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RESUMO 

 

ROSSINOL, Aline Marçal, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, fevereiro de 2023. 
Associação Genômica Via Regiões Cromossômicas Sob A Abordagem Bayesiana. 
Orientadora: Camila Ferreira Azevedo. Coorientadores: Ana Carolina Campana Nascimento e 
Moysés Nascimento. 
 
 

Com os avanços na biotecnologia se tornou possível novas descobertas na área da biologia 

molecular, o que favorece cada vez mais os estudos de associação genômica ampla (Genome 

Wide Association Studies - GWAS). A GWAS utiliza marcadores moleculares, principalmente, 

os SNPs (Single Nucleotide Polymorphism), tendo como objetivo identificar as variantes 

causais no genoma e investigar as regiões do cromossomo em que estas variantes se encontram. 

Um dos principais métodos estatísticos em GWAS é o método via regressão em marcas únicas, 

que visa estudar a associação entre o fenótipo e um único marcador. No entanto, esse método 

apresenta problemas estatísticos, como, por exemplo, necessidade de grandes amostras e alta 

taxa de falsos positivos. Atualmente, os métodos utilizando grupos de marcadores vêm 

ganhando cada vez mais destaque, devido ao fato de que, os marcadores moleculares podem 

estar em alto desequilíbrio de ligação (Linkage Disequilibrium – LD) entre si e, com isso, 

influenciar conjuntamente o fenótipo. Um desses métodos é o Mapeamento de Herdabilidade 

Regional (Regional Heritability Mapping - RHM). Atualmente, os estudos de associação sob 

abordagem Bayesianas e utilizando grupos de marcadores, ou regiões genômicas, vêm 

ganhando cada vez mais destaque. Isto ocorre devido ao fato de que nesses métodos é possível 

estimar simultaneamente os efeitos dos marcadores ao invés de um único marcador, o que reduz 

a taxa de falsos positivos. A literatura ainda não apresenta nenhuma proposta sobre o método 

de RHM sob uma abordagem bayesiana e também sobre a estimação simultânea dos efeitos das 

regiões em um único modelo. Desta forma, no capítulo 1 desta dissertação é realizada uma 

revisão de literatura sobre as metodologias estatísticas utilizadas. O capítulo 2 visa comparar a 

eficiência de se estimar o efeito de todas as regiões genômicas simultaneamente através de um 

modelo bayesiano em relação ao procedimento de se estimar o efeito de cada região por vez 

através de dados simulados e depois para elucidar a utilização deste modelo nos programas de 

melhoramento, as estimações usando uma única região e todas as regiões simultaneamente 

também foram performadas em dados reais de arroz Oryza sativa. Esse estudo utilizou dados 

simulados através do pacote AlphaSimR e dados de arroz provenientes do Rice Diversity 

Project. O tamanho das regiões foi determinado como sendo a distância na qual o LD é metade 



do seu valor máximo e, para verificar se as regiões eram associadas as características 

fenotípicas, foi utilizada a Probabilidade a Posteriori da Associação da Janela (Window 

Posterior Probability of Association - WPPA). Para os dados simulados, a eficiência da 

estimação simultânea dos efeitos das regiões genômicas utilizando a estimação bayesiana, 

apresentou resultados superiores. Nos dados de arroz, a estimação simultânea detectou uma 

quantidade superior de regiões já relatadas na literatura em detrimento a estimação única, além 

de apresentar novas regiões genômicas que podem ser estudadas em analises pós-GWAS. Essa 

é uma metodologia que apresenta potencial para aplicação, descoberta e investigação de novas 

regiões genômicas associadas a características fenotípicas. 

 

Palavras-chave: Mapeamento de Herdabilidade Regional. Poder de detecção.  Probabilidade 

a posteriori  



ABSTRACT 

 

ROSSINOL, Aline Marçal, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, February 2023. Genome-
Wide Association Studies via Bayesian Analysis of Chromosomal Regions. Adviser: Camila 
Ferreira Azevedo. Co-advisers: Ana Carolina Campana Nascimento and Moysés Nascimento. 
 
 

With advances in biotechnology, it has become possible to make discoveries in molecular 

biology, which increasingly favor Genome-Wide Association Studies (GWAS). GWAS uses 

molecular markers, mainly Single Nucleotide Polymorphisms (SNPs), to identify causal 

variants in the genome and investigate the chromosome regions where these variants are 

located. One of the main statistical methods in GWAS is the single-marker regression method, 

which aims to study the association between the phenotype and a single marker. However, this 

method has statistical problems, such as the need for large samples and a high rate of false 

positives. Currently, methods using groups of markers are gaining more prominence because 

molecular markers may be in high linkage disequilibrium (LD) with each other and thereby 

jointly influence the phenotype. One of these methods is Regional Heritability Mapping 

(RHM). Currently, Bayesian approaches using groups of markers or genomic regions are 

gaining more and more attention. This increase is because these methods make it possible to 

estimate the effects of markers simultaneously instead of just one marker, which reduces the 

false positive rate. The literature still needs to present a proposal for the RHM method under a 

Bayesian approach, nor for the simultaneous estimation of the effects of regions in a single 

model. Thus, in chapter 1 of this dissertation, a literature review is conducted on the statistical 

methodologies used. Chapter 2 compares the efficiency of estimating the effect of all genomic 

regions simultaneously using a Bayesian model versus the procedure of estimating the effect of 

each region one at a time using simulated data. Estimations using a single region and all regions 

simultaneously were also performed on real rice data from the Rice Diversity Project To 

elucidate the use of this model in breeding programs. This study used simulated data through 

the AlphaSimR package and rice data. The size of the regions was determined as the distance 

at which LD is half of its maximum value, and to verify whether the regions were associated 

with phenotypic characteristics, the Window Posterior Probability of Association (WPPA) was 

used. For simulated data, the efficiency of simultaneously estimating the effects of genomic 

regions using Bayesian estimation showed superior results. In rice data, simultaneous 

estimation detected a higher number of regions already reported in the literature compared to 

single estimation, as well as presenting new genomic regions that can be studied in post-GWAS 



analyses. This methodology has the potential for application, discovery, and investigation of 

new genomic regions associated with phenotypic traits. 

 

Keywords: Regional Heritability Mapping. Detection Power. Posterior Probability 
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1. INTRODUÇÃO GERAL 

 

A biotecnologia vem a cada dia mais colaborando e realizando novas descobertas na 

área da biologia molecular. Devido a isso, é possível que sejam utilizadas informações que 

venham diretamente do DNA, através de marcadores moleculares. Esses permitem que se tenha 

amplas informações sobre o genoma dos indivíduos, tornando-se possível os estudos de 

associação genômica ampla (Genome Wide Association Studies - GWAS) (MEUWISSEN et al. 

2001; UFFELMANN et al., 2021). Estes estudos buscam identificar as variantes causais no 

genoma que afetam uma determinada característica por meio dos marcadores moleculares, 

principalmente, o SNP (Single Nucleotide Polymorphism). Um dos primeiros métodos 

estatísticos aplicados a GWAS foi o método via regressão em marcas únicas, que visa estudar 

a associação entre o fenótipo e um único marcador (ZINGLER et al., 2008). No entanto, esse 

método apresenta problemas estatísticos, como, por exemplo, a necessidade de grandes 

amostras, alta taxa de falsos positivos e baixo poder de detecção (FERNANDO et al., 2004).  

Com isso, estudos que consideram grupos de marcadores, as denominadas regiões 

genômicas, visando buscar associações entre elas e o fenótipo, vêm ganhando cada vez mais 

destaque na GWAS (FERNANDO et al., 2017). O mapeamento de herdabilidade regional 

(Regional Heritability Mapping - RHM), proposto por Nagamine et al. (2012), é uma 

abordagem que utiliza modelos mistos e que é baseada em regiões. Como essa abordagem 

utiliza regiões, isso faz com que se aumente o desequilíbrio de ligação (Linkage Disequilibrium 

- LD) entre as regiões e os QTL (Quantitative Trait Loci) reduzindo as taxas de falsos positivos 

e aumentando o poder de detecção de QTLs (USAI et al., 2014). No entanto, nesta metodologia, 

estima-se o efeito de uma região do genoma por vez. Já os métodos bayesianos propostos 

inicialmente para a predição genômica, como o BayesDπ, também podem ser utilizados para 

analisar a associação entre as regiões genômicas e o fenótipo, como apresentado por Fernando 

e Garrick (2013). Nesta abordagem, os efeitos individuais de cada marcador são estimados 

simultaneamente, e posteriormente, em posse das médias a posteriori dos efeitos dos 

marcadores se constrói e avalia-se as regiões como apresentado por Lima et al. (2022).  

Considerando o melhor de nosso conhecimento, até o momento, não há relatos na 

literatura de estudos de GWAS de uma proposta similar ao RHM, mas que se estimam os efeitos 

de todas as regiões diretamente e simultaneamente no modelo. Procedendo com a análise de 

forma simultânea, os efeitos de todas as regiões teriam somente uma única fonte de erro, o que 

pode permitir o aumento do poder de detecção de regiões associadas. No entanto, a realização 

da estimação simultânea considerando modelos lineares mistos, sob a abordagem REML/BLUP 
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(Restricted Maximum Likelihood/Best Unbiased Linear Prediction) com matrizes de 

covariância estruturadas, podem sofrer de problemas de convergência quando os modelos são 

super-parametrizados, causando sérios problemas nas inferências dos parâmetros (BATES et 

al., 2015). Já os métodos bayesianos parecem não sofrer com problemas de super-

parametrização, pois utilizam informações das distribuições a priori além das informações dos 

dados amostrais (GAMERMAN e LOPES, 2006). 

 Neste contexto, o capítulo 1 desta dissertação consiste em uma revisão de literatura, em 

que é apresentado a definição e a importância dos estudos de GWAS. Neste capítulo são 

apresentados detalhes teóricos da análise via marcas únicas, dos estudos utilizando regiões 

genômicas e do mapeamento de herdabilidades regionais. São apresentadas vantagens teóricas 

de se trabalhar com regiões genômicas utilizando metodologias bayesianas, em que essas 

podem ser aplicadas utilizando o método BayesDπ e o método RHM sob o enfoque bayesiano. 

Também é apresentada uma descrição do critério utilizado nos estudos para encontrar as regiões 

associadas. 

  O capítulo 2 compara a eficiência de se estimar o efeito de todas as regiões genômicas 

simultaneamente através de um modelo bayesiano em relação ao procedimento de se estimar o 

efeito de cada região por vez por meio de dados simulados e depois para elucidar a utilização 

deste modelo nos programas de melhoramento, as estimações única e simultânea foram 

aplicadas a dados reais de arroz Oryza sativa. 
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2 REVISÃO DE LITERATURA  

2.1 Definição e Importância 

A biotecnologia vem a cada dia mais facilitando e proporcionando novas descobertas 

aos estudos na área da biologia molecular. Devido a isso, atualmente é possível que sejam 

utilizadas informações que venham diretamente do DNA, através de marcadores moleculares. 

Esses permitem que se tenha ampla informação sobre o genoma dos indivíduos e são 

economicamente mais viáveis. Com isso, se tornou possível estudos que relacionam fenótipos 

e genótipos, favorecendo estudos de seleção e associação genômica ampla (Genomic Wide 

Selection – GWS e Genome Wide Association Studies – GWAS, respectivamente) 

(MEUWISSEN et al. 2001; UFFELMANN et al., 2021). 

 Os marcadores moleculares que veem sendo utilizados em estudos de GWS e de GWAS 

são do tipo SNP (Single Nucleotide Polymorphism), pois estes são a forma mais abundante de 

variação do DNA no genoma, são codominantes e sua genotipagem pode ser realizada em larga 

escala. A utilização destes marcadores permitiu a obtenção de informações sobre a variabilidade 

genética, a identificação e a localização de genes específicos associados a características de 

interesse dos programas de melhoramento (RESENDE et al., 2012). 

Devido a elevada densidade destes marcadores, a probabilidade de que um loco de 

característica quantitativa (Quantitative trait locus - QTL) esteja em desequilíbrio de ligação 

(Linkage Disequilibrium – LD) com pelo menos um marcador é muito alta. Esses marcadores 

em LD com os QTLs explicarão quase a totalidade da variação genética de um caráter 

quantitativo, podendo ser em grandes ou pequenos efeitos. Portanto, sob a suposição de 

existência do LD entre marcadores e QTL, a associação entre QTL e valor genético pode ser 

acessada indiretamente por meio da associação de marcadores moleculares e valores fenotípicos 

(RESENDE et al., 2012). Essa associação favorece os estudos de GWAS, que buscam a 

associação entre o QTL e os valores genéticos dos indivíduos referentes a uma determinada 

característica. 

Os estudos de GWAS foram inicialmente desenvolvidos e validados para estudos 

epidemiológicos em humanos (MCCARTHY et al., 2008), mas já vem sendo consolidados e 

utilizados no melhoramento vegetal e animal (ARORA et al. 2019; QUERO et al. 2018; 

MÜLLER et al. 2018; ZHANG J. et al. 2016; CHENG et al.,2022). Várias abordagens 

estatísticas vêm sendo utilizadas, como as análises via marcas únicas, análises via modelos 

lineares mistos, modelos de haplótipos, modelos mistos baseados em genealogia e modelos de 

seleção de marcadores via abordagens bayesianas (FERNANDO e GARRICK, 2013; ZHOU et 

al., 2014; WU et al., 2014; GUO et al., 2016; BENNEWITZ et al., 2017; FERNANDO et al., 
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2017; BRAZ et al., 2019; CHENG et al.,2022). Um dos primeiros e principais métodos 

estatísticos aplicados a GWAS é o método via regressão em marcas únicas, que visa estudar a 

associação entre o fenótipo e um único marcador a cada vez (ZINGLER et al., 2008). No tópico 

seguinte, será apresentada a descrição metodológica do método de análise via marcas únicas. 

 

2.2. Análise via Marcas Únicas  

O método estatístico com teoria mais simples aplicado a GWAS é o método via marcas 

únicas cujo modelo utilizado é o de regressão linear simples: 𝒚 = 𝑿𝜷 + 𝑾𝒊𝑚𝑖 + 𝒆 

em que: 

y é o vetor de informações fenotípicas; 𝜷 é vetor de efeitos fixos, como a média e os efeitos de estrutura de populações e 𝑿 é a matriz 

de incidência dos efeitos fixos; 𝑚𝑖 é o efeito do i-ésimo marcador (considerado fixo) sendo 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 e 𝑛 o número de 

marcadores;  𝑾𝒊 é o vetor de incidência para o i-ésimo marcador (composto por 0, 1 e 2); 𝒆 é o vetor de erros aleatórios com 𝒆~𝑁(0, 𝐼𝜎𝑒2) sendo 𝜎𝑒2 a variância residual. 

Como se trata de um modelo de regressão linear simples, a média geral e o efeito do i-

ésimo marcador são estimados através do método dos mínimos quadrados ordinários, utilizando 

as equações a seguir: [ 𝑿𝑇𝑿 𝑿𝑇𝑾𝑖𝑾𝑖𝑇𝑿 𝑾𝑖𝑇𝑾𝑖] [ 𝜇̂𝑚𝑖̂] = [𝑿𝑇𝒚𝑾𝑖𝒚]. 
Após a estimação do efeito do i-ésimo marcador (𝑚̂𝑖), é necessária a realização de um 

teste de hipótese para verificar se de fato aquele efeito do marcador sobre o fenótipo de interesse 

é significativo. O teste utilizado para este propósito é o teste t-student (RESENDE et al., 2012), 

cuja a hipótese de nulidade (𝐻0) é definida como “o i-ésimo marcador não apresenta qualquer 

efeito sobre o fenótipo (𝐻0: 𝑚𝑖 = 0)” e a hipótese alternativa (𝐻𝑎) é definida como “o i-ésimo 

marcador tem efeito sobre o fenótipo (𝐻0: 𝑚𝑖 ≠ 0)”, ou seja, o i-ésimo marcador e o QTL 

encontram-se em LD para aquele determinado fenótipo.  

O procedimento de estimação e de teste de hipótese é repito por 𝑛 vezes, ou seja, 

repetido para cada um dos marcadores contidos no banco de dados genotípicos. Desta forma, é 

necessária a realização de múltiplos testes, o que ocasiona nesta análise estatística um alto 

índice de falsos positivos, ou seja, considerar que o efeito do marcador sobre o fenótipo é 
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significativo quando não é (RESENDE et al., 2012, SAHANA et al., 2010). Na prática isso 

significa que se concluirá que um determinado marcador afeta um determinado fenótipo, 

quando isso não ocorre. Uma forma de contornar esse problema estatístico foi apresentada por 

Fernando et al. (2004), esta consiste em controlar o número de falsos positivos em relação ao 

número total de resultados positivos por meio da taxa de descobertas falsas (False Discovery 

Rate - FDR). Para considerar a FDR no teste de significância é realizada uma correção no p-

value associado ao teste, denominado de q-value (STOREY e TIBSHIRANI, 2003). 

Os marcadores moleculares dentro do genoma podem estar altamente em LD e 

influenciar conjuntamente o fenótipo. Desta forma, um marcador sozinho pode não apresentar 

uma forte associação com o fenótipo de interesse, o que faz com que o efeito deste seja difícil 

de ser identificado no fenótipo, ou seja, o método via marcas únicas pode apresentar baixo 

poder de detecção. Assim, estudos como o de Fernando et al. (2017), Li et al. (2021) e Lima et 

al. (2022) recomendam a utilização de grupos de marcadores, as denominadas regiões 

genômicas, que possibilitam com que se capture maior parte da variabilidade genética e 

aumente o poder de detecção de QTL. Para isso, os tópicos a seguir contemplam maneiras de 

se construir regiões genômicas e diferentes abordagens estatísticas para a análise destas regiões. 

 

2.3. Estudos de Regiões Cromossômicas 

 Os estudos de GWAS baseados em regiões genômicas foram propostos para superar o 

problema de que um marcador sozinho pode apresentar uma baixa associação com o fenótipo 

de interesse e, consequentemente, a análise apresentar baixo poder de detecção (LI et al., 2021). 

Desde então, muitas abordagens estatísticas começaram a serem desenvolvidas para a 

realização de inferências baseadas em regiões genômicas, podendo essas serem sobrepostas ou 

não. As metodologias podem utilizar a inferência clássica, como a metodologia de modelos 

mistos (NAGAMINE et al., 2012; SUELA et al., 2022; RESENDE, 2017) e a inferência 

Bayesiana (HAYES et al., 2010; FAN et al., 2011; LEGARRA et al., 2018).  

Algumas estratégias apresentadas pela literatura para a definição de regiões são: i) Após 

a construção de um gráfico de decaimento de LD entre marcadores (𝑟2, que representa 

estimativas pareadas do LD) e o ajuste de uma curva que represente a relação entre o LD e a 

distância dos marcadores no genoma, uma alternativa seria definir o tamanho da região como 

sendo a distância que fornece o LD estimado entre marcadores igual a 0,20. Kim et al. (2007), 

Lam et al. (2010) e Vos et al. (2017) consideram que abaixo de 0,20, não há desequilíbrio de 

ligação entre os marcadores, ou seja, os marcadores se encontram em equilíbrio de ligação; ii) 
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Também após a construção de um gráfico de decaimento de LD, o tamanho da região seria 

definido como a distância na qual o LD estimado é metade do seu valor máximo conforme 

avaliado por Suela et al. (2022); ou iii) cada região deve possuir a mesma quantidade de 

marcadores, como proposto por Li et al. (2021), logo se teria regiões genômicas de diferentes 

tamanhos.  

Após a descrição da construção destas regiões genômicas, é importante descrever como 

avaliar estas regiões quanto a associação das mesmas com os fenótipos de interesse. Desta 

forma, a seguir, serão apresentadas uma metodologia baseada em modelos mistos e duas 

metodologias baseadas em inferência bayesiana. 

 

2.4. Mapeamento de herdabilidades regionais (Regional Heritability Mapping - RHM) 

O método de mapeamento de herdabilidades regionais (Regional Heritability Mapping 

- RHM) foi proposto por Nagamine et al. (2012) e é baseado na teoria de modelos mistos. É 

uma das principais metodologias estatísticas aplicadas a GWAS que utilizam em seus 

procedimentos as regiões genômicas. O modelo da RHM visa a estimação do efeito de uma 

única região no fenótipo e é definido por meio de:  𝒚 = 𝑿𝜷 + 𝒁𝒌𝒓𝒌 + 𝒆 

em que: 

y é o vetor de informações fenotípicas; 𝜷 é vetor de efeitos fixos, como a média e os efeitos de estrutura de populações e 𝑿 é a matriz 

de incidência dos efeitos fixos; 𝒓𝒌 é o vetor de efeitos genômicos aditivos de indivíduos referente a k-ésima região do genoma 

com matriz de incidência 𝒁𝒌, sendo 𝒓𝒌~𝑁(0, 𝑮𝒓𝒌𝜎𝑟𝑘2 ) em que 𝑮𝒓𝒌  é a matriz de parentesco 

genômico e 𝜎𝑟𝑘2  é a variância genética referentes a k-ésima região (𝑘 = 1,2, … , 𝐾 e 𝐾 é o número 

de regiões genômicas formadas); 𝒆 é o vetor de erros aleatórios com 𝒆~𝑁(0, 𝑰𝝈𝑒2) sendo 𝜎𝑒2 a variância residual. 

 A matriz 𝑮𝒓𝒌  utiliza a matriz de incidência dos marcadores pertencentes apenas a k-

ésima região, e é dada por: 𝑮𝒓𝒌 = 𝑾𝒓𝒌𝑾𝒓𝒌′∑ 2𝑝𝑖(1 − 𝑝𝑖)𝑛𝑘𝑖=1    
em que: 𝑾𝒓𝒌  é a matriz de incidência dos marcadores pertencentes a k-ésima região; 𝑝𝑖 é a frequência alélica associada ao i-ésimo SNP; 
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𝑛𝑘 é o número de SNPs pertencentes à k-ésima região. 

Para a estimação dos efeitos genéticos da k-ésima região do genoma sobre o fenótipo 

são utilizadas as equações de modelos mistos propostas por Henderson (1973) e dadas por: 

[𝑿′𝑿 𝑿′𝒁𝒌𝒁𝒌′ 𝑿 𝒁𝒌′ 𝒁𝒌 + 𝑮𝒓𝒌−𝟏 𝜎𝑒2𝜎𝑟𝑘2  ] [ 𝜇̂𝒓𝒌̂] = [𝑿′𝒚𝒁𝒌′ 𝒚], 

em que os componentes de variância, 𝜎𝑟𝑘2  e 𝜎𝑒2, são estimados via método de máxima 

verossimilhança restrita (Restricted maximum likelihood – REML - PATTERSON e 

THOMPSON, 1971). 

 O modelo acima considera a presença do efeito da k-ésima região (𝒓𝒌), dessa forma é 

definido como sendo o modelo completo. Já o modelo sem a presença dos efeitos genéticos da 

k-ésima região (𝒓𝒌), é considerado como modelo restrito. Para avaliar a significância dos 

efeitos da região k-ésima sobre o fenótipo, os modelos, reduzido e completo, são comparados 

por meio do teste da razão de verossimilhança (TRV), em que se considera o logaritmo da 

função de verossimilhança (𝑙𝑛 𝐿), conforme mostrado abaixo: 

 𝑇𝑅𝑉 = 2𝑙 𝑛 (𝐿1𝐿0) 

em que 𝐿1 é a função de verossimilhança referente ao modelo completo e 𝐿0 é a função de 

verossimilhança referente ao modelo restrito. A hipótese de nulidade (𝐻0) do TRV é definida 

como “os modelos não diferirem entre si”, ou seja, isso indica que a k-ésima região não 

apresenta efeitos genéticos sobre o fenótipo. Já a hipótese alternativa (𝐻𝑎) é definida como “os 

modelos diferem entre si”, ou seja, a k-ésima região apresenta efeitos significativos sobre o 

fenótipo. Como são determinadas K regiões no genoma, os procedimentos de estimação e de 

teste de hipótese devem ser realizados K vezes. 

 Dessa forma, assim como ocorre na análise via marcas únicas apresentada no tópico 2.2, 

os procedimentos de teste usados no RHM também sofrem com a ocorrência de múltiplos teste, 

e assim, elevando a taxa de falsos positivos. Uma forma de contornar esse problema é a mesma 

já apresentada anteriormente, o q-value. 

 

2.5. Métodos Bayesianos  

As abordagens bayesianas vêm ganhando cada vez mais destaque em GWAS, devido 

ao fato de que nesses métodos é possível estimar simultaneamente os efeitos dos marcadores, 

o que reduz a taxa de falsos positivos (LI et al., 2021). Os métodos bayesianos propostos para 
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a predição genômica, como os métodos Bayes A, Bayes B, BayesC𝜋   e BayesD𝜋, também 

podem ser utilizados para analisar a associação entre as regiões genômicas e o fenótipo, como 

apresentado por Fernando e Garrick (2013). Os métodos bayesianos têm a vantagem de 

quantificar a incerteza de cada parâmetro, quando assumimos uma distribuição de 

probabilidade a priori para os mesmos e combinam-se a elas na inferência, as informações 

provenientes dos dados (ZHAO et al., 2019). Os efeitos individuais de cada marcador são 

estimados simultaneamente, e posteriormente, em posse das médias, medianas e/ou modas a 

posteriori dos efeitos dos marcadores se constrói e avalia-se as regiões como apresentado por 

Lima et al. (2022). A utilização de abordagens bayesianas é uma estratégia promissora para a 

GWAS quando combinada com inferência baseada em regiões, como apresentado por Chunyu 

et al. (2017). 

Desta forma, são apresentadas a seguir descrições metodológicas básicas sobre o 

principal método bayesiano proposto para a GWS e aplicado a GWAS, chamado método 

BayesD𝜋. 

 

2.5.1 Método BayesD𝝅 

Considere o seguinte modelo linear proposto por Meuwissen et al. (2001):  𝒚 = 𝑿𝜷 + 𝑾𝒎 + 𝒆 

em que: 

y é o vetor de informações fenotípicas; 𝜷 é vetor de efeitos fixos, como a média e os efeitos de estrutura de populações e 𝑿 é a matriz 

de incidência dos efeitos fixos; 𝒎 é o vetor de efeitos genéticos aditivos dos marcadores; 𝑾 é a matriz de incidência de todos os marcadores moleculares;  𝒆 é o vetor de erros aleatórios com 𝒆~𝑁(0, 𝑰𝜎𝑒2) sendo 𝜎𝑒2 a variância residual. 

Com base no modelo linear apresentado acima, Habier et al. (2011) propuseram o 

método Bayes Dπ. A distribuição dos dados e as distribuições a priori referentes a este método 

são definidas, respectivamente, como: 𝑦~𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙(𝑿𝜷 + 𝑾𝒎, 𝐼𝜎𝑒2) 𝜷~𝑁(𝟎, 𝑰108) 𝑚𝑗|𝜋~(1 − 𝜋)𝑁(0, 𝜎𝑚𝑗2 ) +  𝜋𝑁(0, 𝜎𝑚𝑗2 = 0); 𝜎𝑚𝑗2 |𝜋~𝜒−2(𝜐, 𝑆𝑚2 ), 𝜋~𝑈(0,1) 
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𝑆𝑚2 ~𝐺𝑎𝑚𝑎(𝛼, 𝛽) 𝜎𝑒2~𝜒−2(𝑠𝑒, 𝑑𝑓𝑒) 

em que 𝑗 = 1, … , 𝑛, 𝑛 é o número de marcadores, 𝑠𝑒 , 𝑑𝑓𝑒 , 𝛼, 𝜐 e 𝛽 são os hiperparâmetros das 

distribuições a priori e devem ser conhecidos, 𝜋 é a probabilidade de inclusão de variáveis. O 

BayesDπ visa limitar a influência do parâmetro de escala (𝑆𝑚2 ) no fator de shrinkage para os 

efeitos dos marcadores com intuito de minimizar os vieses das estimativas e tratar π como um 

parâmetro desconhecido do modelo, assumindo para ele uma distribuição de probabilidade 

(AZEVEDO et al., 2015).   

O vetor de parâmetros a ser estimado é dado por 𝜽 =[𝜷, 𝑚1, … , 𝑚𝑛, 𝜎𝑚12 , … , 𝜎𝑚𝑛2 , 𝜋, 𝑆𝑚2 , 𝜎𝑒2]′. O processo de estimação bayesiana será definido no 

tópico 2.5.3, considerando o vetor 𝜽. Após a estimação dos efeitos de marcadores, é possível 

construir as regiões e avaliá-las conforme será apresentado no tópico 2.5.4.  

 

2.5.2 Mapeamento de herdabilidades regionais (Regional Heritability Mapping – RHM) 

bayesiano 

Assim como o RHM sob a abordagem de modelos mistos, pode-se considerar o efeito 

da região genômica diretamente no modelo e a estimação deste efeito ser realizada sobre o 

enfoque bayesiano, diferentemente do que ocorre com o método BayesDπ, que considera os 

efeitos de marcadores no modelo estatístico e depois constrói-se as regiões. Para tanto, 

considere o seguinte modelo: 𝒚 = 𝑿𝜷 + 𝒁𝒌𝒓𝒌 + 𝒆 

em que: 𝒚 é o vetor de informações fenotípicas;  𝜷 é vetor de efeitos fixos, como a média e os efeitos de estrutura de populações e 𝑿 é a matriz 

de incidência dos efeitos fixos; 𝒓𝒌 é o vetor de efeitos genéticos aleatórios aditivos dos indivíduos da k-ésima região (𝑘 =1, 2, … , 𝐾);  𝒁𝒌 é a matriz de incidência que relaciona o efeito da k-ésima região ao fenótipo;  𝒆 é o vetor de erros aleatórios do modelo com 𝑒~𝑁(0, 𝑰𝜎𝑒2), sendo 𝜎𝑒2  a variância residual. 

A distribuição dos dados e as distribuições a priori referentes ao modelo acima são 

definidas, respectivamente, como: 𝒚~𝑁(𝑿𝜷 + 𝒁𝒌𝒓𝒌, 𝐼𝜎𝑒2) 𝜷~𝑁(𝟎, 𝑰108) 
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𝒓𝒌~𝑁(0, 𝑮𝒓𝒌𝜎𝑟𝑘2 ) 𝜎𝑟𝑘2 ~𝜒−2(𝑠𝑟𝑘 , 𝑑𝑓𝑟𝑘) 𝜎𝑒2~𝜒−2(𝑠𝑒, 𝑑𝑓𝑒) 

em que 𝜎𝑟𝑘2   é a variância genética associada a k-ésima região; 𝑠𝑟𝑘, 𝑑𝑓𝑟𝑘, 𝑠𝑒 , 𝑑𝑓𝑒 são 

denominados hiperparâmetros sendo 𝑠 o parâmetro de escala e 𝑑𝑓 os graus de liberdade.  

A matriz 𝑮𝒓𝒌  utiliza a matriz de incidência dos marcadores pertencentes a k-ésima 

região, e é dada por: 𝑮𝒓𝒌 = 𝑾𝒓𝒌𝑾𝒓𝒌′∑ 2𝑝𝑖(1 − 𝑝𝑖)𝑛𝑘𝑖=1    
em que: 𝑾𝒓𝒌  é a matriz de incidência de marcadores pertencentes a k-ésima região; 𝑝𝑖 é a frequência alélica associada ao i-ésimo SNP; 𝑛𝑘 é o número de SNPs pertencentes à k-ésima região. 

O vetor de parâmetros a ser estimado é 𝜽 = [𝜷, 𝒓𝒌, 𝜎𝑟𝑘2 , 𝜎𝑒2]′. O processo de estimação 

bayesiana será definido no tópico 2.5.3, considerando o vetor 𝜽. Após a estimação do 

componente de variância associado a k-ésima região, é possível avaliá-la conforme será 

apresentado no tópico 2.5.4.  

 

2.5.3 Estimação Bayesiana 

A distribuição a posteriori conjunta dos parâmetros é proporcional a multiplicação da 

função de verossimilhança e das distribuições a priori de cada parâmetro. No entanto, a 

distribuição de probabilidade desejada para a realização de inferências é a distribuição a 

posteriori marginal de cada parâmetro, porém, esta distribuição é de difícil ou impossível 

obtenção analítica, principalmente, no contexto de alta dimensionalidade (RESENDE et al., 

2012). A obtenção de amostras das distribuições a posteriori marginais é realizada por meio 

dos algoritmos MCMC (Markov Chain Monte Carlo). Esse método consiste na técnica de gerar 

valores de uma distribuição de probabilidade por meio de um processo de Cadeias de Markov. 

Os valores das distribuições a posteriori marginais são gerados indiretamente por meio de uma 

classe de distribuição denominada Distribuição Condicional Completa a posteriori (D.C.C.P.) 

e por meio da teoria de Cadeias de Markov é possível mostrar que, após atingir a condição de 

equilíbrio, gerar valores da D.C.C.P. equivale a gerar valores da distribuição a posteriori 

marginal do parâmetro. Quando a distribuição assumida para os dados e as distribuições a priori 

assumidas para os parâmetros são ditas conjugadas, temos que as respectivas D.C.C.P.’s são 
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distribuições de probabilidade conhecidas e a da mesma família de distribuições da distribuição 

a priori, como é o caso do método apresentado no tópico 2.5.2. Desta forma, pode-se gerar 

valores diretamente da D.C.C.P. e, consequentemente, utilizar o algoritmo MCMC denominado 

Gibbs Sampler (GEMAN e GEMAN, 1984) que será descrito a seguir. 

Considere 𝑝 parâmetros. Assim, o algoritmo geral de amostragem de Gibbs é dado 

por: 

Passo 1: Inicie o contador de iterações em 𝑗 =  0 e defina o número 𝐽 de iterações; 

Passo 2: Especifique valores iniciais para cada um dos parâmetros respeitando seu respectivo 

espaço paramétrico, formando o vetor de parâmetros de valores na iteração 0, ou seja, 𝜽(0) =(𝜃1(0) 𝜃2(0)   …  𝜃𝑝(0) ); 

Passo 3: Avance 𝑗 fazendo 𝑗 =  𝑗 +  1 e obtenha 𝜃(𝑗) a partir do vetor de parâmetros 𝜃(𝑗−1)  
por geração sucessiva de valores, como: 𝜃1(𝑗) ~ 𝜋(𝜃1| 𝜃2(𝑗−1)  𝜃3(𝑗−1)  . . .  𝜃𝑝(𝑗−1)) 𝜃2(𝑗) ~ 𝜋(𝜃2| 𝜃1(𝑗)  𝜃3(𝑗−1)  . . .  𝜃𝑝(𝑗−1)) 𝜃3(𝑗) ~ 𝜋(𝜃3| 𝜃1(𝑗)  𝜃2(𝑗)  . . .  𝜃𝑝(𝑗−1)) ⋮ 𝜃𝑝(𝑗) ~ 𝜋(𝜃𝑝| 𝜃1(𝑗)  𝜃2(𝑗)  . . .  𝜃𝑝−1(𝑗) ) 

em que  𝜋(𝜃1| 𝜃2(𝑗−1)  𝜃3(𝑗−1)  . . .  𝜃𝑝(𝑗−1))  é a D.C.C.P. de 𝜃1, 𝜋(𝜃2| 𝜃1(𝑗)  𝜃3(𝑗−1)  . . .  𝜃𝑝(𝑗−1))    é 

a D.C.C.P. de 𝜃2 e assim, sucessivamente. A cada iteração tem-se um vetor de parâmetros dado 

por 𝜽(𝑗) = (𝜃1(𝑗)  𝜃2(𝑗)  . . .  𝜃𝑝(𝑗)). 

Passo 4: Se 𝑗 <  𝐽, volte para o Passo 3. Se 𝑗 =  𝐽, encerrar. 

 Em casos em que a D.C.C.P. é uma distribuição de probabilidade desconhecida, utiliza-

se o algoritmo MCMC denominado Metropolis Hastings (GELMAN et al., 2014), que é o caso 

do método BayesD𝜋. Pois, nestes casos, há um impedimento quanto a geração de valores 

aleatórios destas distribuições. Dessa forma, a ideia deste algoritmo é utilizar distribuições de 

probabilidade candidatas (sendo estas distribuições de probabilidades conhecidas), e aceitar ou 

não os valores gerados. Esta aceitação é feita mediante a um critério probabilístico. Este é o 

caso do método BayesDπ apresentado no tópico 2.5.1. 

Após a definição do número de iterações (J), duas quantidades devem ser definidas 

burn-in (B) e thin (T). O burn-in consiste em descartar as primeiras B iterações da cadeia, sendo 

que após esse descarte tem-se a distribuição supostamente em equilíbrio. E como o algoritmo 

MCMC é um processo markoviano, a dependência entre as amostras diminui com o aumento 
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da distância entre as iterações, dessa forma o thin consiste em descartar iterações entre cada T 

amostras a serem salvas, com intuito de obter independência entre elas. Ao final, a cadeia teria 

um total de (𝐽 − 𝐵)/𝑇 amostras. O diagnóstico de convergência ou de equilíbrio pode ser 

avaliado por meio de critérios propostos por Geweke (1992), Heidelberger e Welch (1983), 

Raftery e Lewis (1992) e Gelman e Rubin (1992). Quando se tem a convergência do algoritmo, 

pode-se garantir que o valor gerado da D.C.C.P. de um determinado parâmetro equivale a gerar 

valores da sua distribuição a posteriori marginal. A partir disso, toda a informação necessária 

para as inferências a respeito dos parâmetros pode ser obtida por meio desta distribuição, como 

a média a posteriori.  

Depois de realizadas as inferências, é necessária a utilização de critérios de seleção das 

regiões genômicas utilizando os efeitos de marcadores estimados via métodos bayesianos 

(BayesDπ, por exemplo) ou os componentes de variância associados a cada região estimados 

(método RHM bayesiano, por exemplo). Lima et al. (2022) avaliaram vários critérios de seleção 

de regiões genômicas e o que apresentou resultados superiores em termos de baixas taxas de 

falsos positivos e alto poder de detecção foi a medida denominada de probabilidade a posteriori 

da associação da região genômica (Window Posterior Probability of Association - WPPA) e é 

esta que será apresentada a seguir.  

 

2.5.4 Seleções pela probabilidade a posteriori da associação da região genômica – (Window 

Posterior Probability of Association- WPPA)   

A medida WPPA é utilizada para verificar se a k-ésima região é associada ou não à um 

fenótipo de interesse. Esse valor é obtido com base na proporção da variância genética que é 

explicada pelos marcadores de cada região genômica. No RHM bayesiano, a variância genética 

associada a k-ésima região (𝜎𝑟𝑘2 ) é diretamente estimada. No entanto, nos métodos bayesianos 

baseados em efeitos de marcadores, a variância genética associada a k-ésima região pode ser 

estimada através da seguinte expressão: 

 𝜎̂𝑟𝑘2 = ∑ 2𝑝𝑖(1 − 𝑝𝑖)𝑚̂𝑖2𝑛𝑘
𝑖=1  

em que  𝑚̂𝑖 é a média a posteriori do efeito do i-ésimo SNP pertencente a k-ésima região 

estimado pelo método bayesiano, 𝑝𝑖 é a frequência alélica associada ao i-ésimo SNP e 𝑛𝑘 é o 

número de SNPs pertencentes à k-ésima região. 

A proporção da variância genética que é explicada pelos marcadores na k-ésima região, 

denotada por 𝑞𝑘, pode ser definida de duas formas como apresentado por:  
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𝑞𝑘 =  𝜎𝑟𝑘2𝐸(𝜎𝑟𝑘2 )    𝑜𝑢    𝑞𝑘 =  𝜎𝑟𝑘2𝜎𝑔2𝐾  

em que 𝐸(𝜎𝑟𝑘2 ) = ∑ 2𝑝𝑗 𝑞𝑗  𝐸(𝑚𝑗2)𝑗𝜖𝑘 , 𝐸(𝑚𝑗2) = 𝜎𝑔2𝑛𝐻̅, 𝜎𝑔2 é a média a posteriori da variância 

genética total, 𝑛 é o número de SNPs, 𝐻̅ é a média de 2𝑝(1 − 𝑝) e 𝐾 é o número de regiões 

genômicas construídas.  

Em situações em que 𝑞𝑘> 1, existe a presença de uma mutação causativa dentro da k-

ésima região, uma vez que esta apresenta variância maior do que a média das variâncias de 

todas as regiões ou do valor esperado da variância genética para aquela região e, quando isso 

ocorrer, conclui-se que a região avaliada é associada ao fenótipo de interesse (PETERS et al., 

2012; BENNEWITZ et al., 2017). A medida WPPA é obtida pela razão entre o número de 

iterações em que 𝑞𝑘 é maior que 1 e o número total de iterações. Quando 𝑊𝑃𝑃𝐴 > 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟, 

então a região será dita associada. O limiar é definido pelo pesquisador, no entanto, existem 

propostas como as de Fernando e Garrick (2013) e Fernando et al. (2017), que definem o limiar 

como sendo igual a 0,95. 
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3-ASSOCIAÇÃO GENÔMICA VIA REGIÕES CROMOSSÔMICAS SOB A 

ABORDAGEM BAYESIANA 

 

RESUMO 

A biotecnologia vem proporcionando novas descobertas na área da biologia molecular, o que 

favorece cada vez mais os estudos de associação genômica ampla (Genome Wide Association 

Studies - GWAS). A GWAS busca identificar e investigar as regiões do cromossomo em que 

as variantes significativas se encontram. Atualmente, estudos utilizando grupos de marcadores 

vêm ganhando cada vez mais destaque na GWAS, devido ao fato de que, os marcadores 

moleculares podem estar em alto desequilíbrio de ligação (Linkage Disequilibrium – LD) entre 

si e, com isso, influenciar conjuntamente o fenótipo. As abordagens bayesianas também, pois, 

permitem quantificar a incerteza de cada parâmetro, quando se é assumido uma distribuição de 

probabilidade a priori para os mesmos e combinam-se a elas, na inferência, as informações 

provenientes dos dados. Os objetivos deste estudo foram: (i) comparar a eficiência de se estimar 

o efeito de todas as regiões genômicas simultaneamente através de um modelo bayesiano em 

relação ao procedimento de se estimar o efeito de cada região por vez (ii) elucidar a utilização 

deste modelo nos programas de melhoramento, aplicando em dados reais de arroz Oryza sativa. 

Esse estudo utilizou dados simulados através do pacote AlphaSimR e dados de arroz 

provenientes do Rice Diversity Project. O tamanho das regiões foi determinado como sendo a 

distância na qual o LD é metade do seu valor máximo e, para verificar se as regiões eram de 

fato associadas as características fenotípicas, foi utilizada a Probabilidade a Posteriori da 

Associação da Janela (Window Posterior Probability of Association - WPPA). Para os dados 

simulados, a eficiência da estimação simultânea dos efeitos das regiões genômicas utilizando a 

estimação bayesiana, apresentou resultados satisfatórios. Nos dados de arroz, a estimação 

simultânea detectou uma quantidade superior de regiões já relatadas na literatura em detrimento 

a estimação única, além de apresentar novas regiões genômicas que podem ser estudadas em 

analises pós-GWAS. Essa é uma metodologia que apresenta potencial para aplicação, 

descoberta e investigação de novas regiões genômicas associadas a características fenotípicas. 

 

Palavras-chave: Marcadores Moleculares, Poder de detecção, Falsos Positivos, Simulação, 

Desequilíbrio de Ligação  
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1- Introdução 

A biotecnologia vem a cada dia mais facilitando e proporcionando novas descobertas 

aos estudos na área da biologia molecular. Devido a isso, é possível que sejam utilizadas 

informações que venham diretamente do DNA, através de marcadores moleculares. Esses 

permitem que se tenha amplas informações sobre o genoma dos indivíduos, tornando-se 

possível os estudos de associação genômica ampla (Genome Wide Association Studies - 

GWAS) (UFFELMANN et al., 2021). Estes estudos buscam identificar as variantes causais no 

genoma que afetam uma determinada característica por meio dos marcadores moleculares, 

principalmente, o SNP (Single Nucleotide Polymorphism). Um dos primeiros métodos 

estatísticos aplicados a GWAS foi o método via regressão em marcas únicas, que visa estudar 

a associação entre o fenótipo e um único marcador (ZINGLER et al., 2008). No entanto, esse 

método apresenta problemas estatísticos, como, por exemplo, a necessidade de grandes 

amostras, alta taxa de falsos positivos e baixo poder de detecção (FERNANDO et al., 2004).  

Com isso, estudos que consideram grupos de marcadores, as denominadas regiões 

genômicas, visando buscar associações entre elas e o fenótipo, vêm ganhando cada vez mais 

destaque na GWAS (FERNANDO et al., 2017). O mapeamento de herdabilidade regional 

(Regional Heritability Mapping - RHM), proposto por Nagamine et al. (2012), é uma 

abordagem que utiliza modelos mistos e que é baseada em regiões e, com isso, tende-se a 

aumentar o desequilíbrio de ligação (Linkage Disequilibrium - LD) entre as regiões e os QTL 

(Quantitative Trait Loci) reduzindo as taxas de falsos positivos e aumentando o poder de 

detecção de QTLs (USAI et al., 2014). No entanto, nesta metodologia, estima-se o efeito de 

uma região do genoma por vez. Já os métodos bayesianos propostos inicialmente para a 

predição genômica, como o BayesD𝜋, também podem ser utilizados para analisar a associação 

entre as regiões genômicas e o fenótipo, como apresentado por Fernando e Garrick (2013). 

Nesta abordagem, os efeitos individuais de cada marcador são estimados simultaneamente, e 

posteriormente, em posse das médias a posteriori dos efeitos dos marcadores se constrói e 

avalia-se as regiões como apresentado por Lima et al. (2022).  

Considerando o melhor de nosso conhecimento, até o momento, não há relatos na 

literatura de estudos de GWAS de uma proposta similar ao RHM, mas que se estimam os efeitos 

de todas as regiões diretamente e simultaneamente no modelo. Procedendo com a análise de 

forma simultânea, os efeitos de todas as regiões teriam somente uma única fonte de erro, o que 

pode permitir o aumento do poder de detecção de regiões associadas. No entanto, a realização 

da estimação simultânea considerando modelos lineares mistos, sob a abordagem REML/BLUP 

com matrizes de covariância estruturadas, podem sofrer de problemas de convergência quando 
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os modelos são super-parametrizados, causando sérios problemas nas inferências dos 

parâmetros (BATES et al., 2015). Já os métodos bayesianos parecem não sofrer com problemas 

de super-parametrização, pois utilizam informações das distribuições a priori além das 

informações dos dados amostrais (GAMERMAN e LOPES, 2006). 

Nesse contexto, o objetivo deste estudo é: (i) comparar a eficiência de se estimar o efeito 

de todas as regiões genômicas simultaneamente através de um modelo bayesiano em relação ao 

procedimento de se estimar o efeito de cada região por vez por meio de dados simulados e (ii) 

elucidar a utilização deste modelo nos programas de melhoramento, aplicá-los a dados reais de 

arroz Oryza sativa. 

 

2- Materiais e Métodos  

2.1- Dados Simulados  

Os conjuntos de dados genotípicos e fenotípicos de uma população F2 foram simulados 

utilizando o software R versão 4.1.2. (R CORE TEAM, 2021) por meio do pacote AlphaSimR 

versão 1.0.4 (GAYNOR et al., 2021). As características simuladas têm alta (ℎ2 = 0,50), 

moderada (ℎ2 = 0,30) e baixa ( ℎ2 = 0,10) herdabilidades com, respectivamente, três 

arquiteturas genéticas com 3, 10 e 100 QTL. Os indivíduos foram gerados com genomas 

diploides com comprimento cromossômico de 12 Morgans, supondo que os cromossomos 

fossem do mesmo tamanho, os marcadores foram distribuídos de forma aleatória entre os 12 

cromossomos. Cada um dos cromossomos possui 250 SNPs, totalizando 3.000 SNPs. Desta 

forma, tem-se 3 cenários distintos, cada qual com 10 repetições e com 1.000 indivíduos cada.  

Foi obtido para cada um dos cenários a proporção da variação dos locus de características 

quantitativas (QTL) explicadas pelos SNPs (𝑟𝑚𝑞2 ), em que este é calculado através da seguinte 

expressão (GODDARD et al. 2011): 

𝑟𝑚𝑞2 = 𝑛𝑛 + 𝑛𝑄𝑡𝑙 
em que 𝑛 é o número de SPNs e 𝑛𝑄𝑡𝑙 é o número de QTL. A Tabela 1 apresenta os cenários 

utilizados para a simulação dos dados e a proporção da variação genética explicada pelos SNPs.  
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Tabela 1. Descrição dos cenários com a proporção da variação dos locus de características 

quantitativas (QTL) explicadas pelos SNPs (𝑟𝑚𝑞2 ), arquitetura genética, número de QTL e 

herdabilidade aditiva (ℎ𝑎2). 

Cenarios  𝑟𝑚𝑞2  Arquitetura Genetica  
Numero de 

QTL 
ℎ𝑎2  

Cenário 1 0.9990 3 QTL em 12 cromossomos* 3 0.50 

Cenário 2 0.9967 
1 QTL em cada um dos 10 

cromossomos* 
10 0.30 

Cenário 3 0.9677 
10 QTL em cada um dos 10 

cromossomos* 
100 0.10 

* Os dois últimos cromossomos não possuem QTL. 

 

2.2- Banco de dados de arroz (Oryza sativa) 

 O conjunto de dados genotípicos e fenotípicos de arroz (Oryza sativa), utilizados para o 

estudo foram descritos em Ammiraju et al. (2006) e Zhao et al. (2011) e estão disponíveis em 

http://www.ricediversity.org/data/sets/44kgwas/. Foram selecionadas 11 características 

fenotípicas em 413 acessos de arroz, genotipados para 44.100 marcadores SNPs. Foi realizado 

o controle de qualidade para os marcadores genotípicos, 𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑟𝑎𝑡𝑒 < 70% e baixa frequência 

do alelo mais raro (Minor Allele Frequency - MAF) < 1%, após a realização desses, os 

marcadores que não atendiam os limites foram eliminados, restando 36.901 marcadores. 

 As características fenotípicas avaliadas foram: i) comprimento da folha bandeira (CFB); 

ii) largura da folha bandeira (LFB); iii) número de panículas por planta (NPP); iv) número de 

ramos da panícula primária (NRPP); v) altura da planta (AP); vi) comprimento da panícula 

(CP); vii) Flores por panícula (FLP); viii) Resistência à Brusone (RB); ix) fertilidade da 

panícula (FP); x) teor de proteína (TP); xi) número de sementes por panícula (NSPP). Os 

fenótipos foram pré-corrigidos para estrutura de população por meio de quatro componentes 

principais (Zhao et al., 2011). 

 

2.3- Regiões Genômicas  

Neste estudo, construiu-se regiões genômicas de tamanhos determinados com base no 

desequilíbrio de ligação médio entre os marcadores. Após a construção do gráfico de 

http://www.ricediversity.org/data/sets/44kgwas/
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decaimento de LD, os tamanhos das regiões foram definidos, como sendo a distância na qual o 

LD é metade do seu valor máximo. Essa medida também foi utilizada por Kim et al. (2007), 

Suela et al. (2022) e Vos et al. (2017). O número de regiões e marcadores em cada região com 

base na análise da metade do decaimento máximo do LD para todos os cenários simulados são 

apresentados na Tabela 2. Para os dados reais o valor que forneceu a metade do valor máximo 

de LD foi 0,21 Mb conforme também foi apresentado por Suela et al. (2022). 

 

Tabela 2. Estatísticas relacionadas aos dados genotípicos para os cenários: média e erro Padrão 

da distância entre marcadores dados em Morgans (Dist), máximo e respectivo erro padrão de 

desequilíbrio de ligação por cromossomo (maxLD), distância na qual temos metade do LD 

máximo (Dist. Metade LDmax), número de regiões (NR) e número de marcadores (N) por 

região e respectivos erros padrão. 

Cenário Dist. maxLD Dist. Metade LDmax NR N 
1 0.003 ± 0.001 0.41 ± 0.01 0.04 ± 0.01 308.10 ± 1.15 9.74 ± 1.09 

2 0.004 ± 0.001 0.41 ± 0.01 0.04 ± 0.01 304.50 ± 1.49 9.85 ± 1.10 

3 0.002 ± 0.001 0.40 ± 0.01 0.04 ± 0.01 302.80 ± 0.47 9.91 ± 1.14 

 

2.4- Modelo sob o enfoque bayesiano 

 O presente estudo visa propor o seguinte modelo para estimar os efeitos das regiões 

genômicas, por simultaneamente: 𝒚 = 𝟏𝜇 + 𝒁𝟏𝒓𝟏 + 𝒁𝟐𝒓𝟐 + ⋯ + 𝒁𝑲𝒓𝑲 + 𝒆, 

em que y é o vetor de informações fenotípicas (𝑁 × 1 sendo 𝑁 o número de indivíduos); 1 é 

um vetor com a mesma dimensão de y e valores iguais a 1; 𝝁 se refere a média geral; 𝒓𝒌 é o 

vetor de efeitos genéticos aleatórios aditivos dos indivíduos para a k-ésima região (𝑘 =1, 2, … , 𝐾 em que 𝐾 é o número total de regiões por cromossomo); 𝒁𝒌 é a matriz de incidência 

que relaciona o efeito da k-ésima região ao fenótipo; 𝒆 é o vetor de erros aleatórios do modelo 

com 𝑒~𝑁(0, 𝑰𝜎𝑒2), sendo 𝜎𝑒2  a variância residual. 

A distribuição dos dados e as distribuições a priori referentes ao modelo acima são 

definidas, respectivamente, como: 𝒚~𝑁(𝟏𝜇 + 𝒁𝟏𝒓𝟏 + 𝒁𝟐𝒓𝟐 + ⋯ + 𝒁𝑲𝒓𝒌, 𝑰𝜎𝑒2) 𝜇~𝑁(0,108) 𝒓𝟏~𝑁(0, 𝑮𝒓𝟏𝜎𝑟12 ) … 



34 
 

𝑟𝐾~𝑁(0, 𝑮𝒓𝑲𝜎𝑟𝐾2 ) 𝜎𝑟12 ~𝜒−2(𝑠𝑟1 , 𝑑𝑓𝑟1) … 𝜎𝑟𝐾2 ~𝜒−2(𝑠𝑟𝐾 , 𝑑𝑓𝑟𝐾) 𝜎𝑒2~𝜒−2(𝑠𝑒, 𝑑𝑓𝑒) 

em que 𝜎𝑟𝑘2   é a variância associada a k-ésima região (𝑘 = 1, 2, … , 𝐾); 𝑠𝑟𝑘, 𝑑𝑓𝑟𝑘, 𝑠𝑒 , 𝑑𝑓𝑒 são 

denominados hiperparâmetros sendo 𝑠 o parâmetro de escala e 𝑑𝑓 os graus de liberdade. 

A matriz de parentesco aditiva da k-ésima região é dada pela seguinte expressão: 𝑮𝒓𝒌 = 𝑊𝑟𝑘𝑊𝑟𝑘′∑ 2𝑝𝑖(1 − 𝑝𝑖)𝑖∈𝑟𝑘      
em que 𝑊𝑟𝑘 é a matriz de incidência de marcadores da k-ésima região; 𝑝𝑖 é a frequência alélica 

associada ao i-ésimo SNP (𝑖 = 1,2, … , 𝑛𝑘 em que 𝑛𝑘 é o número de SNPs da k-ésima região) 

pertencente à k-ésima região.  

 A obtenção das distribuições a posteriori marginais é realizada por meio dos algoritmos 

MCMC (Markov Chain Monte Carlo). Esse método consiste na técnica de gerar valores de uma 

distribuição de probabilidade por meio de um processo de Cadeias de Markov. Os valores das 

distribuições a posteriori marginais são gerados indiretamente por meio de uma classe de 

distribuição denominada Distribuição Condicional Completa a posteriori (D.C.C.P.) e por meio 

da teoria de Cadeias de Markov é possível mostrar que, após atingir a condição de equilíbrio, 

gerar valores de uma D.C.C.P. equivale a gerar valores da distribuição a posteriori marginal do 

parâmetro. Como a distribuição assumida para os dados e as distribuições a priori assumidas 

para os parâmetros foram as distribuições Normal e Qui-quadrado invertida escalada, os quais 

são conjugadas, temos que a D.C.C.P. é uma distribuição de probabilidade conhecida. Desta 

forma, pode-se gerar valores diretamente da D.C.C.P. e, consequentemente, utilizar o algoritmo 

MCMC denominado Gibbs Sampler (GEMAN & GEMAN, 1984). 

 Para as análises foram utilizados um número de interações de 300.000, um burn-in de 

20.000 e um thin de 10. O diagnóstico de convergência foi avaliado por meio do critério 

proposto por Geweke (1992). 

 

2.5-Seleção pela Probabilidade a Posteriori da Associação da Janela – (Window Posterior 

Probability of Association - WPPA)  

Para verificar se a k-ésima região é de fato associada ou não à característica de interesse 

foi utilizada a proporção da variância genética explicada (PVGE), e definida como, 



35 
 

𝑃𝑉𝐺𝐸𝑘 = 𝜎𝑟𝑘2∑ 𝜎𝑟𝑖2𝐾𝑖=1𝐾  

em que 𝜎𝑟𝑖 2  é a média a posteriori da variância genética da i-ésima região (𝑖 = 1,2, … , 𝑘 … , 𝐾) 

e K é o número de regiões por cromossomo. Em situações em que 𝑃𝑉𝐺𝐸𝑘> 1, existe a presença 

de uma mutação causativa dentro da k-ésima região, uma vez que esta apresenta variância maior 

do que a média das variâncias de todas as regiões e, quando isso ocorrer, temos que a região 

avaliada é considerada associada à característica de interesse (PETERS et al., 2012; 

BENNEWITZ et al., 2017). A medida  WPPA (Window Posterior Probability of Association) 

foi obtida pela razão entre o número de iterações em que 𝑞𝑘 é maior que 1 e o número total de 

iterações. Quando 𝑊𝑃𝑃𝐴 > 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟, então a região será dita associada. 

O limiar ótimo, para o WPPA, foi o ponto que minimizou a distância euclidiana entre a 

curva ROC (Receiver Operating Characteristic - proposta por Metz (1978)) construída em cada 

cenário e o ponto ideal para a GWAS (𝑥 = 0,𝑦 = 1), ou seja, taxa de falso-positivo igual a 0 e 

poder de detecção igual a 1 (Figura Suplementar 1). Este critério de escolha de determinação 

do ponto ótimo da curva ROC foi descrito por Perkins e Schisterman (2006).  

 

Figura Suplementar 1: O limiar ótimo é mostrado como o ponto que minimizou a distância 

euclidiana, d, entre a curva ROC  e o ponto ideal (0,1) onde temos uma taxa de falsos positivos 

igual a 0% e um poder de detecção de 100%. 

 

2.6- Comparação de Metodologias 

  Com o intuito de comparar a eficiência de se estimar o efeito das regiões 

simultaneamente e estimar o efeito de uma região por vez, serão calculadas as seguintes 

medidas:  

i) O poder de detecção que se refere à capacidade de detectar um QTL na população, 

quando ele realmente existe (RESENDE et al., 2012), ou seja, declarar que o efeito 



36 
 

de uma região é associado ao fenótipo quando de fato a região está em LD com o 

QTL. Este é definido pela razão do número de regiões consideradas associadas e 

que afetam a característica pelo número total de regiões que afetam a característica. 

ii) A taxa de falsos positivos que consiste em declarar que uma região é associada, 

quando na verdade a região não está em LD com o QTL. É possível calculá-la pela 

razão entre o número de regiões ditas associadas e que não afetam a característica e 

o número de regiões que não afetam a característica. 

iii) A porcentagem da variância genética capturada foi obtida pela razão entre a soma 

das médias a posteriori das variâncias genéticas das regiões consideradas associadas 

e a média a posteriori da variância genética total (LIMA et al., 2022). 

iv) Área abaixo da curva obtida entre as taxas de falsos positivos e o poder de detecção 

(curva ROC).  

v) A porcentagem de regiões detectadas como associadas nos cromossomos 11 e 12 

(sem QTLs) foi obtida como sendo a razão entre o número de regiões ditas 

associadas pelo modelo e o número total de regiões nestes cromossomos. 

Dessa forma, o procedimento que fornece o maior poder de detecção, menor taxa de 

falsos positivos, maior porcentagem da variância genética capturada, maior área abaixo da 

curva e menor número de regiões detectadas como associadas nos cromossomos sem QTL será 

considerado mais eficiente. 

Para elucidar a aplicação dos modelos propostos em programas de melhoramento, foram 

utilizados dados reais de arroz (Oryza sativa). Foi utilizado um limiar de 0,95 para verificar se 

de fato as regiões eram associadas ou não a fenótipo de interesse. A escolha desse limiar se 

deve ao fato de várias pesquisas como Fernando e Garrick (2013) e Fernando et al. (2017), já 

utilizarem esse valor. A localização (cromossomo e posição) no genoma dos SNPs e as regiões 

de pico foram comparadas com os QTL relatados anteriormente, utilizando as bases de dados 

Q-TARO (http://qtaro.abr.affrc.go.jp/qtab/table) e Gramene QTL 

(https://archive.gramene.org/qtl/ ).  

 

2.7- Recursos Computacionais 

Todas as rotinas computacionais utilizaram o software R versão 4.1.2. (R CORE TEAM, 

2021). Para a simulação dos dados foi utilizado o pacote AlphaSimR versão 1.0.4 (GAYNOR 

et al., 2021), o cálculo do LD foi realizado pelo pacote sommer (COVARRUBIAS-PAZARAN, 

2018) usando a função LD.decay e a rotina computacional implementada no GenomicLand 

http://qtaro.abr.affrc.go.jp/qtab/table
https://archive.gramene.org/qtl/
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(AZEVEDO et al., 2019), para as análises bayesianas e de convergência foram utilizados, 

respectivamente, os pacotes os pacotes BGLR versão 1.0.9 (DE LOS CAMPOS E PÉREZ., 

2021) e coda versão 0.19-4 (PLUMMER et al., 2006). 

 

3- Resultados e Discussões  

Os resultados da taxa de falsos positivos, poder de detecção, área sob a curva ROC, 

porcentagem de regiões ditas associadas nos cromossomos 11 e 12 e porcentagem da variância 

genética capturada pelo modelo sob o enfoque bayesiano, considerando a estimação do efeito 

de uma única região e a estimação simultânea dos efeitos das regiões, utilizando limiar ótimo e 

o limiar de 0,95 são apresentados na Tabela 3.  

Para o cenário com características controladas por apenas 3 QTLs de efeitos maiores 

(Cenário 1), foi considerado o limiar ótimo, para detectar as regiões associadas utilizando o 

critério do WPPA, de 0,55 para estimação simultânea e de 0,67 para a estimação única. A 

estimação única obteve uma taxa de falsos positivos (0,11) menor que a estimação simultânea 

(0,18), mas apresentou menor poder de detecção. No estudo de Schmid e Bennewitz (2017), os 

autores afirmam que a diminuição do número de falsos positivos em GWAS pode comprometer 

o poder de detecção, o que corrobora com os resultados encontrados para estimação única neste 

cenário. 

Os resultados apresentados pela estimação simultânea, quando considerado o limiar 

ótimo, foram superiores para a taxa de falsos positivo (0,18), poder de detecção (0,73), a 

porcentagem de regiões associadas nos cromossomos 11 e 12 (18%), o percentual da variância 

genética capturada (89,86) e a área abaixo a curva ROC (0,72). Ou seja, apesar de apresentar 

uma taxa maior de falsos positivos e possuir uma maior da porcentagem de regiões associadas 

nos cromossomos 11 e 12, a estimação simultânea consegue detectar um maior número de 

regiões associadas. 

O cenário com características controladas por 10 QTLs (Cenário 2), obteve o valor 

médio de limiar ótimo muito similar para ambas as abordagens, sendo 0,40 para estimação 

simultânea e 0,41 para a estimação única. Pode-se observar que a estimação simultânea obteve 

os resultados de poder de detecção, área sob a curva ROC e porcentagem da variância genética 

capturada superiores (Tabela 3), para a taxa de falso positivo e porcentagem de regiões 

associadas nos cromossomos 11 e 12 os resultados foram inferiores quando comparados a 

estimação única, como desejado. Lima et al. (2022) mostraram que o critério WPPA em 

detrimento a outras abordagens para detectar regiões associadas, consegue uma solução 

desejável, que é reduzir os falsos positivos, sem que isso comprometa tanto o poder de detecção 
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da análise. A estimação simultânea utilizando o WPPA mostrou que é possível reduzir a taxa 

de falso positivo sem que isso afetasse o poder de detecção. Já a estimação única utilizando o 

critério WPPA, apresentou uma redução no poder de detecção, devido à redução da taxa de 

falsos positivos. Para o cenário com características controladas por muitos marcadores de pouco 

efeito (Cenário 3), foi considerado o limiar ótimo de 0,35 para estimação simultânea e 0,37 para 

a estimação única. O resultado da estimação única foi similar ao resultado apresentado pela 

estimação simultânea. 

Analisando a diferença entre os valores de poder encontrados para os cenários 1,2 e 3, 

estes estão de acordo com o que é descrito no estudo de Shin e Lee (2015), que concluíram que 

arquitetura genética e a herdabilidade afetam o poder. No estudo realizado pelos autores, foi 

observado que o poder aumentou muito quando se avaliou características oligogênicas com uma 

maior herdabilidade. Podemos observar que o mesmo acontece quando consideramos um limiar 

de 0,95 como proposto por Fernando e Garrick (2013) e Fernando et al. (2017). O cenário 1 que 

possui característica oligogênica, com 3QTLs de grande efeito, foi o único cenário que 

apresentou um poder de detecção diferente de zero em ambas as estimações. A simultânea 

apresentou resultados superiores na porcentagem da variância genética explicada (70,72), além 

de possuir uma taxa de falsos positivos igual a zero. 

Para elucidar a aplicação do modelo proposto, este foi aplicado em um banco de dados 

de arroz (Oryza sativa), para 11 características fenotípicas, utilizando a estimação única e a 

estimação simultânea dos efeitos das regiões genômicas. Os valores de WPPA juntamente com 

os cromossomos e a posição inicial das regiões foram plotados no gráfico manhattan e são 

apresentados na Figura 1. Para todas a 11 características fenotípicas, a estimação simultânea 

apresentou mais regiões associada, foram consideradas como associadas regiões que obtiveram 

um valor de WPPA igual ou superior a 0,95, como proposto por Fernando e Garrick (2013) e 

Fernando et al. (2017). A estimação simultânea detectou regiões associadas a todas as 11 

caraterísticas fenotípicas (Tabela 4). Já a estimação única apresentou regiões associadas 

somente para o comprimento da folha da bandeira, altura da plana, fertilidade do pináculo, teor 

de proteína e resistência a Brusone (Tabela 5). 

A estimação simultânea encontrou, em uma grande maioria, as mesmas regiões 

associadas, no cromossomo 3 (posição inicial – posição final: 36827238 - 37243733 e 

37037934 - 37243733), no cromossomo 8 (28349924 - 28467527) e no cromossomo 11 

(30754510 - 30751187 e 30544386- 30751187) para as características fenotípicas em estudo 
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(Tabela 4). Isso sugere que um único gene controle diversas características fenotípicas. Nos 

estudos de Suela et al. (2022), os métodos bayesianos aplicados ao mesmo banco de dado de 

arroz, detectaram regiões pertencentes ao mesmo cromossomo para todas as características, mas 

as regiões encontradas por eles diferem das regiões encontradas na estimação simultânea deste 

estudo. 
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Tabela 3.  Médias e erros-padrão para taxa de falso positivo (FP), poder de detecção (PD), área sob a curva ROC (Área), porcentagem de regiões 
associadas nos cromossomos 11 e 12 (N (%)) e porcentagem da variância genética capturada (PE) para os cenários avaliados com estimação 
simultânea e única, para o limiar ótimo e o limiar de 0,95. 

 

 

 

 

Limiar Cenário Estimação FP Poder Área N (%) PE 

Ótimo 

1 
Simultânea 0,18 ± 0,07 0,73 ±0,08 0,72 ±0,05 18 ± 7 89,86 ± 2,93 

Única 0,11 ± 0,05 0,62 ± 0,09 0,64 ± 0,05 9 ± 4 77,34 ± 5,36 

2 
Simultânea 0,26 ±0,03 0,74 ±0,05 0,76 ± 0,03 21 ± 4 81,14 ±3,67 

Única 0,34 ± 0,04 0,65 ± 0,03 0,61 ± 0,04 28 ± 4 70,09 ± 2,85 

3 
Simultânea 0,51 ± 0,03 0,52 ± 0,03 0,48 ± 0,01 56 ± 5 55,92 ± 2,81 

Única 0,48 ± 0,03 0,42 ± 0,03 0,43 ± 0,01 54 ± 3 48,42 ± 3,32 

0,95 

1 
Simultânea 0,00 ± 0,00 0,38 ±0,05 0,72 ±0,05 0,00 ± 0,00 70,72 ± 8,10 

Única 0,01 ± 0,01 0,30 ±0,06 0,64 ±0,05 0,00 ± 0,00 46,55 ± 10,29 

2 
Simultânea 0,01 ± 0,01 0,00 ± 0,00 0,75 ±0,03 0,00 ± 0,00 0,00 ± 0,00 

Única 0,00 ± 0,00 0,00 ± 0,00 0,61 ±0,03 0,00 ± 0,00 0,00 ± 0,00 

3 
Simultânea 0,00 ± 0,00 0,00 ± 0,00 0,47 ±0,01 0,00 ± 0,00 0,00 ± 0,00 

Única 0,00 ± 0,00 0,00 ± 0,00 0,43 ±0,006 0,00 ± 0,00 0,00 ± 0,00 
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Para a altura de planta, a estimação simultânea encontrou no cromossomo 8 uma região 

associada e está localizada na região onde Huang et al. (1996) encontraram um QTL (5421297 

– 25592993). Como os efeitos foram estimados simultaneamente, ao se ter um forte 

desequilíbrio de ligação entre regiões vizinhas, o método pode ter capturado regiões próximas 

as regiões identificadas pela literatura. Dessa forma, para a altura de planta foi encontrado no 

cromossomo 3 a região (36827238 – 37035869) que é próxima ao QTL (32945649 – 36396286) 

identificado no cromossomo 3 por Li et al. (2003). A estimação única, considerando altura de 

plantas, encontrou o QTL (ph1.2 – 34937981– 41541798) que foi identificado por Thomson et 

at. (2003). 

 Considerando a característica de número de panículas por planta, a estimação 

simultânea encontrou regiões no cromossomo 8 que são próximas as regiões encontradas por 

Ishimaru et al. (2001) na posição 26138197–28248441 e Lanceras et.al. (2004) na posição 

22471837 – 27735542 (Tabela 6). Pela estimação única não foi possível encontrar nenhuma 

região. Para comprimento de panícula, a estimação simultânea encontrou regiões próximas, no 

cromossomo 8 e no cromossomo 3, as encontradas pela literatura por Kobayadhi et al. (2003) 

na posição 22885196 – 27831422 e Hittalmani et al. (2003) na posição 36395749 – 36396286 

(Tabela 6). Já a estimação única não encontrou nenhuma região. Para as características de 

largura de comprimento da folha da bandeira, flores por panículas, largura para folha de 

bandeira, número de sementes por panícula, nenhuma das regiões encontradas foram 

relacionadas a nenhum banco de genes anotados nos bancos de dados. Com a estimação 

simultânea foi possível capturar mais regiões associadas as características fenotípicas no banco 

de dados de arroz em detrimento a estimação única. 
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Figura 1.  Gráficos de Manhattan para características do arroz considerando a estimação 
única (A) e a estimação simultânea (B). 
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Tabela 4.  Regiões associadas identificadas através da estimação simultânea, identificando o 
cromossomo (Chr.), a posição inicial da região, posição final da região e probabilidade de 
associação a posteriori da janela (Window Posterior Probability of Association -WPPA). 

Característica 
fenotípica 

Chr. Posição inicial (bp) Posição final (bp) WPPA 

CBF 

3 37037934 37243733 1.00 
3 36827238 37035869 0.99 
7 29512969 29716783 0.98 
8 28349924 28467527 1.0 
11 30754510 30790496 0.99 
11 30544386 30751187 0.99 

LFB 

3 36827238 37035869 1.0 
3 37037934 37243733 0.99 
8 28349924 28467527 1.0 
11 30544386 30751187 1.0 
11 30754510 30790496 1.0 

NPP 

3 36827238 37035869 1.0 
3 37037934 37243733 0.99 
7 28835594 29040548 0.96 
8 28349924 28467527 1.0 
11 30544386 30751187 1.0 
11 30754510 30790496 1.0 

NRPP 

3 36827238 37035869 1.0 
3 37037934 37243733 1.0 
8 28349924 28467527 1.0 
11 30544386 30751187 1.0 
11 30754510 30790496 1.0 

AP 

3 36827238 37035869 0.99 
3 37037934 37243733 0.99 
7 28835594 29040548 0.99 
8 28349924 28467527 1.0 
8 10505299 10708432 0.95 
11 30544386 30751187 1.0 
11 30754510 30790496 1.0 

CP 

3 37037934 37035869 1.0 
3 36827238 37243733 0.99 
8 28349924 28467527 1.0 
11 30544386 30751187 1.0 
11 30754510 30790496 1.0 

NSPP 

3 37037934 37035869 1.0 
3 36827238 37243733 0.99 
7 29946177 30152555 0.96 
8 28349924 28467527 1.0 
11 30544386 30751187 1.0 
11 30754510 30790496 1.0 

FLP 

3 36827238 37243733 1.0 
3 37037934 37035869 0.99 
8 28349924 28467527 1.0 
11 30544386 30751187 1.0 
11 30754510 30790496 1.0 
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FP 

3 36827238 37243733 1.0 
3 37037934 37035869 0.99 
7 29512969 29716783 0.96 
8 28349924 28467527 1.0 
11 30544386 30751187 1.0 
11 30754510 30790496 0.96 

TP 

3 37037934 37035869 0.99 
3 36827238 37243733 1.0 
3 32856764 33047141 0.98 
4 34943601 35148884 0.96 
5 29211489 29418755 0.99 
8 28349924 28467527 1.0 
11 30754510 30751187 0.99 
11 30544386 30751187 0.99 

RB 

3 37037934 37035869 1.0 
3 36827238 37243733 0.99 
8 28349924 28467527 1.0 
11 30754510 30751187 0.99 
11 30544386 30751187 1.0 

CFB-Comprimento da folha bandeira; LFB- largura da folha bandeira; NPP- número de 
panículas por planta; NRPP - número de ramos da panícula primária; AP- altura da planta; CP- 
comprimento da panícula; FLP- Flores por panícula; RB- Resistência à Brusone; FP-fertilidade 
da panícula; TP- teor de proteína; NSPP- número de sementes por panícula. 
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Tabela 5. Regiões associadas identificadas através da estimação única, identificando o 
cromossomo (Chr.), a posição inicial da região, posição final da região e probabilidade de 
associação a posteriori da janela (Window Posterior Probability of Association -WPPA). 

Característica 
fenotípica 

Chr. Posição inicial (bp) Posição final (bp) WPPA 

CBF 8 25718163 25922432 0.95 

AP 

1 39775856 39984340 0.99 
1 36240171 36446723 0.98 
1 41346576 41555667 0.98 
1 37123586 37316370 0.96 
1 42201610 42409233 0.95 
1 31925204 32129017 0.95 
3 17048990 17238494 0.96 
5 22110402 22308407 0.95 
11 23987074 24176941 0.99 

FP 2 6586892 6781371 0.98 

TP 

1 31706523 31900761 0.99 
1 24430588 24613272 0.97 
2 36365085 36570079 0.99 
3 32856764 33047141 0.97 

RB 3 28368015 28577096 0.95 
CFB-Comprimento da folha bandeira; AP- altura da planta; FP- Floretes por panícula; RB- 
Resistência à Brusone; TP- teor de proteína. 
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 Tabela 6. Lista de regiões de loci de características quantitativas (cromossomo, posição inicial 
da região e posição final da região) associadas ao comprimento da panícula (CP), resistência a 
brusone (RB), altura de planta (AP) e número de panículas por planta (NPP) relatados no banco 
de dados Q-TARO e Gramene QTL. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Caraterística 

Fenotípica 
Cromossomo 

Posição 

inicial 

Posição 

Final 
Referência 

CP 

8 22885196 27831422 Kobayashi et al. (2003) 

3 34925198 35443016 Cui et al. (2002) 

3 36395749 36396286 Hittalmani et al. (2003) 

RB 
8 4105519 17438003 Wang et al. (1994) 

11 13671613 28412347 Tabien et al. (2002) 

AP 

8 5421297 25592993 Huang et al. (1996) 

11 28409788 28412347 Li et al. (2003) 

3 34230739 34231482 Macmillan et al. (2006) 

3 32945649 36396286 Li et al. (2003) 

1 34937981 41541798 Thomson et al. (2003) 

NPP 
8 26138197 28248441 Ishimaru et al. (2001) 

8 22471837 27735542 Lanceras et al. (2004) 
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4- Conclusão 

 Para os dados simulados, a eficiência da estimação simultânea dos efeitos das regiões 

genômicas utilizando a estimação bayesiana, apresentou resultados satisfatórios, uma vez que 

apresentou resultados superiores ou semelhantes a estimação única.  Nos dados de arroz, a 

estimação simultânea detectou uma quantidade superior de regiões já relatadas na literatura em 

detrimento a estimação única. Foram também encontradas novas regiões que podem ser 

potencialmente estudas em análises pós-GWAS. Essa é uma metodologia que apresenta 

potencial para aplicação, descoberta e investigação de novas regiões genômicas associadas a 

características fenotípicas. 
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