maiores. Assim o efeito de cada QTL foi definido porA£qp + a; A1A2=p; A2A=p — a, em
gueaexpressa, na populacée b efeito aditivo de cada gene. Desta forma, os fenétipos dos

individuos t;) foram gerados segundo o modelo:

100

Yi= l.l+ Za]+ &
=1

em queu € a média geral da caracteristieaé o efeito genético em cada loeg; o efeito

ambiental.

Validag&o Cruzada

Para proceder com as analises de GWS foi necessario definir as populacbes de

treinamento e validagdo. Para todas as metodologias de GWS avaliadas, foi realizada a
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validacdo cruzada considerando 5-folds com 10 repeti¢cdes. Desta forma, cada populacdo F
com 800 individuos foram divididas em 5 grupos iguais contendo 160 individuos cada. Assim,
as populacdes de treinamento foram compostas por 640 individuos e utilizadas para estimar os
efeitos dos marcadores, enquanto a concordancia entvalares genéticos preditos via
estimativas provenientes da populacéo de treinamento foram validadas em cada grupo de 160

individuos, considerados como populacéo de validacao.

Métodos de GWS utilizados

As andlises de selecdo genémica via método RRblup foram realizatdsvareRbio
(Bhering, 2017). O método RRblup, baseado em modelos mistaesdaito por Meuwissen
et al. (2001) e utiliza preditores do tipo BLUP, considerando que todos os marcadores possuem
a mesma variancia (auséncia de genes de efeitos maiores). O RRblup foi analisado utilizando a
funcdo mixed.solve do pacote RRblup (Endelman, 2011).

As andlises do método Mpls foram realizadasoftwareR (R Core Team, 2015)
utilizando o pacote pls e a funcdo plsr. Para esse método, optou-se pelo nimero 6timo de
componergspara predicdo dos GEBVs, que explicassem 80% da variagéo total dos marcadores
(variavel X). Desta forma, em média 30 componentes foram considerados na andlise para as
diferentes populac¢des simuladas.

Para a realizacdo das analises de selecdo genfamanautilizados dois computadores
de alta performance com as seguintes especificagdes: Intel Xeon com processador E5-26 12°

geracado 3.30 GHz, memodria RAM de 64 e 96 GB respectivamente, e hard drive de 1024 GB.

Elaboracéo dos indices aplicados a GWS de acordo com diferentes estratégias
Com o intuito de investigar a eficiéncia de aplicacdo de indices na GWS para
identificacdo e selecdo de individuos geneticamente superiores, foram consideradas cinco

diferentes estratégias.
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Estratégia 1: Efeitos dos marcadores ponderados pela variancia residual
O indice de selecao foi baseado na estimativa do efeito final para cada marcador, a partir
do somatério dos efeitos deste marcador para cada caracteristica ponderado pela sua respectiva

variancia residual, como apresentado a seguir:

4
M..; M M M M
Efmzz ml: rznl+ 1;12+ 1;13+ 1;14
01 03 03 Oy

em queEf,, € o efeito final do marcadar ponderado pelas quatro caracteristicas avaliadas,
consideranden= 1, 2, ..., 1000 marcadore;,,; é o efeito estimado para o marcasopara a
caracteristica (i=1, 2, 3, 4);ai2 ¢ a variancia residual obtida para a caracteristica i.

Seguindo este principio, foram criados dois indices de selecédo, sendo um para cada
método avaliado: indice de sele¢do ponderado pela variancia residual RFRRigup) e
indice de selecéo ponderado pela variancia residual Mpls (IMpls). Desta forma, os efeitos finais
dos marcadoresEf;, Ef;,..., Efio00) €Stimados pelo indice de selecdo proposto para cada

método foram considerados para estimar os GEBVs de cada individuo.

Estratégia 2: Efeitos dos marcadores codificados e padronizados
O indice de selecao foi baseado na estimativa do efeito final para cada marcador, a partir
do somatorio dos efeitos dos marcasaodificados (ou centrados na média) e padronizados

para cada caracteristica, como apresentado a seguir:

4 - - - - -
Efm _ Z (Mmi - Mmt) _ (Mml - Mml) + (MmZ - MmZ) + (Mm3 - Mm3) + (Mm4 - Mm4)
~ o 01 02 03 Oy
em queEf,, é o efeito final do marcadat, consideranden= 1, 2, ..., 1000 marcadoré$,,;
é o efeito estimado para o marcadopara a caracteristiéq i= 1, 2, 3, 4)M,,, € a média dos

efeitos dos 1000 marcadores para a caracteristicaé 4 desvio padrao obtido para os efeitos

dos marcadores para a caracteristica i.
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Seguindo este principio, foram criados dois indices de selecdo, sendo um para cada
método avaliado: indice de selecéo codificado e padronizado RRblup (IRbcp) e indice de
selecéo codificado e padronizado Mpls (Iplcp). Desta forma, os efeitos finais dos marcadores
(Efy, Efy,..., Efi000) €Stimados pelo indice de sele¢do proposto para cada método foram

considerados para estimar os GEBVs de cada individuo.

Estratégia 3: Efeito médio dos marcadores
O indice de selecao foi estimado a partir da média dos efeitos dos marcadores para as
quatro caracteristicas avaliadas, como apresentado a seguir:

?:1 Mmi — (Mml + Mm2+Mm3+Mm4)
t 4

Efm =

em queEf,, é o efeito final do marcadat, consideranden= 1, 2, ..., 1000 marcadoré$,,;
é o efeito estimado para o marcadopara a caracteristiég i= 1, 2, 3, 4)t € o numero total
de caracteristicas avaliadas< 4).

Seguindo este principio, foram criados dois indices de GWS, sendo um para cada
método avaliado: indice de selec&o efeito médio dos marcadores RRblup (IRbmed) e indice de
selecdo efeito médio dos marcadores Mpls (IPImed). Desta forma, os efeitos finais dos
marcadoresHf;, Ef5,..., Efi000) €Stimados pelo indice de selecdo proposto para cada método

foram considerados para estimar os GEBVs de cada individuo.

Estratégia 4: indice de Mulamba e Mock aplicado aos GEBVs
O indice de selegdo baseado em soma de ranks descrito por Mulamba e Mock (1978)
foi aplicado na matriz dos GEBVs das quatro caracteristicas, estimados pelos métodos de

selecdo gendmica RRblup e Mpls.
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Seguindo este principio, foram criados dois indices de GWS, sendo um para cada
método avaliado: indice de Mulamba e Mock aplicado ao RRblup (MMRDb) e indice de

Mulamba e Mock aplicado ao Mpls (MMPI).

Estratégia 5: Valores fenotipicos codificados e padronizados

O indice de selecao foi determinado pelo somatorio dos valores fenotipicos codificados
(ou centrados na média) e padronizados, antes da aplicacdo dos métodos de GWS. Desta forma,
apos aplicacéo do indice nos valores fenotipicos, os dados foram submetidos a analise de GWS
pelos métodos RRblup e Mpls.

Seguindo este principio, foram criados dois indices de GWS, sendo um para cada
método avaliado: indice RRblup a partir de valores fenospiodificados e padronizados

(IndRDb) e indice Mpls a partir de valores fenotipicos codificados e padronizados (IndPl).

Comparacéo entre as estratégias multivariadas aplicadas a GWS

Com o proposito de comparar as estratégias avaliadas neste estudo, foram determinados
dois cenarios considerando diferentes sentidos de selecdo. No primeiro cenario foram
selecionados os individuos com maiores valores fenotipicos, genéticos verdadeiros e GEBVs
para as quatro caracteristicas avaliadas (C1, C2, C3 e C4). Ja no segundo cenario foram
selecionados os individuos com maiores valores para as caracteristicas Cl, C3 e C4, de
herdabilidades iguais a 20%, 60% e 80%, respectivamente e selecionados os individuos com
os menores valores para a caracteristica C2, de herdabilidade igual a 40%.

Foram selecionados 80 individuos (10%) com melhor desempenho de acordo com cada
cenario, considerando os valores fenotipicos e valores genéticos verdadeiros. De posse dos
individuos selecionados foram estimados os ganhos de selecdo (GS) pelo método de selecao

direta e indireta, utilizando a seguinte equagao:
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DS x h? x 100

GS % =
0 X,

em queDS é o diferencial de selecéao que foi estimado por:
DS = X,—-X,
em queX, é a média dos individuos selecionadds € a média da populacéo inicial.

Da mesma forma, foram selecionados 80 individuos com os melhores desempenhos para
GEBVs obtidos pelos métodos de GWS e pelas estratégias multivariadas utilizadas,
considerando os diferentes cenarios. De posse dos individuos ranqueados a partir dos GEBVs,
foram calculados os respectiv@$ utilizando os valores fenotipicos e genéticos verdadeiros.

E importante ressaltar que, para os céalculos de GS utilizando os valores genéticos
verdadeiros simulados para cada caracteristica, foi considerada herdabilidade igual a 100%, ou
seja, K = 1. J& para o célculo dos GS utilizando os valores fenotipicos foram consideradas as
herdabilidades simuladas 20%, 40%, 60% e 80% para as caracteristicas C1, C2, C3 e C4,
respectivamente.

Para comparar a eficiéncia dos diferentes métodos e estratégias multivariadas na
identificac&o e selecdo de individuos geneticamente superiores, foram estimados os coeficientes
de coincidénciade sele¢ao (CS) entre os 80 individuos selecionados a partir dos valores

fenotipicos, genéticos verdadeiros e GEBVs, da seguinte forma:
CS% = NS x 100
°TNT

em queNS é o numero de individuos selecionados com base no valor fenotipico ou valor
genético verdadeiro que foram os mesmos selecionados com base no GHB& penumero
total de individuos selecionados.

Além disso, com o intuito de comparar as diferentes estratégias multivariadas, o indice
de soma de ranks (Mulamba e Mock, 1978) foi aplicado nas matrizes de valores fenotipicos

(MMf) e valores genéticos verdadeiros (MMg) considerando as quatro caracteristicas. Do
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mesmo modo, como descrito acima, foram estimados os ganhos de selecéo e as coincidéncias
de selecdo obtidas pelos indices MMf e MMg. Todas as medidas utilizadas para cémparac
entre as diferentes metodologias avaliadas foram estimadas considerando a média das 10

populacdes simuladas para as quatro caracteristicas com diferentes herdabilidades.

RESULTADOS
Estimativas de ganhos de selecdo via diferentes métodos e estratégias multivariadas
aplicados a GWS

Na Tabela 8 estdo apresentados os resultados de ganhos com a selecéo direta e indireta
a partir dos valores fenotipicos e genéticos verdadeiros, considerando o0 mesmo sentido de
selecdo para as quatro caracteristicas avaliadas. E possivel notar que os ganhos totais ao se
realizar a sele¢do fenotipica séo inferiores aos ganhos maximos possiveis de serem alcancados
considerando os valores genéticos verdadeiros, sendo ainda menores para as caracteristicas de

menores herdabilidades.

Tabela 8. Ganhos de selec¢éo diretos e indiretos estimados com base nos individuos selecionados
a partir dos maiores valores fenotipicos e valores genéticos verdadeiros, para as quatro

caracteristicas com diferentes herdabilidades.

Resposta indireta

Selecao direta c1 c2 C3 ca Total
Valor Fenotipico
Cl 6,84 2,29 2,15 3,96 15,24
C2 1,35 11,15 3,15 3,00 18,65
C3 1,14 2,72 13,50 5,04 22,39
C4 1,91 2,72 5,09 13,66 23,37
Valor Genético Verdadeiro
Cl 15,29 11,01 7,19 10,26 43,75
C2 9,88 17,57 8,65 6,09 42,19
C3 6,39 8,86 17,32 7,39 39,96
C4 10,37 6,88 8,50 15,26 41,01

"Caracteristicas simuladas C1, C2, C3 e C4 com herdabilidades 20%, 40%, 60% e 80%,
respectivamente.
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Na Tabela 9 estdo apresentados os resultados de ganhos com a selecéo direta e indireta
a partir dos valores fenotipicos e genéticos verdadeiros, considerando diferente sentido de
selecéo para a caracteristica de herdabilidade igual a 40%. Ao selecionar os individuos com os
menores valores genéticos verdadeiros foi possivel alcancar alto ganho direto negativo com a
selecdo para a caracteristica desej&3), (no entanto a selecdo indireta foi prejudicada,

resultando em ganhos indiretos também negativos para as demais caracteristicas.

Tabela 9. Ganhos de selecao diretos e indiretos estimados com base nos individuos selecionados
a partir dos maiores valores fenotipicos e valores genéticos verdadeiros para as caracteristicas

C1, C3 e C4 e menores valores para a caracteriXica

Resposta indireta

Selecao direta Total
Cl C2 C3 C4
Valor Fenotipico
C1 6,84 2,29 2,15 3,96 15,24
C2 -1,23 -10,91 -2,99 -2,53 17,65
C3 1,14 2,72 13,50 5,04 22,39
C4 1,91 2,72 5,09 13,66 23,37
Valor Genético Verdadeiro
C1 15,29 11,01 7,19 10,26 43,75
C2 -9,54 -17,29 -8,48 -5,96 41,27
C3 6,39 8,86 17,32 7,39 39,96
C4 10,37 6,88 8,5 15,26 41,01

"Caracteristicas simuladas C1, C2, C3 e C4 com herdabilidades 20%, 40%, 60% e 80%,
respectivamente.

Os resultados de ganhos de selecao diretos e indiretos estimados nos valores genéticos
verdadeiros, com base nos 80 individuos ranqueados pelos GEBVs obtidos pelos métodos
RRblup e Mpils, considerando o mesmo sentido de selecdo para as quatro caracteristicas
avaliadas, estdo apresentados na Tabel&&@s resultados sugerem a superioridade dos
métodos de GWS quando comparados a selegcéo fenotipica (Tabela 8), visto que os ganhos
diretos e totais obtidos ao selecionar os 80 individuos com maiores GEBVs sédo superiores

aqueles obtidos com a selecdo fenotipica e se aproximam aos ganhos genéticos maximos
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possiveis de serem alcancados com a selecdo. Todavia esses resultados indicam que o método
Mpls é eficiente apenas para os caracteres com maiores herdabilidades, uma vez que os ganhos
diretos e totais obtidos para a caracteristica de menor herdabilidade (C1) se aproxima da selecdo
baseada no valor fenotipico dos individuos (Tabela 8), ndo justificando sua aplicacdo nesses

casos.

Tabela 10. Ganhos de selecéo diretos e indiretos estimados nos valores genéticos verdadeiros,
com base nos individuos ranqueados em ordem decrescente de GEBVs obtidos pelos métodos
Random Regression Best Linear Unbiased Predictor (RRelugdultivariate Partial Least

Square (Mpls), para as quatro caracteristicas avaliadas com diferentes herdabilidades.

Resposta indireta

Selecéo Direta c1 C2 c3 ca Total
RRblup
Cl 13,85 10,48 6,82 10,46 41,61
C2 10,22 16,54 8,79 5,94 41,49
C3 6,54 8,75 16,73 7,58 39,60
Ca 10,53 7,03 8,81 14,93 41,29
Mpls
Cl 8,59 6,82 3,78 5,68 24,87
C2 8,46 14,43 7,02 5,03 34,94
C3 6,50 8,83 16,45 7,61 39,39
C4 10,56 7,08 8,82 14,73 41,18

*Caract_erl’sticas simuladas C1, C2, C3 e C4 com herdabilidades 20%, 40%, 60% e 80%,
respectivamente.

Na Tabela 11 estdo expostos os resultados de ganhos de selecdo diretos e indiretos
estimados nos valores genéticos verdadeiros, com base nos 80 individuos ranqueados pelos
GEBVs obtidos pelos métodos RRblup e Mpls, considerando diferente sentido de selecdo para
a caracteristica de herdabilidade igual a 40%. Neste cenario (Tabela 11) é postieelquee
os resultados para os ganhos de selecao apresentaram o mesmo comportamento observado com
a selecao direta e indireta a partir dos valores genéticos verdadeiros (Tabela 9), inviabilizando

a selecéo indireta, por resultar em ganhos indiretos negativos.
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Tabela 11. Ganhos de selecéo diretos e indiretos estimados nos valores genéticos verdadeiros,
com base nos individuos ranqueados em ordem decrescente de GEBVs para as caracteristicas
C1, C3 e C4 e em ordem crescente para a caracte@gicansiderando os métodos Random

Regression Best Linear Unbiased Predictor (RRblkiMultivariate Partial Least Square

(Mpls).

Resposta indireta

Selecéo Direta c1 c2 C3 ca Total
RRblup
Cl 13,85 10,48 6,82 10,46 41,61
C2 -9,82 -16,06 -8,45 -6,01 40,34
C3 6,54 8,75 16,73 7,58 39,60
C4 10,53 7,03 8,81 14,93 41,29
Mpls
Cl 8,59 6,82 3,78 5,68 24,87
C2 -7,86 -14,02 -6,34 -4,61 32,83
C3 6,50 8,83 16,45 7,61 39,39
C4 10,56 7,08 8,82 14,73 41,18

"Caracteristicas simuladas C1, C2, C3 e C4 com herdabilidades 20%, 40%, 60% e 80%,
respectivamente.

O método RRblup proporcionou resultados mais préximos aos ganhos genéticos
maximos possiveis de serem atingidos com a selecao dos 80 individuos com os menores GEBVs
para a caracteristica C2, visto que possivelmente por se tratar de uma caracteristica de
herdabilidade mediana, o método Mpls foi menos eficiente e resultou em menores ganhos totais
(Tabela 11).

Na Tabela 12 estdo dispostos 0os ganhos de selecdo estimados nos valores genéticos
verdadeiros, com base nos individuos selecionados a partir dos GEBVs obtidos pelas diferentes
estratégias multivariadas, considerando o mesmo sentido de selecdo para as quatro
caracteristicas avaliadas. As estratégias de aplicar a meédia nos efeitos dos marcadores
(IRbmed), codificar e padronizar os valores fenotipicos antes de realizar as analises de selegcéo
gendmica (IndRb) e aplicar o indice de Mulamba e Mock nos GEBVs (MMRDb), via método

RRblup, proporcionaram o0s maiores ganhos totais (51,28%, 50,93% e 50,80%,
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respectivamente), se aproximando dos resultados obtidos pelo indice de Mulamba e Mock
(1978) aplicado aos valores genéticos verdadeiros (MMg), que proporcionou 51,80% de ganho

genético total.

Tabela 12. Ganhos de selecdo estimados nos valores genéticos verdadeiros, com base nos
individuos ranqueados em ordem decrescente de GEBVs obtidos pelos indices de selecéo, para

as caracteristicas simuladas C1, C2, C3 e C4 com herdabilidades 20%, 40%, 60% e 80%,

respectivamente.
indices* C1 Cc2 C3 C4 Total
MMg 12,75 13,73 13,27 12,05 51,80
IRRblup 11,21 9,57 12,04 14,33 47,15
IMpls 11,34 9,89 12,24 13,96 47,43
IRbcp 5,27 6,71 5,53 2,69 20,20
Iplcp -0,08 -1,27 7,13 6,28 14,76
IRbmed 12,58 13,65 13,29 11,76 51,28
IPImed 11,66 12,38 11,49 10,53 46,06
MMRb 12,58 13,29 12,99 11,94 50,80
MMPI 11,56 12,23 12,59 11,05 47,43
IndRb 12,29 12,90 13,38 12,36 50,93
IndPI 10,80 11,13 11,71 11,22 44,86

"MMg: Indice Mulamba e Mock aplicado aos valores genéticos verdadeiros; IRRblup: indice
ponderado pela variancia residual via RRblup; IMpls: indice ponderado pela variancia residual
via Mpls; IRbcp: indice efeitos de marcadores codificados e padronizados via RRblup; Iplcp:
indice efeitos de marcadores codificados e padronizados via Mpls; IRbmed: indice média de
efeitos de marcadores via RRblup; IPImed: indice média de efeitos de marcadores via Mpls;
MMRDb: indice Mulamba e Mock aplicados aos GEBVs via RRblup; MMP!I: indice Mulamba

e Mock aplicados aos GEBVs via Mpls; IndRb: indice valores fenotipicos codifieados
padronizados via RRblup; IndPI: indice valores fenotipicos codificados e padronizados via
Mpls.

E possivel notar na Tabela 12 que a estratégia de endifimdronizar os efeitos dos
marcadores (IRbcp e Iplcp) proporcionou os menores ganhos genéticos totais (20,20 e 14,76 %
respectivamente) quando comparada as demais estratégias multivariadas propostas. Além disso,

essa estratégia aplicada ao método Mpls resultou em ganhos negativos para os caracteres de

menores herdabilidades (-0,08% e -1,27%).
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Observando os resultados proporcionados pela estratégia de ponderar os efeitos dos
marcadores pela variancia residual, considerando o mesmo sentido de selecédo para todas as
caracteristicas, os indices IRRblagMpls pouco se diferenciaram quanto aos ganhos de
selecéo obtidos (Tabela 12). Além disso esses indices proporcionaram maiores resultados de
ganhos para a caracteristica de maior herdabilidad)e (

Na Tabela 13 estdo apresentados os ganhos de selecdo estimados nos valores genéticos
verdadeiros, com base nos individuos selecionados a partir dos GEBVs obtidos pelas diferentes
estratégias multivariadas, considerando diferente sentido de selecdo para a caracteristica de

herdabilidade igual a 40%.

Tabela 13. Ganhos de selecéo diretos e indiretos estimados nos valores genéticos verdadeiros,
com base nos individuos ranqueados em ordem decrescente de GEBVs para as caracteristicas
C1,C3e C4 (herdabilidades 20%, 60% e 80%, respectivamente) e em ordem crescente para a

caracteristic&€2 (herdabilidade igual a 40%), considerando os diferentes indices de selecao.

indices* c1 c2 C3 C4 Total
MMg 10,28 2,71 11,56 12,47 37,02
IRRblup 10,28 6,94 11,41 14,49 43,12
IMpls 10,21 6,87 11,69 14,11 42,88
IRbcp 2,42 -6,22 3,97 6,31 18,92
Iplcp -0,77 -4,97 6,29 6,84 18,87
IRbmed 9,62 4,15 11,92 12,86 38,55
IPImed 7,85 3,29 9,05 9,74 29,93
MMRDb 10,69 2,48 11,61 12,82 37,60
MMPI 15,26 0,22 10,55 10,54 36,57
IndRb 9,76 4,91 12,27 13,26 40,20
IndPI 7,34 3,06 9,58 10,58 30,56

"MMg: indice Mulamba e Mock aplicado aos valores genéticos verdadeiros; IRRblup: indice
ponderado pela variancia residual via RRblup; IMpls: indice ponderado pela variancia residual
via Mpls; IRbcp: indice efeitos de marcadores codificados e padronizados via RRblup; Iplcp:
indice efeitos de marcadores codificados e padronizados via Mpls; IRbmed: indice média de
efeitos de marcadores via RRblup; IPImed: indice média de efeitos de marcadores via Mpls;
MMRDb: indice Mulamba e Mock aplicados aos GEBVs via RRblup; MMP!I: indice Mulamba

e Mock aplicados aos GEBVs via Mpls; IndRb: indice valores fenotipicos codifieados
padronizados via RRblup; IndPI: indice valores fenotipicos codificados e padronizados via
Mpls.
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A partir dos resultados apresentados na Tabela 13 é possivel verificar que apenas a
estratégia de codificar e padronizar os efeitos dos marcadores proporcionou ganhos negativos
na caracteristica desejada (C2). Todavia esta estratégia proporcionou baixos ganhos para as
demais caracteristicas e 0s menores ganhos genéticos totais quando comparado as demais
estratégias de selecdo. De forma similar ao primeiro cenario (Tabela 12), o ganho de selecéo
obtido para a caracteristica de menor herdabilidade via selecdo dos individuos pelos GEBVs
estimados pela estratégia de codificar e padronizar os efeitos dos marcadores via método Mpls
foi negativo (-0,77).

De modo geral, nenhuma das estratégias de indices de selecdo avaliadas neste estudo
foram eficientes para maximizar os ganhos com a selecdo em todas as caracteristicas, ao se
considerar o cenario com diferente sentido de selecdo para a caracteristica de herdabilidade

igual a 40% (Tabela 13).

Coeficientes de coincidéncias entre as diferentes estratégias multivariadas na selecao de
individuos geneticamente superiores

Na Tabela 14 estdo apresentados os coeficientes de coincidéncia de selecdo entre as
diferentes estratégias multivariadas e os valores genéticos verdadeiros considerando 0 mesmo
sentido de selecado para as quatro caracteristicas avaliadas.

As menores coincidéncias de selecdo com os individuos selecionados pelos valores
genéticos verdadeiros (Tabela 14), independente da caracteristica, foram verificadas para os
métodos via estratégia de codificar e padronizar os efeitos dos marcadores (IRbcp e Iplcp).
Esses resultados foram menores que as coincidéncias obtidas para o indice de Mulamba e Mock
fenotipico (MMf) e sugerem que esta estratégia ndo € eficiente para selecdo dos individuos
geneticamente superiores, considerando o mesmo sentido de selecdo para todas as

caracteristicas avaliadas.
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Tabela 14. Analise de coincidéncia de selecdo dos individuos selecionados em ordem
decrescente de GEBVs estimados por cada indice de selecéo e os individuos selecionados pelos
maiores valores genéticos verdadeiros, para as caracteristicas simuladas C1, C2, C3 e C4 com

herdabilidades 20%, 40%, 60% e 80%, respectivamente.

indices* C1 c2 C3 C4
MMg 57,88 52,88 50,00 53,63
MMf 43,75 39,13 39,00 43,38
IRRDblup 49,13 35,63 44,25 76,75
IMpls 50,00 36,75 46,13 72,13
IRbcp 22,75 23,75 23,63 16,75
Iplcp 10,63 7,00 26,25 27,63
IRbmed 58,13 54,38 51,88 53,75
IPImed 52,13 47,25 43,75 45,75
MMRb 56,75 50,63 48,75 52,75
MMPI 50,88 46,50 46,13 46,75
IndRb 55,75 49,50 52,00 57,63
IndPlI 47,63 41,50 43,63 49,50

"MMg: Indice Mulamba e Mock aplicado aos valores geneticos verdadeiros; MMf: indice
Mulamba e Mock aplicado aos valores fenotipicos; IRRblup: Indice ponderado pela variancia
residual va RRblup; IMpls: Indice ponderado pela variancia residual via Mpls; IRbcp: Indice
efeitos de marcadores codificados e padronizados via RRblup; Iplcp: Indice efeitos de
marcadores codificados e padronizados via Mpls; IRbmed: Indice media de efeitos de
marcadores via RRblup; IPImed: Indice media de efeitos de marcadores via Mpls; MMRb:
Indice Mulamba e Mock aplicados aos GEBVs via RRblup; MMPI: Indice Mulamba e Mock
aplicados aos GEBVs via Mpls; IndRb: Indice valores fenotipicos codificados e padronizados
via RRblup; IndPI: Indice valores fenotipicos codificados e padronizados via Mpls.

A estratégia de aplicar a média nos efeitos dos marcadores estimados via método
RRblup (IRbmed) proporcionou a selecdo de individuos com maiores coeficientes de
coincidéncia com os individuos geneticamente superiores que aquelas obtidas pelo indice de
Mulamba e Mock aplicado aos valores genéticos verdadeiros (MMg), para todas as
caracteristicas avaliadas (Tabela 14).

As estratégias de ponderar os efeitos dos marcadores pela variancia residual,dRRblup
IMpls, apresentaram as maiores coincidéncias na sele¢cdo dos individuos geneticamente
superiores ao se considerar a caracteristica de maior herdabil@dderoporcionando

coeficientes de coincidéncia de 76,75% e 72,13% respectivamente. Por outro lado, a
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coincidéncia obtida para a caracteristica de herdabilidade igual a 40%, pelas estratégias
IRRblup e IMpls, foram menores que as coincidéncias obtidas para o indice de Mulamba e
Mock fenotipico (MMf) considerando a mesma caracteristica (Tabela 14).

Na Tabela 15 estdo apresentados os coeficientes de coincidéncia de selecao entre as
diferentes estratégias multivariadas propostas e os valores genéticos verdadeiros considerando

diferente sentido de selecéo para a caracteristica de herdabilidade igual a 40%.

Tabela 15 Andlise de coincidéncia dos individuos selecionados em ordem decrescente de
GEBVs para as caracteristicas C1, C3 e C4 (herdabilidades 20%, 60% e 80%, respectivamente)
e em ordem crescente para caracteris€izgherdabilidade igual a 40%), estimados por cada
indice de selecdo e os individuos selecionados, seguindo o mesmo critério, pelos valores

genéticos verdadeiros.

indices* C1 Cc2 C3 c4
Valor Genético Verdadeiro
MMg 43,00 3,38 41,13 56,13
MMf 26,13 3,75 32,13 36,75
IRRblup 44,13 0,63 41,75 79,00
IMpls 43,25 0,88 43,75 74,00
IRbcp 16,38 22,13 17,00 27,25
Iplcp 8,75 18,88 22,63 29,13
IRbmed 40,63 2,75 43,63 59,25
IPImed 32,75 4,63 33,13 42,13
MMRb 39,13 2,13 38,75 56,75
MMPI 30,25 3,63 35,38 43,75
IndRb 41,50 1,88 45,75 64,13
IndPlI 29,38 3,88 35,00 45,50

"MMg: Indice Mulamba e Mock aplicado aos valores genéticos verdadeiros; MMf: indice
Mulamba e Mock aplicado aos valores fenotipicos; IRRblup: indice ponderado pela variancia
residual via RRblup; IMpls: indice ponderado pela variancia residual via Mpls; IRbcp: indice
efeitos de marcadores codificados e padronizados via RRblup; Iplcp: indice efeitos de
marcadores codificados e padronizados via Mpls; IRbmed: indice média de efeitos de
marcadores via RRblup; IPImed: indice média de efeitos de marcadores via Mpls; MMRDb:
indice Mulamba e Mock aplicados aos GEBVs via RRblup; MMPI: indice Mulamba e Mock
aplicados aos GEBVs via Mpls; IndRb: indice valores fenotipicos codificados e padrenizado
via RRblup; IndP!: indice valores fenotipicos codificados e padronizados via Mpls.
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De modo geral nenhuma das estratégias avaliadas nesse estudo foi eficiente para
selecionar os individuos geneticamente superiores que apresentaram 0S menores valores
genéticos verdadeiros para a caracteristica de herdabilidade igual a 40%, evidenciado pelas
baixas coincidéncias observadas para esta caracteristica (Tabela 15). Neste cenario, as maiores
coincidéncias obtidas com os individuos selecionados pelos menores valores genéticos
verdadeiros (C2) foram obtidas pela estratégia de codificar e padronizar os efeitos dos
marcadores via RRblup e Mpils, resultando em 22,13% e 18,88% para os indices IRRblup e
IMpls, respectivamente.

A estratégia de ponderar os efeitos dos marcadores pela variancia residual via métodos
RRblup e Mpls (IRRblup e IMpls), apresentaram as menores coincidéncias na selecdo dos
individuos geneticamente superiores ao se considerar a caracteristica C2 (Tabela 15). Neste
cenario de selecdo, esta estratégia proporcionou as maiores coincidéncias ao considerar as
demais caracteristicas, principalmente para a caracteristica de maior herdabilidade (C4). De
modo geral, os resultados proporcionados pela estratégia de ponderar os efeitos dos marcadores
pela variancia residual, independentemente do método de GWS utilizado (IRRblup e IMpls),
pouco foi influenciada pela alteracéo no cenario de selecéo (Tabelas 14 e 15).

Na Tabela 16 estdo apresentados os coeficientes de coincidéncia entre todas as
estratégias multivariadas avaliadas nos diferentes cenarios quanto ao sentido de selecdo das
caracteristicas. Independente do cenério, as coincidéncias de todos os indices propostos com o
indice MMg foram maiores que a coincidéncia deste com o indice de Mulamba e Mock baseado
em valores fenotipicos (MMf), exceto ao se considerar os indices baseados na codificacéo e
padronizacdo dos efeitos dos marcadores (IRbcp e Iplcp). De modo geral, as menores

coincidéncias verificadas entre todas as estratégias foram para os indices IRbcp e Iplcp.

64



Tabela 16. Comparacdo entre as diferentes estratégias multivariadas, via analise de
coincidéncia, para dois cenarios de selegddenario 1 (acima da diagonal principal): selecéo

em ordem decrescente dos individuos para todas as caracteristicas avaliadas; ii) Cenario 2
(abaixo da diagonal principal): selecdo em ordem decrescente para as caracteristicas de

herdabilidades 20%, 60% e 80% e em ordem crescente para herdabilidade 40%.

MMg MMf [IRRblup IMpls IRbcp Iplcp IRbmed IPIimed MMRb MMPI IndRb IndPI

MMg 5688 6950 7013 2575 1788 8438 6600 8600 7138 8250 6288
MMf 4325 5450 5575 2713 2213 5813 6163 5938 6300 6038 6838
IRRblup 6538 42,88 87,75 2150 2775 7063 5625 7000 6038 7575 6113
IMpls 64,75 4525 8575 2238 3063 7100 6025 7038 6525 7575 6163
IRbcp 3850 3363 31,88 31,38 3325 2875 2950 2900 27,75 2813 2738
Iplcp 3288 3063 3363 3688 5388 1863 21,38 1813 2275 2125 2213
IRbmed 7225 4750 7400 7313 4525 3763 6813 9013 7213 9238 64,63
IPImed 4650 51,00 4700 5300 3588 34,13 54,00 6750 8538 6888 6813
MMRb 7313 4725 6900 67,88 47,88 3588 8663 5300 73,75 8888 64,13
MMPI 5425 5200 5113 5763 3850 37,75 6063 8088 61,38 73,63 6813
IndRb 71,88 4800 7925 7900 4200 3763 9075 5513 8313 6125 66,75

IndPl 4963 61,88 50,75 5263 3438 3225 5450 5388 5363 5463 5488

"MMg: Indice Mulamba e Mock aplicado aos valores genéticos verdadeiros; MMf: indice
Mulamba e Mock aplicado aos valores fenotipicos; IRRblup: indice ponderado pela variancia
residual via RRblup; IMpls: indice ponderado pela variancia residual via Mpls; IRbcp: indice
efeitos de marcadores codificados e padronizados via RRblup; Iplcp: indice efeitos de
marcadore codificados e padronizados via Mpls; IRbmed: indice média de efeitos de
marcadores via RRblup; IPImed: indice média de efeitos de marcadores via Mpls; MMRb:
indice Mulamba e Mock aplicados aos GEBVs via RRblup; MMPI: indice Mulamba e Mock
aplicados aos GEBVs via Mpls; IndRb: indice valores fenotipicos codificados e padronizados
via RRblup; IndP!: indice valores fenotipicos codificados e padronizados via Mpls.

As maiores coincidéncias com os individuos selecionados pelo indice de Mulamba e
Mock genético (MMg) foram proporcionadas pelas estratégias de aplicar o indice de Mulamba
e Mock nos GEBVs (MMRD), aplicar a média nos efeitos dos marcadores (IRbmed) e codificar
e padronizar os valores fenotipicos antes de realizar as analises de selecdo genémica (IndRb),
considerando o método RRblup, para os dois cenarios avaliados (Tabela 16). Além disso, 0s
coeficientes de coincidéncia verificados entre essas trés estratégias (MMRDb, IRbmed e IndRb)

foram de alta magnitude, variando de 83,13% a 92,38%.
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DISCUSSAO
Selecéo direta e indireta na GWS

No presente estudo foi verificado que os ganhos obtidos com a selecao direta e indireta
fenotipica foi muito inferior aos ganhos maximos possiveis de serem alcancados ao se
considerar os valores genéticos verdadeiros, principalmente para os caracteres de baixas
herdabilidades (Tabelas 8 e 9). Dai a importancia da busca por ferramentas mais acuradas para
maximizar os ganhos de selecdo em programas de melhoramento. Neste sentido, a GWS se
destaca pela reconhecida eficiéncia na selecdo de caracteres de baixa herdabilidaitee e pe
mais ciclos de selecdo por unidade de tempo, resultando enes@gaohos genéticos em
comparacdo com a selecdo fenotipica (Fernandes et al,, R@beélsheimer et al., 2013
Sonesson e Meuwissen, 2009).

Na GWS os GEBVs sédo utilizados para classificar e selecionar individuos
geneticamente superiores. Neste estudo, foi possivel constatar superioridade dos métodos de
GWS (Tabelas 10 e 11) quando comparados aos ganhos diretos e indiretos proporcionados pela
selecdo fenotipica (Tabelas 8 e Pg@rnandes et al. (2017) compararam a eficiéncia de varias
estratégias de GWS para aumentar a acuracia de predicdo de uma caracteristica principal,
utilizando informacdes de caracteristicas correlacionadas. Esses autores verificaram a maior
eficiéncia da GWS indireta quando comparada a selecéo fenotipica e concluiram que ao utilizar
uma caracteristica de facil medicdo em fase precoce da planta, com alta herdabilidade e
correlacionada a uma caracteristica principal, é possivel obter reducao no tempo por ciclo e
consequentemente nos custos de producéo.

Os resultados deste estudo demonstraram que o método RRblup proporcionou elevados
ganhos com a selecéo direta e indireta (Tabelas 10 e 11), independente da herdabilidade da
caracteristica, proporcionando resultados mais proximos aos ganhos genéticos maximos

possiveis de serem obtidos com a selecdo (Tabelas 8 e 9). Do mesmo modo, o método RRblup
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tem sido utilizado em diversas pesquisas de melhoramento de plantas e apresentado maior
eficiéncia que a selecao fenotipica (de Azevedo Peixoto et al;,@9bs Campos et al., 2013
Resende et al., 2012Aesende et al., 2012Bhong et al., 2009).

Todavia, 0 método Mpls foi menos eficiente na selecéo direta e indireta que o RRblup
para caracteres de menores herdabilidades (Tabelas 10 e 11). Observando os resultados deste
estudo, foi possivel notar que os ganhos obtidos pelo método Mpls se ajmoxia selecao
fenotipica ao considerar caracteres de baixas herdabilidades (Tab8las@yerindo que sua
aplicacdo na GWS ¢ justificada apenas para caracteres de herdabilidades maiores que 60%
Azevedo et al. (2013) verificaram que o métddias foi 75% menos eficiente, em média, do
gue o RRblup na estimacdo dos GEBVs e dos efeitos de marcadores avaliando caracteristicas
de carcaca de suinos, com diferentes herdabilidades.

Ao se estimar os ganhos com a selecdo dos 80 individuos com menores valores
fenotipicos, genéticos ou gendmicos para a caracteristica de herdabilidade igual a 40%, houve
inversdo de sinais nos ganhos indiretos para as demais caracteristicas (Tabelas 9 e 11). De
acordo com Cruz et al. (2012), a selecdo direta em certas caracteristicas pode provoca
alteracfes indesejaveis em outras quando houver correlacées desfavoraveis, levando a baixo
desempenho em caracteristicas secundarias, de forma que a populacdo melhorada podera

apresentar sérios problemas e consequentemente a rejeicao pelos produtores.

Estratégias multivariadas via indices de selecéo aplicadas a GWS

Na busca por metodologias eficientes na selecéo precoce direta de varios caracteres de
interesse econdmico simultaneamente, cinco estratégias multivariadas via aplicacéo de indices
na GWS, utilizando os métodos RRblup e Mpls, foram propostas. Segundo Ceron-Rojas et al.

(2015) um indice de selegdo gendmica pode ser definido como uma combinacéo linear de
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GEBVs, que utiliza informacdes de marcadores moleculares para predizer o mérito genético e
selecionar individuos em uma populagéo nao fenotipada.

De acordo com a teoria de indice de selecdo gendmica dgioricCeron-Rojas et al.

(2015), a estratégia de codificar e padronizar os valores fenotipicos (IndRb e IndPI) antes da
aplicacdo dos métodos de GWS, nao se aplica ao conceito, visto que, de acordo com a teoria
proposta por esses autores, o indice de&etgeendmica € aplicado nos GEBVs. Todavia, esta
estratégia considerou a combinacéao linear de todas as caracteristicas para estimar os valores de
GEBVs e proporcionou altos ganhos e coincidéncias na selecao de individuos geneticamente
superiores, principalmente para o método RRblup (Tabelas 12 e 14). Segundo Fernandes et al.
(2017), ao utilizar dados fenotipicos de caracteristicas correlactomidadas na validacdo

para estimar os efeitos dos marcadores e GEBVSs, é possivel alcancar aumentos substanciais na
acuracia e ganho genéticos com a selecéao.

De modo geral, os ganhos genéticos totais obtidos pelos diferentes indices de selecao
propostos neste estudo tenderam a se aproximar aos ganhos obtidos pelo indice de Mulamba e
Mock aplicado aos valores genéticos verdadeikdilg), destacando os indiceRkmed e
IMMR (Tabela 12). Além disso, esses indices resultaram nas maiores coincidéncias com o
MMg na selecéo dos individuos, independente do cenario avaliado (Tabela 16). Ceron-Rojas et
al. (2015) compararam a aplicacdo do indice de selecdo gendmica com o indice fenotipico
baseado na teoria proposta por Smith (1936) e verificaram que esses indices proporcionaram
ganhos de selecdo semelhantes.

Os indices baseados na codificacdo e padronizacéo dos efeitos dos marcadores (IRbcp
e Iplcp), resultaram em baixos ganhos quando comparado ao indice MMg, se aproximando dos
resultados obtidos pela selecéo direta e indireta fenotipica (Tabelas 1 e 12). De acordo com
Lorenz et al. (2011), é esperado que os indices de selecéo fenotipica sejam maiseprecisos

resultem em maior resposta de selecéo por ciclo de selecéo do que os indices aplicad®s na GW
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No entanto, independente do cenario, os indices IRbcp e Iplcp apresentaram também baixas
coincidéncias na selecdo dos individuos geneticamente superiores (Tabelas 14 e 15) e as
menores coincidéncia com os demais indices de selecdo (Tabela 16). Assim, esses resultados
sugerem que, dentre as estratégias avaliadas, a codificacdo e padronizacdo dos efeitos dos
marcadores proporcionou a menor eficiéncia para aplicacdo na GWS.

Os indices baseados na ponderacédo dos efeitos dos marcadores pela variancia residual
(IRRblup e IMpls) tenderam a maximizar os ganhos em caracteres com maiores herdabilidades
(Tabelas 12 e 13)ato esperado, visto que as caracteristicas de maiores herdabilidades
apresentam menores variancias residuais. Além disso, as maiores coincidéncias ao selecionar
os individuos geneticamente superiores, foram obtidas para esses indices consalerando
caracteristica de herdabilidade igual a 80% (Tabelas 14 e 15). De maneira geral, esses indices
proporcionaram resultados eficientes ao se comparar com a selecao direta e indireta fenotipica
ou com a aplicacdo dos métodos de GWS (Tabelas 8 e 10). Konig e Swalve (2009) verificaram
gue a aplicacao de indices na GWS pode proporcionar melhores resultados para os caracteres
de maiores herdabilidades e para minimizar este problema, os autores sugeriram a aplicacéo de
indices com pesos econdmicos mais elevados para as caracteristicas de baixas herdabilidades.

Ao se verificar os ganhos obtidos com a selecdo e as coincidéncias de selecéo para 0s
individuos geneticamente superiores, nenhuma das estratégias de indices proposta neste estudo
foi eficiente ao se considerar o cenario com diferente sentido de selecdo para a caracteristica de
herdabilidade igual a 40% (Tabela 13 e 15). Esses resultados sugerem que os dados simulados
nao foram eficientes para representar este cenario de selecdo, que provavelmente podem ser
explicados por altas correlacdes positivas entre as quatro caracteristicas avaliadas. Neste
sentido, é interessante a realizacdo de novos estudos, a partir de dados simulados e reais, que

possam demostrar a eficiéncia dos indices propostos nesse cenario de selecao.
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De modo geral, independente do cenario avaliado, as coincidéncias da maioria dos
indices propostos foram maiores em relacdo ao indice MMg que em relacdo ao indice MMf
(Tabela 16), indicando maior eficiéncia dos indices aplicados a GWS na selecéo dos individuos
geneticamente superiores quando comparado ao indice baseado apenas em valores fenotipicos.
Heffner et al. (2011), também indicaram sucesso da aplicacdo de indices de sele¢c& na GW
quando comparados aos indices de selecdo aplicados a dados fenotipicos, e concluiram que
mais pesquisas sobre a aplicacdo de estratégias multivariadas na GWS sdo necessarias, Vvisto
gue um dos principais objetivos dos melhoristas € a maximizacdo dos ganhos genéticos totais
com a selecdo em varios caracteres simultaneamente.

Portanto, os resultados apresentados nesse estudo sugerem que a aplicacdo de indices
na GWS é uma proposta eficiente para obter ganhos em varias caracteristicas simultaneamente,
sendo promissora para aplicagdo em programas de melhoramento de plantas, visto q@e a maiori
dos indices resultaram em ganhos superiores aos alcancados pela selecdo direta e indireta

fenotipica ou utilizando os métodos RRblup e Mpls.

CONCLUSOES

A selecao direta e indireta utilizando métodos de GWS apresentou maior eficiéncia que
a selecéo fenotipica, principalmente para os caracteres de menores herdabilidades. Todavia, de
modo geral, a utilizacdo de indices de sele¢cdo genbmica proporcionaram maiores ganhos
genéticos totais que a selecdo direta e indireta.

A estratégia de codificar e padronizar (IRbcp e Iplcp) resultou em menores ganhos totais
e menores coincidéncias de sele¢cdo quando comparada aos demais indices propostos. Os
indices baseados na estratégia de ponderar os efeitos dos marcadores pela variancia residual
(IRRblup e IMpls), tenderam a maximizar 0s ganhos em caracteres com maiores

herdabilidades. Os indices IndRb, IRbmed e IMMR, apresentaram os maiores ganhos genéticos
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totais com a selecdo e foram 0s que mais se aproximaram do indice de Mulamba e Mock
aplicado aos valores genéticos verdadeiros (MMQg).
Nenhuma das estratégias de indices proposta neste estudo foi eficiente ao se considerar

o cenario com diferente sentido de selecédo para a carackeCidtic
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