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RESUMO

ROMERO, Juan Vicente, D.Sc., Universidade FedeeaMttosa, fevereiro de 2017.
Selecdo gendmica usando genotipagem de baixa satia no melhoramento
genético do cafeeiro Orientador: Leonardo Lopes Bhering. CoorientastoEeveline
Teixeira Caixeta e Cosme Damiao Cruz.

A eficiéncia da selecdo genomic&§ utilizando relativa baixa cobertura de
marcadores moleculares e tamanho populacional idmlufoi avaliada para o
melhoramento genético deoffea arabica considerando caracteristicas oligogénicas.
Foram analisadas populacbes simuladas, até a gsgatacdo de selecdo e
autofecundacdo, com caracteristicas envolvendorajggnes com 40% ou 80% de
herdabilidade, em cenarios com sete densidades ateadores e cinco tamanhos
populacionais. Os valores genéticos gendmicos mitisiduos foram preditos com os
métodosBLASSOe RR-BLUPe foram analisadas duas intensidades de selegase

de marcadores dominantes versus codominantes. Hen aanario foram estimados:
coeficiente de endogamia, média e varidncia geoafipcapacidade preditiva e
capacidade seletiva. Foram considerados viavaism&ios em que os alelos favoraveis
foram fixados até a sexta geracao e foi procurag®oaninimo de marcadores e menor
tamanho populacional. Quatro resultados iniciais emieram a eficiéncia e eficicia
seletiva: 0 uso de marcadores codominantes, o ustéttmloRR-BLUR o0 aumento da
intensidade de selecdo e a selecdo dos marcadoeesngximizaram a acuracia
preditiva. Sob estas condi¢ces a selecao foi efgEmo que nas caracteristicas de alta
e media herdabilidade foram fixados alelos na sgetacdo, usando densidades de
marcadores com distancia entre marcas de até 6 pbp@acdes de pelo menos 200
individuos. Com 400 individuos foi possivel a fi#dlagha geragdosFcom as mesmas
distancias entre marcadores. Marcadores dominantdsnsidades em que regides
codificadoras ndo sejam marcadas sao os prindipEnsvenientes para a utilizacdo da

GSnos cenarios avaliados.
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ABSTRACT

ROMERO, Juan Vicente, D.Sc., Universidade FedemlVitosa, February, 2017.
Genomic selection with low-density marker in coffedoreeding Adviser: Leonardo
Lopes Bhering. Co-advisers: Eveline Teixeira Cabaid Cosme Damido Cruz.

The efficiency of genomic selectio®$ using relative low density molecular markers
and reduced population size was evaluated for brgeaf Coffea arabica considering
oligogenic traits. Simulated population were anatyaintil the sixth generation of
selection and selfing, with traits involving fogenes with 40% or 80% heritability, in
scenarios with seven marker densities and five fatipn sizes. The genomic breeding
values of the individuals were predicted using Rfe-BLUP and BLASSOmethods.
Two selection intensities were analyzed, as welldasminant versus codominant
markers. The following variables were estimated eéach scenario: inbreeding
coefficient, genotypic mean and genotypic variamegdictive capacity, and selective
capacity. The scenario was considered viable whersed the minimum number of
markers and smaller population size, and whendteréble alleles were fixed until the
sixth generation. The strategies that increasediaity and selective efficacy were:
use of codominant markers, use of RR-BLUPmethod, increase in the intensity of
selection, and selection of markers that maximized predictive accuracy. In
intermediate and high heritability traits, the faaloe alleles were fixed in gF
generation, using densities with distances betwearkers of up to 6 cM, and training
populations of at least 200 individuals. Four hwadindividuals would allow the
fixation in the 5 generation, with the same distances between nswarkéereforeGS
methods can be used to select oligogenic traitheénscenarios evaluated; however,
dominant markers and densities where coding regavesnot marked are the main

drawbacks for the use of these methods.
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1. INTRODUGCAO GERAL

O café é uma das bebidas mais apreciadas mundialmeumjo consumo continua

crescendo de forma ativa. E um dos produtos majsamedas do mundo e as vendas no
varejo ultrapassam os US$ 70 bilhdes por ano. Al&so, este produto é socialmente
importante, enquanto estima-se que 125 milhdesedsops dependem do café para a

sua subsisténcia nos paises produtores (ICO, 2014).

Coffea arabical., altamente valorizada pela qualidade da suadbeb a espécie mais
importante economicamente dentro do seu génerpomeével por 60% da producao
mundial (ICO, 2017). Esta espécie é cultivada erosdaises de América latina, além
da Africa e Asia (Wintgens, 2011), sendo o Brasit@or produtor mundial com 43,38
milhdes de sacas em 2016, produzidas em 1,78 msilidéectares (CONAB, 2017).

Os cafeicultores, além de estarem expostos a untadwrdinamico, tanto em

exigéncias quanto em oportunidades, continuam raftdo os problemas basicos da
producdo. Neste cenario, 0 melhoramento genétiaetérminante na geragcdo de
genotipos para suprir a crescente demanda e pamodanuidade a rentabilidade do
negocio, contribuindo para o aumento de rendimemasmelhoria da qualidade da
bebida e na resisténcia a estresses bioticos eicalioentre outros elementos da
producao.

No entanto, como em outras espécies perenes, egsmae melhoramento et
arabica é demorado, sendo necessarios em média 20 anos jEmgamento de uma
nova variedade. Portanto, para encurtar os ciclogsts de melhoramento, a procura
de ferramentas que aumentem a eficiéncia na asialiegelecdo de genotipos tem sido
indispensavel. Neste contexto, as tecnologias decadares moleculares sé&o
reconhecidas por melhorar a preciséo de selecawerdar a intensidade de selecédo e

possibilitar a pratica de selecéo precoce, alénedigzir o esfor¢o de testes de campo.

No entanto, o uso de marcadores moleculare€ earabicatem a dificuldade de que
esta espécie tem baixa taxa de polimorfismo maecisso é devido a sua origem
relativamente recente e pelo método reprodutivdp dgueC. arabicaé uma espécie
autdégama, o que contribui para baixos niveis derbeigosidade (Herrera et al., 2009;
Vieira et al., 2010; Geleta et al., 2012). Alémsdis por contextos historicos ou
seletivos, um pequeno numero de plantas € a basedis os programas de

melhoramento d€. arabica No Brasil, por exemplo, a base genética de 1ltvatds
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foi definida por treze ancestrais e sé sete caxitdmn com o0 98,8% dos genes (Setotaw
et al., 2013), fato que se repete na maioria dsepgrodutores (Van der Vossen et al.,
2015).

Apesar disso, os marcadores moleculares tem dieiardges par&. arabicano estudo

da sua origem (Lashermes et al., 1999), no auddiadentificacdo da variacdo entre e
dentro de populacdes (Chaparro et al., 2004; ManéadlicCouch, 2004; Setotaw et
al., 2010; Vieira et al., 2010; Missio et al., 2D1do desenvolvimento de mapas de
ligacdo (Pearl et al., 2004; Teixeira-Cabral et2004; Oliveira et al., 2007; Pestana et
al., 2015) e na identificacdo de regibes gendomassociadas as caracteristicas de
interesse, para a selecao assistida de gendtipdsuGet al, 2008; Britoet al, 2010;

Diola et al, 2011; Pereiraet al, 2011; Prakaslet al, 2011; Romercet al, 2014,
Moncadaet al, 2016; Alkimimet al, 2017). Para esses trabalhos tém sido usados tanto

marcadores dominantes, quanto codominantes.

Recentemente, as tecnologias de sequenciamemdld¢ém permitido a producédo de
grande namero de dados gendmicos. Isso viabilizandtise de genomas completos e
mudou a escala das analises. Uma das aplicactessdaformacdes é a estimacao de
do valor genético de cada individuo de uma popolagd melhoramento de forma
acurada, permitindo fazer selecdo eficaz (Grattapaf Resende, 2011). Esta
abordagem recebe o nome de selecado genémica d@®larfie-Wide Selection — GWS
ou simplesmente selecdo gendmiGerfomic Selection — GSnicialmente promovida
para o melhoramento animal (Meuwissen et al., 200&s com aplicagdo recente nas
espécies vegetais, principalmente em culturasale curto (Zhong et al., 2009; Hayes
et al., 2013; Bernardo, 2014; Crossa et al., 28pihdel et al., 2015; Ma et al., 2016) e
algumas perenes (Resende Jr et al., 2012; Resermdle 2012b; Kumar et al., 2014;
Cros et al., 2015).

A GSesta baseada no principio do desequilibrio de dgdQL) entre marcadores e
regibes controladoras da caracteristica em es@dmnoma é coberto com centenas ou
milhares de marcadores, de forma que a maioria alel®s de interesse sejam
associados com um ou mais marcadores, de maneigtueem a maioria da variacdo
guantitativa. O efeito de cada marcador é estintatio base em dados fenotipicos de
uma populagdo de estimacdo, gerando o modelo akc@oedos valores genéticos

gendmicos YGG). A acuracia do modelo é obtida numa populacawalelacdo e,



posteriormente, € aplicado em populacdes de se(€géssa et al., 2011; Kainer et al.,
2015).

Como aGSinclui simultaneamente todos os efeitos dos mareadgrande parte da
variacdo da caracteristica pode ser explicada, gz uma estimativa acurada do
valor genético dos individuos. Assim, a expectasvh aGS é grande, especialmente
no aumento dos ganhos em selecdo por unidade ¢® terausto, principalmente em

plantas perenes como o cafeé.

Contudo, para muitas espécies, 0 ponto criticoptieagao rotineira d&Sé€ o custo da
genotipagem por sequenciamento que ainda nao éadpgor todos os programas de
melhoramento. (Byrne, 2007; Zhang et al., 2011;|Wahn et al., 2013; Kainer et al.,
2015; Ma et al., 2016). Além disso, €n arabicaé especialmente trabalhoso alcancar
alta densidade de marcadores, pela baixa taxa degofiibmo molecular. Neste
sentido, uma reducdo do numero de marcadoresadiiliz mantendo uma acuracia
adequada, facilitaria a genotipagem e reduziriatosysfazendo aproveitaveis 0s

métodos d&3Sno melhoramento dg. arabica

Um limitante adicional para @Sem C. arabicaé o custo da manutencdo de grandes
populacdes no campo por longos periodos. Portastgrandes populacfes necessarias
na GS para estimacdo dos efeitos (> 1000 individuosjamante poderiam ser

mantidas.

Mas, apesar de essas dificuldades, a utilizac&el@gdo gendmica no melhoramento
de C. arabicafoi explorada por Pestana (2013), avaliando a tésgisa a ferrugem
(Hemileia vastatrixBerk. et Br.), em uma populacdg &e 245 individuos com 191
marcadores. Observou-se nesse trabalho que a dagaqgireditiva, usando o método
BLASSQ foi 34% superior & herdabilidade baseada em esldenotipicos. Este
resultado positivo incentivou o estudo mais detédhda eficiéncia do uso das anélises
de GS para a estimacdo dosGG, em populacdes pequenas e com genotipagens

limitadas, para os padrdes da selecdo gendémica.

Assim, trabalhando nos limites dos requisitosG# este método poderia ser util em
casos especificos, como na selecdo de carac@sisligogénicas. Estas caracteristicas
apresentam heranca governada por poucos geneegittereéior e alta herdabilidade.
Estas tém se mostrado de grande importancia no raelleato deC. arabicg como na

resisténcia a pragas como o bicho mindierileucoptera coffeella(Guerreiro Filho et
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al., 1999), na resisténcia a doencas como ferrugeandmenca do frutaCplletotrichum
kahawag, entre outras (Rodrigues Jr et al., 1975; Giclatral., 2008; Van der Vossen
& Walyaro, 2009; Pestana et al., 2015).

Em vista das vantagens que oferecem os métodosletifis genbmica, mas, sabendo
das limitacOes que esta técnica pode trazer ssd@aisados tamanhos populacionais
ou densidades de marcadores adequados, 0 presmmdéhd buscou quantificar os
limites em que a sele¢do genémica pode ser Ul panelhoramento de. arabicg nas
condicbes de baixa saturagcdo de marcadores e EEjpepulacdes de estimacéo,
limitando as analises a caracteristicas oligogénid&m disso, foi considerado o uso
de marcadores dominantes e codominantes para gerarodelos preditivos d&S

dado que ambos os tipos de marcadores sao frequarteeusados ef. arabica

Para realizar essa quantificacdo a alternativaiderssia foi a analise de conceitos
tedricos por meio da simulagdo computacional. Autagéo tem a finalidade de gerar
informacé&o suficiente para compreender o funciomamndo sistema, o que permite a
previsdio do desempenho e a producdo de recomesdaadtes de passar a
experimentacdo de campo (Dachs, 1988; Ferreird,; Bnhet al, 2011). Aléem disso, a
simulagéo é conveniente por facilitar a comparatzgoestratégias, demandando menos
recurso e tempo. E ainda, os experimentos podemnegkizados em um grande namero
de vezes, aumentando a precisdo das inferénciagdlc2004; Suret al, 2011; Wang,
2012).

Deste modo, o estudo foi realizado com a analispogellacées simuladas em varios
cenarios, monitorando 0s processos durante variegac@es de selecdo e
autofecundacao, procurando a homozigose de ablosdveis (fixacdo).

O documento expde o trabalho em dois capitulosinoero explica os procedimentos
de simulacdo de genomas, permutacdes e autofe@eslaca sua respectiva validacao.
No segundo capitulo sédo aplicadas as simula¢cOaeliferantes cenarios, para responder

0S varios questionamentos, que em conjunto resotvehjetivo do trabalho.



2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo Geral

Determinar a viabilidade dos métodos de selecdongiead com baixa densidade de
marcadores moleculares e limitado tamanho populatigpara o melhoramento de

caracteristicas oligogénicas &offea arabica

2.2.0Objetivos especificos

» [Estabelecer a densidade de marcadores e tamanhtagopal minimo para

conduzir a homozigose os alelos favoraveis em wpalpcao.

* Analisar o resultado da falta de ligagao entre adores moleculares e o total

das regifes codificadoras, em condicfes de baixsidble de marcadores.

 Comparar o efeito do tipo de marcador usado pasel@acdo gendmica de
caracteristicas oligogénicas.



3. REVISAO DE LITERATURA

3.1. Plantas Autégamas

As plantas autégamas sdo aquelas que se reprodumadamente por
autofecundacéo. Pode-se dar pelo mecanismo déoghisia, no qual a polinizacéo do
estigma ocorre antes da abertura do botédo flovihrelo a entrada de pdlen externo.
Também pode ser favorecida pela distribuicdo dtgness e estames na flor, de tal
forma que a autopolinizacdo é quase garantida (B&&liranda, 2013).
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No entanto, a autogamia absoluta ndo é comum,iooehiente pode ocorrer

fecundacéo cruzada, pela acdo de insetos polimgsdoento ou pela proximidade
entre plantas. Dessa forma, Allard (1999) considenaidgamas aquelas plantas com
menos de 5% de alogamia, porém, do ponto de visticep, o melhoramento das

culturas sao dirigidas segundo o predominio dermsiatreprodutivo.

Entre as culturas com predominio de autogamia pes#enitar: cereais, como o trigo,
cevada, aveia e arroz; leguminosas, como a sejharamendoim, feijoeiro comum e
feijdo caupi; olericolas, como o tomate, quiabtaca e beringela e perenes, como o

café arabica, péssego e nectarina (Vakejal, 2010; Borém & Miranda, 2013).

3.1.1. Estrutura genética das populacdes autbgamas

W. L. Johannsen (1903) forneceu as bases fundaisigrdea a selecdo em espécies
autbgamas. Em seus experimentos com feijdo, utilimm lote de sementes de

diferentes tamanhos no qual investigou o efeitcselacdo sobre o peso médio das
sementes das progénies. Apos a analise de seltadesudefiniu as linhas puras como

toda descendéncia por autofecundacédo de um indisndmozigoto e estabeleceu trés
principios: (i) existem variagbes herdaveis e vdtacausada pelo ambiente, (i) a
selecéo é eficiente quando é feita sobre as vasdgérdaveis e (iii) a selecdo nao gera
variabilidade (Borém & Miranda, 2013).

As populacdes de espécies autdgamas estao freouegréeconstituidas por mistura de
genotipos homozigotos, ndo necessariamente puras, & acordo com Johannsen,
apos varios ciclos de autofecundacao é possiverisidersas linhas puras. Pode-se
selecionar entre linhas, mas néo tem sentido sel@centre individuos da mesma linha
porque todas as plantas terdo o mesmo genotipmpygéas variacbes dentro de cada

linha serdo devidas a efeitos ambientais (Vallefgs&rada, 2002).



As linhas puras permanecerdo homozigotas para txltiscos indefinidamente, desde
que sejam mantidas por autofecundacao. Isto powpm,as sucessivas geracoes de
autofecundacdo, ha aumento no nimero de homozjgotose a uma diminuigdo no
namero de heterozigotos (50% a cada geracdo). Comsueessivas geracdes de
autofecundacédo, os individuos homozigotos prodozinddividuos homozigotos,
diferente dos heterozigotos que produzirdo tantodzaypotos quanto heterozigotos.
Depois de varias geracbes, a proporcdo de homosigmnde a ser 100% em
contraposicao dos heterozigotos (Tabela 1). Esi@nieno € conhecido como efeito da

endogamia.

Tabela 1.Propor¢éo de individuos homozigotos e
heterozigotos em uma populacdo submetida a
sucessivas geracdes de autofecundacao.

V1(AA) x V(aa)

Geragao AA Aa a4
F1 0 1 0
F2 (1/4) (1/2) (1/4)
F3 (3/8) (1/4) (3/8)
F4 (7/16) (1/8) (7/16)
Fn [1-(1/2Y)2 (@2 [1-(a/2))/2

- (1}2) 0 (i/2)

A endogamia é definida como o efeito do cruzamemdtural ou artificial entre
individuos aparentados. O sistema de acasalamemtangis rapidamente conduz a
endogamia é a autofecundacdo (Ramahal, 2012). Seus efeitos em uma espécie

autdégama sao:

* Aumento progressivo da homozigose, o que conduxagdo de alelos e,
portanto, dos padrdes fenotipicos.

» Alteracdo da frequéncia genotipica, enquanto auéecja alélica permanece
inalterada.

« Formacédo de" linhas uniformes, sendoe o nimero de genes segregantes na
populacao.

 Ampliacdo e redistribuicdo da variancia genéticamanto entre linhas e

reducao dentro delas.



A endogamia é medida por meio do coeficiente degauthia, geralmente simbolizado
pela letraF, mas ndo deve ser confundido com o simbolo F dacge filial. Em um
individuo diploide, este é definido como a prohdbille de que seus alelos sejam

idénticos por ascendéncia, ou seja, que tenhansaaerigem ancestral.

Em uma populacdo submetida a sucessivas geracoastafecundacédo, e usando a
segunda geracdo como referencia, o coeficientadiagamia esperado é calculado com

a expressao:
F =1-(1/2)t?; sendd a geragdo analisada (Rama#tal, 2012).

Por outro lado, conhecendo as frequéncias genasigie um loco em uma geracao
particular, o coeficiente de endogamia realizadstémado a partir da expressao:

F= (He_Ho)/He
Sendo: H,=1-Yp% pi=(ny+ m;/2))/N; H, =n;;/N

em queH. € a frequéncia de heterozigotos esperadd$, e€los observados,pi a
frequéncia estimada do alélay; € o numero de homozigotos do alglny 0 nimero de
heterozigotosN o numero total de individuos.

3.1.2. Melhoramento de autbgamas

A hibridacéo artificial de espécies autbgamas temacobjetivo reunir, em uma nova
linhagem pura, alelos favoraveis presentes em duasais cultivares comerciais, em
linhagens elites de programas de melhoramento, @ntgsl introduzidas ou em espécies
relacionadas. Conforme mencionado anteriormenteusa populagdo autégama, as
frequéncias alélicas se manterdo constantes aumladq as frequéncias dos gendétipos
mudem, a menos que seja feita selecdo contra uemdeado gendtipo. Portanto, os
hibridos resultantes podem ser conduzidos por exuoflacdes e em seguida realizar a
selecdo de linhagens superiores, até atingirem azigosidade (Vallejo & Estrada,
2002; Ramalhet al, 2012; Borém & Miranda, 2013)

Em termos gerais, 0s passos necessarios pararvdke@mento de linhagens puras por

meio da hibridacdo séo os seguintes:

1. Selecéo de parentais
2. Hibridacao e geracéo da populacdo F

3. Conducéo de populacdes segregantes



4. Selecéo de plantas individuais
5. Avaliacdo de linhagens puras em geracdes avascad

6. Producgéo comercial de sementes do novo cultivar

Os meétodos de melhoramento por hibridacdo diferatmeesi, principalmente pela
metodologia de avanco de geracfes para fixacaert#igos homozigotos para selecéo

das linhas puras superiores.

3.2. Caracteristicas Oligogénicas

As caracteristicas genéticas a serem melhoradasneanespécie agricola, podem ser
qualitativas ou quantitativas. Uma grande parte caacteristicas agronémicas que
precisam ser melhoradas apresenta heranca quaatitahis como producéo,

arquitetura, ciclo vegetativo, entre outras. Carast quantitativos sdo controlados por
muitos genes, influenciados pelo ambiente de foprmanunciada, havendo uma

variacdo continua do fenotipo.

N&o menos importantes, os caracteres qualitati@os agjueles governados por um
(caracteristica monogénica) ou poucos genes (digog). Apresentam variacdo
discreta e sdo menos influenciados pelo ambierder &sso que tém alta herdabilidade.
As caracteristicas oligogénicas apresentam hergogarnada por genes de efeito
maior. Geralmente, os estudos da heranca e dac&aribaseiam-se na analise de
geracoes, separando os individuos em classes iarm@alsuas proporcoes (Vallejo &
Estrada, 2002; Vallejeet al, 2010). O conhecimento da genética desse carater

imprescindivel na escolha de estratégias mais adaguke selecéo.

Com o propésito de melhoramento, na literatura téido analisadas diversas
caracteristicas com heranca oligogénica, alguniasiseadas com a composi¢cao ou a

arquitetura da planta e outras com relagcéo a repofsttores ambientais ou biolégicos.

Blair et al. (2009; 2012) estudaram em grados de feijao comurhe@nca de
concentracdo de fitatos, compostos que fornecefatéssdurante a germinagcdo, mas
nao sao digeridos pelos humanos, retendo micremids tais como ferro e zinco.
Acharam tréQTL (Quantitative Trait Locus) como base da heranigogénica para a
concentracdo de fitato. Esse resultado permitira melhoramento para a

biodisponibilidade de micronutrientes em feijddapeducdo das quantidades de fitato.

D



Por outro lado, componentes da arquitetura da @la®m sido analisados
individualmente e identificada sua heranca oligaggerPor exemplo, no feijao-caupi o
comprimento do pedunculo, componente importanta pamelhoramento da colheita
mecanica ou para facilitar a colheita manual, teta glentificado que é controlado por
cinco genes, que tem efeito génico aditivo (Roehal, 2009). Outras caracteristicas
tém sido analisadas no feijao-caupi, como o tamalahgemente, controlada por efeitos
génicos aditivos e envolvendo cinco genes (Logteal, 2003); a textura do grao,
controlada por dois genes complementares e a pitgg@nroxa em partes vegetativas

da planta condicionada por dois genes (Singh &, 2000).

No entanto, a heranca oligogénica é mais comumasdeciada a caracteristicas de
resisténcia ou tolerancia. S&o encontrados estedosque a tolerdncia a fatores
abidticos € determinada por poucos genes, segurdlizes de geracdes ou dialélicas.
Um exemplo € a tolerancia a toxicidade por alumémomilho, em que os resultados
evidenciam heranca oligogénica (Almeida, 2007)eouarroz a tolerancia ao efeito de
baixas temperaturas, que revelaram heranca por udoisualelos dominantes e dois

genes complementares com alelos recessivos @iz 2010).

Contudo, os estudos de heranca oligogénica relagdosncom fatores bioticos sdo mais
frequentes, sendo principalmente associados déesia a doencas. Como a resisténcia
aoplum poxvirus em damascos (Salaetaal, 2005), em que a segrega¢do em razéo 1:7
(resistente: suscetivel), indicou que a resistérioia controlada por trés genes
complementares dominantes independentes, sendssaeos os trés genes dominantes
para a expressao da resisténcia. Outro caso éstenesa a fusarium em trigo (Liet

al., 2005), em que geracbes & Fy de RILs foram usadas para determinar o nimero
minimo de genes, encontrando que quatro genesciomain a resisténcia & doenca. J&
o trabalho de Videet al (2009), é um exemplo da incorporacdo de seissgeee

resisténcia a ferrugem em cultivares de trigo, deaelecéo assistida por marcadores.

Em C. arabicg estudos de heranca oligogénica tém sido feitascipalmente na
resisténcia a doencas. No caso da resisténcia fmirca a ferrugem Hemileia
vastatriy tém demonstrado que, segundo a raca do patégenppde ser governada
por um a quatro genes, com formas alélicas dormesagrfou recessivas (Pereira, 1995;
Oliveira et al, 2004; Capucheet al, 2009; Pestana, 2010; Pestagiaal, 2015).

Também tem sido confirmada a heranca oligogénicaed@téncia aColletotrichum
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kahawae uma doenca altamente limitante da producdo, dndaaé restrita ao

continente Africano (Van der Vossen & Walyaro, 2009

3.3. Desequilibrio de Ligacao

O desequilibrio de ligacdo, em relacdo a um patodes, € qualquer desvio das
frequéncias alélicas em relacdo as frequénciasraalgse sob a hipdtese de
independéncia, indicando a existéncia de associg@@leatdria, ou preferencial, entre
alelos de diferentes locos em uma populacdo. Ogdédmio de ligacdo PL) entre
marcadores moleculares e regifes controladoracatasteristicas € essencial para a
selecdo gendmica ampla, como sera explicado postemnte. Nessa abordagem pode
ser usado ®L devido a distancia fisica entre marcad@T¥. e oDL entre locos nao
ligados fisicamente (Resendeal, 2012a).

De forma geral, qualquer fator que altere as fregiad alélicas pode interferir na
dindmica doDL. Assim, fatores como mutacdo, migracdo, selectamanho efetivo
populacional reduzido (deriva genética devida a #&m@agsm) podem ocasionar a
associagcdo ndo-aleatoria dos alelos nos indivifluesontin, 1988; Resende ét al,
2013).

Alguns fatores favorecem DL de uma populagdo, como o tamanho populacional
pequeno, o isolamento genético entre linhagens subdivisdo populacional, em que
pode ter perda de alelos, que conduzem a assogipgdkerenciais. Alem disso, pode
ocorrer deriva genética, que promove a flutuacimlds ao longo das geracoes,
fazendo que locos se associem de maneira ndorie#tGelecao artificial e natural de
individuos leva a perda de alelos para locos epexie, portanto, poucas combinacdes
alélicas sdo passadas as seguintes geracOes, pagnadomaiorDL. O sistema de
acasalamento também determina os niveisDde por exemplo, em espécies de
reproducdo autégamali_ tende a ser maior do que na espécie de polinizagdada
(Flint-Garciaet al, 2003; Guptaet al, 2005).

Por outro lado, a reducdo &b ocorre em caso de mistura populacional, resultaado
alteracdo das frequéncias alélicas, com issdDLo cai rapidamente quando ha
acasalamentos ao acaso. No entanto, a recombigagdwincipal fator que provoca a
diminuicdo doDL intra-cromossOmico, e a segregacao independemtedigunui DL
inter-cromossdmico. A mutagcao exerce papel dugods importante tanto na criagao
deDL quanto na reducéo ao longo das geractes (Flirdidzztral, 2003).
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3.3.1. Quantificagéo do DL

As duas estatisticas mais usadas para quantifidar 8o o coeficiente padronizado de
desequilibrio D’) (Lewontin, 1964) e o quadrado do coeficiente deetacdo entre
dois locos I°) (Hill & Robertson, 1968). Essas estatisticas medegrau de associacéo

entre locos de acordo com a variacdo dos seusalelo

Considerando dois locos, um com alelds e “a” e o outro com aleloB” e “b”, e

frequéncias g p. Ps, P, respectivamente. Quando nao ocorre recombinagao,
frequéncia gamética do haplotipdB = mag = paps, OU S€ja, € igual ao produto das
frequéncias individuais. Logo, a frequéncia ganaéBatre cromossomos que sofrem
recombinacdo seridB = paps + D, sendoD o desvio da frequéncia esperada
(coeficiente de desequilibrio de ligacao). Entdopmponente basico para o célculo de
desequilibrio é a diferenca entre a frequéncia radpe (ndo recombinantes) e a

observada (recombinantes) dos gametas, dad®pdrias - pPaPs).

Também ¢é possivel expressab @omo a diferenca entre o produto de frequéncias do
haplétipos em acoplamento (AB e ab) e o produtofaaigiéncias dos haplétipos em

repulsédo (Ab e aBD= rmag map - Ttap Mas.

D sofre influéncia de mudancas nas frequéncias ldtssae, portanto, faz necessario
recorrer a medidas relativas, para possibilitaomparacao d®L de diferentes pares
de locos. Assim, uma medida de desequilibid ,&gue reescala b entre os valores de
0 e 1. E definido como:

i D
D’ =

Dmax

QuandoD for positivo, Dmax = maior valor depapy € paps, € quandd for negativo,
Dmax= maior valor depaps € -papp (Hartl & Clark, 1997).

Outra medida de desequilibrio de ligacéo € forreepit:

2 _ D?
(PAPaPBPb)

Onder? também pode ser considerando como o quadradoefizieate de correlagéo

entre dois locos, codificados como 0 e 1 (Hartll&rk, 1997).

Segundo Resends al.(2012a), a? tem trés interpretacdes) o desvio da frequéncia

observada de haplétipos em relacdo a esperada segegictgacao independenie); @
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quadrado da correlacap Entre alelos;iif) a propor¢céo da variacdo QOIL explicada

pelo marcador.

Ambas estatisticaf)’ er? pressupdem que os polimorfismos sdo bialélicogntanto,
representam diferentes aspectos das associacoediqgeD’ capitaliza eventos de
recombinacdo, enquantd capitaliza eventos de mutacdo e recombinacéo idosrr
historicamente. O estadisticbé mais adequado para 0 mapeamento fino, porgée est
mais relacionado com a distancia. Além did3b,é fortemente afetado por amostras
pequenas, de modo que a comparacao entre locandonbaixas frequéncias alélicas
torna-se inadequada (Flint-Gareigal, 2003; Resende &t al, 2013).

3.3.2. Reducao do desequilibrio de ligacdo ao longo daagjees
Devido aos eventos de recombinacdo a cada genmag@&oproporcao de haplétipos em
acoplamento (AB/ab) se transforma em haplotiposregailsdo (Ab/aB) e vice-versa,
reduzindo assim ®L a cada geragdo. OL em uma geracdo qualquer pode ser

calculado com a expresséao:
DL=(1 - 0'DLo

em queDLo é oDL inicial, t € o nimero de geracdes de cruzamento ao acagoae
fracdo de recombinacdo entre os logog B (Hamilton, 2009; Hedric'k, 2010). As
frequéncias alélicas permanecem constantes ao ldagogeracdes. Pela expressao
anterior € possivel notar queDd tende a reduzir ao longo das geracdes, tendendo a
zero, se nenhum outro processo, além da recombinagéiver agindo na populacéo.
Essa reducédo é funcdo do tempoe da fracdo de recombinacar) éntre os locos.
Assim, quanto menorc, menor é a probabilidade de um evento de recompdina
ocorrer, e, portanto, maior € a associagao prefaieentre eles devido a ligacéo fisica,
fazendo com que a diminuicdo doL ocorra mais lentamente (Hamilton, 2009;

Hedric'k, 2010).

A diminuicdo doDL é maior nos cruzamentos de espécies aldogamasedengyespécies
autdgamas, isto é devido a recombinacdo menox efifoaespécies de autopolinizagéo,
onde os individuos sdo mais propensos a ser hootogigFlint-Garciaet al, 2003;
Guptaet al, 2005). Isto explica os resultados de Barrera (RafitBem fazendo anélises
de selecdo gendmica, por meio de simulacédo, emtomue este método pode ser
vantajoso nas espécies autdgamas, ja que os valeresnfiabilidade permanecem
acima da herdabilidade do carater apos 10 geraighaatofecundagcédo, comparada com

espécies com polinizacao cruzada.
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3.4.Selecao gendmica

Se um grande numero de marcadores espalhadosdmobptgenoma de um individuo
sdo analisados, é provavel que alguns destes maesagstarao el com 0sQTL de
uma caracteristica de interesse. Dessa forma, stiabalhar com todo o conjunto de
genes QTL) simultaneamente. Logo, no estudo de uma populagsi@feitos destes
marcadores podem ser estimados com base em daxbbipifos, gerando modelos de
predicdo dos valores genéticos gendmiddS @ dos individuos (também chamados
valor de melhoramento estimado genémicame@EBY Genomic Estimated Breeding
Value). Posteriormente, esses modelos poderiamagkrados em populacbes de

selecdo sem a necessidade de fenotipagem (Grbaka2011).

Essa € a ideia basica da selecdo genémica quefmgia por Meuwissegt al (2001),

e que nos ultimos anos tem-se desenvolvido pelailpliidade de saturacdo dos
genomas, sobretudo gracas as tecnologias de sé&uento deDNA de nova geracéao,
que permitem a identificacdo mais eficiente de npoifismos de nucleotideo Unico
(Single Nucleotide PolymorphisrBNB. Além disso, estes mesmos autores forneceram
as primeiras propostas para gerar as estimativas efi@isos dos marcadores,
contornando os problemas de ter uma relacdo ddibegda do numero informacdes
gendmicas e fenotipicas, e problemas por colinedgidierivadas da associacédo entre

marcadores. Esses problemas sdo mais bem explicadizsn 3.4.3.

O método envolve trés etapal: Estabelecimento do modelo de predicdo e estimacgéo
dos efeitos dos marcadores,) (Validacdo do modelo, «ii() Predicdo dos valores

genéticos e selecdo dos genotipos.

O sistema mais utilizado para o estabelecimentidagdo do modelo de predigdo usa
uma populacdo de referéncia, que em forma prate@ gividida em duas

subpopulacdes: a primeira que servira para a egiona a segunda na validacao, que
geralmente € de menor tamanho. A populacdo deérefiar € fenotipada em condi¢cbes
normais de cultivo, permitindo uma adequada avatidenotipica das caracteristicas de
interesse do melhoramento. Ao mesmo tempo esta anpspulacao é genotipada com

alguns milhares de marcadores de DISAIE, DArT ouSSR, em todo o0 genoma.

Na primeira etapa, a partir dos conjuntos de dgeostipicos e fenotipicos, os efeitos
de todos os marcadores sdo estimados e 0 modgiedigdo € gerado, em cada uma

das caracteristicas avaliadas.
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A validacao cruzada do modelo se faz utilizandafarmacdo da segunda populacéo,
que ndo participou do processo de estimagdo domsfdos marcadores, e que,
portanto, € independente da populagdo de estimsgéopermite que os erros d66G
preditos e dos valores fenotipicos sejam indepdadeer toda correlacdo entre esses
valores (tecnicamente chamada de capacidade pegdiieja de natureza genética e

equivalente a prépria acuracia (Legastal, 2008; Resendet al, 2008).

O VGG de cada individuo é o valor predito em um modaoregressdo, onde as
variaveis explicativas sdo o numero de um dad® &el cada marcador. Com iSso 0s
coeficientes de regressdo sdo necessariamenteito dée substituicdo alélica dos
respectivos marcadores, conforme teoricamente exqgeeto em Falconer e Mackay
(1996). De forma simplificada, ¥GG de cada individuo é calculado multiplicando o
namero de um dos alelos observados em cada um alesdhores pelo efeito estimado

do marcador.

A pratica efetiva da selecdo gendmica é realizadpapulacdo de selecdo, composta
por plantas jovens, geradas, por exemplo, a ghytaruzamento dos mesmos genitores
elite que deram origem ao teste de progénie uitizzomo populacdo de treinamento

(Grattapaglia, 2014). Nesta geracdo ndo € necassé&notipagem e so sera realizada a
genotipagem. Aqui as equacoes de predicdo, desvaapopulacdo de estimacgéo, sao
usadas na predicdo dU&G ou fendtipos futuros dos candidatos a selecaoefRiest

al., 2008).

Estudos de simulacédo solES para varios caracteres (Bernardo & Yu, 2007; Rissen
et al, 2008; Wong & Bernardo, 2008; Heffnet al, 2009; Zhonget al, 2009;
Grattapaglia & Resende, 2011; Hayetsal, 2013) demonstraram queGS produz
ganhos por unidade de tempo maiores que a selegatdica e a selecéo assistida por
marcadoresMAS. Esses ganhos sédo devidos a reducdo do inteevde ciclos de
melhoramento e & maior acuracia de sele¢do. Infifiesabaseadas em dados reais tém
ratificado estas respostas, tanto em plantas ar{Larenzana & Bernardo, 2009;
Albrecht et al, 2011; Crossat al, 2011; Fritsche-Neto, 2011; Heslet al, 2012)
quanto em perenes (Resende Jr, 2010; Cavaleanl, 2012; Croset al, 2015;
Murantyet al, 2015).

A diminuicdo do intervalo de tempo necessario pamapletar cada ciclo seletivo &

possivel em virtude da selecdo precoce. Em espgeiesies, este fator possibilita
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maiores ganhos com uso @& em relacdo a selecao fenotipica, mesmo com aesraci

semelhantes para os dois tipos abordagem (Resz0@k:, Resendet al, 2011).

3.4.1. Acuracia da GS

Na GS o aumento da acuracia de predicdo € devithaiar deteccdo da variancia
genética entre gendtipos, em funcao da genotipagemalta densidade de marcadores.
A acuracia f;,4) € definida como a correlacéo entre valores gec@snerdadeirosg(

e valores gendmicos estimadgy,(e seu quadradarjg) € capacidade preditiva @S

em estimar os genotipos, que informa o quanto ar\estimado é proximo do valor real
(Resendet al, 2012a).

Na prética, a acurécia da selecdo gendmica é dsafiala abordagem da validacao
cruzada, por meio dos procedimentos explicadostera B.4, onde sdo usadas duas
populacdes: uma populacdo de estimacéo e outralidag&n. Como a sub-populacéo
de validagéo néo foi envolvida na predicdo dostefeilos marcadores, os erros dos
VGG preditos e dos valores fenotipicos sdo indepeadentportanto, toda correlacao
entre estes valores é de natureza genética e tmaivapacidade preditiva @&Sem
estimar os fenotiposy,). Logo, a acuracia preditiva do gendtipo estacrefeada com

a capacidade preditiva do fendtipo pela expresggo= r;,/h, quando sdo usados
valores fenotipicos brutos para o célculo da cacé, ondéh € a raiz quadrada da
herdabilidade individual. Para Resende (2008) atragt al. (2008)r;, = ry,,, ondey

é o fenadtipo predito.

Teoricamente, a acuracia @S (r;,) depende da proporcdo da variagdo genetica
explicada pelos marcadores;§) e da confiabilidade da estimativa dos efeitos dos
marcadoresrf,,), segundo a expressido de Resende (20§83 (r,?lq -r,%m)l/z.

Resendeet al. (2012a) apresentaram a seguinte equacgdo, derdadspressao de
Goddardet al (2011), para o computo da acuracia esperadSia

2
_ "ing
Tog = 1

1+ ———
Nr,,zlqh/nQ

Em quer;,, € a proporcéo da variagdo genética explicada petwsadores (magnitude

do desequilibrio de ligacad), & o nimero de individuos genotipados e fenotipados
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é herdabilidade no sentido restrito do carateg € o numero de locos que controlam o

carater.

A partir da equacgdo anterior foi construida a Fgly em que os valores de acuracia
preditiva variam em relagdo ao tamanho populaciatal estimagdo, para uma
caracteristica oligogénica (baixo numero de genastraladores e media a alta
herdabilidade), em quatro cenarios com dois fatoseserdabilidade e a variacao
genética explicada pelos marcadores. Nos quatrériosn o tamanho populacional

otimo é rapidamente alcangado, sendo inferior aiddi®iduos, independentemente do
valor der;,, onde um nimero maior ndo vai contribuir signifi@mente para o

aumento day,. Além disso, fica evidente que o principal eleroedéterminante da

acuracia seletiva é a proporcéo da variacdo genetiolicada pelos marcadoreg ().

0.9
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Figura 1. Estimacdo da acuracia de uma caracteristicagéligoa em quatro cenarios de
avaliacdoh?: herdabilidadeng: nimero de locos que controlam o carétt,égl;: proporcéo da
variacao genética explicada pelos marcadoismrdividuos da populacéo de estimacgéo.

Em sintese, a acuracia @5 (r;4) € inversamente proporcional ao numero de locos

controlando o carater e diretamente proporciorf@rdabilidade do carater, ao numero
de individuos na populacdo e ao numero de marcadMas, especificamente, na
avaliacdo de caracteristicas oligogénicas, o pahgiarametro a ser considerado € a
Timg, Mediante o manejo da densidade de marcadoresobsgavacdo do padrdo de

desequilibrio de ligacéo que existe na populagéo.
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3.4.2. Densidade de marcadores
O numero de marcadores para alcancar a 6tima cobeld genoma vai depender da
taxa deDL. Assim, uma populacdo de melhoramento com tamafétovo grande e
taxa de recombinacao alta vai precisar de uma diesteside marcadores maior (Hill &
Robertson, 1968).

Para cobrir efetivamente um genoma com marcadorideal é que cadaTL esteja em
desequilibrio de ligagdo com um marcador. Dessadpserdo capturados os efeitos de
todos os locos para explicar a maioria ou todaréag&o genética (Resendst al,
2012a). Além disso, no contexto @& é necessario quel@L entre marcadores@TL

da populacdo de estimacdo permaneca nas populdged@secdo, de forma duradoura
em varias geracfes, mantendo as acurécias aded@utidard, 2009). Assim, ter alta
densidade de marcadores reduz a perda de acunadimnedo da divergéncia genética
ou multiplas geracdes de selecao (Muir, 2007; Ztedrad, 2009).

Por outro lado, também é ideal, do ponto de visiiqn, que um numero reduzido de
marcadores explique a maioria da variacdo gendlieste sentido, Habiet al (2009),

mediante simulacdo, analisaram a perda de acutésiGG usando duas estratégias
para diminuir a densidade de marcadore$s8aA primeira foi o uso de marcadores
uniformemente espacados, cujo resultado foi favéraueda com uma perda moderada
de acurdcia . Com esta mesma estratégia um resuitadar foi obtido por Moseet

al. (2010) em gado leiteiro. Eles com 10808l igualmente espagados obtiveram o

85% da acuracia gerada com 425)0Psaleatorios.

A segunda estratégia de Habétral. (2009) foi a sele¢cdo de marcadores informativos,
em que a perda de acuracia também foi moderadacdsscide com os resultados de
Resende Jet al. (2012), que avaliaram a acuracia@a em Pinus trabalhando com
caracteristicas relacionadas a resisténcia a fammudgJsando selecdo de marcadores
com maiores efeitos absolutos, encontraram acupéeditiva de até 61% maior do que
usando o total de marcadores, passando de 480(h@sde 600. Recentemente, em
soja, Maet al (2016) também avaliaram o efeito de marcadoréssglecionados na
acurdcia de predi¢do. Concluiram que a selecédoatieaores por bloco de haplotipos
foi adequada para a predicéo de valores genbmaosndiimento de graos, melhorando
a predicdo em 4% em comparacdo com a amostragemadeador aleatéria ou

equidistante.
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3.4.3. Métodos de estimacao dos efeitos dos marcadorepeedicéo de

valores genémicos

Dos métodos de estimacdo da selecdo gendmicataessa estimagcdo simultanea dos
efeitos genéticos dos marcadores, sem uso de tstsgnificancia para marcadores
individuais. Esses métodos permitem tanto a capiieraefeitos genéticos grandes
guanto pequenos e, deste modo, capturando quasalidatde da variancia genética
aditiva (Heffneret al, 2009; Janninlet al, 2010).

A selecdo gendmica, para a predicdo do desempeanigerdtipos, deve superar dois
problemas: a colinearidade, proveniente do dedéquilde ligacdo entre os marcadores
e, sobretudo, a dimensionalidade, ja que o numerpatametros que precisam ser
estimados € muito maior que o numero de observdedesipicas disponiveis. Neste

sentido, varias abordagens estatisticas de pred&d6G tém sido propostas.

Os principais métodos podem ser divididos em regesom reducdo dimensional,
regressdo implicita e regressédo explicita (Resesidal, 2012a). Por sua vez, 0s
métodos de regressdo com reducdo dimensional mclos de componentes
independentedCR), quadrados minimos parciaBLSRH, e de componentes principais
(PCR (Solberget al, 2009). Na classe de regressao implicita, estdedes neurais
artificiais (RBFNN - radial basis function neural networks) (Gonzdleamachoet al,
2012) e a regressdo Kernel ndo-paramétrica, via lodaditivos generalizados
(Gianolaet al, 2006).

Os meétodos da classe de regressao explicita fosapnimeiros a serem explorados e

também tem sido os mais difundidos. Eles poderdisigtidos em dois grupos:

(i) métodos de estimacdo penalizada, cdd®BLUP (Random “Ridge” Regression-
Best Linear Unbiased Prediction) (Whittaketr al, 2000; Meuwisseret al, 2001),
LASSO(Least Absolute Shrinkage and Selection Opergfbijshirani, 1996), Rede
Elastica (Elastic Net) (Zou & Hastie, 2005) RR-BLUP-Het (RR-BLUP com
heterogeneidade de variancia genética) (Resenale 2011). Os métodos de estimacao
penalizada diferem de acordo com as funcdes ddipsgio usadas, as quais produzem
diferentes graus de reducao dimensional. Essadeduevine a super-parametrizacao e

pode conduzir a redugéo do erro quadratico médestimacao.

(i) métodos de estimacdo bayesiana, tais c&@agesA BayesB(Meuwissenet al,
2001),Fast BayesBMeuwissen, 2009Bayes C BayesG, BayesD Bayesx (Habier
et al, 2011), LASSO Bayesiano (Park & Casella, 2008; gaset al, 2009),IBLASSO
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(LASSOBayesiano melhorado) (Legamraal, 2011) e outros. Na estimacéo bayesiana,
a reducédo das estimativas dos efeitos do modetmteotada pela distribuicdo a priori
assumida para esses efeitos. Diferentes priorigémda diferentes métodos.

De forma geral, os métodos estatisticos proporoiodderentes suposi¢cdes sobre o
namero e distribuicdo dos efeitos d@$L, apresentando diferentes abordagens sobre o
modelo genético associado ao carater estudad@ndtetas respectivas acurcia do
VGG A Tabela 2, modificada de Kumat al. (2014), apresenta um resumo das

presuncdes e caracteristicas de alguns métodos.

Na estimacdo penalizada, o métdRig-BLUPtem sido um dos primeiros propostos e
uma das abordagens mais usadas. Isso por ser utmétodos mais simples para
modelar o efeito dos marcadores, contornando oblggmas de dimensionalidade e

muticolinearidade.

O método usa a regressaRidg€, com a qual se pretende equilibrar a bondade de
ajuste do modelo com a complexidade do mesmo. A daede complexidade é
definida pela soma de quadrados dos efeitos dosanhares £) que sdo regularizados
através de um parametro de penalizagdiod estimador penalizado evita sobreajuste
do modelo e estabiliza as estimacfes em compa@yaoa regressdo por minimos
quadrados, devido a um fator de encolhimento shuifikagé (Piepho, 2009). Neste
caso o0 parametro de penalizagiijnivale ao cociente entre as variancias do restduo
dos efeitoss? /o (Ruppertet al, 2003).

2
A ~ : o, ~ y
Se o parametro de regressédo for associatle & / 9/ n tem-se a regressao aleatéria

(Random RegretionBLUP, em ques? e aj sao a variancia residual e variancia
genética do carater, respectivamenta,é&0o0 numero de locos controlando o carater, o
qual é desconhecidm priori. Esse valor pode ser tomado coma; [22 pi (1p)], em
quep; é a frequéncia de um dos alelos do locdlternativamente, o parametro de
penalizacdol pode ser expresso como HA4(h%n), sendoh’ a herdabilidade da
caracteristica, ou ser determinado por via iteaa@scolhendo-se aquele que maximiza
a correlacdo entre valor fenotipico e valor gepéficedito na validacdo cruzada
(Resendet al, 2010).
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Tabela 2. Suposi¢Bes de alguns métodos para obter a eqdacfredicdo para o célculo de
valores genéticos genémicos na selecdo genémiddificaala de Kumaet al, 2014).

Método Referéncia SuposicBes-chave e caracteristic

Distribuicdo normal dos efeitos dd&3NPs com
uma variancia comum para o efeito do marcador;

RR-BLUP Meuwisseret al (2001) um namero muito grande d@TLs com pequeno
efeito.

Distribuicdo-t dos efeitos doSNP (B;); a maior
parte dos efeitos dd3TL esta perto do zero, mas
alguns tém o efeito muito grande. Cada efeito
apresenta uma distribuicdo normal com variancia
especifica.

Bayes A Meuwisseret al (2001)

Distribuicdo de mistura de efeitos nulos, com
probabilidade 1 —x, e distribuicdo-t de efeitos,

Bayes B Meuwisseret at (2001) com probabilidader; SNP com efeitos diferentes
de zero escolhem-se como Bawyes A

Mistura de distribuicdo de efeitos nulos e
distribuicdo normal de efeitos; assume uma
variacao de efeito de marcador comum de todos os
marcadores com efeitos diferentes de zero, mas em
vez de usatt fixo, estimarn.

Bayes C Pi Habieret al (2011)

Distribuicdo exponencial dupla para os efeitos de
marcadores, com variancias heterogéneas. Tem
De los Campos et uma propor¢cdo muito grande 88l com efeitos
al.(2009) perto de zero e pequena propor¢do com moderado
a grande efeito.

LASSOBayesiano

Semelhante 8ayes A em vez de usaMCMC
para estimar os parametros de variagdo, um

Bayes Empirico Xu (2007) algoritmo de maximizagdo usa-se para reduzir o
tempo de cémputo.

Usa uma funcao central para converter a matriz de

marcadores no grupo de distancias entre pares de
observagdes. Num cenério de dimenséo finita, isso

equivale a modelar o vetor dos valores genéticos

como normal multivariada.

RKHS Gianolaet al. (2006)

Estes sdao métodos essencialmente nao

Aprendizagem da o et al (2009) parametricos.

maquina

N&o necessita que uma distribuicdo prévia de
PLSR Moseret al. (2009) efeitos se especifique; computacionalmente menos
exigente ja que usa dimensdes reduzidas de dados.
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Esse método utiliza preditor8UP, mas os algoritmos computacionais sao diferentes
em relacdo aBLUP tradicional, visto que os efeitos de marcadoresagéstados como
covariaveis e ndo como variaveis classificatéfigssendest al, 2010). Sua formulacao
através de um modelo misto permite estimar todoesfatos alélicos simultaneamente,
e tem como vantagem poder estimar diretamente @twomponentes de variancia,
quanto o parametro de penalizacdo usando RERMst(icted Maximum Likelihopd
(Paccapelo, 2015). Outra vantagem é que nao h&sidade de uso da matriz de
parentesco, porque essa matriz baseada em pedigada NnoBLUP tradicional, €
substituida pela matriz de parentesco estimada pefgsios marcadores (Resengeke

al., 2012a).

Este enfoque assume que os efeitos dos marcadiwealeatorios, com distribuicdo
normal, média zero (0) e variancia comuﬁn Essas pressuposi¢cdes sao equivalentes ao

modelo infinitesimal proposto por Fisher (Resentlal, 2010). Contudo, na realidade
€ provavel que as marcas individuais ndo possuarasaa variancia, com isso, o RR-
BLUP trata incorretamente todos os efeitos igualmddiu, 2003). Por essa razdo
varios autores tém proposto métodos que formulanfaton deshrinkageespecifico
para cada marca, como Bayes A e Bayes B de Meuwgtsa. (2001) ou o Bayesian
LASSO de Park e Casella (2008).

Entdo, de acordo com a teoriaRBR-BLUPtorna-se boa alternativa quando muifpeL
controlam a caracteristica de interesse e nenhilas dale grande efeito. Entretanto, os
meétodos bayesianos assumem a existéncia de poewes de grandes efeitos e muitos
genes com pequenos efeitos. Logopriori muitos dos efeitos de marcadores sao
assumidos como zer®dyes B ou quase zeradB@yes A),0 que reduz o tamanho do

genoma, permitindo o enfoque em regides do genaoma kealmente existe@TL.

Por outro lado, visando a analise de caractersstioatroladas por poucos genes, 0S
métodos que assumem a mesma variancia para todasa@ss podem nao ser

apropriados. Isto porque algumas das marcas apaesem grandes efeitos e muitas

delas estardo em regides que nao influenciam o neasurado da caracteristica.

O métodoLASSOe especificamente 0 méto@LASSO(BayesianLASS(Q, proposto
por Park e Casella (2008) e adaptado para selemd@ngca por De Los Campas
al.(2009), é adequado quando €é considerado que ajgumes de efeito maior dominam
a caracteristica e que a maioria dos marcadorémrerefeitos pertos de zero. Este

método pressupbe que o efeito dos marcadores segdistribuicdo de Laplace
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(exponencial dupla), com variancias heterogéneasseaja, considera que existam
algumas marcas com maior efeito associado a cesitte e faz selecdo direta de
covariaveis, uma vez que a predicdo do efeito darrmalos marcadores é proxima de

zero (Resendet al, 2012a).

As distribuicbes exponencial e normal podem serpasadas na Figura 2, na qual se
observa que a densidade de Laplace coloca maisamasgero e tem caudas mais
robustas do que a distribuicdo normal. Conformetexpretacdo De Los Campesal.
(2009), o0 métoddBLASSOproduz uma penalizacdo mais forte para os efeltss

marcadores proOXimos a zero e menor nagueles cooreraialores absolutos.

0,4

0,3

Densidade

0,2

0,1

Figura 2. Densidades das distribuicdes normal (curva pwadd) e exponencial dupla (curva
cheia), ambas com médias iguais a zero e variaigtias a um.

Uma qualidade d8LASSOeé que aplica um fator de penalizacdo especifica pada
marca. A debilidade da abordagem, segundo Legaraa (2011), é que ele inclui um
termo de variancia comum para modelar ambos osotgros residuos e os efeitos
genéticos dos marcadores, ndo sendo necessariaiguegite segundo a decomposicao

de variancias propostas na genética quantitativa.
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CAPITULO |

SIMULACAO E VALIDACAO DE POPULACOES
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1. INTRODUCAO

Para verificar a viabilidade do melhoramento dec@risticas oligogénicas etoffea
arabica com a aplicacdo de métodos de selecdo gendmic&dnomic Selection —
GS, usando marcacao de baixa cobertura, foram prapanalises de populacdes
simuladas, variando tamanhos populacionais, nunderamarcadores e valores de
herdabilidade.

O uso de anadlises por simulagcdo é conveniente acititdr a comparacdo das
estratégias, demandando menor recurso e tempo espodeneralizada para diferentes
culturas. Ainda, os experimentos podem ser repd€a@m grande numero de vezes,

aumentando a precisao das inferéncias (Gurgel, Z#t al, 2011; Wang, 2012).

A simulacdo consiste em imitar 0 comportamento ofe sistema real por meio de
modelos, que logo podem ser testados em variogsioendom a finalidade de gerar
informacgéo suficiente para compreender o funciomaneo sistema. ISso permite a
previsao do desempenho e a producéo de recomesd@d@ehs, 1988; Ferreira, 2001;
Sunet al, 2011).

Com base nos resultados das experiéncias de sBoulags melhoristas podem
aperfeicoar seus métodos e aumentar a eficiéngaogpwama. A simulacéo tem servido
para a comparacdo de estratégias, para assimrdegididao a sua adocdo (Casali &
Tigchelaar, 1975; Muehlbauet al, 1981; Van Oeveren & Stam, 1992; Waeigal,
2003). Além disso, tem sido utilizada para fadildaselecdo de parentais ou prever o
desempenho de linhas (Ferreataal, 2000; Veigeet al, 2000; Gurgel, 2004; Liet al,
2004; Suret al, 2011). Na era genOmica, as simulacdes tém sigdaamente usadas na
resolucao de questionamentos nos estudos de mameacnen marcadores moleculares
(Xu, 2003; Yuet al, 2005; Silvaet al, 2007; Bhering & Cruz, 2008; Yet al, 2008;
Rochaet al, 2010; Britoet al, 2014; Peixoteet al, 2014) e recentemente na projecao e
delineamento da selecdo gendmica (Meuwissenl, 2001; Bernardo & Yu, 2007;
Resendeet al, 2008; Habieet al, 2009; Zhonget al, 2009; Resende Jr, 2010; Hickey
& Gorjanc, 2012; Lorenz, 2013; Rutkosii al, 2013; Estaghviroet al, 2014; Ceron-
Rojaset al, 2015; Montesinos-Lopezt al, 2016).

O uso da simulacdo no melhoramento genético devebaseada em modelos
bioldgicos, que representem satisfatoriamente rm@nfenos de interesse, com estrutura

simples e desempenho comparavel ao modelo real,sgarmanipulada e interpretada
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adequadamente (Cruz, 2001). Neste sentido, a tdarigenética quantitativa fornece
grande parte da estrutura para a definicdo doslo®wden andlise da informacao, mas a
abordagem pode ser diferente dependendo dos asjetiv

Como qualquer outra técnica, na simulacdo existeras epotenciais associados.
Portanto, para o adequado processamento das ifidesmajue a simulacao produz,
previamente € necessario certificar que os valpeesdos apresentem coeréncia com o
sistema analisado (Ferreira, 2001). Esta valid&g@ébtida através da comparacdo de
resultados com uma referéncia apropriada. Pardrabtdho, essas referéncias foram os
principios genéticos que caracterizam os procedsagcombinacdo e segregacao e o

desenvolvimento de populacdes endogamicas.

Diante do exposto, este capitulo tem como objedivdescricdo dos processos de
simulacdo na geracao de populagdes, e a sua rigapealidacdo, que posteriormente
foram usados nas analises dos cenarios desenwividcapitulo 1.

2. MATERIAL E METODOS

A estratégia geral de analises do trabalho coungsisticomparacédo de cenarios, em que
diferentes versdes de uma Unica populagdoram usadas para determinar os modelos
preditivos daGS e com eles a estimagdo dos valores genéticos gewgnpara
selecionar os individuos com os maiores valorescada cendrio. A selecdo foi
praticada até a¢Fe cada geracdo de selecédo foi simulada a partgetd@tipo dos

individuos selecionados, avancando por meio ddeutndacao (Figura 1).

Para simular as populacdes foram usados dois pneestbs: o primeiro para gerar
uma populagéo base, da qual foram adaptadas asndife versdes, segundo densidade
de marcadores e/ou tamanho populacional, usadasendsios discutidos no capitulo
II. O segundo procedimento foi usado para simwageracdes descendentes, produto

das selecdes feitas nos diferentes cenarios.

2.1. Populacao Base {F
A populacdo base correspondeu a uma gerag@or caracteristicas apropriadas para
GS em relacéo a densidade de marcadores e numendidieluos. Esta populacgéo foi

simulada com os modulos respectivos do prog@BEES(Cruz, 2013).
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Programa

SPB Simulac¢io Populacio Base (SPB)

GENES

(Simulagao tinica)

Defini¢do das caracteristicas do genoma
v
Geracao de genotipos dos parentais
v
| Geragdo de gendtipos dos descendentes
v
Simulacdo dos valores genotipicos
v

Simulagdo dos valores fenotipicos

Adaptacao

Selegdo |« Simulacio Gerac¢des Avancadas (SGA)l

Y
R Identificagdo de gendtipos dos parentais

(100 repeti¢des) SGA v

Geragdo de gendtipos dos descendentes

v
l Simulagdo dos valores genotipicos

(F, aF) . : —
— Simulaga@o dos valores fenotipicos

Figura 1. Esquema geral da estratégia de simulacdo. A agialda populacéo base (SPB) foi
feita uma Unica vez, adaptando-se para cada cesggimdo tamanho da populagdo e nimero
de marcadores. A simulacdo de geracdes avancads) (fdi feita com o gendtipo dos
individuos selecionados, a cada geracao.

2.1.1. Simulacéo da populacao base

A populacédo base foi simulada com um genoma de tB4@e extensdo, com oito
grupos de ligacdo de 130 cM, com saturacéo de urahar por centimorgan. Os 1040
locos representaram alelos codominantes, sendoidtefi quatro deles como
controladores da caracteristica, localizados entrajggupos de ligacdes diferentes. A
simulacdo do genoma foi feita com o moéduloSileulacdo de Genoma Compledo
programaGENES

Na estratégia de simulacdo, as populacdes foramodui da hibridacdo de pais
contrastantes, que, por consequéncia, produziraegeracido f£com todos os locos
em fase de acoplamento. A partir do genoétipo dagger ir, foram gerados os gametas

para a formacao dos individuos da populagéadmposta de 625 individuos.
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A producdo de gametas foi feita simulando-se o graemto dos cromossomos
homélogos e realizando-se permutas ao longo dédssonsiderando interferéncia nas
regides delimitadas por dois marcadores adjaceAtgsobabilidade de ocorréncia de
recombinacdo numa regido entre marcadores adjacémitalada de acordo com a
distancia destes marcadores no genoma simuladalnténte, para a simulacdo do
genoétipo de cada individuo GENES considera o encontro aleatério de gametas

mediante sorteio (Silva, 2005).

Os valores genotipicos e fenotipicos da populagde B foram simulados no médulo
de Simulacdo Fenotipicado programaGENES Para a simulacdo dos valores
genotipicos(VG;) foi definido o controle da caracteristica por gudbcos com igual

contribuicéo (efeito uniforme), e auséncia de domiiegg usando a expressao:

VGi=pu+a;+d;
Sendo:
u = Constante ou média genotipica populaciopat (,0).
a; = Efeito aditivo, ondes; = ¥.}_, p;a;, sendop; = 2,5 a contribuicdo de todo logo
para a manifestacdo da caracteristica;eo efeito do alelo favoravel no logo

considerando igual a 1, 0 ou -1 para as classestipemas AA, Aa e aa,
respectivamente.

d; = Efeito devido a dominancia, considerado nulo neatelho §; = 0).

Os valores fenotipicodF;) foram obtidos segundo o modelo:

VFL' = VGL + &i

Em queg; é o efeito ambiental gerado segundo uma dist@ouipprmal com média e
variancia compativel com a herdabilidati®) (o carater, que corresponde ao quadrado

da correlacdo dos valores fenotipicos e genotipicos

Foram simulados dois conjuntos de dados fenotipicosy herdabilidade de 40% e
80%, respectivament@dicionalmente, foi analisada a informacdo geno#igimulada
sem influéncia ambiental (herdabilidade 100%), cammrmacé&o de referéncia.

2.1.2. Validagéo da populacao base

A validacdo da populacdo base consistiu em verificaoncordancia dos parametros

estabelecidos para a simulacéo e os resultadodmma. Para isso foi caracterizada a
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populacdo simulada, pelo teste de segregacédo dumaoaes, mapeamento genético e

andlises das regides controladoras de caractadgiiggogénicas.

A razéo de segregacéo de cada marcador foi velificam o teste de Qui-quadrado a
5% de probabilidade, com a hipétese de segregap@eiéica de 1:2:1AA:Aa:ag para

cada loco, conforme segue:
x* = 3 [(0;— E?/E)

SendoO; e E; os valores observados e esperados, respectivgrpandes-€sima classe

fenotipica (= 1,2 e 3).

No mapeamento genético, foi verificada a porcemade recombinacao entre pares de
marcadores pelo método da méxima verossimilhangag@pos de ligacdes foram
obtidos usando como critérios de agrupamento aidrezja maxima de recombinacao
(rmay de30% e o valor minimo deOD escore d&,0. OLOD escore lpgarithm of the
likelihood odds ratip é indicativo da probabilidade de ligagdo entresdimicos,

calculado com a expresséao:
LOD = Log,o(L(#;ny;)/L(r = 0,5;n;5))

A qual contrasta duas estimativas de verossimibodncem funcdo da frequéncia de
recombinagéor() e as ocorréncias genotipicas da progémig.(No numerador toma
o valor da frequéncia de recombinacdo estimada ), que é contrastada com uma

= 0,5, no denominador, que expressa ausénciaatgibg

Com essas analises foi possivel comprovar o nudeegyupos de ligacdo, o numero de
marcadores por grupo de ligacdo, o tamanho dos grupdistancia média entre

marcadores e a sua variancia.

Também foi analisado o grau de distor¢cdo da digtéemre par de marcas adjacentes
obtidas no mapeamento em relagdo a distancia espgrar meio do coeficiente de
estresseg), de forma similar ao usado em estudos de diverg@amética (Cruet al,

2014), dado em porcentagem por:

o jzm (dy-dy)?
2y i
Sendodk a distancia entre ok marcadores adjacentes no genoma simulddoa
distancia entre os respectivos marcadores adjaceatgenoma analisadareo total de

marcadores.
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Apoés estimar as frequéncias de recombinacdo erdreadiores adjacentes, a ordem
mais provavel dos marcadores foi determinada usandwitério SARF Sum of
Adjacent Recominant Fractionsque se baseia na escolha da melhor ordem
considerando a menor soma de recombinacfes adjadéiaik, 1989). A correlacdo de
Spearman r@nk) foi usada para quantificar a alteracdo na ordeas tharcas,
expressando o grau de concordancia na ordem dangeanalisado com respeito ao
simulado. Um valor de um (1) indica a exata con@oncth ha ordem, enquanto um valor

de menos um (-1) caracteriza a completa invers&wdéam.

A correlagédo de Spearmam)(foi estimada por grupo de ligacdo com a expressao

6 57 d:

=1-
s (m3-m)

Em qued é a diferenca entre a posicdo do marcadar grupo de ligagdo simulado e a
posicdo do mesmo marcador no grupo de ligacdosadaliem € o numero de
marcadores por grupo de ligagao.

Na andlise dosQTL (Quantitative trait loc) foi verificada a associacdo entre
marcadores €TL e a posicao relativa dos quat@dL, mediante teste de razdo de
verossimilhanca calculando I0OD Scoree LOD maximg no método de intervalo

simples. Também foi estimado o efeito de c&IEL pelo calculo do quadrado do
coeficiente de determinacad)(

O modelo de regressao usando no método de intesivajies é:
Vi=p+axi+dz +¢g

Sendo:

Y; = o valor da caracteristidano individugj;

K = a média geral da caracteristica da populacao;

a = o efeito aditivo do loco que esta sendo estudatice a caracteristica;

d = o efeito de dominancia do loco que esté sennlado sobre a caracteristica;

x; ez; = as variaveis condicionadoras e dependentesefugigos dos marcadores que

flanqueiam AQTL, no individugj; e

g = 0 erro aleatorio.

Além da estimacdo de parametros genéticos, foraractesmizados os resultados
fenotipicos quanto & médip)( variancia(¢?), distribuicdo dos dados mediante testes de

normalidade de Lilliefors e obtengéo dos coefi@srde simetrias| e curtosek).
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Finalmente foi estimado o quadrado da correlacae envalor fenotipico e genotipico,

para verificar a herdabilidade das caracterissgaslladas.

2.2.Gerag0Oes avancadas @F)

Em cada cenéario das populacBes analisadas, osduds/imelhor valorados foram
selecionados e utilizados como parentais da segumpgracdo. O processo
selecédo/simulacdo de descendentes foi repetida geracéo & Essas etapas foram
integradas como rotinas no prograR#@R Development Core Team, 2016) (Apéndice
B), permitindo a continuidade nos ciclos de seles#@nulacédo e andlises nas geragdes
F; a k. Essa estratégia permitiu melhorar a eficiénce eficacia da simulacdo ao
eliminar a migracdo de informacdo entre progranme@gtando possiveis erros e
ganhando tempo. Para alcancar esta integracdo fal@senvolvidas rotinas de
simulagéo de gendtipos, valores genotipicos e ealfanotipicos analogos as utilizadas

no programd&GENES

2.2.1. Simulagéo de geracdes avancadas

A selecdo de parentais foi realizada com base soltago do respectivo modelo
preditivo de cada cenario avaliado, procedimentos s@o explicados no capitulo
seguinte. De cada populacdo analisada foram se#menos individuos com maior
valor genético genbmicoVGG), e a partir do genoétipo destes individuos a segui

geracao foi simulada por autofecundacéo.

A autofecundacdo foi simulada gerando gametas rheicamtes de cada individuo
selecionado, cuja informacédo foi combinada paraarger genotipo dos novos
individuos. Especificamente no genoma de cada piroge e para cada grupo de
ligacdo, foram sorteados 0s pontos nos quais sdupram as permutas entre
homologos. Um dos homadlogos recombinado foi seleciorem um segundo sorteio
para ser incluido no gameta. Este processo sdauepdépendentemente, para gerar o
segundo gameta e ao parear estas informacoes af#eleseu o genoma do novo
individuo. Cada nova geracdo foi composta por 2dividuos e cada progenitor

selecionado aportou o numero de descendentes propairpara alcancar esse namero.

Uma vez que o genoma da nova populacao foi gewsdaalores genotipicad’ G;) e
fenotipicos(V F;) foram simulados, no progranf& usando as expressdes descritas na

simulacdo da populagéo base.
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2.2.2. Validacéo de geracdes avancadas

A validagéo das populagdes B K teve dois enfoques: O primeiro consistiu em
verificar, no programaR, se as rotinas de simulacdo de genomas e de walore
genotipicos e fenotipicos reproduziram os evemtdigados. O segundo enfoque foi a
validacdo da simulacdo da autofecundacao no trestsclas geracdes e da integracao

dos processos de simulacéo, selecao e avaliacéo.

As rotinas de simulacdo de populagbes desenvolvdasadaptadas a&® foram
verificadas com a geracdo e avaliacdo de uma pgimulg. Essa populacdo néo fez
parte do nucleo de analises do trabalho, s6 fta feom o propdsito de garantir a
capacidade de simular adequadamente genoétipos,esalgenotipicos e valores
fenotipicos.

A populacéo foi composta de 500 individuos, prontglele um cruzamento inicial de
progenitores homozigotos contrastantes. O genot@ogerado com 520 locos
equidistantes a um cM, com quatro grupos de ligagat30 cM e cada um deles com
um QTL com efeito uniforme e auséncia de dominancia. rRoevaliadas duas
caracteristicas: uma correspondente aos valoregigeos e outra com herdabilidades
de 80%. A validacdo foi realizada seguindo os mesprosedimentos descritos na

validacéo da populacao base.

Uma vez verificadas as rotinas de simulacéo de pgpat, essas foram usadas para
simular um cenario de selecao fenotipica. Essericefmd usado para validar o processo
de autofecundacao até a sexta geracdo, além dec@no ponto de referéncia para as

analises posteriores.

Foram analisadas 100 populacdes de 200 individumestradas da populacdo base de
forma aleatoria. De cada populacdo e em cada gerfagdm selecionados os 40
melhores fendtipos, cujos gendtipos foram usados $mular a geracdo seguinte, até a
Fs, segundo os métodos descritos anteriormente. Fastimadas a herdabilidade

realizada e a média e variancia genotipicas.

Foi considerado que populacdes submetidas a cidosautofecundacdo tém um
aumento na frequéncia de genoétipos homozigotodug@®e na frequéncia de gendtipos
heterozigotos. Consequentemente, 0 monitoramerdta dknamica em cada geracdo
serviu para verificar o adequado processo de sgaalada autofecundacgdo. Foi
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calculado o coeficiente de endogamig), (que relaciona esses fatos a partir da
expressao:
F= (He_Ho)/He

Sendo: H. = X1 - Xpf)/M;
p; = (ny + (ny/2))/N; e
H, = (¥n;)/N.M
em quen; € o numero de homozigotos do alglm; o niumero de heterozigotqgs;, a
frequéncia estimada do aléloN o numero total de individuosM o namero total de

marcadores.

Os valores tedricos dependem da diminuicdo na &mecja de heterozigotos (50% a
cada geracdo) em relacdo a frequéncia deles emc¢6endde equilibrio de Hardy-
Weinberg. O coeficient& nestas circunstancias € previsivel a partir daessao:

Fy =1-(1/2)""9, senday a geragdo usada como referéncia, dfel@ eN o nimero

de geracOes autofecundadas. Portanto, teoricanespiera-se que o coeficiente de
endogamia populacional atinja os seguintes valdi@esegunda até a sexta geracéo: 0,0,
0,5, 0,75, 0,875 e 0,937. As andlises foratagenos programaSENES(Cruz,
2013),RBIO (Bhering, 2017) eR (R Development Core Team, 2016).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1.Populacao base

A simulacédo da populacdo base produziu uma matfzx6043, correspondente a 625
individuos e 1040 marcadores mais trés colunasvdimses genotipicos e os valores
fenotipicos das duas herdabilidades (40% e 80%napa de ligacdo resultante da

simulacao esta apresentado na Figura 2.

Coffea arabicaé uma espécie tetraploide, composta por dois sobrgas, mas
comporta-se como diploide funcional (Medina, 198@ndes, 1950; Lashermes al,
1999). Nao obstante, as avaliacbes foram feitas oom versao simplificada do
genoma, facilitando o computo das analises semarafst respostas, aléem de permitir
que as conclusGes possam ser extensiveis a ogp@sies. Assim, 0 genoma simulado
correspondeu a uma espécie diploide com oito grdpokgacdo, em que quatro dos
grupos continham um loco controlador e outros gugitupos foram incluidos como um

sub-genoma sem influencia na caracteristica.
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Figura 2. Mapa de ligagdo do genoma base simulado. O nenmadcador esta indicado pela
letra “M” seguida de um numero e entre parénteseistincia genética em cM. As setas
apontam os marcadores com ligacdo completa contos tontroladores da caracteristica.
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A populacdo F simulada, além de ser a base para o desenvolhantendiferentes
cenérios de analise, foi definida como referénoiarelacéo a saturagdo de marcadores
e tamanho populacional. Ainda que as distancia® enarcadores menores a 0,5 cM
sédo recomendadas para uma o6tima predicAtGies(Resendet al, 2012), a saturacéo
de um centimorgan foi estabelecida como ponto dédpapara a exploracéo do efeito
da baixa densidade de marcadores na acuraciavagl@ique essa saturacdo também
tem originado adequados valores de acuréacia (Heftred, 2011).

Por outro lado, de acordo com a equacdo de Goddaatl (2011), para o calculo da
acuracia esperada daS (definida na revisdo de literatura), o tamanhoupegponal

Otimo para uma caracteristica controlada por quiattos e herdabilidade de 80% é
proxima a 500 individuos. Entéo, a populacdo badeifeomposta de 625 individuos,
com o proposito de usar 500 individuos (80%) corapufacdo de estimacdo e 125

individuos (20%) como populacéo de validacao, edipéo dod/GGs

3.1.1. Validacgéo da simulagao da populacéo base F
Na validacdo verificou-se o desempenho da simujag&guindo 0s principios
genéticos. Este processo foi feito por meio deesesie hipdteses e comparacédo de
parametros. O primeiro principio verificado foiegeegacéo de locos individuais pelos
testes de Qui-quadrade® a 5% de probabilidade, com a hipétese de sediiegde
1:2:1. Todos os locos apresentaram a razao espa@u#o este resultado, o primeiro

indicio da qualidade da simulacao.

O mapeamento genético foi efetuado com todos oscanares (Figura 2). A
recuperacdo de grupos de ligacédo foi bem-sucedida,vez que o nimero de grupos
obtidos foi de acordo com o esperado (Tabela ljaligente, o nimero de marcas

obtidas em cada grupo de ligacédo correspondeuraemolespecificado.

As estimagOes da variancia entre marcas e de sstiiearam no intervalo de 0,062 -
0,087 e 0,250 — 0,296, respectivamente. O valogradp para ambos os parametros é
de zero, portanto a simetria da distancia entreasando foi exata, mas trabalhos nos
quais foram simulados diferentes niveis de satoré&Céuz, 2006; Silveet al, 2007;
Brito et al, 2014) coincidem com esse resultado. Nesses h@bas genomas mais
saturados apresentaram o0 maior efeito de estré&e. obstante, a variacdo foi
considerada aceitavel, dado que 90% das distaecies marcas adjacentes variaram de
0,6 cM a 1,4 cM e, além disso, a distancia médmmtamanho médio dos grupos de
ligac@o foram préximos aos valores definidos (Taligl

45



Tabela 1 Pardmetros de simulagéo esperados e observadgsipo de ligacao.

Grupo de NUumero de Tamanho Distancia média d\i/sa':gggigzgﬁ e Estresse

ligacdo Marcas (cM) entre marcagm) marcas (propor¢ad

1 130 126,8 0,983 0,078 0,289

2 130 128,5 0,996 0,086 0,296

3 130 124.6 0,966 0,062 0,265

4 130 128,0 0,992 0,083 0,293

5 130 127,5 0,988 0,087 0,250

6 130 131,1 1,016 0,070 0,292

7 130 126,9 0,984 0,085 0,280

8 130 128,4 0,995 0,086 0,293

Valor medio 130 127,7 0,990 0,079 0,282
observado

Valor 130 130,0 1,000 0,000 0,000
paramétrico

Em relacdo a ordem das marcas no genoma, seguooivetacdo de Spearman, nao
houve alteragéo na disposicéo delas nos grupdagatgid, comparada com a ordem do
genoma de referéncia (aquele que segue todos @m@aos de simulagéo).

Apo6s 0 mapa do genoma ter sido estabelecido, ggmwsie cad®TL foi determinada
com o teste da razdo de verossimilhanca, expresswéa doLOD escore. Os
marcadores associados corresponderam com aquelestgirelecidosM196 = QTLI1;
M456 = QTL2; M716 = QTL3; M976 = QTL4e se localizaram na regido mediana dos
respectivos grupos de ligagcao, segundo foi defif@pico indica a maior significancia
estatistica e, por conseguinte, a posicaoQdd (Figura 3). Essas informacfes em
conjunto mostraram a correta deteccdo dos locosratadores das caracteristicas

consideradas.

Foi definido que oQTL teriam um efeito uniforme sobre cada uma das tefaticas.
Portanto, para verificar se o efeito simulado forrespondente ao esperado, foi
conferida a proporcao da variagao fenotipica eaghcpor cada um d@&3TL, por meio
do coeficiente de determinacédo da regressao. Qtadsundica que os efeitos foram
simulados corretamente, dado que nas trés hemdizdéls os valores simulados se

aproximaram aos valores esperados (Tabela 2).
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Figura 3 Localizacdo doQTL pelo método de Intervalo Simples para trés caiatitas
definidas por sua herdabilidade. GL: grupos de;hga

Tabela 2Comparacéo dos valores esperados e simuladosidaamfenotipica explicada pel@g L

Esperados Simulados
Marcador k=1,0 H=0,8 H=0,4 H=1,0 H=0,8 HK=0,4
M196 = QTL1 0,25 0,20 0,10 0,247 0,194 0,115
M 456 =QTL2 0,25 0,20 0,10 0,229 0,180 0,081
M 716 =QTL3 0,25 0,20 0,10 0,248 0,220 0,100
M976 =QTL4 0,25 0,20 0,10 0,259 0,195 0,098
Total 1,00 0,80 0,40 0,983 0,789 0,394

3.1.2. Validacao dos valores genotipicos e fenotipicopajaulacéo base

O resumo dos parametros e testes que certificaorrata simulacdo dos valores das

trés caracteristicas usadas nas avaliacbes pomdéxiesta apresentado na Tabela 3.
Para as trés caracteristicas, o valor obtido nalagéo da média fenotipica foi de 1,1,

gue corresponde ao valor estabelecido (1,0). Danamdsrma, as variancias, e em

consequéncia as herdabilidades, apresentaram damcia com 0s niveis prefixados.

Tabela 3.Caracterizacao fenotipica segundo a herdabilidadmracteristica simulada.

h=1,0 h°=0,8 H=0,4
Herdabilidade 1,00 0,802 0,401
Média 1,10 1,10 1,10
Variancia 12,19 15,42 30,34
Maximo 8,5 12,25 22,18
Minimo -9,0 -10,77 -13,43
Curtose 2,608 2,686 3,104
Coef. Simetria 0,032 0,016 0,242

Lilliefors® 0,048** 0,016™ 0,013*

! Mostra-se o valob com teste de hip6teses (1%) de que os dados seguem
distribuicao normal. *¢) rejeitaHo; (ns): nao rejeit&o.
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A caracteristica controle #h1,0) apresentou padréo de distribuicdo discretmocé
evidente na Figura 4. Esse resultado concorda ceomportamento esperado, ja que
sem efeito ambiental, os valores fenotipicos esar@sn o0s préprios valores
genotipicos, os quais tem distribuicdo binomial. <lderando que a caracteristica é
controlada por quatro pares de alelos4) e que ndo tem efeito de dominancia, é

possivel calcular o nimero de classes fenotipafpad F, pela expressao:

cf=2n+1;

Que neste caso resulta em nove classes: indivichrosexpressao de oito, sete, seis,
cinco, quatro, trés, dois ou um alelo dominantémaldos individuos homozigotos

recessivos (Tabela 4 ).
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Tabela 4 Genotipos, numero de alelos favoraveis e valaptjpico em cada classe fenotipica
para quatro locos com dois alelos.
AABBccdd
AABbCcdd
AABbccDd
AABbccdd AAbbCCdd AABBCcdd
AAbbCcdd AAbbCcDd  AABBccDd
AAbbccDd  AAbbccDD  AABbCCdd
AaBBccdd AaBBCcdd AABbCcDd
AaBbCcdd AaBBccDd  AABbccDD
AaBbccDd AaBbCCdd AAbbCCDd
AAbbccdd  AabbCCdd AaBbCcDd AAbbCcDD  AABBCCdd
AaBbccdd AabbCcDd AaBbccDD AaBBCCdd AABBCcDd
AabbCcdd AabbccDD AabbCCDd AaBBCcDd AABBccDD
AabbccDd  aaBBCcdd AabbCcDD AaBBccDD  AABbCCDd
aaBBccdd aaBBccDd aaBBCCdd AaBbCCDd AABbCcDD
aaBbCcdd aaBbCCdd aaBBCcDd AaBbCcDD AAbbCCDD
Aabbccdd aaBbccDd aaBbCcDd aaBBccDD AabbCCDD AaBBCCDd AABBCCDd
aaBbccdd aabbCCdd aaBbccDD aaBbCCDd aaBBCCDd AaBBCcDD AABBCcDD
aabbCcdd aabbCcDd aabbCCDd aaBbCcDD aaBBCcDD AaBbCCDD AABbCCDD
aabbccdd aabbccDd aabbccDD  aabbCcDD aabbCCDD aaBbCCDD aaBBCCDD AaBBCCDD AABBCCDD

Numero de alelos dominantes

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Valor genotipico
-9 -6,5 -4 -1,5 1 3,5 6 8,5 11

No entanto, no resultado da simulacdo houve repi@ses de oito classes, néo
havendo individuos da classe tetra homozigota damnna geracdo,Fo que é
compreensivel dado que a frequéncia dos fenétixtosneos ffe) € muito baixa:
ffe = (1/4) = (1/4)* =~ 0,004

Em condicdes reais, além dos efeitos de dominaasiafeitos ambientais dificultam a
identificacdo de gendtipos superiores. Descongidestes efeitos na caracteristica
controle permitiu seu uso como referente tedriam gamparar com as caracteristicas
com herdabilidade menor. As caracteristicas comddididade de 0,8 e 0,4
apresentaram distribuicdo normal, segundo o testd.ildefors, além de valores
proximos aos ideais em curtose (3,0) e assimédr® (Tabela 3). Comparado com o
controle, nestas caracteristicas as classes feas#tipassaram de uma distribuicdo
discreta a uma continua, ja que o efeito ambiergal, um dado genoétipo, pode
contribuir para o aumento ou para a diminuicdo dimrvfenotipico. Validacdo das

geracoes avancadas de autofecundacaoRdy

3.2.Validacéo de simulagbes de populagbes

A diferencia da simulacédo da populacao base, ag;ges avancadas foram simuladas
com procedimentos desenvolvidos ou adaptados pdaa direitamente no prograrRa

Estes procedimentos foram validados gerando eaanliuma populacao Especifica
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para esse proposito. Portanto, para ndo causaiveigssonfusfes com a populacao

base do trabalho, os resultados séo apresentadgsendiceA.

A validacdo demonstrou o adequado desempenho dositalos que, seguindo 0s
principios genéticos, reproduziram satisfatoriamergt eventos biolégicos e, portanto,

foram considerados confiaveis para sua utilizac&analises do trabalho.
3.2.1. Validacéo de autofecundacéo e selecao fenotipica

Na segunda etapa de validacdo, um cenario de sefegdtipica foi usado para
monitorar o processo de autofecundacéo por vases;ges e verificar a consisténcia

das simulacoes.

Na auséncia de selecdo, mutacdo e migracdo, @&nc@rde autofecundacdes conduz a
mudancas nas frequéncias genotipicas, refletidasimento dos valores de endogamia
e variancia, permanecendo estavel o valor da m@&hmalhoet al, 2012; Barrera,
2013; Borém & Miranda, 2013). No entanto, se € ipmdh selecdo dirigida, as
frequéncias dos alelos de interesse sdo altera@as eonsequéncia, o valor da média é
modificado (aumentando ou diminuindo, segundo aliflade), além do rapido

aumento da endogamia e a diminuicdo da variancaaa geracao, para aqueles alelos.

Portanto, para validar a qualidade da simulacacadésfecundacdes o referente mais
apropriado foi a analise das frequéncias genotipics alelos que ndo estiveram em
selegcédo, por meio do calculo do coeficiente de gawchia, visto que o coeficiente

desses alelos é previsivel, independentementeodegso seletivo.

Os valores observados se aproximaram aos valopesae®s nas trés caracteristicas
(Tabela 5). Deste modo, se constatou que o incriemmengrau de endogamia a cada
geracao foi reproduzido nas propor¢cdes adequadasmmd¢rando que os processos de

simulagéo foram capazes de replicar o comportangamtético.

Tabela 5 Coeficiente de Endogamia médio de
duas caracteristicas, estimado com alelos fora de
selecdo, até a sexta geracdo de autofecundacao.

. Observado
Geragédo Esperado =08 =04
F. 0,000 -0,004 -0,004
Fs 0,500 0,513 0,511
F4 0,750 0,768 0,766
Fs 0,875 0,891 0,887
Fe 0,937 0,946 0,946

50



Nesta simulacdo o objetivo foi fixar na populac&oatelos favoraveis, que € atingido
quando todos os individuos se encontram em homgeigmra os quatr@TL,
maximizando o valor genotipico (11,0) e reduzind@@éncia genotipica a zero.

Os resultados da selecdo fenotipica indicaram essgrnas duas caracteristicas em
direcdo ao alvo de melhoramento (Tabela 6). Imueaite as duas caracteristicas tinham
a mesma média (1,1) e variancia genotipica (1818,corresponderam aos parametros
da populacdo base. Os valores da média genotipiceerdaram devido a selegéo
praticada, mas com menores avancos para a casticeedom f=0,4, consequéncia do
maior efeito ambiental nessa caracteristica queana® valor genotipico, reduzindo a

eficiéncia seletiva.

Tabela 6. Parametros populacionais de duas caracterissgagladas segundo a
herdabilidade, até a sexta geracdo de selecdmfe@utdacdo. Valores médios e
desvio padrdo entre parénteses, de 100 simulacdes.

Caracteristica Geracbes Herdabilidade GMed,'a. Varlar]c]a

enotipica Genotipica

F 0,40 (0,04) 1,13 (0,19) 12,190,85)

Fs 0,44 (0,06) 4,39 (0,43) 14,231,82)

h?=0,4 Fa 0,32 (0,07) 7,63 (0,56) 8,691,74)
Fs 0,20 (0,06) 9,68 (0,43) 4,481,27)

Fs 0,07 (0,05) 10,69 (0,21) 1,260,84)

F 0,80 (0,02) 1,13 (0,19) 12,190,85)

Fs 0,75 (0,06) 5,55 (0,41) 9,550,97)

h?=0,8 Fa 0,59 (0,07) 9,12 (0,45) 4,530,89)
Fs 0,17 (0,09) 10,83 (0,12) 0,610,44)

Fs 0,07 (0,06) 10,99 (0,02) 0,0%0,08)

Nesta simulacado, os alelos favoraveis nao foraadbs ao longo de seis geracbes de
selecdo fenotipica. A caracteristica cofath8 teve valores préximos, mas o teste de
Wilcoxon indicou que eles ndo foram iguais aos Ipatéos de fixacdo da média
(Ho:p=11, wilcoxon=0,gl=99, p-valor=0,006) ou da varianciaddp:u=0, wilcoxon=55,
gl=99, p-valor=0,006).

Por outro lado, na caracteristica cofsh4 a variancia genotipica aumentou paf
relacdo & geracao anterior, aumentando tambéndakikdade (Tabela 6). Isso porque
na k foram gerados individuos das classes genotipifasdres, causado pela baixa
eficacia seletiva naFaumentando variancia. Com excec¢do do anteriovatlmses de
herdabilidade diminuiram a cada geracao, até \@lm@imos zero. Esse foi o reflexo
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da selecdo, que reduziu as variancias genotipicEnaipicas a cada geracao, no
entanto, a diminuigcdo da variancia fenotipica f@nar, devido a variagdo do efeito

ambiental que foi permanente nas geracoes.

4. CONCLUSOES

O genoma da populacdo base gerada ajustou-se i@osegbi@s simulados, mostrando
correta segregacdo dos marcadores e adequado metgona dos marcadores

(mapeamento) e das regibes controladoras das eadsticas, alem da congruente
simulacdo dos valores genotipicos e fenotipicospf@sedimentos de simulacdo de
popula¢des descendentes por autofecundacao tambéozpam os eventos genéticos
esperados, ao longo das geragdes. Os procedingm®mulacdo, selecdo e avaliacdo
foram integrados adequadamente. Portanto, os paxe® simulacdo desenvolvidos e
as informacdes geradas sdo confiaveis para reahsdises e inferéncias no contexto de

caracteristicas oligogénicas em uma espécie augigam

Na selec¢édo fenotipica, os alelos controladoresidas caracteristicas ndo foram fixados
até a sexta geracdo. Esse resultado é ponto d€neife para a interpretacdo dos

resultados do proximo capitulo.
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CAPITULO Il

ANALISES DE CENARIOS COM GENOTIPAGEM DE BAIXA SATURCAO
PARA A SELECAO GENOMICA DE CARACTERISTICAS OLIGOGHRBAS EM
Coffea arabicd..
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1. INTRODUCAO

Espécies perenes corimffea arabical., que tem longo periodo juvenil, necessidade
de avaliacbes da produgcdo por varios anos e alie®< nos testes de campo, o
processo de melhoramento pode tardar mais de 20 ®wotanto, é indispensavel a
procura de ferramentas que aumentem a eficaciduzam tempos e custos nos ciclos
de selecédo de genotipos (Sera, 2001; Ranedlabg 2013).

De forma geral, os programas de melhoramento téno aibjetivo desenvolver novos
cultivares geneticamente superiores aos atualnuispeniveis, adaptaveis a condigbes
especificas e de comportamento previsivel. Parmiateste objetivo séo utilizadas
estratégias que transferem, aumentam ou fixamouéreia de alelos favoraveis na
populacdo, o que demanda recursos fisicos, humarmes tempo. Para potencializar
esses recursos a busca da maior eficiéncia € otmstdasando aumentar o ganho

genético com menor custo. Por isso, € necessareavaliacdo das estratégias de
melhoramento e a analise das novas propostas fgensgom o avango das pesquisas.

Métodos como a sele¢do gendmica selecdo genb@Baséio ideais pela comprovada
capacidade de inferéncia sobre os valores genétossindividuos, gerando alta
eficiéncia preditiva, que a conduz a obtencédo pgaelod ganhos genéticos (Resemte
al., 2012). Para alcancar esse resultado, a maionaritkcao da caracteristica deve ser
explicada pelos marcadores, por isso é necesdéviad® numero deles, para aumentar
a probabilidade de que alguns destes marcadomgarmasiortemente ligados as regides

controladoras da caracteristica (Meuwissen e2@0]; Resende, 2008).

No entanto, nem todos os programas de melhorantentoao alcance 0s recursos
econdmicos para a implementacdo deste método (BgO®7; Zhanget al, 2011;
Wellmannet al, 2013; Kaineret al, 2015; Maet al, 2016). Um limitante adicional
paraC. arabicaé o custo da manutencdo de grandes popula¢cfesmnmmocdurante os
longos periodos. Portanto, populacdes de estimg@mles raramente poderiam ser
alcancadas. Porém, todos os desenvolvimentos geesdasdor daGS podem ser

aproveitados, com a adaptacéo as necessidademeesiade cada programa.

Muitas das caracteristicas de interes agrondmiac@shBgénicas, que exigem inversées
superiores para aplicar os métodos da GS, pelasidade de usar altas densidades de
marcacdo e tamanhos populacionais grandes. No entste trabalho explorou as

condicbes em que esses metodos poderiam ser didizzom recursos limitados, que
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seriam utilizados para a selecdo de caracteristivtaros complexas, como as
oligogénicas, mas de alta importancia gararabicae em qualquer outro programa de

melhoramento.

Nesse contexto, 0os beneficios estariam no aumentfichcia e eficiéncia do uso de
recursos, especificamente na genotipagem e fegetpa Além disso, no ganho

genético, por aumento na intensidade de selecampetento da acuracia.

Neste capitulo, usando os métodos de simulacaaitdesoo capitulo anterior, sao
expostos o0s resultados de diferentes arranjos iex@&iais complementares,
procurando as condicbes em queG& permitiria auxiliar o melhoramento de
caracteristicas oligogénicas e identificando agiostancias que afetariam seu uso. Para
isso foram contrastados cenarios com diferentesidkies de marcadores e tamanhos
populacionais, considerando o efeito de métodoslitpres, tipos de marcador e
intensidades de selegcdo. Além disso, foi analisadevento em que existe falta de
associacao entre os marcadores moleculares el dasteegides codificadoras, fato que

pode ocorrer em baixa densidade e, ou, baixo tannaopulacional.

2. MATERIAL E METODOS

As analises se basearam na comparacdo de difereet@sios, com avaliacdo de
populacdes simuladas, variando niveis de saturalfiomarcadores e tamanhos
populacionais. Além disso, foram comparados doisodus deGS aplicados em
populacdes F (segunda geracdo de autofecundacdo, descendertespars
contrastantes), para gerar modelos preditivos dasesagenéticos gendomicogGG)
Destas populactes, foram selecionados os indivicmosmaiored/GG para avancar as
seguintes geracfes por meio da autofecundacgaordista foi repetida até a obtencao

da geracédod; procurando a fixacao dos alelos favoraveis (Ridyr

2.1. Simulacéo de populagcdes

Foram simulados 1040 locos equidistantes a umrmergian ¢M), que representaram
genes com alelos codominantes, divididos em oipag de ligacdo de 130 cM cada.
Foram simulados quatro locos controladores da tafatica, sendo um loco
controlador por grupo de ligagdo, com efeito umifere auséncia de dominancia e

epistasia.
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SPB

- Densidade de marcadores
- Tamanho da populacdo

Adaptacdo 2

l

— 2—1 Variaveis dos Cenérios:
- Método preditivo
- Intensidade de selegdo
- Sele¢ao de marcadores

Potp - Cobertura dos marcadores
estimagdo Vahda(;ao - Tipo de marcador
80%
> Modelo > Vahdag:ﬁo
Selegao
SGA
(K, ak)

Figural. Esquema de simulacdo e analise. A simulacdo plalggiio base (SPB) foi feita uma
Unica vez e logo foi adaptada para cada cenargiméllacdo de geracdes avancadas (SGA) foi
feita com o genotipo dos individuos com maior vajenotipico predito pelo modelo, a cada
geracao.

A populagédo base do estudo correspondeu a umadgeFacom 625 individuos, da
qual foram extraidas as informacfes necessariasgsaavaliacdes, segundo o0 cenario
analisado. Pela sua estrutura, tanto em relacdmimero de individuos como ao nivel
de saturacédo, esta populacao foi considerada adiegaaa a andlise dg&Se, em vista
disso, usada como controle. Uma vez gerado o germama, foram simulados os
respectivos valores gendémicos, além de dois cargude valores fenotipicos, com
herdabilidade!lf?) de 40% e 80%.

Os valores genotipicoggt;) e fenotipicos(ft;) foram determinados usando as

expressoes:
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* gt; =u+a; +d;, sendqu: a média genotipica populaciond]; o efeito devido
a dominancia, considerado nuld; & 0) e a; =Z§=1pja]-, onde a; € a
contribuicdo do locg (1, 0 ou -1 para as classes genotipicas AA, Aa,e a
respectivamente) g; o efeito do alelo favoravel, com igual contribuigdara

todo loco.

* ft; = gt; + E;, em queE; é o efeito ambiental gerado segundo uma distidouic
normal com média e variancia compativel com a ldlidade do carater, que
correspondeu ao quadrado da correlacdo entre awesalfenotipicos e

genotipicos.

O modelo preditivo do¥GG foi determinado e validado com individuos da selgun
geracao de autofecundacée) (€ aplicado nas geracdes posteriorgsa(Fs). Em cada
geracdo foram selecionados os individuos com nmigaéores gendmicos estimados
pelo modelo. As geracdes B F, de 200 individuos, foram simuladas a partir do
genotipo dos individuos selecionados. Esses ingtdgidaportaram um numero

proporcional de descendentes para a seguinte geraca

Como em uma populagcdo submetida a varios ciclasutifecundacdo ha aumento na
frequéncia de gendtipos homozigotos contra os ¢wgmtos, esta tendéncia foi

monitorada em cada geragdo para verificar o adeqpadcesso de simulacdo da
autofecundacéo. Foi calculado o coeficiente de gaai@a (F) a partir da expressao:

F= (He - Ho)/He,

sendoH, = (X(1 - X p)/M, p;=(n;+ m;/2))/N e H,=(Zn;)/N.M,

em quen; € o numero de homozigotos do alglon; 0 nimero de heterozigotog; a
frequéncia estimada do aléloN o numero total de individuos ® o numero total de

marcadores.

2.2.Andlise de selecdo gendmica

Foi estabelecido que, em cada an&B& a populagdo de estimacédo fosse formada por

80% dos individuos dayFe a populacdo de validacdo pelos 20% restantstitagao

dos VGG dos individuos foi feita com dois métodd3R-BLUP (Meuwissenet al,

2001) eBLASSO(BayesianLASSQ (Park & Casella, 2008; De los Campes al,

2009). O métod&RR-BLUPpressupde um numero grandeQ@EL com pequeno efeito,

assumindo que os efeitos dQ3 L apresentam distribuicdo normal com uma variancia
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comum para os efeitos dos marcadores (Resehdd, 2010). O métoddBLASSO
pressupbe uma distribuicdo exponencial dupla par&fesos de marcadores com
variancias heterogéneas, ou seja, considera getaexialgumas marcas com maior
efeito associado a caracteristica e que o efeitnalaria dos marcadores seja proximo
de zero (Resends al, 2012).

Para ambos os métodos, considerou-se o modelo:

y=u+Xm+e,

em que y é o vetor de observacfes fenotipicas, & a média geralm o vetor de
efeitos dos marcadores, assumidos como aleat@ri@s,representa o vetor de efeitos
aleatérios residuai¥X € a matriz de incidéncia dos marcadores, constraiipartir dos
genotipos.

ParaRR-BLUP m~N(0,G = Ig?2), e~N(0,R = Ic?), ondec? e ¢? sdo a variancia
dos efeitos dos marcadores e a variancia resideaphectivamente. No método
BLASSO m|x~1‘[(§) exp[—A|m;|], ela? ~MVN(0,I6Z), em quel representa O

parametro de regularizaga&sh@rpnesse MNV a distribuicdo normal multivariada. Em

termos do modelo hierarquico aumentado inclui umpmnente de variancia extrd,

. 2 2 AZ —AZTL-Z
em que: p(m|t)~N(0,D), diag(D) = (z1 - 7); p(z]d) = I (;) exp( ; )
assim, entende-se que a variancia genética emaamlanarcador € dada pax,E,i = 1}

(Resende Jet al, 2012).

O problema de otimizacdo a ser resolvido, para @ngho dos componentes de
regressao, pode ser generalizado para ambas adatogias, segundo Loreret al
(2011), assim:

min{y(y — X Xm)? + 1% |m;|},
em que o primeiro termo da equacao € a soma deagiesddos residuos da regressao e
0 segundo termo é a penalizagdo. No méRBeBLUP =2 e 1= aez/agl. =
a2/(a2/n), enquanto no métodBLASSO g 1 e o parametrd pode ser estimado
dos préprios dados pelos métoddSMC. O termo);|m;|? € a soma dos valores

absolutos dos coeficientes de regresséo contidestoom, de modo que nas solugdes
nas quais os coeficientes de regressao se afastaerasofrem penalizagéo.
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Em cada avaliacdo, o modelo preditivo foi validadon a informacdo dos individuos
nao utilizados no seu desenvolvimento. Foi estimadaapacidade preditiva dos

genotipos tgzg), medida como o quadrado do coeficiente de cadel&ntre os valores

genotipicos preditosV(GG) e os verdadeiros valores genéticv§s), que informa o

quanto o valor estimado é proximo do valor reahmbém foi estimada a capacidade
seletiva, medida como a propor¢cédo de individuos ceahVVG para ser selecionado
entre os que foram selecionados pelo ¥&/G. Estes indicadores também foram
calculados em cada geracdo. Também foram determsinaslanédias e variancias

genotipicas e fenotipicas e as frequéncias al&lics@TL.

As populacdes analisadas atingiram o valor de tha,0nédia genotipica e variancia
igual a zero, quando os alelos favoraveis forandepidos a homozigose (fixados).
Para verificar esse evento, os resultados de oag@io foram contrastados com os
valores paramétricos, com teste de Wilcoxon. Salales favoraveis foram fixados em
uma das geracdes avaliadas, o processo sefetivonsideradceficaze a selecao foi
consideradaeficiente na medida em que foram necessarias menos gerggdas

conduzir o0NTL a homozigose.

As simulacdes e analises foram feitas nos prograBtaNES (Cruz, 2013),RBIO
(Bhering, 2017) eR (R Development Core Team, 2016), usando os paBate (De
los Campo=t al, 2009) erBLUP (Endelman, 2011).

2.3.Variacdo da distancia de ligacéo entre loco marcadimco controlador

Em cada cenario foram analisadas sete distanctes marcadores, para identificar a
separacdo maxima na qual os marcadores permandiceantes no processo seletivo,
no caso de caracteristicas oligogénicas. Inicialejeforam usados todos os locos
simulados, portanto, em cadilL estava inserto um marcador, sendo uma condi¢ao
ideal que serviu como referéncia. Desse modo, & mdis entre marcadores
correspondeu a um cM e foram usados os 1040 laasigs para 0 genoma base. Esse
cenario foi denominado D1 (Figura 2). Foram selemitns marcadores equidistantes
para gerar as variantes, de forma queQds ficaram no meio de dois marcadores,

assim a distanci@TL-Marcadorfoi a metade da distandidarcador-Marcador
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2.4.Cenarios avaliados

Foram realizadas quatro analises principais, cade wom diferentes arranjos
experimentais complementares (Tabela 1), tendo @mum a andlise de distancias
entre marcadores. Foram usadas populacbes de 6@RBduos, com excecdo da
segunda andlise. Cada cenario teve 100 repetigias, arranjos aleatorios nas

populacdes de estimacao e validagéo.

Tabela 1.Condi¢cBes experimentais de cada cenario.

Tipo de Porcentagem Quantidade de

Analise marcador Método GS de selecad Marcadores’

Avaliacbes de métodos, intensidade de selecaotidada de marcadores

la Codominante BLASSO 20% Total

1b Codominante BLASSO 10% Total

2a Codominante RR-BLUP 20% Total

2b Codominante RR-BLUP 10% Total

3 Codominante RR-BLUP 20% Selecionados

Avaliagcbes do tamanho populacional
4a Codominante RR-BLUP 10% Total
4b Codominante RR-BLUP 10% Selecionados
Avaliacdo da ndo associacdo de marcado€gbla
5a Codominante RR-BLUP 10% Total
5b Codominante RR-BLUP 10% Selecionados
Avaliactes do tipo de marcador
6a Dominante RR-BLUP 10% Total
6b Dominante RR-BLUP 10% Selecionados

a Porcentagem de selecao a partir gignB F, foram selecionados 50 individuos).

b Total” indica que foi usado o nimero de marcadayes fez cobertura total do genoma,
segundo a densidade explicada na Figura 1. “Seled¢as” indica que foram usados s6 os
marcadores que maximizaram a acuracia preditigans a densidade do cenario

O primeiro grupo de experimentos foi realizado pawaliar a acuracia dos métodos
preditivos daGS a resposta na fixacdo dos alelos favoraveis paldacdo da
intensidade de selecdo e pela selecdo de marcadoeesmaximizam a acuracia

preditiva.

Para a selecdo de marcadores em cada cenari@lnmeate foram pré-calculados os
efeitos de todos os marcadores. Posteriormentnfoecalculados modelos e acurécias
de grupos de marcadores. Primeiro foi analisadaaaor com maior valor absoluto
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do efeito, o segundo grupo foi formado por os doacadores com maior efeito e
assim por diante (Resendeelral, 2012). Finalmente, para as andlises foi usado o
conjunto de marcadores que produziram o maior \@doacuracia preditiva, em cada

cenario avaliado.

Na segunda andlise, avaliou-se quatro tamanhogs @@, 300, 400 ou 500 individuos,
com o total de marcadores ou com aqueles que meatima acuracia, para identificar o
tamanho adequado nas diferentes densidades dedmia@asa

Em condi¢Bes reais, na analise genbmica com baixasagdo de marcadores, regides
codificadoras podem nao ser cobertas com marcgdates que pode afetar a eficacia
da GS Portanto, na terceira analise foram comparado®mgas com unmQTL ndo

associado a marcadores, para quantificar as cofiseigs desse evento.

Na quarta analise foram avaliadas populacbes tanahdo os marcadores
codominantes em dominantes, para comparar a rasgostelecdo usando esses

marcadores, frequentemente empregados nos estu@osdbica

3. RESULTADOS

3.1.Validacdo da autofecundacao

Para verificar os processos de autofecundacaalouledo o coeficiente de endogamia
de cada geracdo. Nas duas caracteristicas simulagagalores observados foram
préximos aos esperados (Tabela 2). Esse resultadfirrsa que os processos de
simulagéo foram capazes de reproduzir o comporteEngamético na autofecundacao.

Tabela 2 Coeficiente de Endogamia médio em
seis geracbes de autofecundacdo de duas
caracteristicas.

G 50 E q Observado
eracdo Esperado =08 =04
F2 0,000 -0,003 -0,003
F3 0,500 0,548 0,535
F4 0,750 0,787 0,778
F5 0,875 0,900 0,891
F6 0,937 0,948 0,944
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3.2. Avaliacdo de métodos preditivos, intensidade decdel e selecdo de marcadores.

Foram simuladas popula¢gdes com caracteristicasrdabikdade média e alta em sete
cenarios, constituidos de diferentes densidadesateadores (Figura 1). Os cenarios
permitiram avaliar a resposta das populacbes &&eleao longo de cinco geracoes
analisadas, além de identificar os procedimentimsodt para uma adequada estratégia

de selecdo (Tabela 1, analises 1 a 3).

Dependendo do cenério, a capacidade preditiva reg@e |, apresentou valores entre
0,99 e 0,67, (Figura 3). Posteriormente, seus e@sl@e tornaram decrescentes no
avanco das geracfes, em todos 0s cenarios, atéyaldximos a zero na geracap F
exceto nos cenarios onde os alelos favoraveis fdseados. Entretanto, os valores da
capacidade seletiva se mantiveram quase constaotésngo das geracdes, mas em
diferentes niveis segundo o cenario avaliado. Asnmee tempo foi observado o
aumento geral das médias e a diminuicdo das vagrkc cada geracdo (Figura 4).
Porém, cada cenario teve uma resposta difererdeltardo na fixacdo, ou nédo, dos
alelos. O calculo da capacidade seletiva se mostiais adequado para quantificar a
eficacia na selecao.

Foram encontradas diferencas entre os métodogiposdisados, e, em geral, 0 método
RR-BLUP foi mais favoravel que ®LASSO Na caracteristica com herdabilidade
intermédia (A=0,4), as capacidades preditiva e seletiva forarones com o método
RRBLUP em todas as geracoes e independentemente dadatimsle selecéo (Figura
3), mas os alelos ndo foram fixados (Figura 4). @ vez, a caracteristica com alta
herdabilidade (f=0,8), usando as menores distancias entre marcadsfefixou os
alelos com o métodBRR-BLUR mesmo que as capacidades preditiva e seletiaanfor

similares nos dois métodos.

O aumento na porcentagem de sele¢®d {eve efeito tanto na eficacia (fixacdo dos
alelos favoraveis, tendo como limite a gerac@p Guanto na eficiéncia, entendida
como o uso de menos geracdes e/ou menor densidadeatadores para fixar os
alelos. Isso foi mais claro na caracteristica conddislidade alta, dado que a
caracteristica com herdabilidade intermédia naoufies alelos os alelos favoraveis nos

cenarios um e dois (Figura 4).
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Figura 3. Capacidade preditiva dos modelos e capacidadeivselein cinco cenérios de
simulacdo, cada um com sete distancias entre nmesdM) em cM (Figural), e duas
herdabilidades da caracteristicAsh4 e £=0,8). Os cinco cenarios correspondem & avaliacdo
com o0 métodBLASSCcom duas porcentagens de sele¢@: (20% e 10% (Tabela 1, Andlise

la e 1b); avaliagdo com o métdeR-BLUPcom as mesmas porcentagens de selecdo (Tabela 1,
Analise 2a e 2b); e a avaliagcdo de marcadoresicetens 1S com o métoddrR-BLUPcom
selecdo de 20% (Tabela 1, Analise 3).
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Diminuir a proporgcédo de individuos selecionado20@® para 10%, usando o método
BLASSQpassou de ndo fixar em nenhuma das caractesistidixar os alelos eny Ra
caracteristica de herdabilidade alta, usando distirentre marcadores inferiores a 6
cM. Por sua vez, com o méto&RR-BLUPe PSde 20% a fixacdo de alelos foi obtida
com distancias menores a 2 cM na geragaeriguanto que coSde 10% a fixacao

foi obtida na E com distancias menores de 4 cM, portanto melhareficiéncia.

A selecdo dos marcadores que maximizaram a acufécia procedimento mais
relevante para o aumento das capacidades pre€lisetetiva e em consequéncia para o
aumento da eficacia e eficiencia de fixacdo (FiguBae 4). Esta andlise foi feita
unicamente confPS de 20% e o métodBR-BLUP(Tabela 1, analise 3), superando a
resposta do mesmo método quando foi usado o tetaharcadores, do respectivo
cenario. Esses resultados concordaram com oshoabdke selecdo de marcadores em
pinus milho e soja (Fritsche-Nett al, 2012; Resende &t al, 2012; Maet al, 2016).

A melhoria na eficiéncia e na eficdcia foi mais devite na caracteristica com
herdabilidade intermédia, que teve um aumento fiigtivo nas capacidades preditiva
e seletiva, o que permitiu fixar os alelos favorave geracao s usando marcadores
distanciados até 4 cM. A caracteristica de heriiloié alta também teve aumento na
eficiéncia, permitindo fixar os alelos favoraveis geragdo §com marcadores com

distancia menor a 6 cM.

A selecdo com marcadores distanciados por 20 cMeatom a média populacional,
mas, a diferenca das distancias menores a 10 cMjesimum dos cenarios os alelos

foram fixadas.

Por outro lado, comparando 0s cenarios com grup@ledonde marcadores ou com
marcadores selecionados, a reducdo no desequitierimacdo entre marcadores e 0
QTL foi similar na 3, mas na F foi maior quando foram usados os marcadores
selecionados (Figura 5). Os marcadores flanquesduomestraram os maiores valores
através das geracdes. Os locos com distancias esaiter 10 cM reduziram DL

rapidamente a valores abaixo de 0,2, com valor€Qeas distancias extremas.
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Figura 5. Desequilibrio de ligag&o dos locos simulados npgrde ligagdo e dos marcadores
em relacdo aoQTL, em cinco geracdoes de selecdo e autofecundacimrmétdo da
caracteristica com?h0,4 nos cenarios com distancia entre marcadored dM, a. com
marcadores igualmente espacados (Tabela 1, arZd)seb. com marcadores selecionados
(Tabela 1, andlise 3), em que os alelos foram figath k. Cada ponto é a média dos quatro
grupos de ligacdo co@TL, de cada genoma, das 100 repeticdes.

3.3. Avalia¢gbes do tamanho populacional

Como o métoddRR-BLUPfoi 0 que apresentou os melhores resultados emotede
eficacia e eficiéncia na fixacdo de alelos favoigva partir da segunda etapa de
avaliacdes, apenas esse método foi utilizado eostod cenérios para gerar o modelo
preditivo, junto com alta intensidade de selec®94)L

Inicialmente, foram feitas avaliagbes usando ditiatde de marcadores nos diferentes
tamanhos populacionais da FTabela 1, andlise 4a). Para a caracteristica com
herdabilidade de 40% nao houve fixacdo dos alefos@nhum dos cenarios, enquanto
que a caracteristica com 80% de herdabilidade foealelos em & com distancias

entre marcadores com no maximo 6 cM, para popuagd®&00 individuos (Figura 6).
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Figura 6. Geracdes em que os alelos favoraveis foram fixaowssiderando a distancia entre
marcadoresM) e tamanhos populacionais (Individuos). Foramiagtak duas caracteristicas,
uma com herdabilidade de 40% e outra de 80%, e derades do experimento, segundo a
quantidade de marcadores usados. Analise 4a (Tapdlso do total de marcadores, de acordo
com o cenario de distancias da Figura 2; Analis€ldbela 1): Uso de marcadores selecionados
por maximizar a acurdcia preditiva no respectivoace deDM. A porcentagem de selecdo
utilizada foi de 10%.

Em contraste, usando marcadores selecionados poensarma acurdcia preditiva
(Tabela 1, andlise 4b,), a eficacia e a eficiénda selecdo aumentaram
significativamente em cada cenario. Houve fixacdo alelos em ambas as
caracteristicas, tanto na gerac@ogbeanto na & sendo relevante para a caracteristica

com herdabilidade intermédia (Figura 6).

Na caracteristica com herdabilidade intermédialel®safavoraveis foram fixados em
todos os tamanhos populacionais avaliados. Pam@palggdo com 200 individuos, a
maior distancia entre marcadores que fixou grfoiFde 6 cM. A maior distancia entre
marcadores avaliada (10 cM) s6 conseguiu fixarl@esafavoraveis com a populacao
de 500 individuos.

Por sua vez, na caracteristica com herdabilidade diktancias entre marcadores de 10
cM foram suficientes para fixar os alelos ey Em qualquer dos tamanhos da
populacao inicial. Para fixar ems Foram necessarias populacdes maiores de 400

individuos e distancia entre marcadores igual onoma 6 cM.
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A maxima distancia entre marcadores selecionadmsnénimo tamanho populacional
necessarios para fixar em ambas as caracteristicds foram 8 cM e 300 individuos,
respectivamente. Mas, a combinacdo mais eficiadefixar os alelos em ambas as
caracteristicas nasfFfoi de 6 cM entre marcadores e 400 individuosaRauso de

maiores distancias, seriam necessarios maioresternaa populacag.F

3.4. Avaliacao da ndo associacao de marcado€@bla

Com baixa cobertura do genoma é provavel que regidetroladoras da caracteristica
nado sejam cobertas com marcadores. Portanto, & géesumir que isso afete

diretamente a eficacia da selecdo, nesse casdieag®p da variacdo da caracteristica
seria parcial. Para quantificar esse problema foasaliados genomas com uma das

regibes controladoras sem marcacao, ao longo des\garacoes (Tabela 1, andlise 5).

Independentemente da densidade de marcadores,aaidzsge preditiva foi afetada
quando um do®TL nao foi associado a marcadores. Na geragApdf exemplo, esta
foi diminuida em 30%, em relacdo a capacidade fivadijuando teve associacdo com
todos 0sQTL. Nas geracOes posteriores, a capacidade preddivarapidamente, até
valores perto de zero. Na avaliacdo com marcadegksionados nao foi possivel

calcular devido a fixacdo d6¥TL marcados (variancia igual a zero) (Figura 7).

A selecdo ao longo das geragBes aumentou o vatmmtigeeo, mas, em nenhum dos
cenarios a média atendeu ao valor esperado parazigptos dominantes (nesta
simulacdo igual a 11), ao contrario, tenderam abdstar-se em um valor inferior

(Figura 7). As variancias, por sua vez, apresema@ores distantes de zero, portanto,

em qualquer dos casos a selegdo tornou-se indécien

As frequéncias alélicas indicaram que o incremetds médias foi resultado do
aumento na frequéncia d@F L associados a marcadores, devido a selecdo. Ena médi
frequéncia d®@QTL sem associagao teve um ligeiro aumento quandmfasados todos

0s marcadores. Em contraste, o0 uso de marcaddeetosados produziu uma resposta

diferencial nas distancias analisadas, mas nacaigvento da frequéncia.

Por outro lado, este cenario sugeriu que caratitagscom menos de quatro locos
controladores podem ser fixados em poucas geragdastofecundacéo e selecéo.
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Figura 7. Parametros da caracteristica com 80% de herdaddjcanalisada sem a associacao
de marcadores a u@TL, até a sexta geracdo. Na analise ndo foram caleaadrcadores no
grupo de ligacdo dois. Foram avaliadas cinco disa@nentre marcadore®N). Resultados
com referéncia as analises da Tabela 1, analissoBap nimero total de marcadores e analise
5b, com marcadores selecionados que maximizaramraca preditiva.

3.5. Avaliagbes do tipo de marcador

Os resultados da selecdo com marcadores dominsdébeapresentados na Figura 8,
comparaveis com o cenario 2b-D1 das Figuras 3 @i, parametros de simulacéo

equivalentes, mas com marcadores codominantes.

Com o uso de marcadores dominantes, a capacidadéiya na k foi 30% inferior,
comparada com o uso de marcadores codominantedel&sl ao aumento da variancia

genotipica na £ de forma similar como aconteceu na selecéo feicatcom (=0,4,
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descrita no capitulo I. Contudo, a partir da & selecdo com marcadores dominantes
aumentou a média e a variancia genotipica foi liddu@-igura 8). O processo de
selecdo resultou no aumento progressivo das fre@eralélicas. No entanto, a
diferenca do resultado com marcadores codominapiegixou os alelos favoraveis na
Fs, estas ndo atingiram o valor maximo e, por conséguos alelos nao foram fixados
durante as geragfes analisadas, embora a tendédmasse que os alelos seriam

fixados nas proximas geracdes. Esses resultada@snf@imilares para as duas
herdabilidades.

 6a. Total de Marcadores | 6b. Marcadores Selecionados

Me¢édias e Varidncias genotipicas

137 A/‘\ A/\ Herdabilidade
11 2_
¢ [ ] h —0,4
@ i — 7 2_
89 % A =038
g 7
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2 5. / —
Média
34 / == Varidncia
1_
0
F, F; F4 Fs Fg F, F; F4 Fs Fg
Frequéncias
107 Herdabilidade
% = h2=0,4
o =h’=0,8
S 0,8 #
Q
& QTL
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fl:z fl“3 F:; F I5 F6I IFZ ll:3 FI4 FI5 FI6
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Figura 8. Parametros para caracteristicas com 40% e 808€rdabilidade, analisadas usando
marcadores dominantes e com um cM entre marcadatées, sexta geragdo. Resultados com
referéncia as analises da Tabela 1, andlise 6aocoamero total de marcadores e analise 6b,
com marcadores selecionados que maximizaram aciayrditiva.
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Como nas analises anteriores, 0 uso de marcadgdesgsonados melhorou a capacidade
preditiva, mas isso nao foi refletido em uma mdrequéncia de alelos favoraveis.
Além disso, os valores de variancia foram levemesigeriores aos das variancias

registradas para o conjunto de marcadores completo.

4. DISCUSSAO

Os programas de melhoramento dependem da criacéstrd¢egias que potencializem
0s recursos fisicos, humanos e de tempo, para aamnteganho genético com o menor
custo. Neste trabalho, as analises de métodos legisegendmica foram restritas a
caracteristicas oligogénicas (controladas por quatos) em uma espécie autbgama,
procurando 0s cenarios com as minimas densidademateadores e tamanhos

populacionais que permitam fixar os alelos favoisave

No capitulo anterior foi visto que, em popula¢ctes?2@0 individuos e com um método
similar ao massal, a selecéo fenotipica ndo consdpar os alelos favoraveis até a
geracdo E Com o mesmo tamanho populacional, a selecdo geadmou os alelos
favoraveis, nas caracteristicas com herdabilidagemeédia ou alta, usando pelo menos
6 cM entre marcadores. Portanto, esse método fas mefecaz do que a selecdo
fenotipica, sendo a primeira evidéncia da viabilelda selecdo genémica com restricdo

do nimero de marcadores e tamanhos populacionais.

No entanto, foi observado que os alelos favorafegam fixados quando a capacidade
preditiva na E foi superior a 0,9, visto que a confiabilidadeesimativa dos efeitos
dos marcadores foi reduzida ao longo das geracoesy também foi observado por
Michel et al. (2016). Os valores adequados de capacidade peegib foram obtidos
com a selecdo do método preditivo adequado e coso ae marcadores codominantes,
selecionados por maximizarem a acuracia prediliambém foi necessario o aumento

da intensidade de selecéo.

O meétodoBLASSOtinha a expectativa de ser mais eficiente paracbanisticas

oligogénicas, por considerar que poucos marcadtees efeito direto sobre a
caracteristica, penalizando a maioria deles coitosfperto de zero (De los Campets

al., 2009). Mas, nas condicdes deste trabalho, o m&&dBLUPfoi mais acurado do
gue oBLASSQainda assumindo que a caracteristica dependmd&imero grande de
QTL com pequeno efeito (Reseneteal, 2010).
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O RR-BLUP por ser menos complexo que RLASSQ possui menor exigéncia
computacional. Essa vantagem foi usada para idmmtifos marcadores que
maximizaram a acuracia preditiva, ja que para aessdise sdo necessarios multiplos
ciclos de reestimacdo da acuracia, usando congesutiojuntos de marcadores
(Resende Jet al, 2012). A identificacéo e selecdo destes marcademeo trabalho de
penalizacdo de forma direta, 0 que aumentou sigifiamente a acurécia. Esse foi o
principal fator para alcancar alta efichcia emgdee em consequéncia em fixagao.

Para caracteristicas oligogénicas, a eficacia ede foi influenciada pela distancia
entre marcadores e a eficiéncia pelo nimero deadares usado no modelo preditivo.
Marcadores distanciados d@F L por mais de 10 cM nao contribuiram para a correta
selecdo de gendtipos. Os alelos ndo foram fixadqmpalagédo, dado que estes locos
perdem rapidamente@L com oQTL, prejudicando a predi¢do de valores genotipicos.
Quando a caracteristica depende de poucos genesvanthjoso o uso de grande
namero de marcadores, porque os efeitos estimag®sndrcadores ndo associados
perturbam a correta predicdo dd6&G, sendo recomendavel a selecdo de marcadores
que aumentem a acuréacia. Essa selecdo descadeosjue ndo estdo associados com
a caracteristica, melhorando a estimacédo de efedomodelo (Fritsche-Netet al,
2012; Resende &t al, 2012; Maet al, 2016).

Além disso, o uso de grande numero de marcadocesnienta os custos. Assim, do
ponto de vista pratico, é ideal procurar 0 menonend® de marcadores que explique a
maioria da variancia genética. Por isso, a seldgamarcadores é uma excelente opgéo

que contribui para uma adequada relacdo custo-ben@¥laet al, 2016).

Os marcadores que maximizaram a acuracia preditam, todos 0s casos
corresponderam aos marcadores flanqueadoré&3TdoIsso diminuiu a probabilidade
de perder o alelo favoravel devido a recombinaddm.et al. (2016) avaliaram trés

estratégias de amostragem de marcadores em sdarmami aleatéria e em blocos de
haplotipos, sendo esta Ultima a mais adequadasidoido com nosso resultado.

O outro elemento que contribuiu na eficacia sedetoi 0 aumento na intensidade de
selecdo, importante componente na estimacdo do garhselecdo. McCloskgt al.
(2013) observaram que a causa principal do aungag@anhos com selecdo gendmica
em autdgamas, ndo se deve a melhores previsdasadslo que em alégamas, e sim
pelo aumento de genadtipos superiores (homozigaasgusa da autofecundacao. Entéo,

com o0 aumento do viés na acuracia de predicdo agmadgdo selecionada (Michet
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al., 2016), o mecanismo que produz o0 progresso geneéstaria condicionado ao
descarte de individuos com menor valor genéticte@svos e heterozigotos), como um
tipo de selecdo negativa (Ma al, 2016). Neste contexto, foi observado que quanto
maior a intensidade de selecdo, maior a exclusdoirtividuos com menor valor

genético, o que foi refletido na fixacdo de alelosmenos geracdes.

Neste trabalho, a simulacdo seguiu um delineamsmples para o avan¢o das
geracdes, semelhante ao método massal. E possivelogu 0 uso de métodos mais
estruturados, com selecéo entre e dentro de pex)étomo o genealdgico), a selecéo

por valores genéticos preditos poderia ser ainds @figiente.

Por outro lado, enC. canephordoi estimado que 1 cM equivale a 460 Kb (Paillatd
al., 1996). Usando esse valor e considerando um gewlen@a arabicade 1.28 Gb
(Clarindo & Carvalho, 2010), o tamanho estimadosdesspécie seria de 2780 cM.
Como para fixar alelos favoraveis em populacbesestemacdo de 200 individuos,
foram necessarios pelo menos 6 cM entre marcadasssn, assumindo uma cobertura
homogénea, seriam necessarios aproximadamente a6ddores para cobrir o genoma

deC. arabica

No entanto, essa condicdo nem sempre pode sefesatisor isso foi analisada a
situagdo em que, devido a baixa densidade, algwss lacos controladores da
caracteristica ndo apresentavam marcadores lighlésse cenario, foi verificado que a
auséncia de ligacdo de marcadores com umQ@Qidslevou ao aumento no valor da
média, mas impediu a fixacdo de alelos. Este serfaior risco de se utilizar baixas
densidades de marcadores, dado que em espécies Comarabica a cobertura do

genoma ¢é dificil, principalmente se s&do consideradogcamente marcadores

codominantes.

Na literatura tem sido amplamente reportado o wesandrcadores dominantes nesta
espécie (Chaparret al, 2004; Pearkt al, 2004; Teixeira-Cabradt al, 2004; Gichuru

et al, 2008; Britoet al, 2010; Setotavet al, 2010; Diolaet al, 2011; Pestanat al,
2015). No entanto, no presente estudo foi obsergadacom marcadores dominantes a
capacidade preditiva da@sS foi 30% menor na & em comparagcdo com o marcador
codominante, resultando em avancos menos eficazgse deve ser levado em conta

caso esse tipo de marcador seja utilizado.
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4.1. Aplicacdo em programas de melhoramento de café

A comprovada capacidade @S sobre a inferéncia dos valores genéticos gera alta
eficiéncia preditiva, o que permite a obtencdogedos ganhos genéticos (Reserte

al., 2012). Essa vantagem pode ser aproveitada, sesenvolvimentos gerados ao
redor da GS sdo adaptados as necessidades e alcances de agama de
melhoramento. Este trabalho explorou as condictesj@e esse método poderia ser
usado com recursos limitados, que seria utilizad@a @aselecdo de caracteristicas
menos complexas, como as oligogénicas, mas de irajp@rtancia em qualquer

programa de melhoramento.

Se as condi¢cbes para aumentar a acuracia pretbtigen satisfeitas enC. arabica
junto com a combinacdo adequada de densidade dadoaes e tamanho populacional,
a selecdo genbmica permitiria incrementar a efic&ieficiéncia dos programas,
reduzindo custos por genotipagem e fenotipagemmAli&sso, o ganho genético seria
aumentado com a selecédo intensa em um numero goendeudas, antes de serem
transplantadas. Assim, seriam transferidos ao caampemas os melhores individuos,
economizando espaco e custos de manutencdo. Notentéio seria possivel obter
ganho através da reducdo no tempo, dado que noapragde melhoramento €
necessario verificar a produtividade das populaedesra isso € necessario completar o

ciclo de cultura.

No caso do melhoramento visando a incorporacaesisténcia a doencas, a selecao
efetiva é feita sob alta presséo da doenca. Essa&0 nem sempre acontece devido a
que as condi¢cdes ambientais, no tempo e/ou no @spag sdo sempre favoraveis ao
patdogeno ou pela inviabilidade da inoculacdo aidfino campo. Assim, a selecéo
gendmica, que uma vez gerado o modelo ndo preaskernbtipagem, facilitaria a

selecdo na auséncia da doenga nas populagbe&d@osel

No melhoramento genético visando a resisténcianaatwdes, que é considerado o
método mais econdmico e eficaz para o controleedesin cafeeiro, a avaliacdo da
resisténcia é feita em casa de vegetacdo, senéssde@ a clonagem de individuos e
amostragem destrutiva, além de outras particudesiaque fazem a fenotipagem
complicada (Gongalves & Silvarolla, 2007; Peregiaal, 2012; Fatobene, 2014).

Assim, de forma geral, a caracterizacdo da resistéa doengcas € um processo
laborioso e demorado, que requer uma serie de langiies individuais (Prakast al,

2011). A selecdo genbmica possibilita a estimacad@e dos individuos, reduzindo
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os esforcos em testes de campo de caracteristféasgjilaboriosas ou custosas, como
essas (Rutkoslat al, 2011).

Por outro lado, no caso da resisténcia a ferrugelemileia vastatri, em que
diferentes genotipos tém formas alélicas dominagf®s recessivas que atuam segundo
a raca do patégeno (Pereira, 1995; Capuwethal, 2009; Pestana, 2010; Prakashal,
2011; Pestanat al, 2015), a selecdo genbmica seria eficiente pelasferéncia
simultanea dos varios genes controladores, conm@agam do avanco na sele¢do ainda
sem a caracterizacdo desses genes. Isso aumenfaobabilidade de altos niveis de

resisténcia, gerando resisténcia duradoura.

CONCLUSOES

Segundo a avaliacao da viabilidade da selecdo geadla caracteristicas oligogénicas,
considerando a genotipagem de baixa densidade imdontamanho populacional,

pode-se concluir que:

Nas condicbes acima mencionadas, os métodos dedsetendmica podem ser
utilizados para a selecdo de caracteristicas d@igogs emC. arabicg porém,

considerando que se ndo se conhecem as possivgidesrecontroladoras da
caracteristica, a marcacdo no genoma deve ser meifgkléem disso, altos niveis de
acuricia do modelo devem ser alcancados com adeelbe marcadores e com a

configuracdo adequada de densidades de marcadamsehos populacionais.

Para fixar os alelos favoraveis atésadem pequenas populacdes (~200 individuos), sdo
necessdrias distancias entre marcadores no maximé ddl. No entanto, 400
individuos e distancias de 6 cM entre marcadoresafaombinacdo avaliada mais
conveniente, pois nessas condi¢cdes os alelos faisrforam fixados na geracaeg, F

nas caracteristicas com herdabilidades intermeédidtss.

Em C. arabica a dificuldade de conseguir marcadores codominastes o uso de
densidades em que regides codificadoras ndo sejamsadas, sdo 0s principais

inconvenientes para a utilizacao da selecdo gemonas cenarios avaliados.
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APENDICE A. Validacg&o de rotinas para simulacageeotipos e valores genotipicos e

fenotipicos executaveis no prograRa

Para o cumprimento dos objetivos, as andlises ganiech de ciclos de simulagdo de
populacdes, estimagcdo e avaliacdo de parametros.oBmiza-las, viu-se a necessidade de
integrar estes ciclos em um Unico ambiente e, pirtaforam desenvolvidas rotina
executaveis no programR. Esse incluiram duas rotinas de simulacdo: uma mar
desenvolvimento dos genotipos de cada geracadaa mara a simulacdo dos seus respectivos

valores genotipicos e fenotipicos.

Neste anexo € apresentada a validagéo especificatideas, por meio da geragéo e avaliacdo
de uma populacac; ke 500 individuos, procedente de um cruzamenttairde progenitores
homozigotos contrastantes. O gendtipo foi gerado $20 locos equidistantes a um cM, com
quatro grupos de ligacado de 130 cM e cada um delesumQTL com efeito uniforme e
auséncia de dominancia. Foram avaliadas duas edsdicias: uma correspondente aos
valores genotipicod/Ger) e outra com herdabilidades de 8096¢n8(). Essa popula¢do ndo

faz parte do nucleo de analises do trabalho, sésfaila para esta validacao.

A validacao foi feita seguindo os procedimentoscdexs nos métodos do capitulo I. A

continuacao os resultados obtidos:

O mapa pode ser detalhado na Figura Al e a congmadas suas variaveis na Tabela Al.

Tabela AL Comparagédo do numero esperado e simulado daspais variaveis do mapa.

Variavel Numero esperaddNumero simulado
Grupos de ligagéo 4 4
NUmero de marcas por grupo 130 130
Tamanho médio dos grupos 130 129,38
Distancia média entre marcadores 1 0,99
Variancia distancia entre marcadores 0 0,09

Na segregacao de locos individuais, realizadogdetgequi-quadrado (5%) com a hipotese de
segregacao de 1:2:1, o resultado indicou que toddscos apresentaram a razao esperada.
Na ordem do genoma, segundo a correlagdo de Spgamndm houve inversdo da posicéo de

marcas nos grupos de ligacao. O valor do estresbaiko (0,3).

As posicdes do®TL em cada grupo de ligacao corresponderam com aquielestabelecidos
(M66 = QTL1; M196 = QTL2; M326 = QTL3; M456 = QT)4localizados na regido mediana dos
respectivos grupos de ligacao, segundo foi defiffilgura A2).
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A proporcao esperada da variacao fenotipica exjdipmr cad®TL paraVGenera de 25% e

paraVFen80de 20%, Foram obtidos o0s seguintes valores pata QAL das respectivas
caracteristicas: 23,5, 22,7, 25,6, 30,0 e 19,2,19,9, 26,1.

5096L1

— V.Gen
— V. Fen80

GL2

40 -

30 -

LOD Score

20

10 -

64,5 |
128,9
65,1

130,2

1GL3

GL4

L

64,0 -
128,1 &

Distancia (cM)

0

65,1 |
130,3 N\

Figura A2. Localizagdo doQTL pelo método de Intervalo Simples para as duascteafsticas

simuladas. GL: grupos de ligagéo.

Validacao da simulacéo dos valores genotipico etiijgico

Os valores genotipicos e fenotipicos gerados pelasas reproduziram adequadamente os
parametros de simulacdo indicados: médias em tenom (1,0), variancias correspondentes

a herdabilidade solicitada e distribuicbes norndos erros. Esses resultados podem ser

conferidos na Tabela A2 e ao andlise de residuésguaa A3.

Tabela A2 Caracterizagdo dos valores genotipicos e fecoS@imulados

Valor Genotipico

V. Fenotipicdh0,8

Herdabilidade 1,0 0,803
Média 1,04 1,05
Variancia 12,72 15,84
Maximo 11,3 13,64
Minimo -8,7 -8,80
Curtose 2,743 2,796
Coef, Simetria -0,070 -0,013
Lilliefors* 0,030™ 0,019*

! Mostra-se o valoD e teste de hipdteses (1%) de que os dados segagibuitéo

normal, (**) rejeitaHo; (ns): ndo rejeit&lo.
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Os resultados da validacdo demonstram que os pnoeetbs de simulacao utilizados seguem
0s principios genéticos, reproduzindo adequadamesteeventos bioldgicos e portanto

confiaveis para sua utilizacdo nas analises daltrab
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Figura A3. Evidéncias gréaficas da distribuicdo dos residgesotipicos e fenotipicos simulados
(Valores dos Residuos, Normal Q-Q plot e Histoggma
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APENDICE B. Rotinas executaveis Rpara simulacéo e selecio de gendtipos.

Para um cenario particular, segundo as informad¢de®ecidas, a rotina adapta as
informacgdes da populagcao base, simulada no prog&ENES, cria 0 modelo preditivo
da GS classifica e seleciona individuos superiorestd?imsmente, simula gendtipos,
valores genotipicos e fenotipicos dos descendatgemdividuos selecionados. Ao

mesmo tempo calcula e redine as estimativas dospas, para posterior analise.

# ADAPTACAO DA POPULACAO BASE ( F2) SIMULADA NO GENES #
# As informacdes de cada repeti¢do, de cada herdabi lidade e cada densidade séo salvas em arquivos
# diferentes. Isso permite voltar as informagdes ba sica, se é necessario, e em caso de falhas na
# simulacéo pode se continuar a partir do ponto de falha e no € necessario repetir toda a simulagéao.
# Logo essas informagdes sdo resumidas em um arquiv o, em forma de tabelas, para posterior analise

# ("RESULTADOS.RData").

# INFORMAGOES INICIAIS #

library(rrBLUP)

setwd("C:\\Simulag6es") # Defini¢do da trilha de d ados oo #iHAdaptar#tt

# Leitura do arquivo de marcadores moleculares e fe nétipos

# colunas do arquivo: id Vgen Vfen80 Vfend0 M1 M2 M 3 M4 M5...M1040
# codificado 1 0 -1

FG=read.csv(file = "F2_Base.csv", row.names = 1) # <--meeee #H#Adaptarit#t

caract<-3 # Herdabilidades e H#iAdaptaritt

tipo.marcador<- 2 # DOMINATE= 1; CODOMINATE= 2 Semmmms #H#Adaptarit#t

genomF2<-data.frame(FG[-1:-(caract+1)])

# Recodifica 1 1 -1 se é marcador Dominante

if (tipo.marcador == 1) {genoF2<-replace (genomF2, genomF2==0, 1)} else {genoF2<-genomF2}
feno<-data.frame(FG[-(caract+2):-ncol(FG)]); FENOTI POS<-as.matrix(fenol,-1])
rm(FG)
GL<- 8 # Grupos de ligagao Commmmee #iHtAdaptar#tt
GLF<- c() # Lista dos GL fora de analise O #i#Adaptar#t
#(se todos os GL estéo incluidos, nédo col ocar nada)
MGL<- ncol(genoF2)/GL # Marcadores por grupo de lig .
QTL<-c(196, 456, 716, 976) # nimero do marcador cor respondente ao QTL oo #iHtAdaptar#tt
nis<- 20 # nimero de indiv a selecionar Commmmees #iHtAdaptar#tt
n.des<- 10 # descendentes por individuo oo #iHtAdaptar#tt
d<-read.table("densidad.dat") # Tabela que relacion a os marcadores que serdo
# usados, neste caso com 7 columas, uma para
# cada densidade anal isado

for(R in 1:100) #Repeticdes e #H#Adaptari#tt

for(s in 1:7) #<----####### Indica a saturagdo de marcadores segundo a lista do objeto "d"

{D<-(switch(s,0,1,2,3,4,5,10)) #<----###### Indic a a distancia QTL-Marcador.

#Prepara os marcadores que serdo incluidos na ana lise

#(depende da saturagdo de marcadores -objeto "d"- e GL excluidos)

#

if (length(GLF)>0) {MARC<-d[,s]; for (j in GLF) { LI<-((MGL*)-MGL+1); LS<-(MGL*)); A<-numeric();
B<- c(0)

for (i in 1:(nrow(d))) {A[ (MARCIi]<LI || MARCIi] >LS) ] <- ¢(MARCIi])

if (Al= B[length(B)]) {B<- c(B,A)}}; MARC<- B}

MARC<- MARCI-1]; rm(LI,LS,A,B,i,j)} else {MARC<- d[,s]}

GENOTIPO<-as.matrix(genoF2[,MARC])

#Divisdo de matrizes para Validagdo

#

IVal = sample(1:(nrow(GENOTIPO)), (nrow(GENOTIPO) *0.2)) #corresponde ao 20% do total
GENOTIPOE <- (GENOTIPOI-IVal,]) #Individuos Anali sados

GENOTIPOV <- (GENOTIPO[IVal,]) #Individuos para V alidacédo

#Andlise por caracteristica
#
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for(h in 1:caract) # Herdabilidades = 3
{ H<-(switch(h,100,80,40))
G<-2 # Valor para identificar a F2

VGeno<-(FENOTIPOSJ,1]); VGeno<- as.data.frame(VGe
VFeno<-(FENOTIPOS[,h]); VFeno<- as.data.frame(VFe
Here<- var(FENOTIPOS[,1])/var(FENOTIPOSI,h])
H2<-as.numeric(); H2<-c(H2,Here) # Acumula os val

variable<-(FENOTIPOSI-(IVal),h]) # fenétipo da po
variableval<-(FENOTIPOS[IVal,h]) # fenétipo da po

# Andlise das variaveis
#

no) # Acumula os valores genotipicos das geragdes
no) # Acumula os valores fenotipicos das geragoes

ores de herdabilidade

b de estimagéao
b de validagdo

fitRRB=mixed.solve(variable,Z=GENOTIPOE,,K=diag(nc

# Estimacédo VGG
#

0l(GENOTIPOEY)))

Ef.Marca<- fitRRB$u # Efeitos de Marcadores
VGG<-GENOTIPOE%*%Ef.Marca # Valores Gendmicos

# Calculo de acuracias
#

VGS<- FENOTIPOSI-(IVal), 1] # valor Gendmico Simu
acuracia<- (cor(VGG, VGS))"2
confia<- (cor(VGG, variable))"2

# Validacédo
#

lado

VGG_V<- GENOTIPOV%*%Ef.Marca
VGS_V<- FENOTIPOS][IVal, 1] # valor Gendmico Simul

acuracia_V <- cor(VGG_V,VGS_V)"2
confia_V<- cor(VGG_V,variableval)"2

A<-(rep("na",(nrow(VGG)-nrow(VGG_V)))); B<-as.num
VGGs<- chind(VGG, B) # Acumula os VGG estimados p
rm(A,B)

Acuracias<- c(acuracia, acuracia_V) # Acumula as
Confiabil<- c(confia, confia_V) # Acumula as conf

# Ranking de individuos
#

ado de Validacédo

eric(c(VGG_V,A))

or geragao

acuracias por geragao
iabilidades por geracéo

#classificacdo esperada segundo Valores genémicos
cla.sim_<-as.matrix(FENOTIPOSJ,1]); rownames(cla.
cla.sim.s=sort(as.matrix(cla.sim_)[,],decreasing=
cla.sim<- as.numeric(names(cla.sim.s)); rm(cla.si
#clasificacdo segundo Valores genomicos estimados

VGe= GENOTIPO%*%Ef.Marca + mean(FENOTIPOS[,h])

VGel=sort((VGe)[,],decreasing=TRUE)
cla<- as.numeric(names(VGe1l))

Ranking<- chind(cla.sim, cla) # Acumula as listas

# Frequéncia alélica e Coef. endogamia (F)
#

simulados

sim_)<- rownames(FENOTIPOS)
TRUE)

m_, cla.sim.s)

de classificagéo de ind por valor genémico

# frequéncia média segundo 1040 alelos, independe

##FREQ. POPULACIONAL

freq.p<-
(0.5*length(which(genomF2[,]==0))+length(which(geno

He<-(1-((freq.p)"2 + (1-freq.p)*2))

Ho<-(length(which(genomF2[,]==0)))/(nrow(genomF2)

coef.endo.F<-(He-Ho)/(He)

Frec.ale<- freq.p; CoefEndo<- coef.endo.F #acumu

##FREQ. QTL
freq.p<-
(0.5*length(which(genomF2[,QTL]==0))+length(which(g
Ho<-(length(which(genomF2[,QTL]==0)))/(nrow(genom
coef.endo.F<-(He-Ho)/(He)
Frec.ale.QTL<- freq.p; CoefEndo.QTL<- coef.endo.F

##FREQ. QTL INDIVIDUALES

Fp.QTL.ind<- numeric()

CE.QTL.ind<- numeric()

for (g in 1:4)

{freq.p<-
(0.5*length(which(genomF2[,QTL[q]]==0))+length(whic

Ho<-(length(which(genomF2[,QTL[q]]==0)))/(nrow(ge

coef.endo.F<-(He-Ho)/(He)

Fp.QTL.ind<- c(Fp.QTL.ind, freq.p) #acumulas os v

CE.QTL.ind<- ¢c(CE.QTL.ind, coef.endo.F) #acumulas

}

# Medias e Variancias

nte da densidade da variavel

mF2[,]==1)))/(nrow(genomF2)*ncol(genomF2))
*ncol(genomF2))

las os valores por geragéo

enomF2[,QTL]==1)))/(nrow(genomF2)*length(QTL))
F2)*length(QTL))

#acumulas los valores por geracéo

h(genomF2[,QTL[q]]==1)))/(nrow(genomF2)*1)
nomF2)*1)

alores por geragéo
os valores por geragdo
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#

mediaG<- mean(FENOTIPOS],1])
varianzaG <- var(FENOTIPOSJ,1])
mediaF<- mean(FENOTIPOS[,h])
varianzaF <- var(FENOTIPOS[,h])

# -> F3aF6 <- SIMULAGAO, CLASIFI
#

CAGAO E SELEGAO

GENO=matrix(, 625, 1040) # ind F2 x Marcad #
GENO[genomF2== 0]<- c(2)
GENO[genomF2== 1]<- c(4)
GENO[genomF2==-1]<- ¢(1)

for (G in 3:6) # Geragbes F3 a F6

#

ind.sel = cla[1:nis] # Identificacdo de genotip
GENERACION<- GENO [ind.sel,]

4## SIMULAGAO GERAGOES AVANGAD

#

os de parentais

AS (SGA) #th

# Geragdo do gendtipo dos descendentes

genoS<-matrix(, (nis*n.des), ncol(GENO))
MGL<- ncol(GENO)/GL # Marcadores por grupo de |
cont<- 0

for (ind in 1:nis)

Gl<- (GENERACION]Jind,]) #genoma de um ind.
for (des in 1:n.des)

{res.ind<-NULL

for (gl in 0:(GL-1))

{
fd<- (MGL*gl)
Fn<- GI[((1+fd):(MGL+fd))]

# Diferencia homologos

cromol=matrix(); cromo2=matrix()
cromol1[Fn==1]<- ¢(0); cromo2[Fn==1]<- c(0)
cromol1[Fn==2]<- ¢(0); cromo2[Fn==2]<- c(1)
cromol1[Fn==3]<- c(1); cromo2[Fn==3]<- c(0)
cromol[Fn==4]<- c(1); cromo2[Fn==4]<- c(1)

# recombina

sl<-sample(c(1,2),1); s2<-sample(c(16:115),
if (s1==1) {col<- c(cromol[1:s2], cromo2[(s
if (s1==2) {col<- c(cromo2[1:s2], cromol[(s
if (s1==1 & s2> 100) {col<- c(cromo2[1:(s2-
if (s1==2 & s2> 100) {col<- c(cromol1[1:(s2-
if (s1==1 & s2< 31) {col<- c(col[1: (99+s2)
if (s1==2 & s2< 31) {col<- c(col[1l: (99+s2)

sl<-sample(c(1,2),1); s2<-sample(c(16:115),
if (s1==1) {co2<- c(cromo1[1:s2], cromo2[(s
if (s1==2) {co2<- c(cromo2[1:s2], cromol[(s
if (s1==1 & s2> 100) {co2<- c(cromo2[1:(s2-
if (s1==2 & s2> 100) {co2<- c(cromol[1:(s2-
if (s1==1 & s2< 31) {co2<- c(co2[1: (99+s2)
if (s1==2 & s2< 31) {co2<- c(co2[1: (99+s2)
#co<- chind(col,c02); co # resultado da rec

res<- (c(((3"col)+co2))) #codifica como 1 2
res.ind<- c(res.ind,res)

cont<- (cont+1)
genoS[cont,]<- res.ind
}

}

genoA=matrix(); # codifica como 1 0 -1 (Codomin
genoA[genoS==1]<- c(-1)

genoA[genoS==2]<- c(0)

genoA[genoS==3]<- c(0)

genoA[genoS==4]<- c(1)

genoA<-matrix(genoA, (nis*n.des),)

if (G==3) {genomF3<-genoA; }# Relne os genomas
if (G==4) {genomF4<-genoA; }

1)

2+1): MGL])}

2+1): MGL])}

100)], col[(s2-99): MGL])}
100)], col[(s2-99): MGL])}
], cromo1[(100+s2): MGL])}
], cromo2[(100+s2): MGL])}

1)

2+1): MGL])}

2+1): MGL])}

100)], co2[(s2-99): MGL])}
100)], co2[(s2-99): MGL])}
], cromo1[(100+s2): MGL])}
], cromo2[(100+s2): MGL])}
ombinagao

34

ante)

simulados
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if (G==5) {genomF5<-genoA; }
if (G==6) {genomF6<-genoA; }

# Frequéncia alélica e Coef. endogamia (F)
#

# frequéncia média segundo 1040 alelos independ

##FREQ. POPULACIONAL

freq.p<-(0.5*length(which(genoA[,]==0))+length(

Ho<-(length(which(genoA[,]==0)))/(nrow(genoA)*n

coef.endo.F<-(He-Ho)/(He)

Frec.ale<- c(Frec.ale,freq.p); CoefEndo<- c(Coe
geragao

##FREQ. QTL

freq.p<-
(0.5*length(which(genoA[,QTL]==0))+length(which(gen

Ho<-(length(which(genoA[,QTL]==0)))/(nrow(genoA

coef.endo.F<-(He-Ho)/(He)

Frec.ale.QTL<- c(Frec.ale.QTL,freq.p); CoefEndo

# acumula valores por geragdo

##FREQ. QTL INDIVIDUALES

Fp.QTL.Fn<- numeric()

CE.QTL.Fn<- numeric()

for (g in 1:4)
{freq.p<-(0.5*length(which(genoA[,QTL[qg]]==0))+
Ho<-(length(which(genoA[,QTL[q]]==0)))/(nrow(ge
coef.endo.F<-(He-Ho)/(He)

Fp.QTL.Fn<- c(Fp.QTL.Fn, freq.p)
CE.QTL.Fn<- ¢(CE.QTL.Fn, coef.endo.F)
}

Fp.QTL.ind<- rbind (Fp.QTL.ind, Fp.QTL.Fn) # ac
CE.QTL.ind<- rbind (CE.QTL.ind, CE.QTL.Fn) # ac

# Simulacéo Valores Genotipicos
#

ente da densidade da variavel ###
which(genoA[,]==1)))/(nrow(genoA)*ncol(genoA))
col(genoA))

fEndo, coef.endo.F) # acumula os valores por

0A[,QTL]==1)))/(nrow(genoA)*length(QTL))
)*length(QTL))

.QTL<- c(CoefEndo.QTL,coef.endo.F)

length(which(genoA[,QTL[qg]]==1)))/(nrow(genoA)*1)
noA)*1)

umula os valores por geragéo
umula os valores por geragéo

VG <- chind(apply(genoA[,QTL], 1, function(x) 1

# Simulacéo Valores Fenotipicos
#

+(sum (x)*2.5)))

if (H==100) {
if (var(VGI,1])>0) {VF<-VG[,1]; corrf<- (cor(
} else {VF<-VG[,1]; corrf<- "NA"; Here<- "NA"

if (H==80) {
if (var(VG[,1])>0) { sdv<- (sqrt((var(VG[,1])
repeat
{ VF<-(VGI,1] + rnorm(nrow(VG), mean= 0, sd=
sdv<-sdv+0.001
corrf<- cor(VG[,1], VF)
Here<- (var(VG[,1])/ var(VF))
if (Here > 0.794 & Here < 0.806) break
} #corrf; Here; sdv
} else {VF<-VG[,1]; corrf<- "NA"; Here<- "NA"

if (H==40) {
if (var(VGI,1])>0) { sdv<- (sqrt((var(VG[,1])
repeat
{ VF<-(VG[,1] + rnorm(nrow(VG), mean= 0, sd=
sdv<-sdv+0.001
corrf<- cor(VG[,1], VF)
Here<- (var(VG[,1])/ var(VF))
if (Here > 0.394 & Here < 0.406) break

}
} else {VF<-VG[,1]; corrf<- "NA"; Here<- "NA"
VF<- as.matrix(VF)

A<-(rep("na",(nrow(VGeno)-nrow(VG)))); B<-as.nu
VGeno<- chind(VGeno,B) # Acumula os valores gen
VFeno<- chind(VFeno,C) # Acumula os valores fen
rm(A,B,C)

H2<-c(H2,Here) # Acumula os valores de herdabil

# Estimacéo VGG
#

VGI,1], VF)); Here<- (var(VG[,1])/ var(VF))
B

/0.80)-var(VG[,1])))

sdv))

B

10.40)-var(VG[,1])))

sdv))

B

meric(c(VG,A)); C<-as.numeric(c(VF,A))
otipicos das geragOes
otipicos das geragdes

idade

if (tipo.marcador == 1)

{genoA=numeric(); # Recodifica como 1 1 -1 (Dom
genoA[genoS==1]<- c(-1)

genoA[genoS==2]<- c(1)

genoA[genoS==3]<- c(1)

genoA[genoS==4]<- c(1)

genoA<-matrix(genoA, (nis*n.des),)}

inante)# E ativado se foi indicado
# que ia-se trabalhar com
# marcador Dominante
#
#
#
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VGG<-(genoA[,MARC])%*%Ef.Marca #MARC: Filtra o

#VGGs<- chind(VGGs, VGG) # Acumula VGG estimado
VGGs<- cbind(VGGs, rbind(VGG, matrix(rep(NA,(nr

# Calculo de acuréacias
#

s GL a avaliar

s em cada geragao
ow(VGGs)-nrow(VGG))), ,1)))

if (var(VG[,1])>0 && var(VGG)>0) {acuracia<- (c
if (var(VF[,1])>0 && var(VGG)>0) {confia<- (cor

Acuracias<- c(Acuracias, acuracia) # Acumula as
Confiabil<- c(Confiabil, confia) # Acumula as ¢

# Medias e Variancias
#

or(VG[,1], VGG))"2} else {acuracia<- "NA"}
(VF[,1], VGG))"2} else {confia<- "NA"}

acuracias por geragao
onfiabilidades por geracéo

mediaG<- c(mediaG, mean(VG[,1]))
varianzaG<- c(varianzaG, var(VG[,1]))
mediaF<- c(mediaF, mean(VF[,1]))
varianzaF<- c(varianzaF, var(VF[,1]))

# Ranking de individuos
#

#classificagédo esperada segundo Valores gendmic
cla.sim_<-VG; rownames(cla.sim_)<- (seq(1,nrow(
cla.sim.s=sort(as.matrix(cla.sim_)[,],decreasin
cla.sim<- as.numeric(names(cla.sim.s)); rm(cla.
#classificagédo segundo Valores gendmicos estima
VGe= VGG + mean(FENOTIPOS[,h]) #(beta=média do
VGe<- as.matrix(VGe); rownames(VGe)<- seq(1, nr
VGel=sort(as.matrix(VGe)[,],decreasing=TRUE); V
cla<- as.numeric(rownames(VGel)); rm(VGe, VGel)

A<-(rep("na",(nrow(Ranking)-length(cla)))); B<-
Ranking<- cbind(Ranking,B,C) # Acumula as lista
rm(A,B,C)

# Preparacao arquivos para a seguinte geragao
#

os simulados

VG),1))

g=TRUE)

sim_, cla.sim.s)

dos

fenétipo pob estimagéo(F2))
ow(VGe),1)

Gel<- as.matrix(VGel)

as.numeric(c(cla.sim,A)); C<-as.numeric(c(cla,A))
s de clasificagdo de ind por valor gendmico

GENO<- genoS
}

# Salvando resultados
#

colnames(Ranking)<- c("F2s","F2e","F3s","F3e","F4

colnames(VGeno)<- c("F2","F3","F4","F5","F6"); co
colnames(VGGs)<- c("F2","F2V","F3","F4","F5","F6"

resultados<- paste("D",D,"-H",H,"-R",R,".RData",

save(genomF2, genomF3, genomF4, genomF5, genomF6,
varianzaF, Ranking, VGGs, Acuracias, Confiab
CoefEndo, CoefEndo.QTL, CE.QTL.ind, He, H2,

s","F4e","F5s","F5e","F6s","F6e")

Inames(VFeno)<- c("F2","F3","F4","F5","F6")
)

sep =
fitRRB, VGeno, VFeno, mediaG, varianzaG, mediaF,
il, Frec.ale, Frec.ale.QTL, Fp.QTL.ind,

file = resultados)

ais, em tabelas, para posterior analise HiH

###Ht  Rotinas para reunir as informacdes princip

# Agrupando Resultados
#

# Objetos que receberédo os parametros e resultados
x.He<- data.frame()
x.Frec.ale<- data.frame()
x.Frec.ale.QTL<- data.frame()
x.Fp.QTL.ind<- data.frame()
x.CoefEndo<- data.frame()
x.CoefEndo.QTL<- data.frame()
x.CE.QTL.ind<- data.frame()
x.H2<- data.frame()
x.Acuracias<- data.frame()
x.Confiabil<- data.frame()
x.mediaG<- data.frame()
x.mediaF<- data.frame()
x.varianzaG<- data.frame()
x.varianzaF<- data.frame()

for (rin 1:100) {for (d in c(0:5,10)) {for (hin c
{archivo<- paste("C:/Simula¢ées/D", d,"-H", h, "-R"
load(archivo)

Acuracias<-as.numeric(Acuracias)
Confiabil<-as.numeric(Confiabil)

principais

(100, 80, 40))
, 1, ".RData", sep = ")
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H2<-as.numeric(H2)
x.He<- rbind(x.He, He)

x.Frec.ale<- rbind(x.Frec.ale, Frec.ale)

x.Frec.ale.QTL<- rbind(x.Frec.ale.QTL, Frec.ale.QTL
x.CoefEndo<- rbind(x.CoefEndo, CoefEndo)
x.CoefEndo.QTL<- rbind(x.CoefEndo.QTL, CoefEndo.QTL
x.H2<- rbind(x.H2, H2)

x.mediaG<- rbind(x.mediaG, mediaG)

x.mediaF<- rbind(x.mediaF, mediaF)

x.varianzaG<- rbind(x.varianzaG, varianzaG)
x.varianzaF<- rbind(x.varianzaF, varianzaF)

x.Acuracias<- rbind(x.Acuracias, Acuracias)
x.Confiabil<- rbind(x.Confiabil, Confiabil)

x.CE.QTL.ind<- rbind(x.CE.QTL.ind, CE.QTL.ind)
X.Fp.QTL.ind<- rbind(x.Fp.QTL.ind, Fp.QTL.ind)
m

save(x.He, x.Frec.ale, x.Frec.ale.QTL, x.CoefEndo,
X.varianzaG,
x.varianzaF, x.Acuracias, x.Confiabil, x.CE.QT

# Agrega niveis e nomes
#

x.CoefEndo.QTL, x.H2, x.mediaG, x.mediaF,

L.ind, x.Fp.QTL.ind, file = "RESULTADOS.RData")

# ***** Deve ser ajustado caso as varidveis cambiem

niveles<- matrix(c(rep(rep(c(seq(0,5,1),10), rep(3,
niveles2<- matrix(c(rep(c(seq(0,5,1),10), rep(15,7)
rep(seq(2,6,1),21)), ,3)

geracoesl<- c("D","H" "F2" "F3" "F4" "F5" "F6")
geracoes2<- c("D","H","F2" "F2V","F3" "F4" "F5" "F6
nqti<- ¢("D","H" "G","QTL1" "QTL2","QTL3" "QTL4")

x.He<- chind(niveles, x.He)

x.Frec.ale<- cbind(niveles, x.Frec.ale);
x.Frec.ale.QTL<- cbhind(niveles, x.Frec.ale.QTL);
x.CoefEndo<- chind(niveles, x.CoefEndo);
x.CoefEndo.QTL<- chind(niveles, x.CoefEndo.QTL);
x.H2<- cbind(niveles, x.H2);

x.mediaG<- cbind(niveles, x.mediaG);

x.mediaF<- cbind(niveles, x.mediaF);

x.varianzaG <- cbind(niveles, x.varianzaG );
x.varianzaF <- cbind(niveles, x.varianzaF );

x.Acuracias <- chind(niveles, x.Acuracias );
x.Confiabil <- cbind(niveles, x.Confiabil );

x.CE.QTL.ind<- cbind(niveles2, x.CE.QTL.ind)
colnames (x.CE.QTL.ind)<- (nqtl); row.names(x.CE.QT
x.Fp.QTL.ind<- cbind(niveles2, x.Fp.QTL.ind)
colnames (x.Fp.QTL.ind)<- (nqtl); row.names(x.Fp.QT

save(x.He, x.Frec.ale, x.Frec.ale.QTL, x.CoefEndo,
x.varianzaG,
x.varianzaF, x.Acuracias, x.Confiabil, x.CE.QT

# Ordena segundo os niveis
#

(Distancia, Herdabilidades, repeti¢des, ...)****

7)),1), rep(c(100,80,40),7)), ,2)
), rep(rep(c(100,80,40),rep(5,3)),7),

colnames (x.Frec.ale)<- (geracoesl)
colnames (x.Frec.ale.QTL)<- (geracoesl)
colnames (x.CoefEndo)<- (geracoesl)
colnames (x.CoefEndo.QTL)<- (geracoesl)
colnames (x.H2)<- (geracoes1)

colnames (x.mediaG)<- (geracoesl)
colnames (x.mediaF)<- (geracoesl)
colnames (x.varianzaG )<- (geracoesl)
colnames (x.varianzaF )<- (geracoesl)

colnames (x.Acuracias )<- (geracoes2)
colnames (x.Confiabil )<- (geracoes?2)
L.ind)<-NULL

L.ind)<-NULL

x.CoefEndo.QTL, x.H2, x.mediaG, x.mediaF,

L.ind, x.Fp.QTL.ind, file = "RESULTADOS.RData")

x.He<-x.He[order(x.Hel[,2], decreasing=T),]

x.Frec.ale<-x.Frec.ale[order(x.Frec.ale[,2], decrea
x.Frec.ale.QTL<-x.Frec.ale.QTL[order(x.Frec.ale.QTL
x.CoefEndo<-x.CoefEndo[order(x.CoefEndol[,2], decrea
x.CoefEndo.QTL<-x.CoefEndo.QTL[order(x.CoefEndo.QTL
x.H2<-x.H2[order(x.H2[,2], decreasing=T),]
x.mediaG<-x.mediaG[order(x.mediaG[,2], decreasing=T
x.mediaF<-x.mediaF[order(x.mediaF[,2], decreasing=T
x.varianzaG<-x.varianzaG[order(x.varianzaG[,2], dec
x.varianzaF<-x.varianzaF[order(x.varianzaF[,2], dec
x.Acuracias<-x.Acuracias[order(x.Acuracias[,2], dec
x.Confiabil<-x.Confiabil[order(x.Confiabil[,2], dec

x.CE.QTL.ind<-x.CE.QTL.ind[order(x.CE.QTL.ind[,3],
X.Fp.QTL.ind<-x.Fp.QTL.ind[order(x.Fp.QTL.ind[,3],

save(x.He, x.Frec.ale, x.Frec.ale.QTL, x.CoefEndo,
x.varianzaG,
x.varianzaF, x.Acuracias, x.Confiabil, x.CE.QT

sing=T),]
[,2], decreasing=T),]
sing=T),]
[,2], decreasing=T),]

)]
)
reasing=T),]
reasing=T),]
reasing=T),]
reasing=T),]

decreasing = F),]
decreasing = F),]

x.CoefEndo.QTL, x.H2, x.mediaG, x.mediaF,

L.ind, x.Fp.QTL.ind, file = "RESULTADOS.RData")
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