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RESUMO

FIALHO, Izabela Clara, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de 2021. Analise de
fatores aplicada a predicao gendomica considerando selecao de marcadores em Oryza
sativa. Orientadora: Camila Ferreira Azevedo. Coorientadores: Ana Carolina Campana
Nascimento e Moysés Nascimento.

O arroz asidtico Oryza sativa é um dos alimentos mais consumidos em grande parte do mundo.
Assim, o crescimento populacional justifica o interesse dos pesquisadores em tornar as
variedades deste arroz altamente produtivas. Para alcangar esse objetivo, a Selecao Gendmica
Ampla (Genome Wide Selection - GWS) é uma ferramenta utilizada pelos programas de
melhoramento. A GWS emprega dados fenotipicos e genotipicos por meio de marcadores SNPs
(Single Nucleotide Polymorphism) amplamente distribuidos no genoma. Porém, nem todos
estes SNPs estio associados as caracteristicas de relevancia para o pesquisador, o que torna
necessdrio o uso de métodos estatisticos para a selecdo de marcadores. O BLUP gendmico
(Genomic best linear unbiased prediction — G-BLUP) é um método amplamente aplicado a
predicdo gendmica, e quando este estd associado a selecdo de marcadores d4 origem ao
chamado G-BLUP supervisionado. Dessa forma, o presente trabalho objetivou-se avaliar a
eficiéncia na predi¢do gendmica ao combinar a andlise de fatores e a selecdo de marcadores via
G-BLUP supervisionado para grupos de caracteristicas de interesse. O conjunto de dados de
arroz utilizado € publico e faz parte de dois projetos, o Projeto OryzaSNP e o Projeto OMAP e

estd disponivel no site http://ricediversity.org/data/. O arquivo contém informagdes de 28

caracteristicas fenotipicas e 36.901 marcadores SNPs de 413 individuos. Os resultados obtidos
indicam que a aplicagdo da anélise de fatores combinada a selecdo de marcadores SNPs para a
predicdo gendmica se mostrou eficiente, visto que apresentaram valores semelhantes para
capacidade preditiva em relagdo aos encontrados considerando as andlises individuais das
varidveis (em ambas as andlises obteve-se variacdo entre 0,6 a 0,8 de capacidade preditiva) e
alta concordancia (acima de 50% de concordancia para todos os grupos de marcadores) entre

os individuos selecionados considerando o fator e as variaveis individuais.

Palavras-chave: Arroz. Selecao gendmica. G-BLUP.



ABSTRACT

FIALHO, Izabela Clara, M.Sc.,Universidade Federal de Vigosa, February 2021, Factor
analysis applied to genomic prediction considering selection of markers in Oryza Sativa.
Advisor: Camila Ferreira Azevedo. Co-advisors: Ana Carolina Campana Nascimento and
Moysés Nascimento.

Asian rice, Oryza sativa, is one of the most consumed foods in much of the world. Thus, the
population growth justifies the researchers' interest in making the rice varieties highly
productive. For this purpose, Genome-Wide Selection (GWS) is a tool used by breeding
programs. GWS employs phenotypic and genotypic data through SNPs (Single Nucleotide
Polymorphism) markers widely distributed in the genome. However, not all of these SNPs are
associated with traits of relevance to the researcher, making it necessary to use statistical
methods for selecting markers. The genomic BLUP (Genomic best linear unbiased prediction -
G-BLUP) is widely applied to genomic prediction. The G-BLUP with selecting markers called
supervised G-BLUP (SG-BLUP). Thus, the present study aimed to evaluate the efficiency in
genomic prediction by combining factor analysis and selecting markers via supervised G-BLUP
for groups of traits of interest. The rice dataset used is public, and it is part of two projects, the
OryzaSNP Project and the OMAP Project, and is available at http://ricediversity.org/data/. The
file contains 28 phenotypic traits and 36,901 SNPs from 413 individuals. The results indicate
that the application of factor analysis combined with the selection of SNPs for genomic
prediction proved to be efficient. They presented similar values for predictive ability concerning
those found considering the individual analyzes of the variables (in both analyzes obtained if
the variation between 0.6 to 0.8 of predictive ability) and high agreement (above 50%
agreement for all groups of markers) between the selected individuals considering the factor

and the individual variables.

Keywords: Rice. Genomic selection. G-BLUP.
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INTRODUCAO GERAL

As metodologias estatisticas da Selecio Gendmica Ampla (Genome Wide Selection -
GWS) sao ferramentas utilizadas pelos programas de melhoramento, tanto animal como
vegetal. Meuwissen et al. (2001) a propuseram visando utilizar as informacdes diretas do DNA
para selecionar individuos geneticamente superiores de forma rdpida e mais acurada. Segundo
Resende et al. (2012), a GWS tem como fim a selecdo e a predi¢do do mérito genético dos
individuos, fundamentado na andlise simultdnea entre os fenétipos e um grande nimero de
marcadores, como por exemplo os SNPs (Single Nucleotide Polymorphism). No entanto, apesar
dos SNPs serem amplamente distribuidos no genoma, nem todos eles estao associados a uma
determinada caracteristica de interesse. Dessa forma, a existéncia desse vasto nimero de
marcadores SNPs no genoma e a demanda dos programas de melhoramento em contemplar
uma grande quantidade caracteristicas de interesse, faz-se necessdrio o uso de métodos
estatisticos multivariados que possam reduzir o conjunto de varidveis originais em varidveis

latentes e que considerem a selecao desses marcadores.

Visando essa necessidade, um método que objetiva transformar as varidveis fenotipicas
originais em varidveis latentes, denominadas fatores, é a andlise de fatores (AF). Desse modo,
espera-se que um grupo de fendtipos esteja representado por um fator e este seja usado para
estimar o mérito genético dos individuos. Assim, a selecdo dos individuos geneticamente
superiores por meio do fator contemplaria mais de uma caracteristica. Teixeira et al. (2015,
2016) propuseram a aplicacao desse método em caracteristicas fenotipicas de suinos a fim de
reduzir o nimero de varidveis resposta para a GWS e obtiveram sucesso. Apesar da AF ter sido
usada anteriormente, ela ainda nio foi empregada conjuntamente a metodologias de selecio de

marcadores.

Os métodos estatisticos aplicados a predicdo gendmica sdo divididos em métodos
baseados em efeitos de marcadores e métodos baseados em parentesco gendmico entre os
individuos (Resende et al. 2012). Os principais métodos baseados em marcadores sio RR-
BLUP (Randon Regression Best Linear Unbiased Predictor) (Whittaker et al., 2000), BayesA
e BayesB (Meuwissen et al. 2001) e o BLASSO (Bayesian Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) (de los Campos et al. 2009). O principal método baseado em matriz de
parentesco gendmico é o BLUP gendmico (Genomic best linear unbiased prediction — G-
BLUP) e este € amplamente aplicado na predi¢do gendmica, como exemplos podemos citar os

estudos realizados por Wang et al. (2018), Alvarenga et al. (2020) e Karaman et al. (2020).
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A sele¢do de marcadores € importante para a predi¢do gendmica que faz uso de métodos
baseados em efeito de marcadores pois nestes casos o processo de estimacio apresenta dois
desafios: 1) alta dimensionalidade: o nimero de marcadores ¢ muito maior que o nimero de
individuos genotipados e fenotipados, ii) multicolinearidade: os marcadores sdo altamente
correlacionados. A alta dimensionalidade impossibilita a obtencdo das estimativas do efeito dos
marcadores no fenétipo por meio de métodos fundamentados em quadrados minimos
ordindrios. Ademais, caso nao haja a alta dimensionalidade, a multicolinearidade
impossibilitaria a obten¢do de estimativas estdveis dos efeitos dos marcadores sobre os

fenétipos por meio dos quadrados minimos ordindrios.

Ademais, os métodos baseados em parentesco gendmico ndo sofrem dos problemas
advindos da alta dimensionalidade e da multicolinearidade. No entanto, dois individuos sao
geneticamente idénticos, para uma caracteristica, se carregam o mesmo genotipo nos locos de
caracteristicas quantitativas (Quantitative trait locus - QTL) causais ou genes, ou indiretamente
os mesmos marcadores em desequilibrio de ligacdo (Linkage disequilibrium - LD) com eles.
Dessa forma, a selecdo de marcadores se torna importante neste contexto também, uma vez que
a matriz de parentesco gendmica deve ser idealmente construida contendo apenas os

marcadores relevantes para determinada caracteristica (Resende et al., 2012).

Desse modo, o presente estudo teve como objetivo aplicar a anédlise de fatores sob o
enfoque de selecdo de marcadores associados a grupos de caracteristicas de interesse (fator) e

avaliar sua eficiéncia na predicdo gendmica via BLUP.

Esta dissertacdo estd dividida em dois capitulos. No capitulo 1 foi realizado uma revisao
de literatura apresentando a definicdo e importancia da GWS, bem como a descricdo e
desenvolvimento dos métodos que serdo utilizados posteriormente no capitulo seguinte:
Analise de fatores; RR-BLUP e G-BLUP. Ja no capitulo 2 aplicou-se a andlise de fatores
combinada a sele¢do de marcadores SNPs associados a grupos de caracteristicas de interesse
na predicdo gendomica via BLUP gendmico e comparou-se os resultados com os obtidos via

andlises individuais considerando um tnico fendtipo por anélise.
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CAPITULO 1
REVISAO DE LITERATURA

1.1 Selecao Gendmica Ampla

A Selecdo Gendmica Ampla (Genome Wide Selection - GWS) foi proposta por
Meuwissen et al. (2001), e tem como objetivo principal predizer o valor genético futuro de uma
populacdo baseando-se apenas em informagdes de marcadores moleculares. Os marcadores
moleculares mais utilizados para a predicdo genOmica sdo os SNPs (Single Nucleotide
Polymorphism - SNPs) devido a sua genotipagem em larga escala, sua abundancia no genoma
e sua codominancia (Resende et al., 2010). A GWS utiliza os marcadores SNPs e as
caracteristicas de interesse visando estimar os efeitos destes marcadores nos fenotipos, e
posteriormente, selecionar e predizer o mérito genético dos individuos com maior rapidez e
eficiéncia. De posse dos efeitos dos marcadores é possivel que os individuos geneticamente
superiores sejam rapidamente identificados, ndo havendo necessidade de esperar a

manifestacdo da caracteristica desejada pelo individuo para a selecdo.

No entanto, nem todos os marcadores SNPs estdo em desequilibrio de ligacao (Linkage
disequilibrium - LLD) com os locos de caracteristicas quantitativas (Quantitative trait locus -
QTL), ou seja, nem todos os marcadores SNPs estdo associados a uma determinada
caracteristica, fazendo-se necessdrio o uso de métodos estatisticos para a selecdo destes
marcadores. Além disso, os programas de melhoramento contemplam uma infinidade de
caracteristicas de interesse e enfrentam alguns desafios, como a alta dimensionalidade e
multicolinearidade. Neste contexto, métodos estatisticos que considera a selecao de varidveis e
que permita analisar um grupo de caracteristicas conjuntamente sio desejaveis. Dessa forma, a
andlise de fatores aplicada a matriz de fendtipos juntamente com um método estatistico de

predicao gendmica e de sele¢do de marcadores podem contornar estes desafios.

1.2 Analise de fatores

1.2.1 Definicao

A andlise de fatores foi desenvolvida com o objetivo de descrever a variabilidade
original dos dados através de um conjunto menor de varidveis denominadas fatores, de tal forma
que tenhamos uma perda minima de informagdes. Assim, segundo Mingoti (2007) os fatores

estdo relacionados a partir de um modelo linear com a variabilidade original do vetor aleatério
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X. Tabachinick e Fidell (2007) relatam que essa técnica pode ser dividida em andlise de fatores

confirmatéria (AFC) e exploratéria (AFE).

A AFC pretende testar uma hipétese, em que o pesquisador parte de uma teoria pré-
concebida a respeito do nimero de fatores ou varidveis latentes, que sdo combinagdes lineares
das varidveis originais. J4 a AFE, que é a mais utilizada, e a qual trabalharemos no préximo
capitulo, ndo € necessario o conhecimento prévio, pelo pesquisador, da relacdo de dependéncia
entre as varidveis. Mas, deve fornecer ao pesquisador, o nimero de fatores necessarios para

melhor representar os dados explorados.
1.2.2 Autovalores e Autovetores

Um dos métodos utilizados para realizar a andlise de fatores € a partir do conhecimento
de autovalores e autovetores. Segundo Anton e Rorres (2012), se tivermos uma matriz A
quadrética (dimensdo n X n), um escalar A € denominado um autovalor de A se existe um vetor
nao nulo x em R™, tal que Ax = Ax. Dessa forma, o vetor x é um autovetor de A associado a A.

Assim, as seguintes afirmacdes sdo equivalentes:

(i) A é um autovalor de 4;

(ii) O sistema de equagdes (A — AI)x = 0 tem solugdo ndo trivial;
(iii) A — Al € singular;

(iv) det(A — AI) = 0 sendo det( ) a notagéo para o célculo do determinante de uma matriz

quadrada e A uma solugd@o dessa equagdo caracteristica.
1.2.3  Decomposi¢ao Espectral

A partir do conhecimento de autovalores e autovetores, pode-se realizar a
Decomposicdo Espectral. Esse resultado € de suma importancia na Andlise de fatores, pois

possibilita a identificacdo das varidveis latentes.

Considere uma matriz A quadrética (dimensdo n X n) e simétrica, ou seja, uma matriz
que satisfaz a condi¢do A = A’ (sendo A’ a matriz transposta de A). Logo, a decomposi¢io

espectral da matriz A é dada por (FERREIRA, 2011):

A = PAP' (1.1)
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A10..0
0 . ..
emque A = 0'12 . : [\P=1[%¥1 Xz - ZXa], sdorespectivamente, a matriz diagonal dos

autovalores (44,45, ...,4;,) e a matriz ortogonal formada pelo autovetores (xq, X3, ..., X,,) da

matriz A.

1.2.4 Adequabilidade da matriz de correlacio
1.2.4.1 Critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)

Antes, porém, de se realizar a andlise de fatores devemos averiguar a adequabilidade da
matriz de correlagdo. Para isso, destacamos o Critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO). Este
critério compara os valores dos coeficientes de correlacdo parcial com os coeficientes de
correlagdo lineares simples verificando se a matriz de correlagdo inversa e a matriz de
correlacdo diagonal se aproximam. Dessa forma, identificam se o modelo da andlise de fatores
utilizado € adequadamente ajustado aos dados. Este critério baseia-se em um indice dado por
(MINGOTI, 2007):

2
p) 2
Lizj Rij+2ixj Qfj

KMO = (1.2)

em que R;; e Q;; sdo, respectivamente, as correlagdes amostrais e as parciais das variaveis. @;;
representa a correlacdo entre a i-ésima e a j-€sima varidveis quando todas as outras p — 2
varidveis sdo consideradas como constantes.

A correlagdo amostral (R;;) e a correlagdo parcial (Q;;) entre a i-€sima e a j-€sima
varidveis sdo definidas a seguir (RENCHER, 2008):

O-ij

R.. e
ij 0,0;

Q _ Q _ Oijrs.q
ij — Yijrs.q —
Oiirs..qOiirs..q

em que o;; € a covariancia entre a i-€sima e a j-€sima variaveis, g; € o desvio-padrao da i-ésima
variavel, g; € o desvio-padréo da j-ésima variavel, g; s g € a covariancia entre a i-ésima e a j-
ésima varidveis sem o efeito das demais p — 2 variaveis (7, S, ..., q), Gy rs.q € @ variancia da i-
ésima varidvel sem o efeito das demais € 0j; 5 4 € a variancia da j-€sima varidvel sem o efeito

das demais.
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Este indice pode apresentar valores entre zero e um. Sendo que, quanto maior o valor
do indice KMO, melhor serd a adequabilidade da matriz de correlacdo. A classificacdo de

adequabilidade da matriz, segundo Rencher (2002), € apresentada na Tabela 1 a seguir.

Tabela 1 — Classificagao do Indice Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)

KMO Adequabilidade
0,9-1,0 Excelente
0,8-0,9 Otima
0,7-0,8 Boa
0,6 -0,7 Regular
0,5-0,6 Ruim

Abaixo de 0,5 Inadequada

1.2.4.2 Teste de esfericidade de Bartlett

O teste de esfericidade de Bartlett tem por objetivo testar a hipotese nula de que a matriz

de correlagdo da populagdo (p,.p) € estatisticamente igual a uma matriz identidade (Ipxp).

A estatistica do teste € dada pela seguinte expressdao (MINGOTI, 2007):
T=-|n- (22|52, in(1)] (1.3)

em que A, € o i-ésimo autovalor da matriz de correlagdo amostral; p € o nimero de varidveis e

n € o tamanho da amostra. Quando n € suficientemente grande a estatistica T se aproxima da
e . 1 . . . .
distribuicao qui-quadrado com Ep(p — 1) graus de liberdade. Assim, a hip6tese de nulidade

testada (Ho: Ppxp = Ipxp) que admite auséncia de associagdo linear entre as varidveis em

estudo, deve ser rejeitada para que possamos aplicar a Analise de Fatores.
1.2.5 Modelo da anélise de fatores

Analisando a correlagdo entre intimeras varidveis e identificando a capacidade dessas
varidveis serem associadas a um ndmero menor de varidveis que niao sdo diretamente
observéveis, denominadas varidveis latentes, podemos construir o modelo fatorial ortogonal

que € dado por:

Y; - = X X7 LiF + g (1.4)
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em que p € o nimero de varidveis observaveis; m é o nimero do fatores comum; Y; € a varidvel
observavel (i = 1, ..., p); 4; € a média da varidvel observavel Y;; [; ;j € a carga fatorial, ou seja, a
correlacdo entre a varidvel observdvel i e o fatorj (j = 1, ..., m); Fiéo j-ésimo fator comum e

&; € erro aleatdrio que estd associado a i-ésima varidvel Y;.
Esse modelo pode ser escrito, matricialmente, da seguinte forma (FERREIRA, 2011):
Y—-u=rF+¢ (1.5)

emqueY =[Y1 Y2 .. Yp]' éo vetor de varidvel observavel; u = [H1 H2 - Hp] éo
vetor de médias de Y; I' € a matriz de cargas fatoriais com dimensdo p X m de postom < p; F
€ o vetor de fatores comuns com dimensao m X 1e € é o vetor de erros aleatérios ou fatores

especificos com dimensdo p X 1.

Para proceder a estimagdo dos parametros desse modelo, sdo necessérias algumas

suposicoes, sendo elas:

1) O valor esperado do vetor de varidveis observaveis € igual a média populacional, ou
seja, E(Y) = u;
i1) O valor esperado do vetor de fatores comuns € igual ao valor esperado do vetor de

erros aleatdrios, que € igual a um vetor cujos elementos sdo iguais a zero, ou seja,
E(F)=E(e) =0;
iii) Cov(Y) = %;

1v) O vetor de fatores comuns e o vetor de erros aleatérios sao nao correlacionados
Cov(F, &) = 0;
V) A variancia dos fatores € igual a um e a covariancia entre os fatores € igual a zero,

ou seja, Cov(F) = I,,, sendo I, uma matriz identidade com dimensao m X m;
vi) Cov(g) = P em que P é uma matriz diagonal dada por:
Y, - 0
YPp=|: :
0 - P,
sendo 1; > 0 para todo i.

1.2.6 M¢étodo de extracdo dos fatores

Um dos métodos para a extragcdo de fatores € a Andlise de Componentes Principais. Este
método maximiza a varidncia das varidveis originais, a partir de combinacdes lineares. A

sucessiva busca por combinacdes lineares entre as varidveis que explique a variancia, resulta
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em fatores ndo correlacionados entre si, denominados fatores ortogonais (CORRAR, L. J. et al,

2014).

Utilizando-se desse método, podemos estimar as cargas fatoriais (f‘) e as unicidades
(1’[3), utilizando a Decomposicdo Espectral da matriz de correlacdio (R), ou seja, a

decomposicdo formada por autovalores 4 ; e autovetores &;. Assim, temos:

= H?;l\/;iéi (1.6)

PYpxp = diag(Rpx, — ITT). (1.7)

Estimados I' e 1, podemos obter os valores atribuidos as novas varidveis ndo

observaveis, que sdo os escores fatoriais Fj, dados por (FERREIRA, 2011):

~

~ ~a ~ -1 —
F=tT(ft"+9¢) (v;,-Y) (1.8
em que Y; € o vetor referente aos valores assumidos pelo conjunto de varidveis do j-€simo

individuo e Y € o vetor de médias referente as variaveis avaliadas.

A associacdo das varidveis originais em cada fator € feita por meio das cargas fatoriais

l

ij» também chamadas de loadings. Quanto maior a carga fatorial, em médulo, mais relacionada

a varidvel original estard com o respectivo fator. Uma medida importante para a andlise de
fatores € a comunalidade, que consiste na propor¢do de variacdo de cada varidvel que é
explicada pelo fator a qual ela pertence. A comunalidade € dada pela seguinte expressao

(FERREIRA, 2011):
¢t =315 (1.9)

em que [;; € a carga fatorial da i-€sima varidvel e do j-€simo fator.
1.2.7 Escolha do nimero de fatores

ApOs a verificacdo da adequabilidade da matriz de correlagdo, o proximo passo é
determinar o nimero de fatores a serem utilizados na andlise. Para isso, podemos aplicar os
processos descritivos que fundamentam na obten¢@o dos autovalores da matriz de correlagao,
J4 descritos. Assim, o procedimento para escolha do niimero de fatores inicia-se ordenando os

autovalores de forma crescente, e assim, verifica-se quais s@o os autovalores mais importantes
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de acordo com o critério da andlise da propor¢do da variancia total explicada por K fatores. Esta
proporc¢do € calculada por meio da divisdo entre os K primeiros autovalores e a soma de todos

Zlk(=1 lk
D
Zi=1 /1i

os autovalores, ou seja, sendoi =1, ...,K, ...,p. O objetivo € escolher o menor nimero

de fatores que explica o maximo da variac@o presente nos dados originais amostrais. Sendo que
o primeiro fator explica a maior porcentagem de variacdo, depois o segundo fator e, assim,
sucessivamente. Logo, utiliza-se a quantidade de fatores necessdrias para explicar uma
porcentagem satisfatéria desta variabilidade. Normalmente, a literatura recomenda explicar

70% ou mais da variacdo dos dados (FERREIRA, 2011).
1.2.8 Rotagdo varimax

Muitas vezes, alocar as varidveis originais em cada fator ndo é um procedimento fécil.
Logo, € util utilizar uma transformacdo ortogonal nos fatores a fim de buscar uma estrutura
mais simples para a matriz de cargas fatoriais. Esta transformag¢ao tem o intuito de simplificar
a identificacdo das varidveis latentes. Assim, podemos aplicar a rotagdo varimax que tem como
objetivo buscar fatores com grandes variabilidades nas cargas fatoriais a partir de uma rotacao
ortogonal dos fatores. Para isso, utilizamos a maximizacao da variacdo (v) dos quadrados das

cargas fatorais dada pela seguinte expressdo (FERREIRA, 2011):
1 2
v= iz - (Sa))] 10

maue z- = —4__
em que z;; = ==
j=1Lj

de individuos observados.

, l;j € a carga fatorial da i-€sima varidvel e do j-€simo fator € 7 € 0 nimero

1.3 RR-BLUP

O RR-BLUP (Randon Regression Best Linear Unbiased Predictor) ¢ um método
estatistico utilizado para a predi¢cdo gendmica e assume que os marcadores sdo varidveis de
efeito aleatdrio. A estimacdo dos efeitos dos marcadores sobre o fenétipo € feita com base no

seguinte modelo linear misto:
y=1u+Wm+e (1.11)

em que y € o vetor de fenotipos observados (com dimensdo r X 1 sendo r igual ao numero de
individuos observados); 1 € um vetor com todos os elementos iguais a um e de mesma dimensao

de y; u é a média geral da caracteristica; m (n X 1 com n igual ao nimero de marcadores SNPs)
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é o vetor dos efeitos aleatérios dos marcadores sendo m~N(0, I62) e 62 a variancia de cada
marcador; W (r X n) é a matriz de incidéncia para m, onde para um individuo diploide, contém
os valores 0,1 e 2 para o nimero de alelos do marcador; e corresponde ao vetor de erros

aleatérios sendo e~N (0,Ic2) (r X 1) e 62 a variancia residual.

Assim, os efeitos genéticos dos marcadores podem ser preditos baseando nas seguintes
equacgdes de modelos mistos (RESENDE et al., 2007;2008;2012):

[X’X x'w Hﬁ] _ [X’y

1.12
wx wWw+IMlm W’y] (1.12)

sendo pressuposto a priori que todos os marcadores SNPs explicam quantidades iguais da

oé
2
(o5/nq)

variancia genética aditiva (0'5). Assim, o parAmetro de penalizacdo (shrinkage) A =

em que o2 € a variancia residual e ng € desconhecida a priori, podendo ser inferida a partir de
ng = Xi=1 2p;(1 — p;), em que p; € a frequéncia alélica do marcador i. Os componentes de
variancia sdo estimados via método da Médxima Verossimilhanga Restrita (Restricted maximum

Likelihood - REML)

Portanto, considerando o individuo j (j = 1,...,7), a predicdo do seu valor genético
gendmico (Genomic Breeding Value - GBV) € obtida pela seguinte expressao (RESENDE et
al., 2012):

gj=XiW;m; (1.13)
em que Wj; € a incidéncia do i-€simo marcador no j-ésimo individuo e 7; € o efeito estimado

do i-ésimo marcador com i = 1,2, ...,n. A expressdo acima pode ser escrita matricialmente

como sendo g = Wim.
1.4 G-BLUP

A predicao gendmica via BLUP (Best Linear Unbiased Predictor) gendmico utiliza as
relacdes de parentesco entre os individuos, provenientes das informag¢des dos marcadores, a fim
de estimar os méritos genéticos dos mesmos. Esse método possui um modelo simples e requer
um baixo esforco computacional, mesmo diante de uma infinidade de marcadores, tornando-se

na pratica, uma abordagem tradicional para a predicao genomica (GAO et al., 2012).



22

Segundo Resende et al. (2012), para que os efeitos genéticos aditivos sejam estimados,
usamos um modelo linear misto, ajustado em um grupo de individuos genotipados e fenotipados

e dado por:
y=1u+Zg+e (1.14)

em que y corresponde ao vetor de observacdes fenotipicas (r X 1, onde r é o ndimero de
individuos observados); 1 € um vetor com todos os elementos iguais a um e de mesma dimensao
de y; n é a média geral da caracteristica; g (r X 1) é o vetor dos efeitos genéticos aditivos
individuais (aleatérios) sendo g~N (0, Gag) e 05 a variancia genética aditiva e G a matriz de
parentesco aditiva; Z (r X r) a matriz de incidéncia dos efeitos genéticos aditivos individuais
e e corresponde ao vetor de erros aleatérios sendo e~N(0,Ic2) (r X 1) e 62 a variincia

residual.

Ainda, segundo Resende et al. (2012), o modelo linear misto (1.14), pode ser descrito,

utilizando informagdes fenotipicas e dos marcadores conduzindo ao método RR-BLUP, sendo:
y=1p+ZWm+e (1.15)

em que m (n X 1 com n igual ao nimero de marcadores SNPs) € o vetor dos efeitos aleatérios
dos marcadores sendo m~N(0, I62) e 62 a variancia de cada marcador; W (rX n) é a matriz
de incidéncia para m, onde para um individuo diploide, contém os valores 0,1 e 2 para o nimero
de alelos do marcador. Portanto, podemos fazer a analogia dos dois modelos por meio de g =
Wm. Podemos perceber, entdo, que o método G-BLUP pode ser considerado uma

reparametrizacdo do RR-BLUP e vice-versa.
Assim, utilizar as equagdes de modelo misto para predizer g equivale a:

XX Xz P] (1.16)

7'X zz+G*%

em que a variancia dos erros aleatérios (62 ) e dos efeitos genéticos aditivos (0 ) sdo estimadas
pelo método da Médxima Verossimilhanca Restrita. A matriz de parentesco gendmico dos

efeitos aditivos é dada por (RESENDE et al., 2012):

wwr
G=—— 1.17
Yie12piqi ( )

em que n € numero de marcadores SNPs; p; e q; sdo frequéncias alélicas de A e a,

respectivamente.
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Ja as estimativas dos efeitos dos marcadores (#) podem ser obtidas por meio da
estimagd@o dos valores genéticos (g) via G-BLUP conforme o seguinte desenvolvimento g =

Wm = Wg=WwWWwm = WW) Wg=m.
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CAPITULO 2

ANALISE DE FATORES APLICADA A PREDICAO GENOMICA CONSIDERANDO
SELECAO DE MARCADORES EM ORYZA SATIVA.

RESUMO

O objetivo do presente trabalho foi avaliar a combinagdo da andlise de fatores e da selecdo de
marcadores na predicdo gendmica via BLUP genomico (Genomic best linear unbiased
prediction — G-BLUP) ao selecionar marcadores associados a grupos de caracteristicas de
interesse de arroz Oryza Sativa. Utilizou-se o conjunto de dados publico de arroz que esta

disponivel no site http:/ricediversity.org/data/. O arquivo contém informacdes de 28

caracteristicas fenotipicas e 36.901 marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymorphism) de 413
individuos. Os resultados obtidos indicam que a aplicagdo da andlise de fatores combinada a
selecdo de marcadores SNPs para a predicdo gendOmica se mostrou eficiente, visto que
apresentaram valores semelhantes para capacidade preditiva encontrados considerando as
andlises individuais das varidveis (em ambas as andlises obteve-se variacdo entre 0,6 a 0,8) e
alta concordéncia (acima de 50% de concordancia para todos grupo de marcadores) entre os

individuos selecionados considerando o fator e as variaveis individuais.

Palavras-chave: Arroz. Selecao gendmica. G-BLUP.

ABSTRACT

The study objective was to evaluate the combination of factor analysis and marker selection in
genomic prediction via genomic BLUP (Genomic best linear unbiased prediction - G-BLUP)
when selecting markers associated with groups of traits Oryza Sativa. The public rice dataset
was used and is available at http://ricediversity.org/data/. The dataset contains 28 phenotypic
traits and 36,901 SNPs markers from 413 individuals. The results obtained indicate that the
application of the factor analysis with the selection of SNPs (Single Nucleotide Polymorphism)
for the genomic prediction was to be efficient. They presented similar values for predictive
ability found considering the individual analyzes of the variables (in both analyzes, there was
variation between 0.6 to 0.8) and high agreement (above 50% agreement for all group of

markers) between the selected individuals considering the factor and the individual variables.

Keywords: Rice. Genomic selection. G-BLUP.
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1. INTRODUCAO

O principal arroz cultivado mundialmente é da espécie Oryza sativa, popularmente
conhecido como arroz asidtico. Esta espécie possui uma alta capacidade de se adaptar a diversas
regides e a armazenagem de dgua por periodos longos (CONAB, 2015). Além disso, segundo
Reifschneider et. al. (2015), este arroz tem grande importancia econdmica e social, sendo
considerado uma das principais fontes alimentares, capaz de suprir metade da caloria energética
necessaria para milhdes de pessoas. Assim, hd a necessidade de desenvolvimento de novas
linhas considerando melhorias na produtividade em relacdo as variedades existentes. Segundo
o Conab (2020), estima-se que a safra brasileira 2020/21 de arroz serd 2,1% menor que a da
safra 2019/20. Em contrapartida, Spindel et al. (2015) menciona que o processo de
desenvolvimento de novas linhagens de arroz € extremamente demorado quando se usa métodos
convencionais de melhoramento e de selecio, levando cerca de dez anos em média para as

variedades de elite serem desenvolvidas e identificadas.

Visando essas demandas, a melhoria de fendtipos desejaveis, por meio dos programas
de melhoramento genético se torna imprescindivel, pois possibilita 0 aumento da produtividade
juntamente com outras caracteristicas importantes para os produtores e consumidores sem que
haja aumento das dreas agricultdveis. Para alcancar esse propdsito, uma ferramenta empregada
nesses programas € a Selecao Gendmica Ampla (Genome Wide Selection - GWS), o qual utiliza
as informacoOes diretas do DNA. Meuwissen et al. (2001) propuseram esses procedimentos
tendo como objetivo a estimagdo de ganhos genéticos de forma mais eficiente e rdpida, em
comparacdo com a tradicional, que se baseia apenas em dados fenotipicos. Assim,
fundamentado na andlise simultanea entre os fendtipos e um grande ndmero de marcadores
SNPs (Single Nucleotide Polymorphism) amplamente distribuidos no genoma, a GWS tem
como fim a predi¢do do mérito genético dos individuos e a selecdo de individuos geneticamente
superiores (RESENDE et al., 2012). No entanto, nem todos os marcadores SNPs estdo em
desequilibrio de ligacdo (Linkage disequilibrium - LD) com os locos de caracteristicas
quantitativas (Quantitative trait locus - QTL), ou seja, nem todos os marcadores SNPs estao
associados a uma determinada caracteristica. Além disso, tendo em vista que os programas de
melhoramento contemplam uma infinidade de caracteristicas de interesse e enfrentam alguns
desafios, como a alta dimensionalidade e multicolinearidade faz-se necessario o uso de métodos

estatisticos multivariados e que consideram a selecdo de marcadores.

O BLUP gendmico (Genomic best linear unbiased prediction — G-BLUP) e este é

amplamente aplicado na predi¢do gendmica e baseado na matriz de parentesco gendmico, como
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exemplos podemos citar os estudos realizados por Wang et al. (2018), Alvarenga et al. (2020)
e Karaman et al. (2020). O método G-BLUP com selecdo de marcadores (G-BLUP
supervisionado) proposto por Resende et al. (2010, 2012) pode ser utilizado para reduzir a
dimensionalidade e fazer com que a matriz de parentesco gendmica seja construida contendo
apenas os marcadores relevantes para determinada caracteristica (Resende et al., 2012). Isso é
importante pois dois individuos sdo geneticamente idénticos, para uma caracteristica, se
carregam o mesmo gendtipo nos QTLs causais ou genes, ou indiretamente 0s mesmos
marcadores em LD com eles. Além disso, estudos usando esse método com dados simulados
(Zhang et al. 2010; Zhang et al. 2011) e em pinheiros (Resende Jr et al., 2012) tem mostrado
resultados equivalentes aos obtidos por métodos bayesianos. Porém, segundo Resende Jr et al.
(2012), a vantagem do G-BLUP supervisionado € a menor demanda computacional comparado

aos métodos bayesianos.

Ja a andlise de fatores (AF) realizada em dados fenotipicos tem sido utilizada na
recomendacao de gendtipos, como por exemplo gendtipos de Coffea ardabica (BARBOSA et
al., 2019) e de frangos (PAIVA et al., 2020). J4 Teixeira et al. (2015, 2016), considerando a
predicao gendmica, propuseram a aplicacio da andlise fatores em caracteristicas fenotipicas de
suinos a fim de reduzir o nimero de varidveis resposta para a GWS. Esta reducdo se deve a
transformacdo das varidveis fenotipicas originais em varidveis latentes, denominadas fatores,
sendo assim, um grupo de fendtipos estaria representado por um fator e este seria usado para
estimar o mérito genético dos individuos. Dessa forma, a sele¢do dos individuos geneticamente
superiores por meio do fator contemplaria mais de uma caracteristica. Apesar da AF ter sido
usada anteriormente na predi¢cdo gendmica, ela ainda ndo foi empregada conjuntamente a

metodologias de selecao de marcadores.

Desse modo, o objetivo desse estudo serd aplicar a andlise de fatores associados a grupos
de caracteristicas de interesse (fator) e avaliar sua eficiéncia na predi¢do gendomica via G-BLUP
considerando selecdo de marcadores. Estes resultados serdo comparados aos da andlise
individual de cada caracteristica. Para tanto, utilizou-se 28 caracteristicas fenotipicas de arroz

e 36.901 marcadores SNPs associados a 413 individuos.
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2. MATERIAIS E METODOS
2.1 Conjuntos de dados

O conjunto de dados utilizado € referente ao arroz asidtico Oryza sativa. Os dados sdo
publicos e fazem parte de dois projetos, o Projeto OryzaSNP e o Projeto OMAP (Ammiraju et
al., 2006; Zhao et al., 2011) e estao disponiveis no site

http://www.ricediversity.org/data/sets/44kgwas/. O arquivo contém 413 individuos, 28

varidveis fenotipicas e 36.901 marcadores SNPs apds o controle de qualidade considerando
call rate < 70% e baixa frequéncia do alelo mais raro (Minor Allele Frequency - MAF) <

1%.

As varidveis que foram analisadas estdo descritas a seguir: i) Tempo de floragdo no
Arkansas; i1) Tempo de floragdo no Aberdeen; ii1) Razio entre o tempo de floracdo do Arkansas
e do Aberdeen; iv) Razdo entre o tempo de floragio do Faridpur e do Aberdeen; v) Angulo da
base do colmo principal; vi) Pubescéncia foliar; vii) Comprimento da folha da bandeira; viii)
Presenca de arista; ix) Ndmero de paniculas por planta; x) Altura da planta; xi) Comprimento
da panicula; xii) Nimero de ramos da panicula primdria; xiii) Nimero de sementes por
panicula; xiv) Floretes por panicula; xv) Comprimento da semente; xvi) Largura da semente;
xvii) Volume da semente; xviii) Area da Superficie da semente; xix) Comprimento da semente
de arroz integral; xx) Largura da semente de arroz integral; xxi) Superficie de arroz integral;
xxii) Volume de arroz integral; xxiii) Razio entre o comprimento da semente e a largura; xxiv)
Razdo entre o comprimento e a largura do arroz integral; xxv) Cor da semente; xxvi) Cor do
pericarpo; xxvii) Tempo de floracdo no Arkansas considerando o ano 07; xxviii) Tempo de

floracao no Arkansas considerando o ano 06.
2.2 Andlise de fatores

A andlise de fatores foi aplicada na matriz de fendtipos afim de reduzir a
dimensionalidade do conjunto de varidveis originais por meio das varidveis latentes,
denominadas fatores. No entanto, primeiramente, realizou-se uma andlise da adequabilidade da
matriz de correlagdo a partir de dois métodos estatisticos: Critério de Kaiser-Meyer-Olkin

(KMO) e o teste de esfericidade de Barlett.

O Critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), foi utilizado para verificar se o modelo da

andlise de fatores utilizado era adequadamente ajustado aos dados. Quanto mais préximo de 1
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for o indice, melhor a amostra adequou-se a aplicacdo da anélise de fatores. O indice dado por

(MINGOTTI, 2007):

2
YixjRjj
p) 2
Lizj Rij+2ixj Qfj

KMO = 2.1)

em que R;; e Q;; sdo, respectivamente, as correlagdes amostrais e as parciais das varidveis.
Segundo Rencher (2002), 0,70 € o valor minimo para considerar boa adequabilidade da matriz
de correlacdo. J4 o teste de esfericidade de Barlett, foi utilizado, com o nivel de 5% de
significancia, para averiguar a auséncia de associagdo linear entre as varidveis em estudo
(varidveis ndo correlacionadas). Assim, a hipétese de nulidade (Hy: pagx28 = I28x28), deveria

ser rejeitada (p — valor < 0,05), para que pudéssemos aplicar a andlise de fatores.

Confirmada a adequabilidade da matriz de correlacdo, foi utilizado a andlise de fatores
de forma exploratéria. Assim, foi possivel construir o modelo fatorial ortogonal dado por

(FERREIRA, 2011):
Yi—u =X XL lFi+e  (22)

em que p = 28 € o ndmero de varidveis fenotipicas originais observédveis; m < 28 € o ndmero
do fatores comum; Y; € a varidvel fenotipica observavel; y; é a média da varidvel fenotipica
observivel Y;; [;; € a carga fatorial, ou seja, a correlag@o entre a varidvel fenotipica observavel
i=12,..peofatorj=1,2,..,m; F} € 0 j-ésimo fator comum e ¢&; € erro aleatorio que estd

associado a i-ésima varidvel fenotipica Y;.

A matriz de cargas fatoriais (Fzgxm) e a matriz de unicidades (lngng) sdo estimadas
utilizando a Decomposi¢do Espectral da matriz de correlacdo entre as varidveis fenotipicas

(Rygx2g)- Assim, temos:

T=TI", |2 e Pagx2s = diag(Ragxas — ITT) (2.3)

~

sendo A ; 0 i-ésimo autovalor € €; 0 i-€simo autovetor. Posteriormente, os escores fatoriais F;

foram estimados por meio de (FERREIRA, 2011):

~

~ ~a ~ -1 —
FE=TT(FT"+¢) (¥v;-Y) (@49
em que Y; € o vetor referente aos valores assumidos pelo conjunto de varidveis fenotipicas do

j-ésimo (j = 1,2, ..., 413) individuo e Y é o vetor de médias referente as 28 varidveis fenotipicas

avaliadas. Desse modo, foi determinado o nimero de fatores que explicassem 70% ou mais da
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variabilidade dos dados, que segundo Ferreira (2011), é a porcentagem de explicacdo
satisfatoria para a reducdo da dimensionalidade dos dados sem que haja a perda de informagdes
relevantes para o estudo. Além disso, considerou-se o nimero de fatores que melhor alocava as
varidveis originais.

A destinagdo das varidveis fenotipicas originais em cada fator foi feita por meio das

cargas fatoriais l;;, também chamadas de loadings. Para facilitar essa locacdo utilizamos a

ijs
rotagdo por meio do procedimento varimax. Portanto, quanto maior o valor, em moédulo, das
cargas, mais relacionada a varidvel fenotipica original é com o respectivo fator. Em seguida,
analisamos a propor¢do de cada varidvel explicada pelo fator a qual ela pertence e a proporcao
explicada pelo erro aleatdrio. Para isso, utilizou-se a comunalidade dada pela seguinte

expressao (FERREIRA, 2011):
=Y 15 (2.5)

em que [;; € a carga fatorial da i-ésima varidvel e do j-€ésimo fator. Segundo Figueiredo Filho

(2010) os valores das comunalidades devem ser superiores a 0,50.
2.3 Predi¢do Gendmica

Posteriormente, esses fatores foram utilizados como varidveis dependentes nos modelos
mistos gendmicos. O modelo linear misto associado ao método G-BLUP comtempla um grupo
de individuos genotipados e fenotipados visando estimar os efeitos genéticos aditivos dos

individuos (RESENDE et al., 2012) conforme a seguir:

y=1u+Zg+e (2.6)
em que y corresponde ao vetor de observacgdes fenotipicas (413 X 1); 1 € um vetor com todos
os elementos iguais a um e de mesma dimensdo de y; p é a média geral da caracteristica; g
(413 x 1) é o vetor dos efeitos genéticos aditivos individuais (aleatérios) sendo g~N (0, Gagz)

e 0'g2 a variancia genética aditiva e G a matriz de parentesco aditiva; Z (413 X 413 ) a matriz

de incidéncia dos efeitos genéticos aditivos individuais e e corresponde ao vetor de erros

aleatérios sendo e~N (0, Ic2) (413 X 1) e 62 a variincia residual.
Assim, utilizar as equacdes de modelo misto para predizer g equivale a:

Xx Xz [u] XY 0

2
Z'X ZZ+G‘%
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em que a variancia dos erros aleatérios (62 ) e dos efeitos genéticos aditivos individuais (0'5)
sdo estimadas pelo método da Maxima Verossimilhanca Restrita. A matriz de parentesco

gendmico dos efeitos aditivos € dada por (RESENDE et al., 2012):

wwir

pb LT 28

em que W (413 X 36901) € a matriz de incidéncia para m, onde para um individuo diploide,
contém os valores 0,1 e 2 para o nimero de alelos do marcador, p; e g; sdo frequéncias alélicas
de A e a, respectivamente. As estimativas dos efeitos dos marcadores (#) foram obtidas por
meio de . = (W'W)~1w'g.

Dessa forma, medimos o grau de correspondéncia entre o fendtipo e o gendtipo a partir

do valor da herdabilidade (h?) de cada varidvel fenotipica dada por (RESENDE et al., 2012):

2
hz == (29)

2.4 Selecao de marcadores

A selecdo de marcadores foi empregada a partir do método G-BLUP supervisionado, o
qual é semelhante ao método RR-BLUP_B (RESENDE et al., 2010; RESENDE JR et al., 2012).
O método G-BLUP ¢ aplicado a cada fen6tipo (ou a cada fator) considerando todos os 36.901
marcadores. Apos a estimacdo dos efeitos, os modulos dos mesmos foram ordenados e
agrupados considerando os 100, 1.000, 2.000, ..., 36.901 marcadores com maior magnitude de
efeito. A re-estimacdo dos efeitos desses grupos demarcadores foi utilizando novamente o
método G-BLUP por meio do procedimento de validacdo cruzada. Dessa forma, selecionou-se
os marcadores de maior efeito absoluto para o fator (denominaremos de andlise conjunta) e para

um unico fen6tipo (denominaremos de andlise individual).

O processo da validacdo cruzada k-fold foi aplicado para avaliarmos a capacidade
preditiva associada as andlises utilizando os fendtipos diretamente na predi¢cdo gendmica e as
andlises utilizando os fatores. A partir de 413 individuos, escolhemos o nimero de folds igual
a k =7, que € um divisor do nimero total de individuos. Deste modo, foi considerando 7
subconjuntos da populagdo contendo 59 individuos cada. Na primeira iteragdo, utilizou-se um
subconjunto como populagdo de validacdo e os restantes foram utilizados como populacao de
estimacdo. Esse processo foi repetido 7 vezes, de forma que cada um dos subconjuntos fosse

utilizado uma tnica vez na validagao do modelo. A cada itera¢do, na populacdo de estimagdo
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foram estimados os efeitos de marcadores que foram usados para predizer os valores genéticos

da populagdo de validacdo.

2.5 Avaliacao do método

A eficiéncia da andlise de fatores combinada com a sele¢do de marcadores foi
mensurada por meio de duas medidas: i) capacidade preditiva que é a correlacdo entre o valor

fenotipico (y) e o valor gendmico estimado via fator ou via andlise individual (g), ou seja,

__ Cov(y.9)
Y9 var(@)’

Cor(y, g); ii) coeficiente de regressdo entre y e g, b sendo Cov o operador da

covariancia e Var da variancia. O esperado é que esse coeficiente de regressao seja proximo de
um, para que as avalia¢des do fator e do fenétipo sejam nao viesadas. Ademais, verificou-se a

coincidéncia dos marcadores selecionados por meio do fator e do fenétipo individualmente.

Todos os métodos estatisticos foram realizados através do software livre R (R
Development Core Team, 2019) versao 3.5.1, utilizando os pacotes: “psych”( REVELLE
WILLIAM, 2019); “rrBLUP” (ENDELMAN 1J. B.,2011) e “matrixStats” (BENGTSSON
HENRIK, 2020).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

De acordo com o Critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), foi constatado um indice de
0,705, que segundo Rencher (2002) é um bom valor para a adequabilidade da matriz de
correlagdo. J4 o teste de esfericidade de Bartlett, apresentou significancia estatistica (p-valor <
0,05), admitindo associacdo linear entre as varidveis fenotipicas. Logo, verificou-se que ha

adequabilidade dos dados para a aplicac@o da andlise de fatores.

Com as 28 varidveis fenotipicas, constatou-se (Tabela 2) que 5 fatores captaram 72,56%
da variabilidade dos dados, 6 fatores que captaram 77,42%, 7 fatores captaram 81,12% e 11
fatores captaram 91,85%. Assim, foi possivel verificar que o nimero de fatores que melhor
representava as caracteristicas fenotipicas foi igual a 6 fatores pois a partir deles conseguimos
formar melhor grupos de varidveis associadas a Tempo de floragdo, Morfologia, Produtividade

e Morfologia das sementes.
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Tabela 2 — Caracteristicas do arroz Oryza sativa, siglas, nimero de fatores, alocacdo de cada fator e a

variagdo explicada por cada andlise de fatores.

Numero de Fatores

Caracteristicas Siglas

5 6 7 11
Tempo de floracdo no Arkansas T.F.Ark 4 6 5 5
Tempo de flora¢do no Aberdeen T.F.Ab 4 4 4 4
Razao entre o tempo de floragdo do Arkansas e R.T.F.Ark.Ab
do Aberdeen 4 4 4 4
Razdo entre o tempo de floragdo do Faridpur e R.T.F.Far.Ab
do Aberdeen 4 4 4 4
Tempo de floracdo no Arkansas considerando o T.F.Ark.07
ano 07 5 6 5 5
Tempo de floracao no Arkansas considerando o T.F.Ark.06
ano 06 3 4 4 5
Angulo da base do colmo principal A.B.C.P 5 5 6 7
Pubescéncia foliar P.F 5 5 6 11
Comprimento da folha da bandeira CFB 3 5 3 6
Presenca arista P.A 3 3 7 9
Numero de paniculas por planta N.pP.p 1 3 3 7
Altura da planta AP 5 5 6 6
Comprimento da panicula CPp 3 5 6 6
Niimero de ramos da panicula priméria N.R.P.P 3 3 3 3
Niimero de sementes por panicula N.S.P 3 3 3 3
Floretes por panicula FL.P 3 3 3 3
Comprimento da semente CS 2 2 2 2
Largura da semente LS 1 1 1 1
Volume da semente V.S 1 1 1 1
Area da Superficie da semente AS.S 1 1 1 1
Comprimento da semente de arroz integral CS.AlI 2 2 2 2
Largura da semente de arroz integral L.S.AI 1 1 1 1
Superficie de arroz integral S.Al 1 1 1 1
Volume de arroz integral V.AI 1 1 1 1
Razdo entre o comprimento da semente e a R.CS.L
largura 2 2 2 2
Razio entre o comprimento e a largura do arroz R.C.L.AI
integral 2 2 2 2
Cor da semente Cor.S 5 6 7 10
Cor do pericarpo Cor.P 5 6 5 ]

Varidncia Explicada Acumulada (%)

72.56 77.42 81.12 91.85

As comunalidades foram encontradas (Tabela 3) e apenas trés varidveis nao

apresentaram comunalidade maior que 0,50, s@o elas: Presenca arista (0,07), Pubescéncia foliar

(0,10) e Cor da semente (0,20). Desse modo, desconsiderou-se estas varidveis da predicao

genOmica, uma vez que estas varidveis nao possuem alto poder de explicacdo pelo fator.
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Os seis fatores apresentaram interpretacdo pratica. No entanto, perceba que algumas
varidveis, mesmo com comunalidade acima de 0,50 apresentam loadings negativos, ou seja,
correlacdes negativas com o fator. Sdo elas, Nimero de paniculas por planta e as Razdes do
tempo de Florescimento. Segundo Ramao et al. (2019) e Dalchiavon et al. (2012) o nimero de
paniculas por plantas demostrou correlagdo positiva com a produtividade de graos. Dessa

forma, ndo € eficiente fazer a selec@o dos individuos para estas duas varidveis por meio do fator.

Tabela 3 — Fatores e suas respectivas varidveis associadas, loadings para cada varidvel em relacdo a

todos os fatores, a variacdo explicada de cada um dos fatores e as comunalidades (c?).

(Continua)
Fator Varidveis F1 F2 F3 F4 F5 F6 (2
L.S 0,77 -0,62 -0,07 -0,01 -0,07 -0,02 0,98
V.S. 097 -0,16 -0,08 -0,02 -0,07 -0,02 0,98
AS.S 095 0,27 -0,07 -0,02 -0,05 -0,02 0,98
: L.S. Al 0,72 -0,67 -0,07 -0,02 -0,08 -0,02 0,98
S.A. 095 0,26 -0,04 -0,03 -0,05 -0,01 0,97
V.Al 097 -0,19 -0,06 -0,03 -0,06 -0,02 0,98
CS 0,37 092 -0,02 -0,01 0,01 -0,02 098
CS.AI 0,31 094 0,03 0,01 -0,01 -0,01 098
2 R.CS.L -0,30 094 0,04 0,01 0,03 -0,03 0,98
R.CL.AI -0,26 095 0,06 0,03 0,01 -0,02 0,98
P.A -0,06 -0,11 -0,19 -0,07 0,06 -0,10 0,07
N.P.P -045 -0,12 -0,54 -0,02 0,38 0,08 0,67
3 N.R.P.P -0,06 0,03 0,79 0,26 -0,10 -0,15 0,73
N.S.P -0,16 -0,10 086 0,07 0,11 -0,06 0,79
FL.P -0,16 -0,01 091 0,16 0,10 -0,10 0,90
T.F.Ab -0,07 -0,08 0,015 0,88 0,00 -0,01 0,80
R.T.F.Ark.Ab -0,02 0,08 -0,13 -0,83 0,05 0,34 0,84
! R.T.F.Far.Ab -0,03 -0,11 -0,15 -0,76 -0,07 -0,10 0,62
T.F.Ark.06 -0,10 0,15 0,50 0,53 0,30 0,20 0,70
A.B.C.P -0,26 -0,15 -0,31 -0,30 0,56 0,14 0,61
P.F 0,09 -0,27 -0,26 0,03 049 -0,12 0,10
5 CFB 0,01 0,12 046 024 051 -0,01 0,55
AP -0,07 0,10 0,09 0,07 081 0,17 0,71

CP -0,20 0,39 0,38 0,13 062 0,06 0,74
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Tabela 3 — Fatores e suas respectivas varidveis associadas, loadings para cada varidvel em relacio a

todos os fatores, a variacdo explicada de cada um dos fatores e as comunalidades (c?).

(Continuagao)

Fator Varidveis F1 F2 F3 F4 F5 F6 (?
T.F.Ark -0,16 0,08 043 052 032 0,56 0,90
T.F.Ark.07 -0,17 0,05 0,28 039 028 0,74 0,89

° Cor.S 0,03 -0,02 -0,12 -0,08 -0,07 041 0,20
Cor.P -0,02 -0,07 -0,15 -0,12 0,13 0,83 0,75

Variancia Explicada Acumulada (%) 28,29 42,07 57,58 66,79 72,56 77,42

ApOs a exclusdo das varidveis devido a comunalidade baixa e correlacdo negativa com
o fator, o KMO foi1 igual a 0,700, o teste de esfericidade de Bartlett também apresentou
significancia estatistica (p-valor < 0,05) e todas as comunalidades fora, acima de 0,65 (Tabela
4). As varidveis associadas a cada um dos seis fatores ndo sofreram alteracdes e os fatores sdo

descritos a seguir, por ordem de maior explicagdo dos dados.

O primeiro fator foi formado por varidveis relacionadas a caracteristica de morfologia
das sementes (Tabela 4); o segundo fator também associou apenas varidveis relacionadas a
caracteristica de morfologia das sementes; o terceiro fator agrupou caracteristicas de
produtividade; o quarto fator agrupou as varidveis associadas a tempo de floragdo. Estes
resultados indicam que as varidveis relacionadas a morfologia das sementes, produtividade e
tempo de floracdo estdo altamente correlacionadas entre si. Além disso, observa-se pelos
valores de loadings que estas varidveis apresentam altos valores positivos de correlacdo. Dessa
forma, quanto maior o valor destas varidveis, maior serd o valor dos escores das novas varidveis
“Morfologia das sementes”, “Produtividade” e “Tempo de Floragdo”. Portanto, ao analisar os

escores do fator, analisa-se conjuntamente todas as varidveis pertencentes a ele.

J4 o quinto fator associou as varidveis: angulo da base do colmo principal (A.B.C.P);
pubescéncia foliar (P.F); comprimento da folha da bandeira (C.F.B) relacionadas a morfologia
juntamente com as varidveis: altura da planta (A.P) e comprimento da panicula (C.P)
relacionadas a produtividade. O sexto fator agrupou as varidveis: tempo de floragdo no
Arkansas (T.F.Ark), tempo de floracdo no Arkansas considerando 07 anos (T.F.Ark.07)

associados a tempo de floracdo com a varidvel cor do pericarpo (Cor.P).
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Tabela 4 — Fatores suas respectivas varidveis associadas e loadings.

Fator Varidveis F1 F2 F3 F4 F5 F6 c?
L.S 0,77 -0,61 -0,06 -0,03 -0,12 -0,04 0,98
V.S. 097 -0,14 -0,09 -0,03 -0,09 -0,05 0,99
AS.S 095 028 -0,09 -0,03 -0,05 -0,05 0,99
: L.S.AI 0,72 -0,66 -0,07 -0,04 -0,12 -0,04 0,98
S.Al 095 027 -0,06 -0,04 -0,04 -0,03 0,98
V.AI 097 -0,18 -0,06 -0,04 -0,04 -0,03 0,98
CS 036 092 -0,05 -0,01 0,06 -0,03 098
CS.AlI 030 094 0,00 0,01 0,04 -002 099
? R.C.S.L -0,31 0,94 0,02 0,02 0,08 -001 099
R.CL.AI -0,27 094 0,02 0,02 0,08 -001 099
N.R.P.P -0,03 0,06 081 031 -0,03 -0,13 0,78
3 N.S.P -0,12 -0,07 0,92 0,03 0,12 0,08 0,89
FL.P -0,12 -0,02 093 0,18 0,16 -0,02 0,94
T.F.Ab -0,07 -0,09 0,11 0,84 0,02 -0,01 0,74
* T.F.Ark.06 -0,09 0,13 039 065 036 0,17 0,77
AB.CP -0,24 -0,19 -0,23 -048 0,50 0,23 0,68
CFB 0,02 0,07 029 040 063 -0,11 0,65
: AP -0,07 0,04 0,00 0,02 086 021 0,78
CP -0,19 0,35 0,28 0,17 0,70 0,07 0,76
T.F.Ark -0,13 0,07 031 0,64 033 0,56 0,94
6 T.F.Ark.07 -0,14 0,04 0,18 048 025 0,76 0,93
Cor.P 0,00 -0,06 -0,18 -0,13 0,05 090 0,86
Variancia Explicada Acumulada (%) 31,37 51,10 68,34 78,59 84,38 88,83

Ap0s a determinagdo dos 6 fatores, utilizou-se os métodos G-BLUP/REML para estimar
a herdabilidade gendmica das varidveis fenotipicas (Figura 1) e dos fatores (Figura 2). Tendo
como base os estudos realizados por Akinwale et al. (2011) que classificou a magnitude da
herdabilidade em uma populacdo de arroz asidtico Oryza sativa como: alta (> 70%); média (31
-70%) e baixa (<30%). Foi verificado resultados semelhantes considerando o fator e as
varidveis individuais. Constatando-se alta herdabilidade para o Fator 1 (0,81); Fator 2 (0,80);
Fator 5 (0,71); Fator 6 (0,88) e para todas as varidveis do primeiro e segundo fator, com variagao

de 0,77 a 0,84 para o primeiro fator; 0,78 a 0,82 para o segundo fator. Herdabilidade média para



38

o Fator 3 (0,56); Fator 4 (0,53) e para as varidveis do terceiro e quarto fator com variacdes de
0,46 2 0,67 e 0,58 a 0,61, respectivamente. As varidveis do quinto e sexto fator, demostraram
herdabilidade média e alta, sendo constatado estimativas de 0,61 a 0,71 e 0,66 a 0,99,
respectivamente. Desse modo, apurou-se média e alta correspondéncia entre fenétipo e
genGtipo, indicando sucesso de selecdo gendmica, como reportaram Bisne et al (2009). Guo et
al. (2014), ao aplicar o método G-BLUP no mesmo banco de dados, obtiveram estimativas de

herdabilidade gendmica semelhantes aos encontrados.

Figura 1 — Gréficos da herdabilidade dos fatores e de suas varidveis associadas.
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De acordo com de los Campos et al. (2009), os métodos estatisticos em GWS podem
ser avaliados a partir da estimacao acurada da herdabilidade. Conforme Resende et al.(2012), a
capacidade preditiva ¢ uma medida da capacidade do método predizer de forma acurada. Desse
modo, avaliou-se (Figura 2) a predi¢do gendmica tanto na andlise individual como na com fator.
Apesar da varidvel fenotipica comprimento da folha da bandeira (C.F.B), pertencente ao quinto
fator, obter baixa predi¢do considerando apenas a andlise com o fator. De modo geral, os
resultados foram semelhantes para ambas as andlises. Destacando-se o primeiro; segundo e
terceiro fator como melhores em predizer de forma acurada, o que condiz com as altas

comunalidades encontradas (Tabela 4).

Figura 2 — Gréficos de linha com a capacidade preditiva média das varidveis individuais e do fator com

suas respectivas variaveis.
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Além disso, segundo Resende et al. (2012), quando se analisa vérios valores de
herdabilidade, deve-se escolher, como melhor estimativa, aquele que fornece coeficiente de
regressdo igual a um. De acordo com o mesmo, esse coeficiente mede a capacidade do método
predizer de forma ndo viesada. Assim, para os valores de coeficientes de regressdo, entende-se
que: Abaixo de um (< 1), os valores genéticos gendmicos (Genomic estimated breeding values
- GEBVs) estdo superestimados, para valores acima de um ( > 1), os GEBVs estdo
subestimados e iguais a um (= 1), os GEBVs sdo ndo viesados. Dessa maneira, verificou-se
(Figura 3) auséncia de fatores que apresentaram GEBVs ndo viesados. Porém, na andlise
individual Cor do pericarpo (Cor.P) e Cor da semente (Cor.S) apresentaram GEBVs ndo viesados

para marcadores acima de 100.

Figura 3 — Gréficos de linha com o limite inferior (LI) e superior (LS) do coeficiente de regressdo da

analise individual e com fator.

a) Fator 1 b) Fator2
Andlise
At — LI_Fator A Anélise
LI_Individual = LI_Fator
o — LS_Fator - Li_Individual
@ 301 @301
o LS_Individual @ = LS_Fator
g g LS_individual
o :
B Variaveis ]
o 20 o 20 5 1y
= — ASS z Variaveis
8 2
£ -- LS 2 — cs
8 g
801 —- LSAl 8 101 -- CSAl
- SAl —=- RCLAI
VAL =+ RCSL
o] At e i=vs -
10000 20000 30000 40000 0 10000 20000 30000 40000
Numero de marcadores Numero de marcadores
c) Fator3 d) Fator 4
401 401
Analise s
Andlise
— LI_Fator
3 = 3 — LI_Fator
@304 LI_Individual @304
I RS I LI_Individual
E) f— _Fator ‘6)
o o = LS_Fator
¥ LS_Individual ¥
o o LS_Individual
o201 g 201
e e =
o Varidveis KT 3
8 8 Variaveis
g - FLP g
i 1 R — TFAb
O 101 .= NRPP 2 e £ s
------------------------------- -= TFAkDS
== NSP
Sammmmmann T T T L T 1t nmnnn
1] 1]
10000 20000 30000 40000 0 10000 20000 30000 40000

Numero de marcadares Namero de marcadaores



41

e) Fator5 f) Fator 6

404 Andlise 404 -
Analise
— LI_Fator
— LI_Fator
L1 individual
30.1 L1_Individual
— LS_Fator

= LS_Fator
LS_individual
LS_Individual

N mmmmmamesaes s E eSS Varidveis .
Variaveis
— ABCP
101 -- AP
== CFB
________________________ : -

= CorP
==+ T.FAK
== TFAkO?7

Coeficiente de regressao
Coeficiente de regressao

10000 20000 30000 40000 ] 10000 20000 30000 40000
Numero de marcadares Namero de marcadaores

Considerando a andlise individual, Suela et al. (2019) reportaram que as caracteristicas
do arroz (Oryza sativa): Comprimento da folha bandeira (C.F.B); nimero de paniculas por
planta (N.P.P); nimero de ramos da panicula priméria (N.R.P.P); comprimento da semente
(C.S); largura da semente (L.S), apresentaram coeficiente de regressao proximo de 1 ao utilizar
um indice gendmico via G-BLUP na predicio genomica. Ainda, Suela et al.(2019)
apresentaram valores semelhantes ao encontrado para capacidade preditiva para essas varidveis
ao utilizar o indice gendmico. J4 GUO et al. (2014) reportaram valores da capacidade preditiva

semelhantes para todas as varidveis do presente estudo.

Por fim, analisou-se a concordancia entre os marcadores selecionados considerando o
fator e as varidveis individuais. Acredita-se que ao escolher fatores com alta concordancia
reduz-se o tempo de computacdo, pois seleciona-se um grupo de varidveis e ndo uma unica
varidvel fenotipica. Desse modo, foi apresentada na Figura 4 a concordancia entre os
marcadores selecionados na andlise individual e na analise com o fator. O primeiro fator obteve
quatro varidveis com porcentagem acima de 50% de concordancia para todos os grupos de
marcadores, sendo elas: Area da superficie da semente (A.S.S); superficie de arroz integral
(S.A.I); volume de arroz integral (V.A.I); volume da semente (V.S). O segundo fator apresentou
o melhor resultado, com todas as variaveis acima de 50%. O terceiro fator obteve duas variaveis
com porcentagem acima de 50% de concordancia para todos os grupos de marcadores: Floretes
por panicula (FL.P); nimero de sementes por panicula (N.S.P). O quarto fator apresentou
apenas a variavel tempo de floragdao no Aberdeen (T.F.Ab) com concordancia acima de 50%
entre os marcadores selecionados na andlise individual e na andlise com o fator para todos os
grupos de marcadores na. Ja o quinto e o sexto fator ndo apresentaram varidveis fenotipicas

acima dessa porcentagem para todas as marcas.
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Figura 4 — Grificos de linha com a concordancia entre as marcas selecionadas na anélise individual e

com fator.
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Para concordancia entre os 10% melhores (Figura 5) e 10% piores (Figura 6) individuos

na anélise individual e com fator, considerando acima de 50% de concordancia para todos grupo

de marcadores. O primeiro fator obteve 4 varidveis fenotipicas: Volume da semente (V.S); area

da superficie da semente (A.S.S); superficie de arroz integral (S.A.I) e volume de arroz integral

(V.A.D). O segundo e terceiro fator obtiveram todas as varidveis acima de 50%. O quarto fator

nao obteve varidvel para os 10% piores, mas obteve uma unica varidvel para concordancia entre

0s 10% melhores: Tempo de floragdo no Aberdeen (T.F.Ab). O quinto fator ndo obteve

nenhuma varidvel. O sexto fator apresentou para a concordancia entre os 10% melhores

individuos na andlise individual e com fator, 2 varidveis: Tempo de floracdo no Arkansas
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considerando o ano 07 (T.F.Ark.07) e cor do pericarpo (Cor.P). Porém, para os 10% piores, ndo

obteve varidveis acima de 50% de concordancia para todos os grupos de marcadores.

Figura 5 — Gréficos de linha com a concordancia entre os 10% melhores individuos na andlise individual
e com fator.
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Figura 6 — Graficos de linha com a concordancia entre os 10% piores individuos na andlise individual e
com fator.
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CONCLUSAO

A eficiéncia da andlise de fatores ao selecionar marcadores associados a grupos de
caracteristicas de interesse e na predi¢do gendmica via BLUP gendmico, apresentou resultados
satisfatorios, uma vez que ao comparar a anélise individual apresentou resultados semelhantes.
Destacando, o segundo fator composto por varidveis relacionadas a caracteristica de morfologia
das sementes, visto que os resultados foram satisfatorios para todas as varidveis fenotipicas em
termos de capacidade preditiva e concordiancia com as marcas selecionadas na andlise

individual.
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