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RESUMO 

 

ROMERO, Juan Vicente, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, fevereiro de 2017. 
Seleção genômica usando genotipagem de baixa saturação no melhoramento 
genético do cafeeiro. Orientador: Leonardo Lopes Bhering. Coorientadores: Eveline 
Teixeira Caixeta e Cosme Damião Cruz. 

 

A eficiência da seleção genômica (GS) utilizando relativa baixa cobertura de 

marcadores moleculares e tamanho populacional reduzido foi avaliada para o 

melhoramento genético de Coffea arabica, considerando características oligogênicas. 

Foram analisadas populações simuladas, até a sexta geração de seleção e 

autofecundação, com características envolvendo quatro genes com 40% ou 80% de 

herdabilidade, em cenários com sete densidades de marcadores e cinco tamanhos 

populacionais. Os valores genéticos genômicos dos indivíduos foram preditos com os 

métodos BLASSO e RR-BLUP e foram analisadas duas intensidades de seleção e o uso 

de marcadores dominantes versus codominantes. Em cada cenário foram estimados: 

coeficiente de endogamia, média e variância genotípica, capacidade preditiva e 

capacidade seletiva. Foram considerados viáveis os cenários em que os alelos favoráveis 

foram fixados até a sexta geração e foi procurado o uso mínimo de marcadores e menor 

tamanho populacional. Quatro resultados iniciais aumentaram a eficiência e eficácia 

seletiva: o uso de marcadores codominantes, o uso do método RR-BLUP, o aumento da 

intensidade de seleção e a seleção dos marcadores que maximizaram a acurácia 

preditiva. Sob estas condições a seleção foi eficaz, sendo que nas características de alta 

e media herdabilidade foram fixados alelos na sexta geração, usando densidades de 

marcadores com distância entre marcas de até 6 cM e populações de pelo menos 200 

indivíduos. Com 400 indivíduos foi possível a fixação na geração F5, com as mesmas 

distâncias entre marcadores. Marcadores dominantes e densidades em que regiões 

codificadoras não sejam marcadas são os principais inconvenientes para a utilização da 

GS nos cenários avaliados. 
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ABSTRACT 

 

ROMERO, Juan Vicente, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, February, 2017. 
Genomic selection with low-density marker in coffee breeding. Adviser: Leonardo 
Lopes Bhering. Co-advisers: Eveline Teixeira Caixeta and Cosme Damião Cruz. 

 

 

The efficiency of genomic selection (GS) using relative low density molecular markers 

and reduced population size was evaluated for breeding of Coffea arabica, considering 

oligogenic traits. Simulated population were analyzed until the sixth generation of 

selection and selfing,  with traits involving four genes with 40% or 80% heritability, in 

scenarios with seven marker densities and five population sizes. The genomic breeding 

values of the individuals were predicted using the RR-BLUP and BLASSO methods. 

Two selection intensities were analyzed, as well as dominant versus codominant 

markers. The following variables were estimated in each scenario: inbreeding 

coefficient, genotypic mean and genotypic variance, predictive capacity, and selective 

capacity. The scenario was considered viable when it used the minimum number of 

markers and smaller population size, and when the favorable alleles were fixed until the 

sixth generation. The strategies that increased efficiency and selective efficacy were: 

use of codominant markers, use of the RR-BLUP method, increase in the intensity of 

selection, and selection of markers that maximized the predictive accuracy. In 

intermediate and high heritability traits, the favorable alleles were fixed in F6 

generation, using densities with distances between markers of up to 6 cM, and training 

populations of at least 200 individuals. Four hundred individuals would allow the 

fixation in the F5 generation, with the same distances between markers. Therefore, GS 

methods can be used to select oligogenic traits in the scenarios evaluated; however, 

dominant markers and densities where coding regions are not marked are the main 

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

O café é uma das bebidas mais apreciadas mundialmente, cujo consumo continua 

crescendo de forma ativa. É um dos produtos mais negociadas do mundo e as vendas no 

varejo ultrapassam os US$ 70 bilhões por ano. Além disso, este produto é socialmente 

importante, enquanto estima-se que 125 milhões de pessoas dependem do café para a 

sua subsistência nos países produtores (ICO, 2014).  

Coffea arabica L., altamente valorizada pela qualidade da sua bebida, é a espécie mais 

importante economicamente dentro do seu gênero, responsável por 60% da produção 

mundial (ICO, 2017). Esta espécie é cultivada em vários países de América latina, além 

da África e Ásia (Wintgens, 2011), sendo o Brasil o maior produtor mundial com 43,38 

milhões de sacas em 2016, produzidas em 1,78 milhões de hectares (CONAB, 2017). 

Os cafeicultores, além de estarem expostos a um mercado dinâmico, tanto em 

exigências quanto em oportunidades, continuam enfrentando os problemas básicos da 

produção. Neste cenário, o melhoramento genético é determinante na geração de 

genótipos para suprir a crescente demanda e para dar continuidade à rentabilidade do 

negócio, contribuindo para o aumento de rendimentos, na melhoria da qualidade da 

bebida e na resistência a estresses bióticos e abióticos, entre outros elementos da 

produção.  

No entanto, como em outras espécies perenes, o processo de melhoramento em C. 

arabica é demorado, sendo necessários em média 20 anos para o lançamento de uma 

nova variedade. Portanto, para encurtar os ciclos e custos de melhoramento, a procura 

de ferramentas que aumentem a eficiência na avaliação e seleção de genótipos tem sido 

indispensável. Neste contexto, as tecnologias de marcadores moleculares são 

reconhecidas por melhorar a precisão de seleção, aumentar a intensidade de seleção e 

possibilitar a prática de seleção precoce, além de reduzir o esforço de testes de campo.  

No entanto, o uso de marcadores moleculares em C. arabica tem a dificuldade de que 

esta espécie tem baixa taxa de polimorfismo molecular. Isso é devido à sua origem 

relativamente recente e pelo método reprodutivo, dado que C. arabica é uma espécie 

autógama, o que contribui para baixos níveis de heterozigosidade (Herrera et al., 2009; 

Vieira et al., 2010; Geleta et al., 2012). Além disso, por contextos históricos ou 

seletivos, um pequeno número de plantas é a base de todos os programas de 

melhoramento de C. arabica. No Brasil, por exemplo, a base genética de 110 cultivares 
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foi definida por treze ancestrais e só sete contribuíram com o 98,8% dos genes (Setotaw 

et al., 2013), fato que se repete na maioria dos países produtores (Van der Vossen et al., 

2015). 

Apesar disso, os marcadores moleculares tem sido relevantes para C. arabica no estudo 

da sua origem (Lashermes et al., 1999), no auxílio da identificação da variação entre e 

dentro de populações (Chaparro et al., 2004; Moncada & McCouch, 2004; Setotaw et 

al., 2010; Vieira et al., 2010; Missio et al., 2011), no desenvolvimento de mapas de 

ligação (Pearl et al., 2004; Teixeira-Cabral et al., 2004; Oliveira et al., 2007; Pestana et 

al., 2015) e na identificação de regiões genômicas associadas às características de 

interesse, para a seleção assistida de genótipos (Gichuru et al., 2008; Brito et al., 2010; 

Diola et al., 2011; Pereira et al., 2011; Prakash et al., 2011; Romero et al., 2014; 

Moncada et al., 2016; Alkimim et al., 2017). Para esses trabalhos têm sido usados tanto 

marcadores dominantes, quanto codominantes. 

Recentemente, as tecnologias de sequenciamento de DNA têm permitido a produção de 

grande número de dados genômicos. Isso viabilizou a análise de genomas completos e 

mudou a escala das análises. Uma das aplicações dessas informações é a estimação de 

do valor genético de cada indivíduo de uma população em melhoramento de forma 

acurada, permitindo fazer seleção eficaz (Grattapaglia & Resende, 2011). Esta 

abordagem recebe o nome de seleção genômica ampla (Genome-Wide Selection – GWS) 

ou simplesmente seleção genômica (Genomic Selection – GS), inicialmente promovida 

para o melhoramento animal (Meuwissen et al., 2001), mas com aplicação recente nas 

espécies vegetais, principalmente em culturas de ciclo curto (Zhong et al., 2009; Hayes 

et al., 2013; Bernardo, 2014; Crossa et al., 2014; Spindel et al., 2015; Ma et al., 2016) e 

algumas perenes (Resende Jr et al., 2012; Resende et al., 2012b; Kumar et al., 2014; 

Cros et al., 2015).  

A GS está baseada no princípio do desequilíbrio de ligação (DL) entre marcadores e 

regiões controladoras da característica em estudo. O genoma é coberto com centenas ou 

milhares de marcadores, de forma que a maioria dos alelos de interesse sejam 

associados com um ou mais marcadores, de maneira que capturem a maioria da variação 

quantitativa. O efeito de cada marcador é estimado com base em dados fenotípicos de 

uma população de estimação, gerando o modelo de predição dos valores genéticos 

genômicos (VGG). A acurácia do modelo é obtida numa população de validação e, 
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posteriormente, é aplicado em populações de seleção (Crossa et al., 2011; Kainer et al., 

2015). 

Como a GS inclui simultaneamente todos os efeitos dos marcadores, grande parte da 

variação da característica pode ser explicada, o que produz uma estimativa acurada do 

valor genético dos indivíduos. Assim, a expectativa sob a GS é grande, especialmente 

no aumento dos ganhos em seleção por unidade de tempo e custo, principalmente em 

plantas perenes como o café. 

Contudo, para muitas espécies, o ponto crítico da aplicação rotineira da GS é o custo da 

genotipagem por sequenciamento que ainda não é suportado por todos os programas de 

melhoramento. (Byrne, 2007; Zhang et al., 2011; Wellmann et al., 2013; Kainer et al., 

2015; Ma et al., 2016). Além disso, em C. arabica é especialmente trabalhoso alcançar 

alta densidade de marcadores, pela baixa taxa de polimorfismo molecular. Neste 

sentido, uma redução do número de marcadores utilizados, mantendo uma acurácia 

adequada, facilitaria a genotipagem e reduziria custos, fazendo aproveitáveis os 

métodos de GS no melhoramento de C. arabica. 

Um limitante adicional para a GS em C. arabica é o custo da manutenção de grandes 

populações no campo por longos períodos. Portanto, as grandes populações necessárias 

na GS para estimação dos efeitos (> 1000 indivíduos), raramente poderiam ser 

mantidas. 

Mas, apesar de essas dificuldades, a utilização da seleção genômica no melhoramento 

de C. arabica foi explorada por Pestana (2013), avaliando a resistência à ferrugem 

(Hemileia vastatrix Berk. et Br.), em uma população F2 de 245 indivíduos com 191 

marcadores. Observou-se nesse trabalho que a capacidade preditiva, usando o método 

BLASSO, foi 34% superior à herdabilidade baseada em valores fenotípicos. Este 

resultado positivo incentivou o estudo mais detalhado da eficiência do uso das análises 

de GS para a estimação dos VGG, em populações pequenas e com genotipagens 

limitadas, para os padrões da seleção genômica.  

Assim, trabalhando nos limites dos requisitos da GS, este método poderia ser útil em 

casos específicos, como na seleção de características oligogênicas. Estas características 

apresentam herança governada por poucos genes de efeito maior e alta herdabilidade. 

Estas têm se mostrado de grande importância no melhoramento de C. arabica, como na 

resistência a pragas como o bicho mineiro (Perileucoptera coffeella) (Guerreiro Filho et 
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al., 1999), na resistência a doenças como ferrugem ou a doença do fruto (Colletotrichum 

kahawae), entre outras (Rodrigues Jr et al., 1975; Gichuru et al., 2008; Van der Vossen 

& Walyaro, 2009; Pestana et al., 2015). 

Em vista das vantagens que oferecem os métodos de seleção genômica, mas, sabendo 

das limitações que esta técnica pode trazer se não são usados tamanhos populacionais 

ou densidades de marcadores adequados, o presente trabalho buscou quantificar os 

limites em que a seleção genômica pode ser útil para o melhoramento de C. arabica, nas 

condições de baixa saturação de marcadores e pequenas populações de estimação, 

limitando as análises a características oligogênicas. Além disso, foi considerado o uso 

de marcadores dominantes e codominantes para gerar os modelos preditivos da GS, 

dado que ambos os tipos de marcadores são frequentemente usados em C. arabica. 

Para realizar essa quantificação a alternativa considerada foi a análise de conceitos 

teóricos por meio da simulação computacional. A simulação tem a finalidade de gerar 

informação suficiente para compreender o funcionamento do sistema, o que permite a 

previsão do desempenho e a produção de recomendações, antes de passar à 

experimentação de campo (Dachs, 1988; Ferreira, 2001; Sun et al., 2011). Além disso, a 

simulação é conveniente por facilitar a comparação das estratégias, demandando menos 

recurso e tempo. E ainda, os experimentos podem ser replicados em um grande número 

de vezes, aumentando a precisão das inferências (Gurgel, 2004; Sun et al., 2011; Wang, 

2012). 

Deste modo, o estudo foi realizado com a análise de populações simuladas em vários 

cenários, monitorando os processos durante várias gerações de seleção e 

autofecundação, procurando a homozigose de alelos favoráveis (fixação).  

O documento expõe o trabalho em dois capítulos, o primeiro explica os procedimentos 

de simulação de genomas, permutações e autofecundações, e a sua respectiva validação. 

No segundo capítulo são aplicadas as simulações em diferentes cenários, para responder 

os vários questionamentos, que em conjunto resolvem o objetivo do trabalho.  
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2. OBJETIVOS 

2.1. Objetivo Geral 

Determinar a viabilidade dos métodos de seleção genômica, com baixa densidade de 

marcadores moleculares e limitado tamanho populacional, para o melhoramento de 

características oligogênicas em Coffea arabica. 

2.2. Objetivos específicos 

•  Estabelecer a densidade de marcadores e tamanho populacional mínimo para 

conduzir a homozigose os alelos favoráveis em uma população. 

•  Analisar o resultado da falta de ligação entre marcadores moleculares e o total 

das regiões codificadoras, em condições de baixa densidade de marcadores. 

•  Comparar o efeito do tipo de marcador usado para a seleção genômica de 

características oligogênicas. 
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3. REVISÃO DE LITERATURA 

3.1. Plantas Autógamas 

As plantas autógamas são aquelas que se reproduzem sexuadamente por 

autofecundação. Pode-se dar pelo mecanismo da cleistogamia, no qual a polinização do 

estigma ocorre antes da abertura do botão floral, evitando a entrada de pólen externo. 

Também pode ser favorecida pela distribuição dos estigmas e estames na flor, de tal 

forma que a autopolinização é quase garantida (Borém & Miranda, 2013). 

 No entanto, a autogamia absoluta não é comum, ocasionalmente pode ocorrer 

fecundação cruzada, pela ação de insetos polinizadores, vento ou pela proximidade 

entre plantas. Dessa forma, Allard (1999) considerou autógamas aquelas plantas com 

menos de 5% de alogamia, porém, do ponto de vista prático, o melhoramento das 

culturas são dirigidas segundo o predomínio do sistema reprodutivo. 

Entre as culturas com predomínio de autogamia podem-se citar: cereais, como o trigo, 

cevada, aveia e arroz; leguminosas, como a soja, ervilha, amendoim, feijoeiro comum e 

feijão caupi; olerícolas, como o tomate, quiabo, alface e beringela e perenes, como o 

café arábica, pêssego e nectarina (Vallejo et al., 2010; Borém & Miranda, 2013). 

3.1.1. Estrutura genética das populações autógamas 

W. L. Johannsen (1903) forneceu as bases fundamentais para a seleção em espécies 

autógamas. Em seus experimentos com feijão, utilizou um lote de sementes de 

diferentes tamanhos no qual investigou o efeito da seleção sobre o peso médio das 

sementes das progênies. Após a análise de seus resultados definiu as linhas puras como 

toda descendência por autofecundação de um individuo homozigoto e estabeleceu três 

princípios: (i) existem variações herdáveis e variação causada pelo ambiente, (ii) a 

seleção é eficiente quando é feita sobre as variações herdáveis e (iii) a seleção não gera 

variabilidade (Borém & Miranda, 2013). 

As populações de espécies autógamas estão frequentemente constituídas por mistura de 

genótipos homozigotos, não necessariamente puros. Mas, de acordo com Johannsen, 

após vários ciclos de autofecundação é possível isolar diversas linhas puras. Pode-se 

selecionar entre linhas, mas não tem sentido selecionar entre indivíduos da mesma linha 

porque todas as plantas terão o mesmo genótipo, já que as variações dentro de cada 

linha serão devidas a efeitos ambientais (Vallejo & Estrada, 2002).  
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As linhas puras permanecerão homozigotas para todos os locos indefinidamente, desde 

que sejam mantidas por autofecundação. Isto porque, com as sucessivas gerações de 

autofecundação, há aumento no número de homozigotos, frente a uma diminuição no 

número de heterozigotos (50% a cada geração). Com as sucessivas gerações de 

autofecundação, os indivíduos homozigotos produzirão indivíduos homozigotos,  

diferente dos heterozigotos que produzirão tanto homozigotos quanto heterozigotos. 

Depois de várias gerações, a proporção de homozigotos tende a ser 100% em 

contraposição dos heterozigotos (Tabela 1). Este fenômeno é conhecido como efeito da 

endogamia. 

Tabela 1. Proporção de indivíduos homozigotos e 
heterozigotos em uma população submetida a 
sucessivas gerações de autofecundação. 

Geração 
V1(AA) x V2(aa) 

AA Aa aa 

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-(1/2)n]/2 (1/2)n [1-(1/2)n]/2 

: : : : 

F∞ (1/2) 0 (1/2) 

 

A endogamia é definida como o efeito do cruzamento natural ou artificial entre 

indivíduos aparentados. O sistema de acasalamento que mais rapidamente conduz à 

endogamia é a autofecundação (Ramalho et al., 2012). Seus efeitos em uma espécie 

autógama são: 

•  Aumento progressivo da homozigose, o que conduz à fixação de alelos e, 

portanto, dos padrões fenotípicos. 

•  Alteração da frequência genotípica, enquanto a frequência alélica permanece 

inalterada. 

•  Formação de 2n linhas uniformes, sendo n o número de genes segregantes na 

população. 

•  Ampliação e redistribuição da variância genética. Aumento entre linhas e 

redução dentro delas.  
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A endogamia é medida por meio do coeficiente de endogamia, geralmente simbolizado 

pela letra F, mas não deve ser confundido com o símbolo F da geração filial. Em um 

indivíduo diploide, este é definido como a probabilidade de que seus alelos sejam 

idênticos por ascendência, ou seja, que tenham a mesma origem ancestral.  

Em uma população submetida a sucessivas gerações de autofecundação, e usando a 

segunda geração como referencia, o coeficiente de endogamia esperado é calculado com 

a expressão: 

� = 1��1 2⁄ �	�
 ;  sendo t a geração analisada (Ramalho et al., 2012). 

Por outro lado, conhecendo as frequências genotípicas de um loco em uma geração 

particular, o coeficiente de endogamia realizado é estimado a partir da expressão: 

� = �����
� ��⁄  

Sendo:  �� = 1 − ∑��
;     	�� = ���� + ���� 2⁄ �� �⁄ ;    �
 = ��� �⁄  

em que He é a frequência de heterozigotos esperados e Ho dos observados,  pi a 

frequência estimada do alelo i, nii é o número de homozigotos do alelo i, nij o número de 

heterozigotos, N o número total de indivíduos. 

3.1.2. Melhoramento de autógamas 

A hibridação artificial de espécies autógamas tem como objetivo reunir, em uma nova 

linhagem pura, alelos favoráveis presentes em duas ou mais cultivares comerciais, em 

linhagens elites de programas de melhoramento, em plantas introduzidas ou em espécies 

relacionadas. Conforme mencionado anteriormente, em uma população autógama, as 

frequências alélicas se manterão constantes ainda quando as frequências dos genótipos 

mudem, a menos que seja feita seleção contra um determinado genótipo. Portanto, os 

híbridos resultantes podem ser conduzidos por autofecundações e em seguida realizar a 

seleção de linhagens superiores, até atingirem a homozigosidade (Vallejo & Estrada, 

2002; Ramalho et al., 2012; Borém & Miranda, 2013) 

Em termos gerais, os passos necessários para o desenvolvimento de linhagens puras por 

meio da hibridação são os seguintes: 

1. Seleção de parentais  

2. Hibridação e geração da população F1 

3. Condução de populações segregantes 
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4. Seleção de plantas individuais 

5. Avaliação de linhagens puras em gerações avançadas 

6. Produção comercial de sementes do novo cultivar 

Os métodos de melhoramento por hibridação diferem entre si, principalmente pela 

metodologia de avanço de gerações para fixação de genótipos homozigotos para seleção 

das linhas puras superiores. 

3.2. Características Oligogênicas 

As características genéticas a serem melhoradas em uma espécie agrícola, podem ser 

qualitativas ou quantitativas. Uma grande parte das características agronômicas que 

precisam ser melhoradas apresenta herança quantitativa, tais como produção, 

arquitetura, ciclo vegetativo, entre outras. Caracteres quantitativos são controlados por 

muitos genes, influenciados pelo ambiente de forma pronunciada, havendo uma 

variação contínua do fenótipo. 

Não menos importantes, os caracteres qualitativos são aqueles governados por um 

(característica monogênica) ou poucos genes (oligogênica). Apresentam variação 

discreta e são menos influenciados pelo ambiente, e por isso que têm alta herdabilidade. 

As características oligogênicas apresentam herança governada por genes de efeito 

maior. Geralmente, os estudos da herança e da variação baseiam-se na análise de 

gerações, separando os indivíduos em classes e avaliando suas proporções (Vallejo & 

Estrada, 2002; Vallejo et al., 2010). O conhecimento da genética desse caráter é 

imprescindível na escolha de estratégias mais adequadas de seleção. 

Com o propósito de melhoramento, na literatura têm sido analisadas diversas 

características com herança oligogênica, algumas relacionadas com a composição ou a 

arquitetura da planta e outras com relação à reposta a fatores ambientais ou biológicos. 

Blair et al. (2009; 2012) estudaram em grãos de feijão comum a herança de 

concentração de fitatos, compostos que fornecem fosfatos durante a germinação, mas 

não são digeridos pelos humanos, retendo micronutrientes tais como ferro e zinco. 

Acharam três QTL (Quantitative Trait Locus) como base da herança oligogênica para a 

concentração de fitato. Esse resultado permitirá o melhoramento para a 

biodisponibilidade de micronutrientes em feijão, pela redução das quantidades de fitato. 
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Por outro lado, componentes da arquitetura da planta têm sido analisados 

individualmente e identificada sua herança oligogênica. Por exemplo, no feijão-caupi o 

comprimento do pedúnculo, componente importante para o melhoramento da colheita 

mecânica ou para facilitar a colheita manual, tem sido identificado que é controlado por 

cinco genes, que tem efeito gênico aditivo (Rocha et al., 2009). Outras características 

têm sido analisadas no feijão-caupi, como o tamanho da semente, controlada por efeitos 

gênicos aditivos e envolvendo cinco genes (Lopes et al., 2003); a textura do grão, 

controlada por dois genes complementares e a pigmentação roxa em partes vegetativas 

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

No entanto, a herança oligogênica é mais comumente associada a características de 

resistência ou tolerância. São encontrados estudos em que a tolerância a fatores 

abióticos é determinada por poucos genes, segundo análises de gerações ou dialélicas. 

Um exemplo é a tolerância á toxicidade por alumínio em milho, em que os resultados 

evidenciam herança oligogênica (Almeida, 2007), ou em arroz a tolerância ao efeito de 

baixas temperaturas, que revelaram herança por um ou dois alelos dominantes e dois 

genes complementares com alelos recessivos (Cruz et al., 2010). 

Contudo, os estudos de herança oligogênica relacionados com fatores bióticos são mais 

frequentes, sendo principalmente associados à resistência a doenças. Como a resistência 

ao plum pox vírus em damascos (Salava et al., 2005), em que a segregação em razão 1:7 

(resistente: suscetível), indicou que a resistência foi controlada por três genes 

complementares dominantes independentes, sendo necessários os três genes dominantes 

para a expressão da resistência. Outro caso é a resistência a fusarium em trigo (Liu et 

al., 2005), em que gerações F8 e F9 de RILs foram usadas para determinar o número 

mínimo de genes, encontrando que quatro genes condicionam a resistência á doença. Já 

o trabalho de Vida et al. (2009), é um exemplo da incorporação de seis genes de 

resistência a ferrugem em cultivares de trigo, usando seleção assistida por marcadores.  

Em C. arabica, estudos de herança oligogênica têm sido feitos principalmente na 

resistência a doenças. No caso da resistência do cafeeiro à ferrugem (Hemileia 

vastatrix) têm demonstrado que, segundo a raça do patógeno, ela pode ser governada 

por um a quatro genes, com formas alélicas dominantes e/ou recessivas (Pereira, 1995; 

Oliveira et al., 2004; Capucho et al., 2009; Pestana, 2010; Pestana et al., 2015). 

Também tem sido confirmada a herança oligogênica da resistência a Colletotrichum 
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kahawae, uma doença altamente limitante da produção, que ainda é restrita ao 

continente Africano (Van der Vossen & Walyaro, 2009). 

3.3. Desequilíbrio de Ligação 

O desequilíbrio de ligação, em relação a um par de locos, é qualquer desvio das 

frequências alélicas em relação às frequências esperadas, sob a hipótese de 

independência, indicando a existência de associação não-aleatória, ou preferencial, entre 

alelos de diferentes locos em uma população. O desequilíbrio de ligação (DL) entre 

marcadores moleculares e regiões controladoras das características é essencial para a 

seleção genômica ampla, como será explicado posteriormente. Nessa abordagem pode 

ser usado o DL devido à distância física entre marcador e QTL e o DL entre locos não 

ligados fisicamente (Resende et al., 2012a). 

De forma geral, qualquer fator que altere as frequências alélicas pode interferir na 

dinâmica do DL. Assim, fatores como mutação, migração, seleção e tamanho efetivo 

populacional reduzido (deriva genética devida à amostragem) podem ocasionar a 

associação não-aleatória dos alelos nos indivíduos (Lewontin, 1988; Resende Jr et al., 

2013). 

Alguns fatores favorecem o DL de uma população, como o tamanho populacional 

pequeno, o isolamento genético entre linhagens ou a subdivisão populacional, em que 

pode ter perda de alelos, que conduzem a associações preferenciais. Além disso, pode 

ocorrer deriva genética, que promove a flutuação de alelos ao longo das gerações, 

fazendo que locos se associem de maneira não aleatória. A seleção artificial e natural de 

indivíduos leva à perda de alelos para locos específicos e, portanto, poucas combinações 

alélicas são passadas às seguintes gerações, podendo gerar maior DL. O sistema de 

acasalamento também determina os níveis de DL, por exemplo, em espécies de 

reprodução autógama o DL tende a ser maior do que na espécie de polinização cruzada 

(Flint-Garcia et al., 2003; Gupta et al., 2005). 

Por outro lado, a redução do DL ocorre em caso de mistura populacional, resultando na 

alteração das frequências alélicas, com isso, o DL cai rapidamente quando há 

acasalamentos ao acaso. No entanto, a recombinação é o principal fator que provoca a 

diminuição do DL intra-cromossômico, e a segregação independente que diminui DL 

inter-cromossômico. A mutação exerce papel duplo, sendo importante tanto na criação 

de DL quanto na redução ao longo das gerações (Flint-Garcia et al., 2003). 
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3.3.1. Quantificação do DL 

As duas estatísticas mais usadas para quantificar o DL são o coeficiente padronizado de 

desequilíbrio (D’ ) (Lewontin, 1964) e o quadrado do coeficiente de correlação entre 

dois locos (r2) (Hill & Robertson, 1968). Essas estatísticas medem o grau de associação 

entre locos de acordo com a variação dos seus alelos. 

Considerando dois locos, um com alelos “A” e “a” e o outro com alelos “B” e “b” , e 

frequências pA, pa, pB, pb, respectivamente. Quando não ocorre recombinação, a 

frequência gamética do haplótipo AB = πAB = pApB, ou seja, é igual ao produto das 

frequências individuais. Logo, a frequência gamética entre cromossomos que sofrem 

recombinação seria AB  = pApB + D, sendo D o desvio da frequência esperada 

(coeficiente de desequilíbrio de ligação). Então, o componente básico para o cálculo de 

desequilíbrio é a diferença entre a frequência esperada (não recombinantes) e a 

observada (recombinantes) dos gametas, dada por: D= (πAB - pApB).  

Também é possível expressar o D como a diferença entre o produto de frequências dos 

haplótipos em acoplamento (AB e ab) e o produto das frequências dos haplótipos em 

repulsão (Ab e aB): D=  πAB πab - πAb πaB.  

D sofre influência de mudanças nas frequências dos alelos e, portanto, faz necessário 

recorrer a medidas relativas, para possibilitar a comparação do DL de diferentes pares 

de locos. Assim, uma medida de desequilíbrio é D’ , que reescala o D entre os valores de 

0 e 1. É definido como:  

�´ = ����� 

Quando D for positivo, Dmax = maior valor de pApb e papB, e quando D for negativo, 

Dmax = maior valor de -pApB e -papb (Hartl & Clark, 1997).  

Outra medida de desequilíbrio de ligação é fornecida por: 

�
 = �
�p p!p"p#� 
Onde r2 também pode ser considerando como o quadrado do coeficiente de correlação 

entre dois locos, codificados como 0 e 1 (Hartl & Clark, 1997).  

Segundo Resende et al. (2012a), o r2 tem três interpretações: (i) o desvio da frequência 

observada de haplótipos em relação à esperada segundo segregação independente; (ii ) o 
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quadrado da correlação (r) entre alelos; (iii ) a proporção da variação no QTL explicada 

pelo marcador. 

Ambas estatísticas, D’  e r2 pressupõem que os polimorfismos são bialélicos, no entanto, 

representam diferentes aspectos das associações gaméticas. D’  capitaliza eventos de 

recombinação, enquanto r2 capitaliza eventos de mutação e recombinação ocorridos 

historicamente. O estadístico r2 é mais adequado para o mapeamento fino, porque está 

mais relacionado com a distância. Além disso, D’  é fortemente afetado por amostras 

pequenas, de modo que a comparação entre locos contendo baixas frequências alélicas 

torna-se inadequada (Flint-Garcia et al., 2003; Resende Jr et al., 2013). 

3.3.2. Redução do desequilíbrio de ligação ao longo das gerações 

Devido aos eventos de recombinação a cada geração, uma proporção de haplótipos em 

acoplamento (AB/ab) se transforma em haplótipos em repulsão (Ab/aB) e vice-versa, 

reduzindo assim o DL a cada geração. O DL em uma geração qualquer pode ser 

calculado com a expressão:  

DL= (1 - c)t DLo 

em que DLo é o DL inicial, t é o número de gerações de cruzamento ao acaso e c é a 

fração de recombinação entre os locos A e B (Hamilton, 2009; Hedric’k, 2010). As 

frequências alélicas permanecem constantes ao longo das gerações. Pela expressão 

anterior é possível notar que o DL tende a reduzir ao longo das gerações, tendendo a 

zero, se nenhum outro processo, além da recombinação, estiver agindo na população. 

Essa redução é função do tempo (t) e da fração de recombinação (c) entre os locos. 

Assim, quanto menor c, menor é a probabilidade de um evento de recombinação 

ocorrer, e, portanto, maior é a associação preferencial entre eles devido à ligação física, 

fazendo com que a diminuição do DL ocorra mais lentamente (Hamilton, 2009; 

Hedric’k, 2010). 

A diminuição do DL é maior nos cruzamentos de espécies alógamas do que em espécies 

autógamas, isto é devido à recombinação menos eficaz em espécies de autopolinização, 

onde os indivíduos são mais propensos a ser homozigotos (Flint-Garcia et al., 2003; 

Gupta et al., 2005). Isto explica os resultados de Barrera (2013), quem fazendo análises 

de seleção genômica, por meio de simulação, encontrou que este método pode ser 

vantajoso nas espécies autógamas, já que os valores de confiabilidade permanecem 

acima da herdabilidade do caráter após 10 gerações de autofecundação, comparada com 

espécies com polinização cruzada. 
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3.4. Seleção genômica 

Se um grande número de marcadores espalhados por todo o genoma de um indivíduo 

são analisados, é provável que alguns destes marcadores estarão em DL com os QTL de 

uma característica de interesse. Dessa forma, pode-se trabalhar com todo o conjunto de 

genes (QTL) simultaneamente. Logo, no estudo de uma população, os efeitos destes 

marcadores podem ser estimados com base em dados fenotípicos, gerando modelos de 

predição dos valores genéticos genômicos (VGG) dos indivíduos (também chamados 

valor de melhoramento estimado genômicamente - GEBV Genomic Estimated Breeding 

Value). Posteriormente, esses modelos poderiam ser aplicados em populações de 

seleção sem a necessidade de fenotipagem (Crossa et al., 2011).  

Essa é a ideia básica da seleção genômica que foi proposta por Meuwissen et al. (2001), 

e que nos últimos anos tem-se desenvolvido pela possibilidade de saturação dos 

genomas, sobretudo graças às tecnologias de sequenciamento de DNA de nova geração, 

que permitem a identificação mais eficiente de polimorfismos de nucleotídeo único 

(Single Nucleotide Polymorphism, SNP). Além disso, estes mesmos autores forneceram 

as primeiras propostas para gerar as estimativas dos efeitos dos marcadores, 

contornando os problemas de ter uma relação desequilibrada do número informações 

genômicas e fenotípicas, e problemas por colinearidade derivadas da associação entre 

marcadores. Esses problemas são mais bem explicados no item 3.4.3. 

O método envolve três etapas: (i) Estabelecimento do modelo de predição e estimação 

dos efeitos dos marcadores, (ii ) Validação do modelo, e (iii ) Predição dos valores 

genéticos e seleção dos genótipos. 

O sistema mais utilizado para o estabelecimento e validação do modelo de predição usa 

uma população de referência, que em forma prática será dividida em duas 

subpopulações: a primeira que servirá para a estimação e a segunda na validação, que 

geralmente é de menor tamanho. A população de referência é fenotipada em condições 

normais de cultivo, permitindo uma adequada avaliação fenotípica das características de 

interesse do melhoramento. Ao mesmo tempo esta mesma população é genotipada com 

alguns milhares de marcadores de DNA (SNP, DArT ou SSR), em todo o genoma.  

Na primeira etapa, a partir dos conjuntos de dados genotípicos e fenotípicos, os efeitos 

de todos os marcadores são estimados e o modelo de predição é gerado, em cada uma 

das características avaliadas.  
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A validação cruzada do modelo se faz utilizando a informação da segunda população, 

que não participou do processo de estimação dos efeitos dos marcadores, e que, 

portanto, é independente da população de estimação. Isso permite que os erros dos VGG 

preditos e dos valores fenotípicos sejam independentes, e toda correlação entre esses 

valores (tecnicamente chamada de capacidade preditiva), seja de natureza genética e 

equivalente à própria acurácia (Legarra et al., 2008; Resende et al., 2008). 

O VGG de cada indivíduo é o valor predito em um modelo de regressão, onde as 

variáveis explicativas são o número de um dado alelo em cada marcador. Com isso os 

coeficientes de regressão são necessariamente o efeito de substituição alélica dos 

respectivos marcadores, conforme teoricamente apresentado em Falconer e Mackay 

(1996). De forma simplificada, o VGG de cada indivíduo é calculado multiplicando o 

número de um dos alelos observados em cada um dos marcadores pelo efeito estimado 

do marcador. 

A prática efetiva da seleção genômica é realizada na população de seleção, composta 

por plantas jovens, geradas, por exemplo, a partir do cruzamento dos mesmos genitores 

elite que deram origem ao teste de progênie utilizado como população de treinamento 

(Grattapaglia, 2014). Nesta geração não é necessária a fenotipagem e só será realizada a 

genotipagem. Aqui as equações de predição, derivadas na população de estimação, são 

usadas na predição dos VGG ou fenótipos futuros dos candidatos à seleção (Resende et 

al., 2008).  

Estudos de simulação sobre GS para vários caracteres (Bernardo & Yu, 2007; Resende 

et al., 2008; Wong & Bernardo, 2008; Heffner et al., 2009; Zhong et al., 2009; 

Grattapaglia & Resende, 2011; Hayes et al., 2013) demonstraram que a GS produz 

ganhos por unidade de tempo maiores que a seleção fenotípica e a seleção assistida por 

marcadores (MAS). Esses ganhos são devidos à redução do intervalo entre ciclos de 

melhoramento e à maior acurácia de seleção. Informações baseadas em dados reais têm 

ratificado estas respostas, tanto em plantas anuais (Lorenzana & Bernardo, 2009; 

Albrecht et al., 2011; Crossa et al., 2011; Fritsche-Neto, 2011; Heslot et al., 2012) 

quanto em perenes (Resende Jr, 2010; Cavalcanti et al., 2012; Cros et al., 2015; 

Muranty et al., 2015). 

A diminuição do intervalo de tempo necessário para completar cada ciclo seletivo é 

possível em virtude da seleção precoce. Em espécies perenes, este fator possibilita 



16 

 

maiores ganhos com uso de GS em relação à seleção fenotípica, mesmo com acurácias 

semelhantes para os dois tipos abordagem (Resende, 2008; Resende et al., 2011). 

3.4.1. Acurácia da GS 

Na GS o aumento da acurácia de predição é devido à maior detecção da variância 

genética entre genótipos, em função da genotipagem com alta densidade de marcadores. 

A acurácia (�$%$) é definida como a correlação entre valores genômicos verdadeiros (&) 

e valores genômicos estimados (&%), e seu quadrado (�$%$
 ) é capacidade preditiva da GS 

em estimar os genótipos, que informa o quanto o valor estimado é próximo do valor real 

(Resende et al., 2012a). 

Na prática, a acurácia da seleção genômica é avaliada pela abordagem da validação 

cruzada, por meio dos procedimentos explicados no item 3.4, onde são usadas duas 

populações: uma população de estimação e outra de validação. Como a sub-população 

de validação não foi envolvida na predição dos efeitos dos marcadores, os erros dos 

VGG preditos e dos valores fenotípicos são independentes e, portanto, toda correlação 

entre estes valores é de natureza genética e equivale à capacidade preditiva  da GS em 

estimar os fenótipos (�$%'). Logo, a acurácia preditiva do genótipo está relacionada com 

a capacidade preditiva do fenótipo pela expressão: �$%$ = �$%' h⁄ , quando são usados 

valores fenotípicos brutos para o cálculo da correlação, onde h é a raiz quadrada da 

herdabilidade individual. Para Resende (2008) e Legarra et al. (2008) �$%' = �'%', onde )% 
é o fenótipo predito. 

Teoricamente, a acurácia da GS (�$%$) depende da proporção da variação genética 

explicada pelos marcadores (��*
 ) e da confiabilidade da estimativa dos efeitos dos 

marcadores (��+�
 ), segundo a expressão de Resende (2008): �$%$ = ���*
 ∙ ��+�
 �- 
⁄
. 

Resende et al. (2012a) apresentaram a seguinte equação, derivada da expressão de 

Goddard et al. (2011), para o cômputo da acurácia esperada da GS: 

�$%$ = . ��*
1	 +	 1�	��*	
 h
 �/0  

Em que ��*
  é a proporção da variação genética explicada pelos marcadores (magnitude 

do desequilíbrio de ligação), N é o número de indivíduos genotipados e fenotipados, h
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é herdabilidade no sentido restrito do caráter, e nQ é o número de locos que controlam o 

caráter.  

A partir da equação anterior foi construída a Figura 1, em que os valores de acurácia 

preditiva variam em relação ao tamanho populacional de estimação, para uma 

característica oligogênica (baixo número de genes controladores e media a alta 

herdabilidade), em quatro cenários com dois fatores: a herdabilidade e a variação 

genética explicada pelos marcadores. Nos quatro cenários, o tamanho populacional 

ótimo é rapidamente alcançado, sendo inferior a 500 indivíduos, independentemente do 

valor de ��*
 , onde um número maior não vai contribuir significativamente para o 

aumento da �$%$. Além disso, fica evidente que o principal elemento determinante da 

acurácia seletiva é a proporção da variação genética explicada pelos marcadores (��*
 ). 

 

Figura 1. Estimação da acurácia de uma característica oligogênica em quatro cenários de 
avaliação. h
: herdabilidade; nQ: número de locos que controlam o caráter; ��*
 : proporção da 
variação genética explicada pelos marcadores e N: indivíduos da população de estimação. 

Em síntese, a acurácia da GS (�$%$) é inversamente proporcional ao número de locos 

controlando o caráter e diretamente proporcional à herdabilidade do caráter, ao número 

de indivíduos na população e ao número de marcadores. Mas, especificamente, na 

avaliação de características oligogênicas, o principal parâmetro a ser considerado é a ��*
 , mediante o manejo da densidade de marcadores e da observação do padrão de 

desequilíbrio de ligação que existe na população. 
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3.4.2. Densidade de marcadores 

O número de marcadores para alcançar a ótima cobertura do genoma vai depender da 

taxa de DL. Assim, uma população de melhoramento com tamanho efetivo grande e 

taxa de recombinação alta vai precisar de uma densidade de marcadores maior (Hill & 

Robertson, 1968). 

Para cobrir efetivamente um genoma com marcadores, o ideal é que cada QTL esteja em 

desequilíbrio de ligação com um marcador. Dessa forma, serão capturados os efeitos de 

todos os locos para explicar a maioria ou toda a variação genética (Resende et al., 

2012a). Além disso, no contexto da GS é necessário que o DL entre marcadores e QTL 

da população de estimação permaneça nas populações de seleção, de forma duradoura 

em várias gerações, mantendo as acurácias adequadas (Goddard, 2009). Assim, ter alta 

densidade de marcadores reduz a perda de acurácia em função da divergência genética 

ou múltiplas gerações de seleção (Muir, 2007; Zhong et al., 2009).  

Por outro lado, também é ideal, do ponto de vista prático, que um número reduzido de 

marcadores explique a maioria da variação genética. Neste sentido, Habier et al. (2009), 

mediante simulação, analisaram a perda de acurácia dos VGG usando duas estratégias 

para diminuir a densidade de marcadores na GS. A primeira foi o uso de marcadores 

uniformemente espaçados, cujo resultado foi favorável, ainda com uma perda moderada 

de acurácia . Com esta mesma estratégia um resultado similar foi obtido por Moser et 

al. (2010) em gado leiteiro. Eles com 1000 SNPs igualmente espaçados obtiveram o 

85% da acurácia gerada com 42500 SNPs aleatórios. 

A segunda estratégia de Habier et al. (2009) foi a seleção de marcadores informativos, 

em que a perda de acurácia também foi moderada. Isso coincide com os resultados de 

Resende Jr et al. (2012), que avaliaram a acurácia da GS em Pinus, trabalhando com 

características relacionadas à resistência à ferrugem. Usando seleção de marcadores 

com maiores efeitos absolutos, encontraram acurácia preditiva de até 61% maior do que 

usando o total de marcadores, passando de 4800 a menos de 600. Recentemente, em 

soja, Ma et al. (2016) também avaliaram o efeito de marcadores pré-selecionados na 

acurácia de predição. Concluíram que a seleção de marcadores por bloco de haplótipos 

foi adequada para a predição de valores genômicos do rendimento de grãos, melhorando 

a predição em 4% em comparação com a amostragem de marcador aleatória ou 

equidistante. 
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3.4.3. Métodos de estimação dos efeitos dos marcadores e de predição de 

valores genômicos 

Dos métodos de estimação da seleção genômica ressalta-se a estimação simultânea dos 

efeitos genéticos dos marcadores, sem uso de testes de significância para marcadores 

individuais. Esses métodos permitem tanto a captura de efeitos genéticos grandes 

quanto pequenos e, deste modo, capturando quase a totalidade da variância genética 

aditiva (Heffner et al., 2009; Jannink et al., 2010). 

A seleção genômica, para a predição do desempenho de genótipos, deve superar dois 

problemas: a colinearidade, proveniente do desequilíbrio de ligação entre os marcadores 

e, sobretudo, a dimensionalidade, já que o número de parâmetros que precisam ser 

estimados é muito maior que o número de observações fenotípicas disponíveis. Neste 

sentido, várias abordagens estatísticas de predição de VGG têm sido propostas. 

Os principais métodos podem ser divididos em regressão com redução dimensional, 

regressão implícita e regressão explícita (Resende et al., 2012a). Por sua vez, os 

métodos de regressão com redução dimensional incluem os de componentes 

independentes (ICR), quadrados mínimos parciais (PLSR), e de componentes principais 

(PCR) (Solberg et al., 2009). Na classe de regressão implícita, estão as redes neurais 

artificiais (RBFNN - radial basis function neural networks) (González-Camacho et al., 

2012) e a regressão Kernel não-paramétrica, via modelos aditivos generalizados 

(Gianola et al., 2006).  

Os métodos da classe de regressão explícita foram os primeiros a serem explorados e 

também tem sido os mais difundidos. Eles podem ser divididos em dois grupos:  

(i) métodos de estimação penalizada, como RR-BLUP (Random “Ridge” Regression-

Best Linear Unbiased Prediction) (Whittaker et al., 2000; Meuwissen et al., 2001), 

LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) (Tibshirani, 1996), Rede 

Elástica (Elastic Net) (Zou & Hastie, 2005) e RR-BLUP-Het (RR-BLUP com 

heterogeneidade de variância genética) (Resende et al., 2011). Os métodos de estimação 

penalizada diferem de acordo com as funções de penalização usadas, as quais produzem 

diferentes graus de redução dimensional. Essa redução previne a super-parametrização e 

pode conduzir a redução do erro quadrático médio de estimação. 

(ii) métodos de estimação bayesiana, tais como BayesA, BayesB (Meuwissen et al., 

2001), Fast BayesB (Meuwissen, 2009), Bayes C, BayesCπ, BayesD, BayesDπ (Habier 

et al., 2011), LASSO Bayesiano (Park & Casella, 2008; Campos et al., 2009), IBLASSO 
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(LASSO Bayesiano melhorado) (Legarra et al., 2011) e outros. Na estimação bayesiana, 

a redução das estimativas dos efeitos do modelo é controlada pela distribuição a priori 

assumida para esses efeitos. Diferentes prioris induzem a diferentes métodos. 

De forma geral, os métodos estatísticos proporcionam diferentes suposições sobre o 

número e distribuição dos efeitos dos QTL, apresentando diferentes abordagens sobre o 

modelo genético associado ao caráter estudado, afetando as respectivas acurácia do 

VGG. A Tabela 2, modificada de Kumar et al. (2014), apresenta um resumo das 

presunções e características de alguns métodos. 

Na estimação penalizada, o método RR-BLUP tem sido um dos primeiros propostos e 

uma das abordagens mais usadas. Isso por ser um dos métodos mais simples para 

modelar o efeito dos marcadores, contornando os problemas de dimensionalidade e 

muticolinearidade.  

O método usa a regressão “Ridge”, com a qual se pretende equilibrar a bondade de 

ajuste do modelo com a complexidade do mesmo. A medida de complexidade é 

definida pela soma de quadrados dos efeitos dos marcadores (β) que são regularizados 

através de um parâmetro de penalização (λ). O estimador penalizado evita sobreajuste 

do modelo e estabiliza as estimações em comparação com a regressão por mínimos 

quadrados, devido a um fator de encolhimento ou “shrinkage” (Piepho, 2009). Neste 

caso o parâmetro de penalização equivale ao cociente entre as variâncias do resíduo e 

dos efeitos: 1�
 12
0  (Ruppert et al., 2003). 

Se o parâmetro de regressão for associado a 3 = 1�
 1$
 �04  tem-se a regressão aleatória 

(Random Regretion) BLUP, em que 1�
 e 1$
 são a variância residual e variância 

genética do caráter, respectivamente, e n é o número de locos controlando o caráter, o 

qual é desconhecido a priori. Esse valor pode ser tomado como, n = [2	Σ pi (1-pi)], em 

que pi é a frequência de um dos alelos do loco i. Alternativamente, o parâmetro de 

penalização λ pode ser expresso como (1-h2)/(h2/n), sendo h2 a herdabilidade da 

característica, ou ser determinado por via iterativa, escolhendo-se aquele que maximiza 

a correlação entre valor fenotípico e valor genético predito na validação cruzada 

(Resende et al., 2010). 
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Tabela 2. Suposições de alguns métodos para obter a equação de predição para o cálculo de 
valores genéticos genômicos na seleção genômica (modificada de Kumar et al., 2014). 

Método  Referência Suposições-chave e características  

RR-BLUP Meuwissen et al. (2001) 

Distribuição normal dos efeitos dos SNPs com 
uma variância comum para o efeito do marcador; 
um número muito grande de QTLs com pequeno 
efeito. 
 

Bayes A Meuwissen et al. (2001)  

Distribuição-t dos efeitos dos SNP (Bj); a maior 
parte dos efeitos dos QTL está perto do zero, mas 
alguns têm o efeito muito grande. Cada efeito 
apresenta uma distribuição normal com variância 
especifica. 
 

Bayes B Meuwissen et at. (2001) 

Distribuição de mistura de efeitos nulos, com 
probabilidade 1 — π, e distribuição-t de efeitos, 
com probabilidade π; SNP com efeitos diferentes 
de zero escolhem-se como em Bayes A. 
 

Bayes C Pi Habier et al. (2011) 

Mistura de distribuição de efeitos nulos e 
distribuição normal de efeitos; assume uma 
variação de efeito de marcador comum de todos os 
marcadores com efeitos diferentes de zero, mas em 
vez de usar π fixo, estima π. 
 

LASSO Bayesiano 
 De los Campos et 
al.(2009) 

Distribuição exponencial dupla para os efeitos de 
marcadores, com variâncias heterogêneas. Tem 
uma proporção muito grande de SNPs com efeitos 
perto de zero e pequena proporção com moderado 
a grande efeito.  
 

Bayes Empírico Xu (2007) 

Semelhante a Bayes A; em vez de usar MCMC 
para estimar os parâmetros de variação, um 
algoritmo de maximização usa-se para reduzir o 
tempo de cômputo. 
 

RKHS Gianola et al. (2006) 

Usa uma função central para converter a matriz de 
marcadores no grupo de distâncias entre pares de 
observações. Num cenário de dimensão finita, isso 
equivale a modelar o vetor dos valores genéticos 
como normal multivariada. 
 

Aprendizagem da 
maquina 

Moser et al. (2009) 
Estes são métodos essencialmente não 
paramétricos. 
 

PLSR Moser et al. (2009) 
Não necessita que uma distribuição prévia de 
efeitos se especifique; computacionalmente menos 
exigente já que usa dimensões reduzidas de dados. 
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Esse método utiliza preditores BLUP, mas os algoritmos computacionais são diferentes 

em relação ao BLUP tradicional, visto que os efeitos de marcadores são ajustados como 

covariáveis e não como variáveis classificatórias (Resende et al., 2010). Sua formulação 

através de um modelo misto permite estimar todos os efeitos alélicos simultaneamente, 

e tem como vantagem poder estimar diretamente tanto os componentes de variância, 

quanto o parâmetro de penalização usando REML (Restricted Maximum Likelihood) 

(Paccapelo, 2015). Outra vantagem é que não há necessidade de uso da matriz de 

parentesco, porque essa matriz baseada em pedigree, usada no BLUP tradicional, é 

substituída pela matriz de parentesco estimada pelos próprios marcadores (Resende et 

al., 2012a). 

Este enfoque assume que os efeitos dos marcadores são aleatórios, com distribuição 

normal, média zero (0) e variância comum 12
. Essas pressuposições são equivalentes ao 

modelo infinitesimal proposto por Fisher (Resende et al., 2010).  Contudo, na realidade 

é provável que as marcas individuais não possuam a mesma variância, com isso, o RR-

BLUP trata incorretamente todos os efeitos igualmente (Xu, 2003). Por essa razão 

vários autores têm proposto métodos que formulam um fator de shrinkage específico 

para cada marca, como Bayes A e Bayes B de Meuwissen et al. (2001) ou o Bayesian 

LASSO de Park e Casella (2008). 

Então, de acordo com a teoria, o RR-BLUP torna-se boa alternativa quando muitos QTL 

controlam a característica de interesse e nenhum deles é de grande efeito. Entretanto, os 

métodos bayesianos assumem a existência de poucos genes de grandes efeitos e muitos 

genes com pequenos efeitos. Logo, a priori muitos dos efeitos de marcadores são 

assumidos como zero (Bayes B) ou quase zero (Bayes A), o que reduz o tamanho do 

genoma, permitindo o enfoque em regiões do genoma onde realmente existem QTL. 

Por outro lado, visando a análise de características controladas por poucos genes, os 

métodos que assumem a mesma variância para todas as marcas podem não ser 

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

delas estarão em regiões que não influenciam o valor mensurado da característica.  

O método LASSO e especificamente o método BLASSO (Bayesian LASSO), proposto 

por Park e Casella (2008) e adaptado para seleção genômica por De Los Campos et 

al.(2009), é adequado quando é considerado que alguns genes de efeito maior dominam 

a característica e que a maioria dos marcadores tenham efeitos pertos de zero. Este 

método pressupõe que o efeito dos marcadores segue a distribuição de Laplace 
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(exponencial dupla), com variâncias heterogêneas, ou seja, considera que existam 

algumas marcas com maior efeito associado à característica e faz seleção direta de 

covariáveis, uma vez que a predição do efeito da maioria dos marcadores é próxima de 

zero (Resende et al., 2012a). 

As distribuições exponencial e normal podem ser comparadas na Figura 2, na qual se 

observa que a densidade de Laplace coloca mais massa no zero e tem caudas mais 

robustas do que a distribuição normal. Conforme a interpretação De Los Campos et al. 

(2009), o método BLASSO produz uma penalização mais forte para os efeitos dos 

marcadores próximos a zero e menor naqueles com maiores valores absolutos. 

 

 

Figura 2. Densidades das distribuições normal (curva pontilhada) e exponencial dupla (curva 
cheia), ambas com médias iguais a zero e variâncias iguais a um. 

 

Uma qualidade do BLASSO é que aplica um fator de penalização específico para cada 

marca. A debilidade da abordagem, segundo Legarra et al. (2011), é que ele inclui um 

termo de variância comum para modelar ambos os termos, os resíduos e os efeitos 

genéticos dos marcadores, não sendo necessariamente iguais, segundo a decomposição 

de variâncias propostas na genética quantitativa.  
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1. INTRODUÇÃO 

Para verificar a viabilidade do melhoramento de características oligogênicas em Coffea 

arabica, com a aplicação de métodos de seleção genômica (ou Genomic Selection – 

GS), usando marcação de baixa cobertura, foram propostas análises de populações 

simuladas, variando tamanhos populacionais, número de marcadores e valores de 

herdabilidade.  

O uso de análises por simulação é conveniente por facilitar a comparação das 

estratégias, demandando menor recurso e tempo e pode ser generalizada para diferentes 

culturas. Ainda, os experimentos podem ser replicados em grande número de vezes, 

aumentando a precisão das inferências (Gurgel, 2004; Sun et al., 2011; Wang, 2012). 

A simulação consiste em imitar o comportamento de um sistema real por meio de 

modelos, que logo podem ser testados em vários cenários, com a finalidade de gerar 

informação suficiente para compreender o funcionamento do sistema. Isso permite a 

previsão do desempenho e a produção de recomendações (Dachs, 1988; Ferreira, 2001; 

Sun et al., 2011).  

Com base nos resultados das experiências de simulação, os melhoristas podem 

aperfeiçoar seus métodos e aumentar a eficiência do programa. A simulação tem servido 

para a comparação de estratégias, para assim decidir ou não a sua adoção (Casali & 

Tigchelaar, 1975; Muehlbauer et al., 1981; Van Oeveren & Stam, 1992; Wang et al., 

2003). Além disso, tem sido utilizada para facilitar a seleção de parentais ou prever o 

desempenho de linhas (Ferreira et al., 2000; Veiga et al., 2000; Gurgel, 2004; Liu et al., 

2004; Sun et al., 2011). Na era genômica, as simulações têm sido amplamente usadas na 

resolução de questionamentos nos estudos de mapeamento com marcadores moleculares 

(Xu, 2003; Yu et al., 2005; Silva et al., 2007; Bhering & Cruz, 2008; Yu et al., 2008; 

Rocha et al., 2010; Brito et al., 2014; Peixoto et al., 2014) e recentemente na projeção e 

delineamento da seleção genômica (Meuwissen et al., 2001; Bernardo & Yu, 2007; 

Resende et al., 2008; Habier et al., 2009; Zhong et al., 2009; Resende Jr, 2010; Hickey 

& Gorjanc, 2012; Lorenz, 2013; Rutkoski et al., 2013; Estaghvirou et al., 2014; Ceron-

Rojas et al., 2015; Montesinos-López et al., 2016). 

O uso da simulação no melhoramento genético deve ser baseada em modelos 

biológicos, que representem satisfatoriamente os fenômenos de interesse, com estrutura 

simples e desempenho comparável ao modelo real, para ser manipulada e interpretada 
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adequadamente (Cruz, 2001). Neste sentido, a teoria da genética quantitativa fornece 

grande parte da estrutura para a definição dos modelos e a análise da informação, mas a 

abordagem pode ser diferente dependendo dos objetivos. 

Como qualquer outra técnica, na simulação existem erros potenciais associados. 

Portanto, para o adequado processamento das informações que a simulação produz, 

previamente é necessário certificar que os valores gerados apresentem coerência com o 

sistema analisado (Ferreira, 2001). Esta validação é obtida através da comparação de 

resultados com uma referência apropriada. Para este trabalho, essas referências foram os 

princípios genéticos que caracterizam os processos de recombinação e segregação e o 

desenvolvimento de populações endogâmicas. 

Diante do exposto, este capítulo tem como objetivo a descrição dos processos de 

simulação na geração de populações, e a sua respectiva validação, que posteriormente 

foram usados nas análises dos cenários desenvolvidos no capítulo II. 

2. MATERIAL E MÉTODOS 

A estratégia geral de análises do trabalho consistiu na comparação de cenários, em que 

diferentes versões de uma única população F2 foram usadas para determinar os modelos 

preditivos da GS, e com eles a estimação dos valores genéticos genômicos, para 

selecionar os indivíduos com os maiores valores em cada cenário. A seleção foi 

praticada até a F6 e cada geração de seleção foi simulada a partir do genótipo dos 

indivíduos selecionados, avançando por meio de autofecundação (Figura 1). 

Para simular as populações foram usados dois procedimentos: o primeiro para gerar 

uma população base, da qual foram adaptadas as diferentes versões, segundo densidade 

de marcadores e/ou tamanho populacional, usadas nos cenários discutidos no capítulo 

II. O segundo procedimento foi usado para simular as gerações descendentes, produto 

das seleções feitas nos diferentes cenários. 

2.1. População Base (F2) 

A população base correspondeu a uma geração F2 com características apropriadas para 

GS, em relação à densidade de marcadores e número de indivíduos. Esta população foi 

simulada com os módulos respectivos do programa GENES (Cruz, 2013). 
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Figura 1. Esquema geral da estratégia de simulação. A simulação da população base (SPB) foi 
feita uma única vez, adaptando-se para cada cenário segundo tamanho da população e número 
de marcadores. A simulação de gerações avançadas (SGA) foi feita com o genótipo dos 
indivíduos selecionados, a cada geração. 

2.1.1. Simulação da população base 

A população base foi simulada com um genoma de 1040 cM de extensão, com oito 

grupos de ligação de 130 cM, com saturação de um marcador por centimorgan. Os 1040 

locos representaram alelos codominantes, sendo definidos quatro deles como 

controladores da característica, localizados em quatro grupos de ligações diferentes. A 

simulação do genoma foi feita com o módulo de Simulação de Genoma Complexo do 

programa GENES. 

Na estratégia de simulação, as populações foram o produto da hibridação de pais 

contrastantes, que, por consequência, produziram uma geração F1 com todos os locos 

em fase de acoplamento. A partir do genótipo da geração F1, foram gerados os gametas 

para a formação dos indivíduos da população F2, composta de 625 indivíduos.  



38 

 

A produção de gametas foi feita simulando-se o pareamento dos cromossomos 

homólogos e realizando-se permutas ao longo deles, desconsiderando interferência nas 

regiões delimitadas por dois marcadores adjacentes. A probabilidade de ocorrência de 

recombinação numa região entre marcadores adjacentes foi dada de acordo com a 

distância destes marcadores no genoma simulado. Finalmente, para a simulação do 

genótipo de cada indivíduo o GENES considera o encontro aleatório de gametas 

mediante sorteio (Silva, 2005).  

Os valores genotípicos e fenotípicos da população base F2 foram simulados no módulo 

de Simulação Fenotípica do programa GENES. Para a simulação dos valores 

genotípicos �67�� foi definido o controle da característica por quatro locos com igual 

contribuição (efeito uniforme), e ausência de dominância, usando a expressão: 

67� = 8 + 9� + :� 
Sendo: 

8 = Constante ou média genotípica populacional (μ = 1,0). 9� =	Efeito aditivo, onde 9� = ∑ 	��>�?�@- , sendo �� = 2,5 a contribuição de todo loco j 

para a manifestação da característica e >� o efeito do alelo favorável no loco j, 

considerando igual a 1, 0 ou -1 para as classes genotípicas AA, Aa e aa, 

respectivamente. :� =	Efeito devido à dominância, considerado nulo neste trabalho (:� = 0). 

Os valores fenotípicos �6��� foram obtidos segundo o modelo: 

6�� = 67� + B� 
Em que B� é o efeito ambiental gerado segundo uma distribuição normal com média e 

variância compatível com a herdabilidade (h2) do caráter, que corresponde ao quadrado 

da correlação dos valores fenotípicos e genotípicos.  

Foram simulados dois conjuntos de dados fenotípicos, com herdabilidade de 40% e 

80%, respectivamente. Adicionalmente, foi analisada a informação genotípica simulada 

sem influência ambiental (herdabilidade 100%), como informação de referência. 

2.1.2. Validação da população base 

A validação da população base consistiu em verificar a concordância dos parâmetros 

estabelecidos para a simulação e os resultados do programa. Para isso foi caracterizada a 
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população simulada, pelo teste de segregação dos marcadores, mapeamento genético e 

análises das regiões controladoras de características oligogênicas.  

A razão de segregação de cada marcador foi verificada com o teste de Qui-quadrado a 

5% de probabilidade, com a hipótese de segregação específica de 1:2:1 (AA:Aa:aa) para 

cada loco, conforme segue: C
 =DE�F� − G��
 G�⁄ H 
Sendo Oi e Ei os valores observados e esperados, respectivamente, para a i-ésima classe 

fenotípica (i= 1,2 e 3). 

No mapeamento genético, foi verificada a porcentagem de recombinação entre pares de 

marcadores pelo método da máxima verossimilhança. Os grupos de ligações foram 

obtidos usando como critérios de agrupamento a frequência máxima de recombinação 

(rmax) de 30% e o valor mínimo de LOD escore de 3,0. O LOD escore (logarithm of the 

likelihood odds ratio) é indicativo da probabilidade de ligação entre dois locos, 

calculado com a expressão: IF� = IJ&-K�I��̂; ���� I�� = 0,5; ����0 � 
A qual contrasta duas estimativas de verossimilhança (L) em função da frequência de 

recombinação (�) e as ocorrências genotípicas da progênie (���). No numerador r toma 

o valor da frequência de recombinação estimada (� = 	 �̂), que é contrastada com uma r 

= 0,5, no denominador, que expressa ausência de ligação. 

Com essas análises foi possível comprovar o número de grupos de ligação, o número de 

marcadores por grupo de ligação, o tamanho dos grupos, a distância média entre 

marcadores e a sua variância.  

Também foi analisado o grau de distorção da distância entre par de marcas adjacentes 

obtidas no mapeamento em relação à distância esperada, por meio do coeficiente de 

estresse (S), de forma similar ao usado em estudos de divergência genética (Cruz et al., 

2014), dado em porcentagem por: 

N = O∑ 	�:P�:P´�
QRSTUSV :P
QRSP@-  

Sendo dk a distância entre os k marcadores adjacentes no genoma simulado; dk´ a 

distância entre os respectivos marcadores adjacentes no genoma analisado e m o total de 

marcadores. 
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Após estimar as frequências de recombinação entre marcadores adjacentes, a ordem 

mais provável dos marcadores foi determinada usando o critério SARF (Sum of 

Adjacent Recominant Fractions), que se baseia na escolha da melhor ordem 

considerando a menor soma de recombinações adjacentes (Falk, 1989). A correlação de 

Spearman (rank) foi usada para quantificar a alteração na ordem das marcas, 

expressando o grau de concordância na ordem do genoma analisado com respeito ao 

simulado. Um valor de um (1) indica a exata concordância na ordem, enquanto um valor 

de menos um (-1) caracteriza a completa inversão da ordem.   

A correlação de Spearman (rs) foi estimada por grupo de ligação com a expressão:  

�W = 1 − 6V :�
QY�Z[�Z�	 
Em que d é a diferença entre a posição do marcador i no grupo de ligação simulado e a 

posição do mesmo marcador no grupo de ligação analisado e m é o número de 

marcadores por grupo de ligação. 

Na análise dos QTL (Quantitative trait loci) foi verificada a associação entre 

marcadores e QTL e a posição relativa dos quatro QTL, mediante teste de razão de 

verossimilhança calculando o LOD Score e LOD máximo, no método de intervalo 

simples. Também foi estimado o efeito de cada QTL pelo cálculo do quadrado do 

coeficiente de determinação (r2). 

O modelo de regressão usando no método de intervalo simples é: 

\� = 8 + 9	C�∗ + :	 �̂∗ + B� 
Sendo: 

Yj = o valor da característica Y no indivíduo j; 

µ = a média geral da característica da população; 

a = o efeito aditivo do loco que está sendo estudado sobre a característica; 

d = o efeito de dominância do loco que está sendo estudado sobre a característica; C�∗ e ̂ �∗ = as variáveis condicionadoras e dependentes dos genótipos dos marcadores que 

flanqueiam o QTL, no indivíduo j; e 

ɛj = o erro aleatório. 

Além da estimação de parâmetros genéticos, foram caracterizados os resultados 

fenotípicos quanto á média (µ), variância (σ2), distribuição dos dados mediante testes de 

normalidade de Lilliefors e obtenção dos coeficientes de simetria (s) e curtose (k). 
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Finalmente foi estimado o quadrado da correlação entre o valor fenotípico e genotípico, 

para verificar a herdabilidade das características simuladas.  

2.2. Gerações avançadas (F3 a F6) 

Em cada cenário das populações analisadas, os indivíduos melhor valorados foram 

selecionados e utilizados como parentais da seguinte geração. O processo 

seleção/simulação de descendentes foi repetido até a geração F6. Essas etapas foram 

integradas como rotinas no programa R (R Development Core Team, 2016) (Apêndice 

B), permitindo a continuidade nos ciclos de seleção, simulação e análises nas gerações 

F3 a F6. Essa estratégia permitiu melhorar a eficiência e a eficácia da simulação ao 

eliminar a migração de informação entre programas, evitando possíveis erros e 

ganhando tempo. Para alcançar esta integração foram desenvolvidas rotinas de 

simulação de genótipos, valores genotípicos e valores fenotípicos análogos às utilizadas 

no programa GENES. 

2.2.1. Simulação de gerações avançadas 

A seleção de parentais foi realizada com base no resultado do respectivo modelo 

preditivo de cada cenário avaliado, procedimentos que são explicados no capítulo 

seguinte. De cada população analisada foram selecionados os indivíduos com maior 

valor genético genômico (VGG), e a partir do genótipo destes indivíduos a seguinte 

geração foi simulada por autofecundação. 

A autofecundação foi simulada gerando gametas recombinantes de cada indivíduo 

selecionado, cuja informação foi combinada para gerar o genótipo dos novos 

indivíduos. Especificamente no genoma de cada progenitor, e para cada grupo de 

ligação, foram sorteados os pontos nos quais se produziram as permutas entre 

homólogos. Um dos homólogos recombinado foi selecionado em um segundo sorteio 

para ser incluído no gameta. Este processo se repetiu independentemente, para gerar o 

segundo gameta e ao parear estas informações se estabeleceu o genoma do novo 

individuo. Cada nova geração foi composta por 200 indivíduos e cada progenitor 

selecionado aportou o número de descendentes proporcional para alcançar esse número. 

Uma vez que o genoma da nova população foi gerado, os valores genotípicos �67�� e 

fenotípicos �6��� foram simulados, no programa R, usando as expressões descritas na 

simulação da população base. 
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2.2.2. Validação de gerações avançadas 

A validação das populações F3 a F6 teve dois enfoques: O primeiro consistiu em 

verificar, no programa R, se as rotinas de simulação de genomas e de valores 

genotípicos e fenotípicos reproduziram os eventos indicados. O segundo enfoque foi a 

validação da simulação da autofecundação no transcurso das gerações e da integração 

dos processos de simulação, seleção e avaliação. 

As rotinas de simulação de populações desenvolvidas ou adaptadas ao R foram 

verificadas com a geração e avaliação de uma população F2. Essa população não fez 

parte do núcleo de análises do trabalho, só foi feita com o propósito de garantir a 

capacidade de simular adequadamente genótipos, valores genotípicos e valores 

fenotípicos.  

A população foi composta de 500 indivíduos, procedente de um cruzamento inicial de 

progenitores homozigotos contrastantes. O genótipo foi gerado com 520 locos 

equidistantes a um cM, com quatro grupos de ligação de 130 cM e cada um deles com 

um QTL com efeito uniforme e ausência de dominância. Foram avaliadas duas 

características: uma correspondente aos valores genotípicos e outra com herdabilidades 

de 80%. A validação foi realizada seguindo os mesmos procedimentos descritos na 

validação da população base. 

Uma vez verificadas as rotinas de simulação de populações, essas foram usadas para 

simular um cenário de seleção fenotípica. Esse cenário foi usado para validar o processo 

de autofecundação até a sexta geração, além de servir como ponto de referência para as 

análises posteriores. 

Foram analisadas 100 populações de 200 indivíduos, amostradas da população base de 

forma aleatória. De cada população e em cada geração foram selecionados os 40 

melhores fenótipos, cujos genótipos foram usados para simular a geração seguinte, até a 

F6, segundo os métodos descritos anteriormente. Foram estimadas a herdabilidade 

realizada e a média e variância genotípicas. 

Foi considerado que populações submetidas a ciclos de autofecundação têm um 

aumento na frequência de genótipos homozigotos e redução na frequência de genótipos 

heterozigotos. Consequentemente, o monitoramento desta dinâmica em cada geração 

serviu para verificar o adequado processo de simulação da autofecundação. Foi 
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calculado o coeficiente de endogamia (F), que relaciona esses fatos a partir da 

expressão: � = ���−�
� ��⁄  

Sendo:  �� = �∑�1 − ∑��
�� _⁄ ; 

     	�� = ���� + ���� 2⁄ �� �⁄ ; e 

     �
 = �∑���� �._⁄  

em que nii é o número de homozigotos do alelo i, nij o número de heterozigotos, pi a 

frequência estimada do alelo i, N o número total de indivíduos e M o número total de 

marcadores. 

Os valores teóricos dependem da diminuição na frequência de heterozigotos (50% a 

cada geração) em relação à frequência deles em condições de equilíbrio de Hardy-

Weinberg. O coeficiente F nestas circunstancias é previsível a partir da expressão: �a = 1 − �1 2⁄ �a�$, sendo g a geração usada como referência, onde F=0, e N o número 

de gerações autofecundadas. Portanto, teoricamente espera-se que o coeficiente de 

endogamia populacional atinja os seguintes valores, da segunda até a sexta geração: 0,0,  

0,5,  0,75,  0,875  e  0,937. As análises foram feitas nos programas GENES (Cruz, 

2013), RBIO (Bhering, 2017) e  R  (R Development Core Team, 2016). 

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

3.1. População base 

A simulação da população base produziu uma matriz 625 x 1043, correspondente a 625 

indivíduos e 1040 marcadores mais três colunas dos valores genotípicos e os valores 

fenotípicos das duas herdabilidades (40% e 80%). O mapa de ligação resultante da 

simulação está apresentado na Figura 2. 

Coffea arabica é uma espécie tetraploide, composta por dois sub-genomas, mas 

comporta-se como diploide funcional (Medina, 1950; Mendes, 1950; Lashermes et al., 

1999). Não obstante, as avaliações foram feitas com uma versão simplificada do 

genoma, facilitando o computo das análises sem afetar as respostas, além de permitir 

que as conclusões possam ser extensíveis a outras espécies. Assim, o genoma simulado 

correspondeu a uma espécie diploide com oito grupos de ligação, em que quatro dos 

grupos continham um loco controlador e outros quatro grupos foram incluídos como um 

sub-genoma sem influencia na característica.   



44 

 

 

 

M1 (0.0)  -
M2 (1.0)  -
M3 (1.9)  -
M4 (3.1)  -
M5 (4.1)  -
M6 (5.2)  -
M7 (6.4)  -
M8 (6.9)  -
M9 (7.8)  -

M10 (8.7)  -
M11 (9.6)  -

M12 (10.8)  -
M13 (12.2)  -

M14 (13.7)  -
M15 (14.2)  -
M16 (15.0)  -
M17 (15.9)  -
M18 (16.7)  -
M19 (18.2)  -
M20 (19.1)  -
M21 (20.0)  -
M22 (20.9)  -
M23 (21.6)  -
M24 (22.9)  -
M25 (24.1)  -
M26 (25.1)  -
M27 (26.1)  -
M28 (27.2)  -
M29 (28.4)  -
M30 (29.4)  -
M31 (30.6)  -
M32 (31.1)  -
M33 (32.3)  -
M34 (33.7)  -
M35 (34.3)  -
M36 (35.2)  -
M37 (36.3)  -
M38 (37.0)  -
M39 (37.7)  -
M40 (38.9)  -
M41 (40.1)  -
M42 (41.3)  -
M43 (42.1)  -
M44 (43.2)  -
M45 (43.8)  -
M46 (44.7)  -
M47 (46.0)  -
M48 (47.1)  -
M49 (48.0)  -
M50 (48.7)  -
M51 (49.3)  -
M52 (50.5)  -
M53 (51.4)  -
M54 (51.7)  -
M55 (52.8)  -
M56 (53.7)  -
M57 (54.5)  -
M58 (56.2)  -
M59 (57.6)  -
M60 (58.9)  -
M61 (60.0)  -
M62 (60.7)  -
M63 (61.9)  -
M64 (62.4)  -
M65 (63.5)  -
M66 (64.4)  -
M67 (65.3)  -
M68 (66.2)  -
M69 (67.2)  -
M70 (68.1)  -
M71 (69.0)  -
M72 (70.4)  -
M73 (71.1)  -
M74 (72.5)  -
M75 (73.7)  -
M76 (75.0)  -
M77 (75.7)  -
M78 (76.4)  -
M79 (77.4)  -
M80 (78.1)  -
M81 (79.2) -

M82 (79.8)  -
M83 (80.4)  -
M84 (81.5)  -
M85 (82.7)  -
M86 (83.7)  -
M87 (85.2)  -
M88 (86.2)  -
M89 (87.3)  -
M90 (88.3)  -
M91 (89.1)  -
M92 (89.9)  -
M93 (91.0)  -
M94 (92.0)  -
M95 (93.4)  -
M96 (94.0)  -
M97 (94.8)  -
M98 (95.9)  -
M99 (96.5)  -

M100 (97.5)  -
M101 (98.7)  -
M102 (99.9)  -

M103 (101.0)  -
M104 (101.7)  -
M105 (103.0)  -
M106 (104.1)  -
M107 (105.1)  -
M108 (106.5)  -
M109 (106.8)  -
M110 (108.1)  -
M111 (108.7)  -
M112 (109.4)  -
M113 (110.1)  -
M114 (111.2)  -
M115 (111.7)  -
M116 (113.1)  -
M117 (114.6)  -
M118 (115.7)  -
M119 (116.6)  -
M120 (117.8)  -
M121 (118.9)  -
M122 (120.2)  -
M123 (121.3)  -
M124 (122.3)  -
M125 (123.1)  -
M126 (123.8)  -
M127 (124.0)  -
M128 (124.6)  -
M129 (125.6)  -
M130 (126.8)  -

Grupo 1
M131 (0.0)  -
M132 (1.0)  -
M133 (1.9)  -
M134 (3.1)  -
M135 (4.3)  -
M136 (5.5)  -
M137 (6.4)  -
M138 (7.2)  -
M139 (8.3)  -

M140 (9.8)  -

M141 (11.1)  -

M142 (12.6)  -

M143 (13.8)  -
M144 (14.6)  -
M145 (15.4)  -
M146 (16.3)  -
M147 (17.5)  -
M148 (18.1)  -
M149 (19.3)  -
M150 (20.4)  -
M151 (21.2)  -
M152 (21.9)  -
M153 (22.8)  -
M154 (23.5)  -
M155 (24.7)  -
M156 (25.3)  -
M157 (26.1)  -
M158 (26.8)  -
M159 (28.1)  -
M160 (28.8)  -
M161 (30.1)  -
M162 (31.0)  -
M163 (31.9)  -
M164 (33.0)  -
M165 (33.5)  -
M166 (34.4)  -
M167 (35.2)  -
M168 (36.5)  -
M169 (37.1)  -
M170 (37.9)  -
M171 (38.9)  -
M172 (39.9)  -
M173 (40.9)  -
M174 (41.8)  -
M175 (42.4)  -
M176 (43.2)  -
M177 (44.2)  -
M178 (45.7)  -
M179 (47.2)  -
M180 (48.6)  -
M181 (49.9)  -
M182 (50.9)  -
M183 (51.9)  -
M184 (52.4)  -
M185 (53.4)  -
M186 (53.9)  -
M187 (54.9)  -
M188 (55.7)  -
M189 (57.0)  -
M190 (57.9)  -
M191 (58.7)  -
M192 (59.6)  -
M193 (60.5)  -
M194 (61.9)  -
M195 (62.8)  -
M196 (64.0)  -
M197 (64.9)  -
M198 (65.8)  -
M199 (66.2)  -
M200 (67.2)  -
M201 (68.2)  -
M202 (69.4)  -
M203 (70.1)  -
M204 (70.9)  -
M205 (71.5)  -
M206 (72.0)  -
M207 (73.1)  -
M208 (74.3)  -
M209 (75.2)  -
M210 (76.5)  -
M211 (77.7)  -
M212 (78.3)  -
M213 (79.1)  -
M214 (80.5)  -
M215 (81.5)  -
M216 (82.1)  -
M217 (82.9)  -
M218 (84.1)  -
M219 (84.9)  -
M220 (85.7)  -
M221 (86.4)  -
M222 (87.3)  -
M223 (88.6)  -
M224 (90.0)  -
M225 (90.7)  -
M226 (91.5)  -
M227 (92.5)  -
M228 (94.0)  -
M229 (94.9)  -
M230 (95.6)  -
M231 (96.8)  -
M232 (97.9)  -
M233 (99.1)  -

M234 (101.0)  -
M235 (102.2)  -
M236 (103.4)  -
M237 (104.7)  -
M238 (105.6)  -
M239 (106.8)  -
M240 (107.9)  -
M241 (108.9)  -
M242 (110.4)  -
M243 (111.2)  -
M244 (111.6)  -
M245 (112.5)  -
M246 (113.1)  -
M247 (114.2)  -
M248 (114.9)  -
M249 (115.8)  -
M250 (116.6)  -
M251 (117.3)  -
M252 (118.4)  -
M253 (119.8)  -
M254 (121.4)  -
M255 (122.9)  -
M256 (124.0)  -
M257 (125.0)  -
M258 (126.6)  -
M259 (127.5)  -
M260 (128.5)  -

Grupo 2
M261 (0.0)  -
M262 (0.8)  -
M263 (1.6)  -
M264 (2.2)  -
M265 (3.5)  -
M266 (4.3)  -
M267 (5.3)  -
M268 (5.9)  -
M269 (6.8)  -
M270 (7.7)  -
M271 (8.8)  -
M272 (9.6)  -

M273 (10.7)  -
M274 (12.4)  -
M275 (13.3)  -
M276 (14.7)  -
M277 (15.8)  -
M278 (16.7)  -
M279 (17.4)  -
M280 (18.3)  -
M281 (19.1)  -
M282 (20.3)  -
M283 (21.2)  -
M284 (22.0)  -
M285 (22.8)  -
M286 (23.8)  -
M287 (25.2)  -
M288 (26.3)  -
M289 (27.3)  -
M290 (28.2)  -
M291 (29.0)  -
M292 (30.3)  -
M293 (31.4)  -
M294 (32.2)  -
M295 (33.5)  -
M296 (34.8)  -
M297 (36.0)  -
M298 (37.1)  -
M299 (38.0)  -
M300 (38.5)  -
M301 (39.2)  -
M302 (39.9)  -
M303 (41.3)  -
M304 (42.5)  -
M305 (43.3)  -
M306 (44.1)  -
M307 (45.1)  -
M308 (46.5)  -
M309 (47.4)  -
M310 (48.5)  -
M311 (49.6)  -
M312 (50.4)  -
M313 (51.5)  -
M314 (52.7)  -
M315 (53.9)  -
M316 (54.8)  -
M317 (55.7)  -
M318 (56.6)  -
M319 (57.6)  -
M320 (58.5)  -
M321 (59.2)  -
M322 (60.0)  -
M323 (61.8)  -
M324 (62.4)  -
M325 (63.8)  -
M326 (64.8)  -
M327 (66.0)  -
M328 (66.7)  -
M329 (67.6)  -
M330 (68.8)  -
M331 (69.6)  -
M332 (70.9)  -
M333 (72.0)  -
M334 (72.9)  -
M335 (73.8)  -
M336 (74.6)  -
M337 (75.0)  -
M338 (76.0)  -
M339 (77.1)  -
M340 (78.3)  -
M341 (79.4)  -
M342 (80.3)  -
M343 (81.0)  -
M344 (81.9)  -
M345 (82.9)  -
M346 (84.1)  -
M347 (85.1)  -
M348 (85.6)  -
M349 (86.9)  -
M350 (87.8)  -
M351 (88.8)  -
M352 (89.3)  -
M353 (90.3)  -
M354 (91.6)  -
M355 (92.5)  -
M356 (93.2)  -
M357 (93.8)  -
M358 (95.2)  -
M359 (96.3)  -
M360 (96.9)  -
M361 (98.2)  -
M362 (99.2)  -

M363 (100.4)  -
M364 (101.4)  -
M365 (102.3)  -
M366 (102.9)  -
M367 (103.9)  -
M368 (104.6)  -
M369 (105.4)  -
M370 (106.3)  -
M371 (107.0)  -
M372 (107.8)  -
M373 (108.6)  -
M374 (109.2)  -
M375 (110.1)  -
M376 (110.7)  -
M377 (111.7)  -
M378 (112.3)  -
M379 (113.3)  -
M380 (114.5)  -
M381 (115.6)  -
M382 (116.8)  -
M383 (117.7)  -
M384 (118.9)  -
M385 (120.0)  -
M386 (120.9)  -
M387 (122.1)  -
M388 (123.0)  -
M389 (123.8)  -
M390 (124.6)  -

Grupo 3
M391 (0.0)  -
M392 (0.8)  -
M393 (2.0)  -

M394 (3.4)  -
M395 (4.3)  -
M396 (5.2)  -
M397 (6.4)  -
M398 (7.2)  -
M399 (8.5)  -
M400 (9.6)  -

M401 (10.4)  -
M402 (11.2)  -
M403 (11.6)  -
M404 (12.5)  -
M405 (13.3)  -
M406 (14.0)  -
M407 (14.7)  -
M408 (15.8)  -
M409 (16.6)  -
M410 (18.4)  -
M411 (19.4)  -
M412 (19.8)  -
M413 (20.8)  -
M414 (22.0)  -
M415 (22.9)  -
M416 (25.0)  -
M417 (25.8)  -
M418 (26.6)  -
M419 (27.7)  -
M420 (28.8)  -
M421 (29.6)  -
M422 (30.5)  -
M423 (31.5)  -
M424 (32.4)  -
M425 (33.2)  -
M426 (34.1)  -
M427 (35.0)  -
M428 (36.3)  -
M429 (36.9)  -
M430 (37.6)  -
M431 (38.5)  -
M432 (40.6)  -
M433 (41.8)  -
M434 (43.0)  -
M435 (43.9)  -
M436 (45.7)  -
M437 (46.9)  -
M438 (47.6)  -
M439 (48.8)  -
M440 (49.8)  -
M441 (50.9)  -
M442 (51.7)  -
M443 (52.5)  -
M444 (53.3)  -
M445 (54.2)  -
M446 (55.0)  -
M447 (55.9)  -
M448 (57.0)  -
M449 (57.5)  -
M450 (58.6)  -
M451 (59.6)  -
M452 (60.7)  -
M453 (61.8)  -
M454 (62.9)  -
M455 (64.0)  -
M456 (65.5)  -
M457 (66.5)  -
M458 (67.8)  -
M459 (69.1)  -

M460 (70.6)  -
M461 (71.7)  -
M462 (72.6)  -
M463 (73.5)  -
M464 (74.0)  -
M465 (74.9)  -
M466 (76.0)  -
M467 (77.2)  -
M468 (78.5)  -
M469 (79.5)  -
M470 (80.5)  -
M471 (81.3)  -
M472 (82.1)  -
M473 (83.4)  -
M474 (84.1)  -
M475 (85.0)  -
M476 (86.3)  -
M477 (87.1)  -
M478 (88.4)  -
M479 (89.5)  -
M480 (90.0)  -
M481 (91.5)  -
M482 (92.3)  -
M483 (93.2)  -
M484 (94.0)  -
M485 (94.5)  -
M486 (95.5)  -
M487 (96.7)  -
M488 (97.6)  -
M489 (99.0)  -
M490 (99.7)  -

M491 (100.8)  -
M492 (101.6)  -
M493 (102.1)  -
M494 (103.1)  -
M495 (104.3)  -
M496 (105.4)  -
M497 (106.7)  -
M498 (107.7)  -
M499 (108.8)  -
M500 (110.0)  -
M501 (110.6)  -
M502 (111.7)  -
M503 (112.8)  -
M504 (113.7)  -
M505 (114.7)  -
M506 (116.1)  -
M507 (116.9)  -
M508 (117.6)  -
M509 (118.5)  -
M510 (119.5)  -
M511 (120.1)  -
M512 (121.2)  -
M513 (122.4)  -
M514 (122.9)  -
M515 (123.3)  -
M516 (124.1)  -
M517 (125.3)  -
M518 (126.0)  -
M519 (126.8)  -
M520 (128.0)  -

Grupo 4
M521 (0.0)  -
M522 (0.6)  -
M523 (1.8)  -
M524 (2.8)  -
M525 (4.0)  -
M526 (5.2)  -
M527 (6.2)  -
M528 (7.5)  -
M529 (8.5)  -
M530 (9.1)  -

M531 (10.6)  -
M532 (11.6)  -

M533 (13.0)  -
M534 (14.0)  -
M535 (15.0)  -
M536 (15.9)  -
M537 (16.9)  -
M538 (17.8)  -
M539 (18.8)  -
M540 (19.3)  -
M541 (19.9)  -
M542 (21.0)  -
M543 (21.9)  -
M544 (22.7)  -
M545 (23.7)  -
M546 (24.3)  -
M547 (25.3)  -
M548 (25.7)  -
M549 (26.6)  -
M550 (27.1)  -
M551 (27.9)  -
M552 (28.6)  -
M553 (29.4)  -
M554 (30.2)  -
M555 (31.0)  -
M556 (32.0)  -
M557 (33.8)  -
M558 (34.9)  -
M559 (36.4)  -
M560 (37.2)  -
M561 (38.0)  -
M562 (38.9)  -
M563 (40.1)  -
M564 (41.2)  -
M565 (42.6)  -
M566 (43.2)  -
M567 (43.6)  -
M568 (44.6)  -
M569 (45.8)  -
M570 (47.1)  -
M571 (47.8)  -
M572 (49.4)  -
M573 (50.6)  -
M574 (51.6)  -
M575 (52.5)  -
M576 (53.7)  -
M577 (54.8)  -
M578 (55.8)  -
M579 (57.0)  -
M580 (57.8)  -
M581 (58.6)  -
M582 (59.8)  -
M583 (60.4)  -
M584 (61.5)  -
M585 (62.3)  -
M586 (63.4)  -
M587 (64.2)  -
M588 (65.0)  -
M589 (65.9)  -
M590 (66.7)  -
M591 (67.8)  -
M592 (69.3)  -
M593 (70.1)  -
M594 (71.3)  -
M595 (72.8)  -
M596 (73.8)  -
M597 (75.0)  -
M598 (76.5)  -
M599 (77.2)  -
M600 (78.2)  -
M601 (79.0)  -
M602 (80.2)  -
M603 (81.0)  -
M604 (81.6)  -
M605 (82.4)  -
M606 (82.9)  -
M607 (83.8)  -
M608 (84.6)  -
M609 (86.0)  -
M610 (87.0)  -
M611 (88.1)  -
M612 (89.0)  -
M613 (90.5)  -
M614 (91.5)  -
M615 (92.1)  -
M616 (93.1)  -
M617 (94.2)  -
M618 (94.6)  -
M619 (95.1)  -
M620 (96.0)  -
M621 (97.1)  -
M622 (98.1)  -
M623 (99.9)  -

M624 (100.7)  -
M625 (102.1)  -
M626 (103.3)  -
M627 (104.2)  -
M628 (105.1)  -
M629 (105.9)  -
M630 (107.1)  -
M631 (108.2)  -
M632 (109.5)  -
M633 (110.4)  -
M634 (111.1)  -
M635 (112.1)  -
M636 (112.9)  -
M637 (114.6)  -
M638 (116.1)  -
M639 (117.0)  -
M640 (118.5)  -
M641 (120.1)  -
M642 (120.7)  -
M643 (121.7)  -
M644 (122.8)  -
M645 (123.9)  -
M646 (124.6)  -
M647 (124.9)  -
M648 (125.9)  -
M649 (126.9)  -
M650 (127.5)  -

Grupo 5
M651 (0.0)  -
M652 (1.0)  -
M653 (2.0)  -
M654 (3.2)  -

M655 (4.7)  -
M656 (5.6)  -
M657 (6.8)  -
M658 (7.7)  -
M659 (8.8)  -
M660 (9.9)  -

M661 (11.1)  -
M662 (12.3)  -
M663 (13.1)  -
M664 (13.7)  -
M665 (14.0)  -
M666 (15.6)  -
M667 (16.8)  -
M668 (17.4)  -
M669 (18.4)  -
M670 (19.7)  -
M671 (20.4)  -
M672 (21.4)  -
M673 (22.2)  -
M674 (23.5)  -
M675 (24.5)  -
M676 (25.7)  -
M677 (26.7)  -
M678 (27.4)  -
M679 (28.6)  -
M680 (29.9)  -
M681 (31.2)  -
M682 (32.3)  -
M683 (33.1)  -
M684 (34.1)  -
M685 (34.9)  -
M686 (35.9)  -
M687 (36.3)  -
M688 (37.3)  -
M689 (38.1)  -
M690 (38.9)  -
M691 (39.6)  -
M692 (40.5)  -
M693 (41.3)  -
M694 (42.2)  -
M695 (43.1)  -
M696 (44.6)  -
M697 (45.4)  -
M698 (46.6)  -
M699 (47.7)  -
M700 (48.6)  -
M701 (49.5)  -
M702 (50.3)  -
M703 (51.4)  -
M704 (52.8)  -
M705 (53.8)  -
M706 (54.6)  -
M707 (56.1)  -
M708 (57.3)  -
M709 (57.7)  -
M710 (58.7)  -
M711 (59.4)  -
M712 (60.2)  -
M713 (61.2)  -
M714 (61.8)  -
M715 (63.1)  -
M716 (64.2)  -
M717 (65.4)  -
M718 (66.4)  -
M719 (67.3)  -
M720 (67.9)  -
M721 (68.5)  -
M722 (70.0)  -
M723 (70.9)  -
M724 (72.0)  -
M725 (73.3)  -
M726 (74.3)  -
M727 (75.0)  -
M728 (76.1)  -
M729 (77.4)  -
M730 (78.4)  -
M731 (79.4)  -
M732 (80.1)  -
M733 (81.2)  -
M734 (82.8)  -
M735 (84.2)  -
M736 (85.1)  -
M737 (86.4)  -
M738 (87.4)  -
M739 (88.7)  -
M740 (89.9)  -
M741 (90.8)  -
M742 (91.9)  -
M743 (92.8)  -
M744 (93.5)  -
M745 (94.3)  -
M746 (95.2)  -
M747 (96.3)  -
M748 (97.0)  -
M749 (98.4)  -
M750 (99.9)  -

M751 (100.8)  -
M752 (101.7)  -
M753 (102.7)  -
M754 (103.8)  -
M755 (105.2)  -
M756 (106.0)  -
M757 (106.9)  -
M758 (107.9)  -
M759 (109.1)  -
M760 (109.8)  -
M761 (110.7)  -
M762 (111.1)  -
M763 (112.8)  -
M764 (114.1)  -
M765 (115.1)  -
M766 (116.4)  -
M767 (117.5)  -
M768 (118.5)  -
M769 (119.0)  -
M770 (120.4)  -
M771 (121.5)  -
M772 (122.4)  -
M773 (123.6)  -
M774 (124.3)  -
M775 (125.4)  -
M776 (126.4)  -

M777 (128.0)  -
M778 (129.1)  -
M779 (130.1)  -
M780 (131.1)  -

Grupo 6
M781 (0.0)  -
M782 (1.0)  -

M783 (2.4)  -
M784 (3.4)  -
M785 (4.5)  -

M786 (5.8)  -
M787 (6.9)  -
M788 (7.5)  -
M789 (8.2)  -
M790 (9.0)  -
M791 (9.5)  -

M792 (10.4)  -
M793 (11.7)  -
M794 (12.4)  -
M795 (12.8)  -
M796 (13.8)  -
M797 (14.4)  -
M798 (15.2)  -
M799 (16.2)  -
M800 (17.0)  -
M801 (17.6)  -
M802 (18.2)  -
M803 (19.3)  -
M804 (20.4)  -
M805 (22.0)  -
M806 (22.9)  -
M807 (24.3)  -
M808 (25.1)  -
M809 (26.1)  -
M810 (27.3)  -
M811 (28.9)  -
M812 (29.7)  -
M813 (30.9)  -
M814 (32.0)  -
M815 (32.5)  -
M816 (33.5)  -
M817 (34.3)  -
M818 (35.5)  -
M819 (36.0)  -
M820 (37.3)  -
M821 (38.5)  -
M822 (39.3)  -
M823 (40.0)  -
M824 (41.4)  -
M825 (42.6)  -
M826 (43.5)  -
M827 (44.2)  -
M828 (45.0)  -
M829 (46.2)  -
M830 (47.5)  -
M831 (48.5)  -
M832 (49.5)  -
M833 (50.1)  -
M834 (51.1)  -
M835 (52.4)  -
M836 (53.4)  -
M837 (54.7)  -
M838 (55.6)  -
M839 (56.6)  -
M840 (57.6)  -
M841 (58.2)  -
M842 (59.6)  -
M843 (61.0)  -
M844 (62.0)  -
M845 (63.5)  -
M846 (64.7)  -
M847 (66.2)  -
M848 (67.3)  -
M849 (68.5)  -
M850 (69.3)  -
M851 (69.8)  -
M852 (71.0)  -
M853 (72.0)  -
M854 (72.8)  -
M855 (73.5)  -
M856 (74.1)  -
M857 (75.3)  -
M858 (76.3)  -
M859 (77.8)  -
M860 (78.9)  -
M861 (79.7)  -
M862 (80.9)  -
M863 (82.0)  -
M864 (82.5)  -
M865 (83.4)  -
M866 (84.4)  -
M867 (85.5)  -
M868 (86.1)  -
M869 (87.9)  -
M870 (88.6)  -
M871 (89.1)  -
M872 (90.1)  -
M873 (91.2)  -
M874 (91.8)  -
M875 (92.5)  -
M876 (93.6)  -
M877 (94.5)  -
M878 (95.5)  -
M879 (96.6)  -
M880 (97.7)  -
M881 (98.6)  -
M882 (99.6)  -

M883 (100.6)  -
M884 (101.2)  -
M885 (102.3)  -
M886 (102.9)  -
M887 (103.8)  -
M888 (104.7)  -
M889 (105.8)  -
M890 (107.1)  -
M891 (108.1)  -
M892 (109.2)  -
M893 (110.9)  -
M894 (111.9)  -
M895 (112.9)  -
M896 (113.8)  -
M897 (114.8)  -
M898 (116.1)  -
M899 (117.0)  -
M900 (117.6)  -
M901 (118.1)  -
M902 (119.1)  -
M903 (120.0)  -
M904 (121.2)  -
M905 (122.0)  -
M906 (123.1)  -
M907 (124.3)  -
M908 (125.1)  -
M909 (126.0)  -
M910 (126.9)  -

Grupo 7 Grupo 8
M911 (0.0)  -
M912 (1.1)  -
M913 (1.8)  -
M914 (3.1)  -
M915 (4.3)  -
M916 (5.2)  -
M917 (6.2)  -
M918 (7.3)  -
M919 (8.4)  -
M920 (9.2)  -
M921 (9.9)  -

M922 (11.1)  -
M923 (11.9)  -
M924 (12.9)  -
M925 (14.0)  -
M926 (15.1)  -
M927 (16.2)  -
M928 (17.6)  -
M929 (18.7)  -
M930 (19.5)  -
M931 (20.1)  -
M932 (21.1)  -
M933 (22.4)  -
M934 (24.0)  -
M935 (24.5)  -

M936 (26.3)  -

M937 (27.8)  -
M938 (28.6)  -
M939 (29.5)  -
M940 (30.4)  -
M941 (31.8)  -
M942 (32.8)  -

M943 (34.3)  -
M944 (35.2)  -
M945 (36.0)  -
M946 (37.4)  -
M947 (38.1)  -
M948 (39.2)  -
M949 (40.2)  -
M950 (41.1)  -
M951 (42.1)  -
M952 (43.5)  -
M953 (44.5)  -
M954 (45.4)  -
M955 (45.9)  -
M956 (46.4)  -
M957 (47.5)  -
M958 (48.4)  -
M959 (49.1)  -
M960 (49.8)  -
M961 (50.8)  -
M962 (51.7)  -
M963 (52.5)  -
M964 (53.7)  -
M965 (54.4)  -
M966 (55.7)  -
M967 (57.0)  -
M968 (57.4)  -
M969 (58.5)  -
M970 (59.8)  -
M971 (60.2)  -
M972 (61.9)  -
M973 (62.9)  -
M974 (63.9)  -
M975 (64.8)  -
M976 (66.0)  -
M977 (67.0)  -
M978 (68.1)  -
M979 (69.1)  -
M980 (70.5)  -
M981 (71.6)  -
M982 (72.7)  -
M983 (73.3)  -
M984 (74.3)  -
M985 (75.1)  -
M986 (76.7)  -
M987 (77.2)  -
M988 (78.4)  -
M989 (79.4)  -
M990 (80.1)  -
M991 (81.5)  -
M992 (82.7)  -
M993 (84.2)  -
M994 (84.8)  -
M995 (86.2)  -
M996 (87.5)  -
M997 (88.5)  -
M998 (89.4)  -
M999 (90.3)  -

M1000 (91.2)  -
M1001 (92.5)  -
M1002 (93.3)  -
M1003 (94.5)  -
M1004 (95.3)  -
M1005 (95.8)  -
M1006 (96.9)  -
M1007 (98.1)  -
M1008 (99.0)  -

M1009 (100.1)  -
M1010 (101.5)  -
M1011 (102.3)  -
M1012 (103.0)  -
M1013 (103.9)  -
M1014 (105.0)  -
M1015 (106.3)  -
M1016 (107.6)  -
M1017 (108.7)  -
M1018 (109.9)  -
M1019 (110.5)  -
M1020 (111.3)  -
M1021 (112.1)  -
M1022 (112.9)  -
M1023 (114.2)  -
M1024 (115.3)  -
M1025 (116.1)  -
M1026 (116.7)  -
M1027 (117.4)  -
M1028 (118.2)  -
M1029 (119.1)  -
M1030 (119.9)  -
M1031 (120.4)  -
M1032 (121.4)  -
M1033 (121.9)  -
M1034 (122.6)  -
M1035 (123.2)  -
M1036 (124.2)  -
M1037 (125.1)  -
M1038 (126.5)  -
M1039 (127.7)  -
M1040 (128.4)  -  

Figura 2. Mapa de ligação do genoma base simulado. O nome do marcador está indicado pela 
letra “M” seguida de um número e entre parênteses a distância genética em cM. As setas 
apontam os marcadores com ligação completa com os locos controladores da característica. 
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A população F2 simulada, além de ser a base para o desenvolvimento de diferentes 

cenários de análise, foi definida como referência em relação à saturação de marcadores 

e tamanho populacional. Ainda que as distâncias entre marcadores menores a 0,5 cM 

são recomendadas para uma ótima predição de VGGs (Resende et al., 2012), a saturação 

de um centimorgan foi estabelecida como ponto de partida, para a exploração do efeito 

da baixa densidade de marcadores na acurácia seletiva, já que essa saturação também 

tem originado adequados valores de acurácia (Heffner et al., 2011). 

Por outro lado, de acordo com a equação de Goddard et al. (2011), para o calculo da 

acurácia esperada da GS (definida na revisão de literatura), o tamanho populacional 

ótimo para uma característica controlada por quatro locos e herdabilidade de 80% é 

próxima a 500 indivíduos. Então, a população base F2 foi composta de 625 indivíduos, 

com o propósito de usar 500 indivíduos (80%) como população de estimação e 125 

indivíduos (20%) como população de validação, na predição dos VGGs. 

3.1.1. Validação da simulação da população base F2  

Na validação verificou-se o desempenho da simulação, seguindo os princípios 

genéticos. Este processo foi feito por meio de testes de hipóteses e comparação de 

parâmetros. O primeiro princípio verificado foi a segregação de locos individuais pelos 

testes de Qui-quadrado (x2) a 5% de probabilidade, com a hipótese de segregação de 

1:2:1. Todos os locos apresentaram a razão esperada, sendo este resultado, o primeiro 

indício da qualidade da simulação. 

O mapeamento genético foi efetuado com todos os marcadores (Figura 2). A 

recuperação de grupos de ligação foi bem-sucedida, uma vez que o número de grupos 

obtidos foi de acordo com o esperado (Tabela 1). Igualmente, o número de marcas 

obtidas em cada grupo de ligação correspondeu ao número especificado.  

As estimações da variância entre marcas e de estresse ficaram no intervalo de 0,062 - 

0,087 e 0,250 – 0,296, respectivamente. O valor esperado para ambos os parâmetros é 

de zero, portanto a simetria da distância entre marcas não foi exata, mas trabalhos nos 

quais foram simulados diferentes níveis de saturação (Cruz, 2006; Silva et al., 2007; 

Brito et al., 2014) coincidem com esse resultado. Nesses trabalhos os genomas mais 

saturados apresentaram o maior efeito de estresse. Não obstante, a variação foi 

considerada aceitável, dado que 90% das distâncias entre marcas adjacentes variaram de 

0,6 cM a 1,4 cM e, além disso, a distância média e o tamanho médio dos grupos de 

ligação foram próximos aos valores definidos (Tabela 1).  
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Tabela 1. Parâmetros de simulação esperados e observados por grupo de ligação. 

Grupo de 
ligação 

Número de 
Marcas 

Tamanho 
(cM) 

Distância média 
entre marcas (cM) 

Variância da 
distância entre 

marcas 

Estresse 
(proporção) 

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 médio 
observado 

130 127,7 0,990 0,079 0,282 

Valor 
paramétrico 

130 130,0 1,000 0,000 0,000 

 

Em relação à ordem das marcas no genoma, segundo a correlação de Spearman, não 

houve alteração na disposição delas nos grupos de ligação, comparada com a ordem do 

genoma de referência (aquele que segue todos os parâmetros de simulação).  

Após o mapa do genoma ter sido estabelecido, a posição de cada QTL foi determinada 

com o teste da razão de verossimilhança, expresso através do LOD escore. Os 

marcadores associados corresponderam com aqueles preestabelecidos (M196 = QTL1; 

M456 = QTL2; M716 = QTL3; M976 = QTL4) e se localizaram na região mediana dos 

respectivos grupos de ligação, segundo foi definido. O pico indica a maior significância 

estatística e, por conseguinte, a posição do QTL (Figura 3). Essas informações em 

conjunto mostraram a correta detecção dos locos controladores das características 

consideradas. 

Foi definido que os QTL teriam um efeito uniforme sobre cada uma das características. 

Portanto, para verificar se o efeito simulado foi correspondente ao esperado, foi 

conferida a proporção da variação fenotípica explicada por cada um dos QTL, por meio 

do coeficiente de determinação da regressão. O resultado indica que os efeitos foram 

simulados corretamente, dado que nas três herdabilidades os valores simulados se 

aproximaram aos valores esperados (Tabela 2). 
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Figura 3 Localização dos QTL pelo método de Intervalo Simples para três características 
definidas por sua herdabilidade. GL: grupos de ligação.  
 

Tabela 2 Comparação dos valores esperados e simulados da variação fenotípica explicada pelos QTL. 

 Esperados  Simulados 

Marcador h2=1,0 h2=0,8 h2=0,4  h2=1,0 h2=0,8 h2=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 
M 976 = 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. Validação dos valores genotípicos e fenotípicos da população base 

O resumo dos parâmetros e testes que certificam a correta simulação dos valores das 

três características usadas nas avaliações populacionais está apresentado na Tabela 3. 

Para as três características, o valor obtido na simulação da média fenotípica foi de 1,1, 

que corresponde ao valor estabelecido (1,0). Da mesma forma, as variâncias, e em 

consequência as herdabilidades, apresentaram concordância com os níveis prefixados. 

Tabela 3. Caracterização fenotípica segundo a herdabilidade da característica simulada. 

 h2=1,0  h2=0,8 h2=0,4 
Herdabilidade 1,00 0,802 0,401 

Média 1,10  1,10  1,10  
Variância 12,19  15,42  30,34 
Máximo 8,5 12,25  22,18 
Mínimo -9,0 -10,77  -13,43  
Curtose 2,608 2,686 3,104 

Coef. Simetria 0,032 0,016 0,242 
Lilliefors1 0,048** 0,016 ns 0,013 ns 

1  Mostra-se o valor D com teste de hipóteses (1%) de que os dados seguem 
distribuição normal.  (** ) rejeita Ho; (ns): não rejeita Ho. 
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A característica controle (h2=1,0) apresentou padrão de distribuição discreta, como é 

evidente na Figura 4. Esse resultado concorda com o comportamento esperado, já que 

sem efeito ambiental, os valores fenotípicos expressaram os próprios valores 

genotípicos, os quais tem distribuição binomial. Considerando que a característica é 

controlada por quatro pares de alelos (n=4) e que não tem efeito de dominância, é 

possível calcular o número de classes fenotípicas (cf) na F2 pela expressão:  

cf = 2n + 1 ; 

Que neste caso resulta em nove classes: indivíduos com expressão de oito, sete, seis, 

cinco, quatro, três, dois ou um alelo dominante, além dos indivíduos homozigotos 

recessivos (Tabela 4 ).  

 

 

Figura 4. Evidências gráficas da distribuição dos resíduos genotípicos e fenotípicos simulados  
(Valores dos Resíduos, Normal Q-Q plot e Histogramas).  
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Tabela 4. Genótipos, número de alelos favoráveis e valor genotípico em cada classe fenotípica 
para quatro locos com dois alelos. 
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AABBCCDD 

Número de alelos dominantes 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 

Valor genotípico 

-9 -6,5 -4 -1,5 1 3,5 6 8,5 11 

 

No entanto, no resultado da simulação houve representantes de oito classes, não 

havendo indivíduos da classe tetra homozigota dominante na geração F2, o que é 

compreensível dado que a frequência dos fenótipos extremos (ffe) é muito baixa: 

ffe = (1/4)n = (1/4)4 ≈ 0,004 

Em condições reais, além dos efeitos de dominância, os efeitos ambientais dificultam a 

identificação de genótipos superiores. Desconsiderar estes efeitos na característica 

controle permitiu seu uso como referente teórico para comparar com as características 

com herdabilidade menor. As características com herdabilidade de 0,8 e 0,4 

apresentaram distribuição normal, segundo o teste de Lilliefors, além de valores 

próximos aos ideais em curtose (3,0) e assimetria (0,0) (Tabela 3). Comparado com o 

controle, nestas características as classes fenotípicas passaram de uma distribuição 

discreta a uma continua, já que o efeito ambiental, em um dado genótipo, pode 

contribuir para o aumento ou para a diminuição do valor fenotípico. Validação das 

gerações avançadas de autofecundação (F3 - F6)  

3.2. Validação de simulações de populações 

A diferencia da simulação da população base, as gerações avançadas foram simuladas 

com procedimentos desenvolvidos ou adaptados para rodar direitamente no programa R. 

Estes procedimentos foram validados gerando e avaliando uma população F2 específica 
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para esse propósito. Portanto, para não causar possíveis confusões com a população 

base do trabalho, os resultados são apresentados no Apêndice A. 

A validação demonstrou o adequado desempenho dos algoritmos que, seguindo os 

princípios genéticos, reproduziram satisfatoriamente os eventos biológicos e, portanto, 

foram considerados confiáveis para sua utilização nas análises do trabalho.  

3.2.1. Validação de autofecundação e seleção fenotípica 

Na segunda etapa de validação, um cenário de seleção fenotípica foi usado para 

monitorar o processo de autofecundação por varias gerações e verificar a consistência 

das simulações.  

Na ausência de seleção, mutação e migração, a ocorrência de autofecundações conduz a 

mudanças nas frequências genotípicas, refletidas no aumento dos valores de endogamia 

e variância, permanecendo estável o valor da média (Ramalho et al., 2012; Barrera, 

2013; Borém & Miranda, 2013). No entanto, se é praticada seleção dirigida, as 

frequências dos alelos de interesse são alteradas e, em consequência, o valor da média é 

modificado (aumentando ou diminuindo, segundo a finalidade), além do rápido 

aumento da endogamia e a diminuição da variância a cada geração, para aqueles alelos.  

Portanto, para validar a qualidade da simulação das autofecundações o referente mais 

apropriado foi a análise das frequências genotípicas dos alelos que não estiveram em 

seleção, por meio do calculo do coeficiente de endogamia, visto que o coeficiente 

desses alelos é previsível, independentemente do processo seletivo.  

Os valores observados se aproximaram aos valores esperados nas três características 

(Tabela 5). Deste modo, se constatou que o incremento no grau de endogamia a cada 

geração foi reproduzido nas proporções adequadas, demonstrando que os processos de 

simulação foram capazes de replicar o comportamento genético.  

Tabela 5. Coeficiente de Endogamia médio de 
duas características, estimado com alelos fora de 
seleção, até a sexta geração de autofecundação. 

Geração Esperado 
Observado 

h2=0,8 h2=0,4 

F2 0,000 -0,004 -0,004 
F3 0,500 0,513 0,511 
F4 0,750 0,768 0,766 
F5 0,875 0,891 0,887 
F6 0,937 0,946 0,946 
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Nesta simulação o objetivo foi fixar na população os alelos favoráveis, que é atingido 

quando todos os indivíduos se encontram em homozigose para os quatro QTL, 

maximizando o valor genotípico (11,0) e reduzindo a variância genotípica a zero. 

Os resultados da seleção fenotípica indicaram progresso nas duas características em 

direção ao alvo de melhoramento (Tabela 6). Inicialmente as duas características tinham 

a mesma média (1,1) e variância genotípica (12,2), que corresponderam aos parâmetros 

da população base. Os valores da média genotípica aumentaram devido à seleção 

praticada, mas com menores avanços para a característica com h2=0,4, consequência do 

maior efeito ambiental nessa característica que mascara o valor genotípico, reduzindo a 

eficiência seletiva.  

 

Tabela 6. Parâmetros populacionais de duas características, simuladas segundo a 
herdabilidade, até a sexta geração de seleção e autofecundação. Valores médios e 
desvio padrão entre parênteses, de 100 simulações. 

Característica Gerações Herdabilidade Média 
Genotípica 

Variância 
Genotípica 

h2=0,4 

F2 0,40 (0,04) 1,13 (0,19) 12,19 (0,85) 
F3 0,44 (0,06) 4,39 (0,43) 14,23 (1,82) 
F4 0,32 (0,07) 7,63 (0,56) 8,69 (1,74) 
F5 0,20 (0,06) 9,68 (0,43) 4,48 (1,27) 
F6 0,07 (0,05) 10,69 (0,21) 1,26 (0,84) 

        

h2=0,8 

F2 0,80 (0,02) 1,13 (0,19) 12,19 (0,85) 
F3 0,75 (0,06) 5,55 (0,41) 9,55 (0,97) 
F4 0,59 (0,07) 9,12 (0,45) 4,53 (0,89) 
F5 0,17 (0,09) 10,83 (0,12) 0,61 (0,44) 
F6 0,07 (0,06) 10,99 (0,02) 0,02 (0,08) 

 

Nesta simulação, os alelos favoráveis não foram fixados ao longo de seis gerações de 

seleção fenotípica. A característica com h2=0,8 teve valores próximos, mas o teste de 

Wilcoxon indicou que eles não foram iguais aos parâmetros de fixação da média 

(Ho:µ=11, wilcoxon=0, gl=99, p-valor=0,006) ou da variância (Ho:µ=0, wilcoxon=55, 

gl=99, p-valor=0,006).  

Por outro lado, na característica com h2=0,4 a variância genotípica aumentou na F3, em 

relação á geração anterior, aumentando também a herdabilidade (Tabela 6). Isso porque 

na F3 foram gerados indivíduos das classes genotípicas inferiores, causado pela baixa 

eficácia seletiva na F2, aumentando variância. Com exceção do anterior, os valores de 

herdabilidade diminuíram a cada geração, até valores próximos zero. Esse foi o reflexo 
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da seleção, que reduziu as variâncias genotípicas e fenotípicas a cada geração, no 

entanto, a diminuição da variância fenotípica foi menor, devido à variação do efeito 

ambiental que foi permanente nas gerações.  

 

4. CONCLUSÕES 

O genoma da população base gerada ajustou-se aos parâmetros simulados, mostrando 

correta segregação dos marcadores e adequado ordenamento dos marcadores 

(mapeamento) e das regiões controladoras das características, além da congruente 

simulação dos valores genotípicos e fenotípicos. Os procedimentos de simulação de 

populações descendentes por autofecundação também produziram os eventos genéticos 

esperados, ao longo das gerações. Os procedimentos de simulação, seleção e avaliação 

foram integrados adequadamente. Portanto, os processos de simulação desenvolvidos e 

as informações geradas são confiáveis para realisar análises e inferências no contexto de 

características oligogênicas em uma espécie autógama.  

Na seleção fenotípica, os alelos controladores das duas características não foram fixados 

até a sexta geração. Esse resultado é ponto de referência para a interpretação dos 

resultados do próximo capítulo. 
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ANÁLISES DE CENÁRIOS COM GENOTIPAGEM DE BAIXA SATURAÇÃO 

PARA A SELEÇÃO GENÔMICA DE CARACTERÍSTICAS OLIGOGÊNICAS EM 
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1. INTRODUÇÃO 

Espécies perenes como Coffea arabica L., que tem longo período juvenil, necessidade 

de avaliações da produção por vários anos e altos custos nos testes de campo, o 

processo de melhoramento pode tardar mais de 20 anos. Portanto, é indispensável a 

procura de ferramentas que aumentem a eficácia e reduzam tempos e custos nos ciclos 

de seleção de genótipos (Sera, 2001; Ramalho et al., 2013).  

De forma geral, os programas de melhoramento têm como objetivo desenvolver novos 

cultivares geneticamente superiores aos atualmente disponíveis, adaptáveis a condições 

específicas e de comportamento previsível. Para atingir este objetivo são utilizadas 

estratégias que transferem, aumentam ou fixam a frequência de alelos favoráveis na 

população, o que demanda recursos físicos, humanos e de tempo. Para potencializar 

esses recursos a busca da maior eficiência é constante, visando aumentar o ganho 

genético com menor custo. Por isso, é necessária a reavaliação das estratégias de 

melhoramento e a análise das novas propostas que surgem com o avanço das pesquisas. 

Métodos como a seleção genômica seleção genômica (GS) são ideais pela comprovada 

capacidade de inferência sobre os valores genéticos dos indivíduos, gerando alta 

eficiência preditiva, que a conduz à obtenção de rápidos ganhos genéticos (Resende et 

al., 2012). Para alcançar esse resultado, a maioria da variação da característica deve ser 

explicada pelos marcadores, por isso é necessário elevado número deles, para aumentar 

a probabilidade de que alguns destes marcadores estejam fortemente ligados às regiões 

controladoras da característica (Meuwissen et al., 2001; Resende, 2008). 

No entanto, nem todos os programas de melhoramento tem ao alcance os recursos 

econômicos para a implementação deste método (Byrne, 2007; Zhang et al., 2011; 

Wellmann et al., 2013; Kainer et al., 2015; Ma et al., 2016). Um limitante adicional 

para C. arabica é o custo da manutenção de grandes populações no campo durante os 

longos períodos. Portanto, populações de estimação grandes raramente poderiam ser 

alcançadas. Porém, todos os desenvolvimentos gerados ao redor da GS podem ser 

aproveitados, com a adaptação às necessidades e alcances de cada programa.  

Muitas das características de interes agronômico são poligênicas, que exigem inversões 

superiores para aplicar os métodos da GS, pela necessidade de usar altas densidades de 

marcação e tamanhos populacionais grandes. No entanto, este trabalho explorou as 

condições em que esses métodos poderiam ser utilizados com recursos limitados, que 
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seriam utilizados para a seleção de características menos complexas, como as 

oligogênicas, mas de alta importância para C. arabica e em qualquer outro programa de 

melhoramento. 

Nesse contexto, os benefícios estariam no aumento da eficácia e eficiência do uso de 

recursos, especificamente na genotipagem e fenotipagem. Além disso, no ganho 

genético, por aumento na intensidade de seleção pelo aumento da acurácia.  

Neste capítulo, usando os métodos de simulação descritos no capítulo anterior, são 

expostos os resultados de diferentes arranjos experimentais complementares, 

procurando as condições em que a GS permitiria auxiliar o melhoramento de 

características oligogênicas e identificando as circunstâncias que afetariam seu uso. Para 

isso foram contrastados cenários com diferentes densidades de marcadores e tamanhos 

populacionais, considerando o efeito de métodos preditivos, tipos de marcador e 

intensidades de seleção. Além disso, foi analisado o evento em que existe falta de 

associação entre os marcadores moleculares e o total das regiões codificadoras, fato que 

pode ocorrer em baixa densidade e, ou, baixo tamanho populacional. 

2. MATERIAL E MÉTODOS 

As análises se basearam na comparação de diferentes cenários, com avaliação de 

populações simuladas, variando níveis de saturação de marcadores e tamanhos 

populacionais. Além disso, foram comparados dois métodos de GS, aplicados em 

populações F2 (segunda geração de autofecundação, descendentes de pais 

contrastantes), para gerar modelos preditivos dos valores genéticos genômicos (VGG). 

Destas populações, foram selecionados os indivíduos com maiores VGG para avançar às 

seguintes gerações por meio da autofecundação. Esta rotina foi repetida até a obtenção 

da geração F6, procurando a fixação dos alelos favoráveis (Figura 1).  

2.1. Simulação de populações 

Foram simulados 1040 locos equidistantes a um centimorgan (cM), que representaram 

genes com alelos codominantes, divididos em oito grupos de ligação de 130 cM cada. 

Foram simulados quatro locos controladores da característica, sendo um loco 

controlador por grupo de ligação, com efeito uniforme e ausência de dominância e 

epistasia.  
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Figura1. Esquema de simulação e análise. A simulação da população base (SPB) foi feita uma 
única vez e logo foi adaptada para cada cenário. A simulação de gerações avançadas (SGA) foi 
feita com o genótipo dos indivíduos com maior valor genotípico predito pelo modelo, a cada 
geração. 

A população base do estudo correspondeu a uma geração F2 com 625 indivíduos, da 

qual foram extraídas as informações necessárias para as avaliações, segundo o cenário 

analisado. Pela sua estrutura, tanto em relação ao número de indivíduos como ao nível 

de saturação, esta população foi considerada adequada para a análise de GS e, em vista 

disso, usada como controle. Uma vez gerado o genoma base, foram simulados os 

respectivos valores genômicos, além de dois conjuntos de valores fenotípicos, com 

herdabilidade (h2) de 40% e 80%. 

Os valores genotípicos �&b�� e fenotípicos �cb�� foram determinados usando as 

expressões: 
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•  &b� = 8 + 9� + :�, sendo 8: a média genotípica populacional, :�: o efeito devido 

a dominância, considerado nulo (:� = 0) e 9� = ∑ ��>�?�@- , onde >� é a 

contribuição do loco j (1, 0 ou -1 para as classes genotípicas AA, Aa e aa, 

respectivamente) e �� o efeito do alelo favorável, com igual contribuição para 

todo loco j. 

•  cb� = &b� + G�, em que G� é o efeito ambiental gerado segundo uma distribuição 

normal com média e variância compatível com a herdabilidade do caráter, que 

correspondeu ao quadrado da correlação entre os valores fenotípicos e 

genotípicos.  

O modelo preditivo dos VGG foi determinado e validado com indivíduos da segunda 

geração de autofecundação (F2) e aplicado nas gerações posteriores (F3 a F6). Em cada 

geração foram selecionados os indivíduos com maiores valores genômicos estimados 

pelo modelo. As gerações F3 a F6, de 200 indivíduos, foram simuladas a partir do 

genótipo dos indivíduos selecionados. Esses indivíduos aportaram um número 

proporcional de descendentes para a seguinte geração. 

Como em uma população submetida a vários ciclos de autofecundação há aumento na 

frequência de genótipos homozigotos contra os heterozigotos, esta tendência foi 

monitorada em cada geração para verificar o adequado processo de simulação da 

autofecundação. Foi calculado o coeficiente de endogamia (F) a partir da expressão:  

� = ��� − �
� ��⁄ , 

sendo: �� = �∑�1 − ∑��
�� _⁄ ,     �� = ���� + ���� 2⁄ �� �⁄      e    �
 = �∑���� �._⁄ , 

em que nii é o número de homozigotos do alelo i,  nij o número de heterozigotos,  pi a 

frequência estimada do alelo i,  N o número total de indivíduos  e  M o número total de 

marcadores. 

2.2. Análise de seleção genômica 

Foi estabelecido que, em cada análise GS, a população de estimação fosse formada por 

80% dos indivíduos da F2 e a população de validação pelos 20% restante. A estimação 

dos VGG dos indivíduos foi feita com dois métodos: RR-BLUP (Meuwissen et al., 

2001) e BLASSO (Bayesian LASSO) (Park & Casella, 2008; De los Campos et al., 

2009). O método RR-BLUP pressupõe um número grande de QTL com pequeno efeito, 

assumindo que os efeitos dos QTL apresentam distribuição normal com uma variância 
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comum para os efeitos dos marcadores (Resende et al., 2010). O método BLASSO 

pressupõe uma distribuição exponencial dupla para os efeitos de marcadores com 

variâncias heterogêneas, ou seja, considera que existam algumas marcas com maior 

efeito associado à característica e que o efeito da maioria dos marcadores seja próximo 

de zero (Resende et al., 2012). 

Para ambos os métodos, considerou-se o modelo: 

) = 8 + eZ + f, 
em que  y  é o vetor de observações fenotípicas,  µ  é a média geral,  m  o vetor de 

efeitos dos marcadores, assumidos como aleatórios, e  e  representa o vetor de efeitos 

aleatórios residuais. X  é a matriz de incidência dos marcadores, construída a partir dos 

genótipos. 

Para RR-BLUP:  Z~��0, 7 = h1�
 �, f~��0, i = h1�
�, onde 1�
  e 1�
 são a variância 

dos efeitos dos marcadores e a variância residual, respectivamente. No método 

BLASSO: Z|λ	~∏lm
n fC�E−3|Z�|H , f|1�
	~_6��0, h1�
�, em que λ representa o 

parâmetro de regularização (sharpness) e MNV a distribuição normal multivariada. Em 

termos do modelo hierárquico aumentado inclui um componente de variância extra o�
, 
em que:  ��Z|o�~��0, ��, :p9&��� = �o-
 	⋯ or
�;		��o|3� = 	∏ lms
 n fC� l�mstYs
 n, 
assim, entende-se que a variância genética em cada loco marcador é dada por 1�Y
 = o�
 
(Resende Jr et al., 2012). 

O problema de otimização a ser resolvido, para a obtenção dos componentes de 

regressão, pode ser generalizado para ambas as metodologias, segundo Lorenz et al. 

(2011), assim: Zp�u∑�) − ∑eZ�
 + 3∑ |Z�|*v, 
em que o primeiro termo da equação é a soma de quadrados dos resíduos da regressão e 

o segundo termo é a penalização.  No método RR-BLUP  q = 2  e  3 = 	1�
 1$Y
0 =	1�
 �1�
 �⁄ �⁄ , enquanto no método BLASSO  q= 1  e  o parâmetro λ pode ser estimado 

dos próprios dados pelos métodos MCMC. O termo ∑ |Z�|* é a soma dos valores 

absolutos dos coeficientes de regressão contidos no vetor m,  de modo que nas soluções 

nas quais os coeficientes de regressão se afastam do zero sofrem penalização. 
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Em cada avaliação, o modelo preditivo foi validado com a informação dos indivíduos 

não utilizados no seu desenvolvimento. Foi estimada a capacidade preditiva dos 

genótipos (�$%$
 ), medida como o quadrado do coeficiente de correlação entre os valores 

genotípicos preditos (VGG) e os verdadeiros valores genéticos (VG), que informa o 

quanto o valor estimado é próximo do valor real.  Também foi estimada a capacidade 

seletiva, medida como a proporção de indivíduos com real VG para ser selecionado 

entre os que foram selecionados pelo seu VGG. Estes indicadores também foram 

calculados em cada geração. Também foram determinadas as médias e variâncias 

genotípicas e fenotípicas e as frequências alélicas dos QTL. 

As populações analisadas atingiram o valor de 11,0 na média genotípica e variância 

igual a zero, quando os alelos favoráveis foram conduzidos à homozigose (fixados). 

Para verificar esse evento, os resultados de cada cenário foram contrastados com os 

valores paramétricos, com teste de Wilcoxon. Se os alelos favoráveis foram fixados em 

uma das gerações avaliadas, o processo seletivo foi considerado eficaz e a seleção foi 

considerada eficiente na medida em que foram necessárias menos gerações para 

conduzir os QTL a homozigose. 

As simulações e análises foram feitas nos programas GENES (Cruz, 2013), RBIO 

(Bhering, 2017) e  R  (R Development Core Team, 2016), usando os pacotes BLR (De 

los Campos et al., 2009) e rrBLUP (Endelman, 2011). 

2.3. Variação da distância de ligação entre loco marcador e loco controlador  

Em cada cenário foram analisadas sete distâncias entre marcadores, para identificar a 

separação máxima na qual os marcadores permanecem eficientes no processo seletivo, 

no caso de características oligogênicas. Inicialmente, foram usados todos os locos 

simulados, portanto, em cada QTL estava inserto um marcador, sendo uma condição 

ideal que serviu como referência. Desse modo, a distância entre marcadores 

correspondeu a um cM e foram usados os 1040 locos gerados para o genoma base. Esse 

cenário foi denominado D1 (Figura 2). Foram selecionados marcadores equidistantes 

para gerar as variantes, de forma que os QTL ficaram no meio de dois marcadores, 

assim a distância QTL-Marcador foi a metade da distância Marcador-Marcador. 

.  
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Figura 2. Esquema de distribuição de marcadores em um grupo de ligação segundo as distâncias analisadas. QTL-M: Distância entre QTL e loco 
Marcador; M-M: Distância entre locos Marcadores; MGL: Número de Marcadores por Grupo de Ligação; MT: Número de Marcadores no Total do 
genoma. Distâncias nomeadas segundo a separação entre marcadores. O D1 é o cenário controle, em que um dos marcadores corresponde ao mesmo 
QTL. 
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2.4. Cenários avaliados 

Foram realizadas quatro análises principais, cada uma com diferentes arranjos 

experimentais complementares (Tabela 1), tendo em comum a análise de distâncias 

entre marcadores. Foram usadas populações de 625 indivíduos, com exceção da 

segunda análise. Cada cenário teve 100 repetições, com arranjos aleatórios nas 

populações de estimação e validação.  

Tabela 1. Condições experimentais de cada cenário. 

Análise Tipo de 
marcador Método GS Porcentagem 

de seleçãoa 
Quantidade de 
Marcadoresb 

Avaliações de métodos, intensidade de seleção, quantidade de marcadores 

1a 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 

Avaliações do tamanho populacional 

4a Codominante RR-BLUP 10% Total 

4b Codominante RR-BLUP 10% Selecionados 

Avaliação da não associação de marcadores a QTL 

5a Codominante RR-BLUP 10% Total 

5b Codominante RR-BLUP 10% Selecionados 

Avaliações do tipo de marcador 

6a Dominante RR-BLUP 10% Total 

6b Dominante RR-BLUP 10% Selecionados 

a Porcentagem de seleção a partir da F3 (na F2 foram selecionados 50 indivíduos). 
b “Total” indica que foi usado o número de marcadores que fez cobertura total do genoma, 
segundo a densidade explicada na Figura 1. “Selecionados” indica que foram usados só os 
marcadores que maximizaram a acurácia preditiva, segundo a densidade do cenário. 

O primeiro grupo de experimentos foi realizado para avaliar a acurácia dos métodos 

preditivos da GS, a resposta na fixação dos alelos favoráveis pela variação da 

intensidade de seleção e pela seleção de marcadores que maximizam a acurácia 

preditiva.  

Para a seleção de marcadores em cada cenário, inicialmente foram pré-calculados os 

efeitos de todos os marcadores. Posteriormente, foram recalculados modelos e acurácias 

de grupos de marcadores. Primeiro foi analisado o marcador com maior valor absoluto 
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do efeito, o segundo grupo foi formado por os dois marcadores com maior efeito e 

assim por diante (Resende Jr et al., 2012). Finalmente, para as análises foi usado o 

conjunto de marcadores que produziram o maior valor de acurácia preditiva, em cada 

cenário avaliado. 

Na segunda análise, avaliou-se quatro tamanhos da F2: 200, 300, 400 ou 500 indivíduos, 

com o total de marcadores ou com aqueles que maximizam a acurácia, para identificar o 

tamanho adequado nas diferentes densidades de marcadores. 

Em condições reais, na análise genômica com baixa saturação de marcadores, regiões 

codificadoras podem não ser cobertas com marcadores, fator que pode afetar a eficácia 

da GS. Portanto, na terceira análise foram comparados genomas com um QTL não 

associado a marcadores, para quantificar as consequências desse evento.  

Na quarta análise foram avaliadas populações transformando os marcadores 

codominantes em dominantes, para comparar a resposta à seleção usando esses 

marcadores, frequentemente empregados nos estudos de C. arabica. 

3. RESULTADOS 

3.1. Validação da autofecundação 

Para verificar os processos de autofecundação foi calculado o coeficiente de endogamia 

de cada geração. Nas duas características simuladas, os valores observados foram 

próximos aos esperados (Tabela 2). Esse resultado confirma que os processos de 

simulação foram capazes de reproduzir o comportamento genético na autofecundação. 

Tabela 2. Coeficiente de Endogamia médio em 
seis gerações de autofecundação de duas 
características. 

Geração Esperado 
Observado 

h2=0,8 h2=0,4 
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. Avaliação de métodos preditivos, intensidade de seleção e seleção de marcadores. 

Foram simuladas populações com características de herdabilidade média e alta em sete 

cenários, constituídos de diferentes densidades de marcadores (Figura 1). Os cenários 

permitiram avaliar a resposta das populações à seleção, ao longo de cinco gerações 

analisadas, além de identificar os procedimentos ótimos para uma adequada estratégia 

de seleção (Tabela 1, análises 1 a 3). 

Dependendo do cenário, a capacidade preditiva na geração F2 apresentou valores entre 

0,99 e 0,67, (Figura 3). Posteriormente, seus valores se tornaram decrescentes no 

avanço das gerações, em todos os cenários, até valores próximos a zero na geração F6, 

exceto nos cenários onde os alelos favoráveis foram fixados. Entretanto, os valores da 

capacidade seletiva se mantiveram quase constantes ao longo das gerações, mas em 

diferentes níveis segundo o cenário avaliado. Ao mesmo tempo foi observado o 

aumento geral das médias e a diminuição das variâncias a cada geração (Figura 4). 

Porém, cada cenário teve uma resposta diferente, resultando na fixação, ou não, dos 

alelos. O cálculo da capacidade seletiva se mostrou mais adequado para quantificar a 

eficácia na seleção. 

Foram encontradas diferenças entre os métodos preditivos usados, e, em geral, o método 

RR-BLUP foi mais favorável que o BLASSO. Na característica com herdabilidade 

intermédia (h2=0,4), as capacidades preditiva e seletiva foram maiores com o método 

RR-BLUP em todas as gerações e independentemente da intensidade de seleção (Figura 

3), mas os alelos não foram fixados (Figura 4). Por sua vez, a característica com alta 

herdabilidade (h2=0,8), usando as menores distâncias entre marcadores, só fixou os 

alelos com o método RR-BLUP, mesmo que as capacidades preditiva e seletiva foram 

similares nos dois métodos. 

O aumento na porcentagem de seleção (PS) teve efeito tanto na eficácia (fixação dos 

alelos favoráveis, tendo como limite a geração F6), quanto na eficiência, entendida 

como o uso de menos gerações e/ou menor densidade de marcadores para fixar os 

alelos. Isso foi mais claro na característica com herdabilidade alta, dado que a 

característica com herdabilidade intermédia não fixou os alelos os alelos favoráveis nos 

cenários um e dois (Figura 4).  
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Figura 3. Capacidade preditiva dos modelos e capacidade seletiva em cinco cenários de 
simulação, cada um com sete distâncias entre marcadores (DM) em cM (Figura1), e duas 
herdabilidades da característica (h2=0,4 e h2=0,8). Os cinco cenários correspondem à avaliação 
com o método BLASSO com duas porcentagens de seleção (PS): 20% e 10% (Tabela 1, Análise 
1a e 1b); avaliação com o método RR-BLUP com as mesmas porcentagens de seleção (Tabela 1, 
Análise 2a e 2b); e a avaliação de marcadores selecionados (MS) com o método RR-BLUP com 
seleção de 20% (Tabela 1, Análise 3).  
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Figura 4. Médias e variâncias genotípicas no avanço da seleção em cinco cenários de 
simulação, cada um com sete distâncias entre marcadores (DM), em cM, e duas herdabilidades 
da característica. Dois cenários usando o método BLASSO com duas porcentagens de seleção 
(PS): 20% e 10% (Tabela 1, Análises 1a e 1b); dois cenários com o método RR-BLUP com as 
mesmas PS (Tabela 1, Análises 2a e 2b); e a avaliação de marcadores selecionados (MS) com o 
método RR-BLUP e PS de 20% (Tabela 1, Análise 3).  
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Diminuir a proporção de indivíduos selecionados de 20% para 10%, usando o método 

BLASSO, passou de não fixar em nenhuma das características, a fixar os alelos em F6 na 

característica de herdabilidade alta, usando distâncias entre marcadores inferiores a 6 

cM. Por sua vez, com o método RR-BLUP e PS de 20% a fixação de alelos foi obtida 

com distâncias menores a 2 cM na geração F6, enquanto que com PS de 10% a fixação 

foi obtida na F5 com distâncias menores de 4 cM, portanto melhorou a eficiência. 

A seleção dos marcadores que maximizaram a acurácia foi o procedimento mais 

relevante para o aumento das capacidades preditiva e seletiva e em consequência para o 

aumento da eficácia e eficiência de fixação (Figuras 3 e 4). Esta análise foi feita 

unicamente com PS de 20% e o método RR-BLUP (Tabela 1, análise 3), superando a 

resposta do mesmo método quando foi usado o total de marcadores, do respectivo 

cenário. Esses resultados concordaram com os trabalhos de seleção de marcadores em 

pinus, milho e soja (Fritsche-Neto et al., 2012; Resende Jr et al., 2012; Ma et al., 2016). 

A melhoria na eficiência e na eficácia foi mais evidente na característica com 

herdabilidade intermédia, que teve um aumento significativo nas capacidades preditiva 

e seletiva, o que permitiu fixar os alelos favoráveis na geração F5, usando marcadores 

distanciados até 4 cM. A característica de herdabilidade alta também teve aumento na 

eficiência, permitindo fixar os alelos favoráveis na geração F5 com marcadores com 

distância menor a 6 cM.  

A seleção com marcadores distanciados por 20 cM aumentou a média populacional, 

mas, a diferença das distâncias menores a 10 cM, em nenhum dos cenários os alelos 

foram fixadas. 

Por outro lado, comparando os cenários com grupo completo de marcadores ou com 

marcadores selecionados, a redução no desequilíbrio de ligação entre marcadores e o 

QTL foi similar na F3, mas na F4 foi maior quando foram usados os marcadores 

selecionados (Figura 5). Os marcadores flanqueadores mostraram os maiores valores 

através das gerações. Os locos com distâncias maiores de 10 cM reduziram o DL 

rapidamente a valores abaixo de 0,2, com valores de 0,0 nas distâncias extremas. 
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Figura 5. Desequilíbrio de ligação dos locos simulados no grupo de ligação e dos marcadores 
em relação ao QTL, em cinco gerações de seleção e autofecundação. Informação da 
característica com h2=0,4 nos cenários com distância entre marcadores de 4 cM, a. com 
marcadores igualmente espaçados (Tabela 1, análise 2a) e b. com marcadores selecionados 
(Tabela 1, análise 3), em que os alelos foram fixados na F5. Cada ponto é a média dos quatro 
grupos de ligação com QTL, de cada genoma, das 100 repetições. 

3.3. Avaliações do tamanho populacional 

Como o método RR-BLUP foi o que apresentou os melhores resultados em termos de 

eficácia e eficiência na fixação de alelos favoráveis, a partir da segunda etapa de 

avaliações, apenas esse método foi utilizado em todos os cenários para gerar o modelo 

preditivo, junto com alta intensidade de seleção (10%). 

Inicialmente, foram feitas avaliações usando a totalidade de marcadores nos diferentes 

tamanhos populacionais da F2 (Tabela 1, análise 4a). Para a característica com 

herdabilidade de 40% não houve fixação dos alelos em nenhum dos cenários, enquanto 

que a característica com 80% de herdabilidade fixou os alelos em F6, com distâncias 

entre marcadores com no máximo 6 cM, para populações de 500 indivíduos (Figura 6). 
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Figura 6. Gerações em que os alelos favoráveis foram fixados, considerando a distância entre 
marcadores (DM) e tamanhos populacionais (Indivíduos). Foram avaliadas duas características, 
uma com herdabilidade de 40% e outra de 80%, e duas versões do experimento, segundo a 
quantidade de marcadores usados. Análise 4a (Tabela 1): Uso do total de marcadores, de acordo 
com o cenário de distâncias da Figura 2; Análise 4b (Tabela 1): Uso de marcadores selecionados 
por maximizar a acurácia preditiva no respectivo cenário de DM. A porcentagem de seleção 
utilizada foi de 10%. 

Em contraste, usando marcadores selecionados por aumentar a acurácia preditiva 

(Tabela 1, análise 4b,), a eficácia e a eficiência de seleção aumentaram 

significativamente em cada cenário. Houve fixação de alelos em ambas as 

características, tanto na geração F6 quanto na F5, sendo relevante para a característica 

com herdabilidade intermédia (Figura 6).  

Na característica com herdabilidade intermédia os alelos favoráveis foram fixados em 

todos os tamanhos populacionais avaliados. Para a população com 200 indivíduos, a 

maior distância entre marcadores que fixou em F6 foi de 6 cM. A maior distância entre 

marcadores avaliada (10 cM) só conseguiu fixar os alelos favoráveis com a população 

de 500 indivíduos. 

Por sua vez, na característica com herdabilidade alta, distâncias entre marcadores de 10 

cM foram suficientes para fixar os alelos em F6, em qualquer dos tamanhos da 

população inicial. Para fixar em F5 foram necessárias populações maiores de 400 

indivíduos e distância entre marcadores igual ou menor a 6 cM. 
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A máxima distância entre marcadores selecionados e o mínimo tamanho populacional 

necessários para fixar em ambas as características em F6 foram 8 cM e 300 indivíduos, 

respectivamente. Mas, a combinação mais eficiente, ao fixar os alelos em ambas as 

características na F5, foi de 6 cM entre marcadores e 400 indivíduos. Para o uso de 

maiores distâncias, seriam necessários maiores tamanhos da população F2.  

3.4. Avaliação da não associação de marcadores a QTL 

Com baixa cobertura do genoma é provável que regiões controladoras da característica 

não sejam cobertas com marcadores. Portanto, é fácil presumir que isso afete 

diretamente a eficácia da seleção, nesse caso a explicação da variação da característica 

seria parcial. Para quantificar esse problema foram avaliados genomas com uma das 

regiões controladoras sem marcação, ao longo de várias gerações (Tabela 1, análise 5). 

Independentemente da densidade de marcadores, a capacidade preditiva foi afetada 

quando um dos QTL não foi associado a marcadores. Na geração F2, por exemplo, esta 

foi diminuída em 30%, em relação à capacidade preditiva quando teve associação com 

todos os QTL. Nas gerações posteriores, a capacidade preditiva caiu rapidamente, até 

valores perto de zero. Na avaliação com marcadores selecionados não foi possível 

calcular devido á fixação dos QTL marcados (variância igual a zero) (Figura 7).  

A seleção ao longo das gerações aumentou o valor genotípico, mas, em nenhum dos 

cenários a média atendeu ao valor esperado para homozigotos dominantes (nesta 

simulação igual a 11), ao contrário, tenderam a estabilizar-se em um valor inferior 

(Figura 7). As variâncias, por sua vez, apresentaram valores distantes de zero, portanto, 

em qualquer dos casos a seleção tornou-se ineficiente.  

As frequências alélicas indicaram que o incremento das médias foi resultado do 

aumento na frequência dos QTL associados a marcadores, devido à seleção. Em média a 

frequência do QTL sem associação teve um ligeiro aumento quando foram usados todos 

os marcadores. Em contraste, o uso de marcadores selecionados produziu uma resposta 

diferencial nas distâncias analisadas, mas não teve aumento da frequência. 

Por outro lado, este cenário sugeriu que características com menos de quatro locos 

controladores podem ser fixados em poucas gerações de autofecundação e seleção. 
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Figura 7. Parâmetros da característica com 80% de herdabilidade, analisada sem a associação 
de marcadores a um QTL, até a sexta geração. Na análise não foram colocados marcadores no 
grupo de ligação dois. Foram avaliadas cinco distâncias entre marcadores (DM). Resultados 
com referência às análises da Tabela 1, análise 5a, com o número total de marcadores e análise 
5b, com marcadores selecionados que maximizaram a acurácia preditiva. 

3.5. Avaliações do tipo de marcador 

Os resultados da seleção com marcadores dominantes são apresentados na Figura 8, 

comparáveis com o cenário 2b-D1 das Figuras 3 e 4, com parâmetros de simulação 

equivalentes, mas com marcadores codominantes. 

Com o uso de marcadores dominantes, a capacidade preditiva na F2 foi 30% inferior, 

comparada com o uso de marcadores codominantes. Isso levou ao aumento da variância 

genotípica na F3, de forma similar como aconteceu na seleção fenotípica com h2=0,4, 
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descrita no capítulo I. Contudo, a partir da F4, a seleção com marcadores dominantes 

aumentou a média e a variância genotípica foi reduzida (Figura 8). O processo de 

seleção resultou no aumento progressivo das frequências alélicas. No entanto, a 

diferença do resultado com marcadores codominantes que fixou os alelos favoráveis na 

F5, estas não atingiram o valor máximo e, por conseguinte, os alelos não foram fixados 

durante as gerações analisadas, embora a tendência indicasse que os alelos seriam 

fixados nas próximas gerações. Esses resultados foram similares para as duas 

herdabilidades. 

 

Figura 8. Parâmetros para características com 40% e 80% de herdabilidade, analisadas usando 
marcadores dominantes e com um cM entre marcadores, até a sexta geração. Resultados com 
referência às análises da Tabela 1, análise 6a, com o número total de marcadores e análise 6b, 
com marcadores selecionados que maximizaram a acurácia preditiva. 
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Como nas análises anteriores, o uso de marcadores selecionados melhorou a capacidade 

preditiva, mas isso não foi refletido em uma maior frequência de alelos favoráveis. 

Além disso, os valores de variância foram levemente superiores aos das variâncias 

registradas para o conjunto de marcadores completo. 

4. DISCUSSÃO 

Os programas de melhoramento dependem da criação de estratégias que potencializem 

os recursos físicos, humanos e de tempo, para aumentar o ganho genético com o menor 

custo. Neste trabalho, as análises de métodos de seleção genômica foram restritas a 

características oligogênicas (controladas por quatro locos) em uma espécie autógama, 

procurando os cenários com as mínimas densidades de marcadores e tamanhos 

populacionais que permitam fixar os alelos favoráveis. 

No capitulo anterior foi visto que, em populações de 200 indivíduos e com um método 

similar ao massal, a seleção fenotípica não conseguiu fixar os alelos favoráveis até a 

geração F6. Com o mesmo tamanho populacional, a seleção genômica fixou os alelos 

favoráveis, nas características com herdabilidade intermédia ou alta, usando pelo menos 

6 cM entre marcadores. Portanto, esse método foi mais eficaz do que a seleção 

fenotípica, sendo a primeira evidência da viabilidade da seleção genômica com restrição 

do número de marcadores e tamanhos populacionais. 

No entanto, foi observado que os alelos favoráveis foram fixados quando a capacidade 

preditiva na F2 foi superior a 0,9, visto que a confiabilidade da estimativa dos efeitos 

dos marcadores foi reduzida ao longo das gerações, como também foi observado por 

Michel et al. (2016). Os valores adequados de capacidade preditiva só foram obtidos 

com a seleção do método preditivo adequado e com o uso de marcadores codominantes, 

selecionados por maximizarem a acurácia preditiva. Também foi necessário o aumento 

da intensidade de seleção. 

O método BLASSO tinha a expectativa de ser mais eficiente para características 

oligogênicas, por considerar que poucos marcadores tem efeito direto sobre a 

característica, penalizando a maioria deles com efeitos perto de zero (De los Campos et 

al., 2009). Mas, nas condições deste trabalho, o método RR-BLUP foi mais acurado do 

que o BLASSO, ainda assumindo que a característica depende de um número grande de 

QTL com pequeno efeito (Resende et al., 2010). 
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O RR-BLUP por ser menos complexo que o BLASSO, possui menor exigência 

computacional. Essa vantagem foi usada para identificar os marcadores que 

maximizaram a acurácia preditiva, já que para essa análise são necessários múltiplos 

ciclos de reestimação da acurácia, usando consecutivos cojuntos de marcadores 

(Resende Jr et al., 2012). A identificação e seleção destes marcadores fez o trabalho de 

penalização de forma direta, o que aumentou significativamente a acurácia. Esse foi o 

principal fator para alcançar alta eficácia em seleção e em consequência em fixação. 

Para características oligogênicas, a eficácia de seleção foi influenciada pela distância 

entre marcadores e a eficiência pelo número de marcadores usado no modelo preditivo. 

Marcadores distanciados dos QTL por mais de 10 cM não contribuíram para a correta 

seleção de genótipos. Os alelos não foram fixados na população, dado que estes locos 

perdem rapidamente o DL com o QTL, prejudicando a predição de valores genotípicos. 

Quando a característica depende de poucos genes é desvantajoso o uso de grande 

número de marcadores, porque os efeitos estimados dos marcadores não associados 

perturbam a correta predição dos VGG, sendo recomendável a seleção de marcadores 

que aumentem a acurácia. Essa seleção descarta os locos que não estão associados com 

a característica, melhorando a estimação de efeitos no modelo (Fritsche-Neto et al., 

2012; Resende Jr et al., 2012; Ma et al., 2016). 

Além disso, o uso de grande número de marcadores incrementa os custos. Assim, do 

ponto de vista prático, é ideal procurar o menor número de marcadores que explique a 

maioria da variância genética. Por isso, a seleção de marcadores é uma excelente opção 

que contribui para uma adequada relação custo-benefício (Ma et al., 2016).  

Os marcadores que maximizaram a acurácia preditiva, em todos os casos 

corresponderam aos marcadores flanqueadores do QTL. Isso diminuiu a probabilidade 

de perder o alelo favorável devido à recombinação. Ma et al. (2016) avaliaram três 

estratégias de amostragem de marcadores em soja: uniforme, aleatória e em blocos de 

haplótipos, sendo esta última a mais adequada, coincidindo com nosso resultado. 

O outro elemento que contribuiu na eficácia seletiva foi o aumento na intensidade de 

seleção, importante componente na estimação do ganho por seleção. McClosky et al. 

(2013) observaram que a causa principal do aumento dos ganhos com seleção genômica 

em autógamas, não se deve a melhores previsões dos VGG do que em alógamas, e sim 

pelo aumento de genótipos superiores (homozigotos), a causa da autofecundação. Então, 

com o aumento do viés na acurácia de predição a cada geração selecionada (Michel et 
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al., 2016), o mecanismo que produz o progresso genético estaria condicionado ao 

descarte de indivíduos com menor valor genético (recessivos e heterozigotos), como um 

tipo de seleção negativa (Ma et al., 2016). Neste contexto, foi observado que quanto 

maior a intensidade de seleção, maior a exclusão dos indivíduos com menor valor 

genético, o que foi refletido na fixação de alelos em menos gerações.  

Neste trabalho, a simulação seguiu um delineamento simples para o avanço das 

gerações, semelhante ao método massal. É possível que com o uso de métodos mais 

estruturados, com seleção entre e dentro de progênies (como o genealógico), a seleção 

por valores genéticos preditos poderia ser ainda mais eficiente. 

Por outro lado, em C. canephora foi estimado que 1 cM equivale a 460 Kb (Paillard et 

al., 1996). Usando esse valor e considerando um genoma de C. arabica de 1.28 Gb 

(Clarindo & Carvalho, 2010), o tamanho estimado dessa espécie seria de 2780 cM. 

Como para fixar alelos favoráveis em populações de estimação de 200 indivíduos, 

foram necessários pelo menos 6 cM entre marcadores, assim, assumindo uma cobertura 

homogênea, seriam necessários aproximadamente 464 marcadores para cobrir o genoma 

de C. arabica. 

No entanto, essa condição nem sempre pode ser satisfeita. Por isso foi analisada a 

situação em que, devido à baixa densidade, alguns dos locos controladores da 

característica não apresentavam marcadores ligados. Nesse cenário, foi verificado que a 

ausência de ligação de marcadores com um dos QTL levou ao aumento no valor da 

média, mas impediu a fixação de alelos. Este seria o maior risco de se utilizar baixas 

densidades de marcadores, dado que em espécies como C. arabica a cobertura do 

genoma é difícil, principalmente se são considerados unicamente marcadores 

codominantes.  

Na literatura tem sido amplamente reportado o uso de marcadores dominantes nesta 

espécie (Chaparro et al., 2004; Pearl et al., 2004; Teixeira-Cabral et al., 2004; Gichuru 

et al., 2008; Brito et al., 2010; Setotaw et al., 2010; Diola et al., 2011; Pestana et al., 

2015). No entanto, no presente estudo foi observado que com marcadores dominantes a 

capacidade preditiva da GS foi 30% menor na F2, em comparação com o marcador 

codominante, resultando em avanços menos eficazes, o que deve ser levado em conta 

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

A comprovada capacidade da GS sobre a inferência dos valores genéticos gera alta 

eficiência preditiva, o que permite a obtenção de rápidos ganhos genéticos (Resende et 

al., 2012). Essa vantagem pode ser aproveitada, se os desenvolvimentos gerados ao 

redor da GS são adaptados às necessidades e alcances de cada programa de 

melhoramento. Este trabalho explorou as condições em que esse método poderia ser 

usado com recursos limitados, que seria utilizado para a seleção de características 

menos complexas, como as oligogênicas, mas de alta importância em qualquer 

programa de melhoramento. 

Se as condições para aumentar a acurácia preditiva forem satisfeitas em C. arabica, 

junto com a combinação adequada de densidade de marcadores e tamanho populacional, 

a seleção genômica permitiria incrementar a eficácia e eficiência dos programas, 

reduzindo custos por genotipagem e fenotipagem. Além disso, o ganho genético seria 

aumentado com a seleção intensa em um número grande de mudas, antes de serem 

transplantadas. Assim, seriam transferidos ao campo apenas os melhores indivíduos, 

economizando espaço e custos de manutenção. No entanto, não seria possível obter 

ganho através da redução no tempo, dado que no programa de melhoramento é 

necessário verificar a produtividade das populações e para isso é necessário completar o 

ciclo de cultura. 

No caso do melhoramento visando a incorporação de resistência a doenças, a seleção 

efetiva é feita sob alta pressão da doença. Essa situação nem sempre acontece devido a 

que as condições ambientais, no tempo e/ou no espaço, não são sempre favoráveis ao 

patógeno ou pela inviabilidade da inoculação artificial no campo. Assim, a seleção 

genômica, que uma vez gerado o modelo não precisa da fenotipagem, facilitaria a 

seleção na ausência da doença nas populações de seleção. 

No melhoramento genético visando a resistência a nematoides, que é considerado o 

método mais econômico e eficaz para o controle destes em cafeeiro, a avaliação da 

resistência é feita em casa de vegetação, sendo necessária a clonagem de indivíduos e 

amostragem destrutiva, além de outras particularidades que fazem a fenotipagem 

complicada (Gonçalves & Silvarolla, 2007; Pereira et al., 2012; Fatobene, 2014). 

Assim, de forma geral, a caracterização da resistência a doenças é um processo 

laborioso e demorado, que requer uma serie de inoculações individuais (Prakash et al., 

2011). A seleção genômica possibilita a estimação de VGG dos indivíduos, reduzindo 
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os esforços em testes de campo de características difíceis, laboriosas ou custosas, como 

essas (Rutkoski et al., 2011). 

Por outro lado, no caso da resistência à ferrugem (Hemileia vastatrix), em que 

diferentes genótipos têm formas alélicas dominantes e/ou recessivas que atuam segundo 

a raça do patógeno (Pereira, 1995; Capucho et al., 2009; Pestana, 2010; Prakash et al., 

2011; Pestana et al., 2015), a seleção genômica seria eficiente pela transferência 

simultânea dos vários genes controladores, com a vantagem do avanço na seleção ainda 

sem a caracterização desses genes. Isso aumentaria a probabilidade de altos níveis de 

resistência, gerando resistência duradoura. 

 

CONCLUSÕES 

Segundo a avaliação da viabilidade da seleção genômica de características oligogênicas, 

considerando a genotipagem de baixa densidade e limitado tamanho populacional, 

pode-se concluir que: 

Nas condições acima mencionadas, os métodos da seleção genômica podem ser 

utilizados para a seleção de características oligogênicas em C. arabica, porém, 

considerando que se não se conhecem as possíveis regiões controladoras da 

característica, a marcação no genoma deve ser uniforme. Além disso, altos níveis de 

acurácia do modelo devem ser alcançados com a seleção de marcadores e com a 

configuração adequada de densidades de marcadores e tamanhos populacionais.  

Para fixar os alelos favoráveis até a F6, com pequenas populações (~200 indivíduos), são 

necessárias distâncias entre marcadores no máximo de 6 cM. No entanto, 400 

indivíduos e distâncias de 6 cM entre marcadores foi a combinação avaliada mais 

conveniente, pois nessas condições os alelos favoráveis foram fixados na geração F5, 

nas características com herdabilidades intermédias e altas. 

Em C. arabica a dificuldade de conseguir marcadores codominantes e/ou o uso de 

densidades em que regiões codificadoras não sejam marcadas, são os principais 

inconvenientes para a utilização da seleção genômica nos cenários avaliados.  
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APÊNDICE A. Validação de rotinas para simulação de genótipos e valores genotípicos e 

fenotípicos executáveis no programa R. 

Para o cumprimento dos objetivos, as análises precisaram de ciclos de simulação de 

populações, estimação e avaliação de parâmetros. Para otimizá-las, viu-se a necessidade de 

integrar estes ciclos em um único ambiente e, portanto, foram desenvolvidas rotina 

executáveis no programa R. Esse incluíram duas rotinas de simulação: uma para o 

desenvolvimento dos genótipos de cada geração e outra para a simulação dos seus respectivos 

valores genotípicos e fenotípicos. 

Neste anexo é apresentada a validação específica das rotinas, por meio da geração e avaliação 

de uma população F2 de 500 indivíduos, procedente de um cruzamento inicial de progenitores 

homozigotos contrastantes. O genótipo foi gerado com 520 locos equidistantes a um cM, com 

quatro grupos de ligação de 130 cM e cada um deles com um QTL com efeito uniforme e 

ausência de dominância. Foram avaliadas duas características: uma correspondente aos 

valores genotípicos (VGen) e outra com herdabilidades de 80% (VFen80). Essa população não 

faz parte do núcleo de análises do trabalho, só foi usada para esta validação. 

A validação foi feita seguindo os procedimentos descritos nos métodos do capítulo I. A 

continuação os resultados obtidos: 

O mapa pode ser detalhado na Figura A1 e a comparação das suas variáveis na Tabela A1. 

Tabela A1. Comparação do número esperado e simulado das principais variáveis do mapa. 

Variável  Número esperado Número simulado 
Grupos de ligação 4 4 
Número de marcas por grupo 130 130 
Tamanho médio dos grupos 130 129,38 
Distância média entre marcadores 1 0,99 
Variância distância entre marcadores 0 0,09 

Na segregação de locos individuais, realizado testes de qui-quadrado (5%) com a hipótese de 

segregação de 1:2:1, o resultado indicou que todos os locos apresentaram a razão esperada. 

Na ordem do genoma, segundo a correlação de Spearman, não houve inversão da posição de 

marcas nos grupos de ligação. O valor do estresse foi baixo (0,3). 

As posições dos QTL em cada grupo de ligação corresponderam com aqueles preestabelecidos 

(M66 = QTL1; M196 = QTL2; M326 = QTL3; M456 = QTL4), localizados na região mediana dos 

respectivos grupos de ligação, segundo foi definido (Figura A2). 
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Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
M1 (0.0)
M2 (1.0)
M3 (1.6)
M4 (2.7)
M5 (4.0)
M6 (4.5)
M7 (5.6)
M8 (6.4)
M9 (7.2)
M10 (8.1)
M11 (8.7)
M12 (9.5)

M13 (10.3)
M14 (11.4)
M15 (12.3)
M16 (13.0)
M17 (14.2)
M18 (15.3)
M19 (16.3)
M20 (17.3)
M21 (18.1)
M22 (19.1)
M23 (20.6)
M24 (21.8)
M25 (22.6)
M26 (23.4)
M27 (24.2)
M28 (25.2)
M29 (26.5)
M30 (27.6)
M31 (28.7)
M32 (29.2)
M33 (29.6)
M34 (30.9)
M35 (31.5)
M36 (32.4)
M37 (33.3)
M38 (34.4)
M39 (35.5)
M40 (36.7)
M41 (38.4)
M42 (39.5)
M43 (39.9)
M44 (40.9)
M45 (42.3)
M46 (43.2)
M47 (44.2)
M48 (45.8)
M49 (46.7)
M50 (47.8)
M51 (48.9)
M52 (49.5)
M53 (50.4)
M54 (51.8)
M55 (53.1)
M56 (53.7)
M57 (55.1)
M58 (55.9)
M59 (56.5)
M60 (57.8)
M61 (58.6)
M62 (59.3)
M63 (59.9)
M64 (60.6)
M65 (61.7)
M66 (62.9)
M67 (64.0)
M68 (65.2)
M69 (66.4)
M70 (67.4)
M71 (68.4)
M72 (68.9)
M73 (69.4)
M74 (70.1)
M75 (70.9)
M76 (71.9)
M77 (73.2)
M78 (74.3)
M79 (75.1)
M80 (76.2)
M81 (76.9)
M82 (77.6)
M83 (79.0)
M84 (79.9)
M85 (81.5)
M86 (83.1)
M87 (84.3)
M88 (85.2)
M89 (86.0)
M90 (86.7)
M91 (87.8)
M92 (88.4)
M93 (89.7)
M94 (91.3)
M95 (92.6)
M96 (93.4)
M97 (94.7)
M98 (96.0)
M99 (97.0)

M100 (98.2)
M101 (100.2)
M102 (101.2)
M103 (101.8)
M104 (102.9)
M105 (104.2)
M106 (104.7)
M107 (105.8)
M108 (106.6)
M109 (107.4)
M110 (108.3)
M111 (108.9)
M112 (109.7)
M113 (110.5)
M114 (111.5)
M115 (112.4)
M116 (114.3)
M117 (115.4)
M118 (116.5)
M119 (117.5)
M120 (118.3)
M121 (119.3)
M122 (120.8)
M123 (122.0)
M124 (122.8)
M125 (123.6)
M126 (124.4)
M127 (125.4)
M128 (126.7)
M129 (127.8)
M130 (128.9)

M131 (0.0)
M132 (1.2)
M133 (2.0)
M134 (2.7)
M135 (3.2)
M136 (4.2)
M137 (5.0)
M138 (6.1)
M139 (7.4)
M140 (8.8)

M141 (10.0)
M142 (10.7)
M143 (11.3)
M144 (11.9)
M145 (13.0)
M146 (13.9)
M147 (14.6)
M148 (15.6)
M149 (16.3)
M150 (17.7)
M151 (18.6)
M152 (20.1)
M153 (21.3)
M154 (22.0)
M155 (23.0)
M156 (24.5)
M157 (25.3)
M158 (26.5)
M159 (27.7)
M160 (28.5)
M161 (30.3)
M162 (31.4)
M163 (32.0)
M164 (33.1)
M165 (34.0)
M166 (34.6)
M167 (35.5)
M168 (36.6)
M169 (37.6)
M170 (38.8)
M171 (40.3)
M172 (41.2)
M173 (42.5)
M174 (43.6)
M175 (44.7)
M176 (45.6)
M177 (46.1)
M178 (47.1)
M179 (48.2)
M180 (49.3)
M181 (50.4)
M182 (51.4)
M183 (52.4)

M184 (54.3)
M185 (55.2)
M186 (56.2)
M187 (57.4)
M188 (58.6)

M189 (60.0)
M190 (60.8)
M191 (61.7)
M192 (62.5)
M193 (63.5)
M194 (64.5)
M195 (65.6)
M196 (66.8)
M197 (67.7)
M198 (68.7)
M199 (69.2)
M200 (70.6)
M201 (71.2)
M202 (72.0)
M203 (72.7)
M204 (73.7)
M205 (74.8)
M206 (76.0)
M207 (76.8)
M208 (77.8)
M209 (79.3)
M210 (81.2)
M211 (81.8)
M212 (82.8)
M213 (83.4)
M214 (84.0)
M215 (84.6)
M216 (85.4)
M217 (86.3)
M218 (87.5)
M219 (88.3)
M220 (89.4)
M221 (90.7)
M222 (91.5)
M223 (92.4)
M224 (93.3)
M225 (94.4)
M226 (95.7)
M227 (97.0)
M228 (97.7)
M229 (98.6)
M230 (99.2)

M231 (100.0)
M232 (101.2)
M233 (102.0)
M234 (102.7)
M235 (103.2)
M236 (104.2)
M237 (105.0)
M238 (106.1)
M239 (107.4)
M240 (108.8)
M241 (109.9)
M242 (110.6)
M243 (111.2)
M244 (111.8)
M245 (112.9)
M246 (114.5)
M247 (115.6)
M248 (116.3)
M249 (117.7)
M250 (118.6)
M251 (120.1)
M252 (121.3)
M253 (122.0)
M254 (123.0)
M255 (124.5)
M256 (125.3)
M257 (126.5)
M258 (127.6)
M259 (128.4)
M260 (130.2)

M261 (0.0)
M262 (0.8)
M263 (1.6)
M264 (2.5)
M265 (3.2)
M266 (4.3)
M267 (4.8)
M268 (5.8)
M269 (6.6)
M270 (7.4)
M271 (8.2)
M272 (9.3)

M273 (10.6)
M274 (11.9)
M275 (12.7)
M276 (13.7)
M277 (14.4)
M278 (15.2)
M279 (15.9)
M280 (17.0)
M281 (17.6)
M282 (18.6)
M283 (20.7)
M284 (21.4)
M285 (22.3)
M286 (23.2)
M287 (24.5)
M288 (25.4)
M289 (26.2)
M290 (27.3)
M291 (28.6)
M292 (29.8)
M293 (30.4)
M294 (31.5)
M295 (32.6)
M296 (33.4)
M297 (34.5)
M298 (35.4)
M299 (35.9)
M300 (37.5)
M301 (38.3)
M302 (39.4)
M303 (40.7)
M304 (41.6)
M305 (42.8)
M306 (43.6)
M307 (45.0)
M308 (46.3)
M309 (47.1)
M310 (47.9)
M311 (48.9)
M312 (50.3)
M313 (51.0)
M314 (52.0)
M315 (53.2)
M316 (54.5)
M317 (55.2)
M318 (56.4)
M319 (57.5)
M320 (58.7)
M321 (59.6)
M322 (60.6)
M323 (61.9)
M324 (62.7)
M325 (63.7)
M326 (64.1)
M327 (65.3)
M328 (66.2)
M329 (67.3)
M330 (68.2)
M331 (69.2)
M332 (70.4)
M333 (71.4)
M334 (72.1)
M335 (73.3)
M336 (74.7)
M337 (75.7)
M338 (76.5)
M339 (77.6)
M340 (78.5)
M341 (79.7)
M342 (80.3)
M343 (81.1)
M344 (82.5)
M345 (83.4)
M346 (84.0)
M347 (85.6)
M348 (86.4)
M349 (87.3)
M350 (88.2)
M351 (89.0)
M352 (90.2)
M353 (92.1)

M354 (93.6)
M355 (94.1)
M356 (95.1)
M357 (95.8)
M358 (96.8)
M359 (97.7)
M360 (98.5)
M361 (99.5)

M362 (100.3)
M363 (101.2)
M364 (102.1)
M365 (102.8)
M366 (103.9)
M367 (104.4)
M368 (105.4)
M369 (106.2)
M370 (107.0)
M371 (107.8)
M372 (108.9)
M373 (110.2)
M374 (111.4)
M375 (112.2)
M376 (113.9)
M377 (114.7)
M378 (115.4)
M379 (116.5)
M380 (117.1)
M381 (118.1)
M382 (120.3)
M383 (121.0)
M384 (121.9)
M385 (122.8)
M386 (124.1)
M387 (125.0)
M388 (125.8)
M389 (126.9)
M390 (128.1)

M391 (0.0)
M392 (0.8)
M393 (1.6)
M394 (2.4)
M395 (3.4)
M396 (4.5)
M397 (5.6)
M398 (6.9)
M399 (7.7)
M400 (8.5)
M401 (9.4)

M402 (10.4)
M403 (11.5)
M404 (12.0)
M405 (13.3)
M406 (14.2)
M407 (14.9)
M408 (16.7)
M409 (17.4)
M410 (17.9)
M411 (19.2)
M412 (20.4)
M413 (21.4)
M414 (22.2)
M415 (23.3)
M416 (24.6)
M417 (25.8)
M418 (26.4)
M419 (27.7)
M420 (29.1)
M421 (30.0)

M422 (31.5)
M423 (32.3)
M424 (33.0)
M425 (33.3)
M426 (34.2)
M427 (35.5)
M428 (36.6)
M429 (37.6)
M430 (38.6)
M431 (39.6)
M432 (40.6)
M433 (41.8)
M434 (42.4)
M435 (43.8)
M436 (45.1)
M437 (46.0)
M438 (47.3)
M439 (48.1)
M440 (49.0)
M441 (50.2)
M442 (51.5)
M443 (52.5)
M444 (53.1)
M445 (54.4)
M446 (55.4)

M447 (56.8)
M448 (57.6)
M449 (58.7)
M450 (59.5)
M451 (61.0)
M452 (61.8)
M453 (62.6)
M454 (63.3)
M455 (64.4)
M456 (65.6)
M457 (66.9)
M458 (68.3)
M459 (68.9)
M460 (69.9)

M461 (71.6)
M462 (72.6)
M463 (73.4)
M464 (74.3)
M465 (75.4)
M466 (76.5)
M467 (77.8)
M468 (78.4)
M469 (79.0)
M470 (79.8)
M471 (80.7)
M472 (81.4)
M473 (82.2)
M474 (82.9)
M475 (83.9)
M476 (84.5)
M477 (86.0)
M478 (86.4)
M479 (87.5)
M480 (88.6)
M481 (89.4)
M482 (90.5)
M483 (91.4)
M484 (93.1)
M485 (94.0)
M486 (95.5)
M487 (96.4)
M488 (97.9)
M489 (99.2)
M490 (99.7)

M491 (100.4)
M492 (101.2)
M493 (102.0)
M494 (102.8)
M495 (103.8)
M496 (104.9)
M497 (106.0)
M498 (107.3)
M499 (108.1)
M500 (108.9)
M501 (109.8)
M502 (110.7)
M503 (111.8)
M504 (112.3)
M505 (113.6)
M506 (115.2)
M507 (117.1)
M508 (117.8)
M509 (118.3)
M510 (119.6)
M511 (120.8)
M512 (121.8)
M513 (122.6)
M514 (123.7)
M515 (125.0)
M516 (126.2)
M517 (126.8)
M518 (128.1)
M519 (129.4)
M520 (130.3)  

Figura A1. Mapa de ligação de uma população F2 de 500 indivíduos e 520 marcadores 
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A proporção esperada da variação fenotípica explicada por cada QTL para VGen era de 25% e 

para VFen80 de 20%, Foram obtidos os seguintes valores para cada QTL das respectivas 

características: 23,5, 22,7, 25,6, 30,0  e  19,0, 17,2, 19,9, 26,1.  

 

Figura A2. Localização dos QTL pelo método de Intervalo Simples para as duas características 
simuladas. GL: grupos de ligação. 

Validação da simulação dos valores genotípico e fenotípico 

Os valores genotípicos e fenotípicos gerados pelas rotinas reproduziram adequadamente os 

parâmetros de simulação indicados: médias em torno de um (1,0), variâncias correspondentes 

à herdabilidade solicitada e distribuições normais dos erros. Esses resultados podem ser 

conferidos na Tabela A2 e ao análise de resíduos na Figura A3. 

Tabela A2. Caracterização dos valores genotípicos e fenotípicos simulados 

 Valor Genotípico V. Fenotípico h2=0,8 
Herdabilidade 1,0 0,803 

Média 1,04 1,05  
Variância 12,72 15,84  
Máximo 11,3 13,64 
Mínimo -8,7 -8,80  
Curtose 2,743 2,796 

Coef, Simetria -0,070 -0,013 
Lilliefors1 0,030 ns 0,019ns 

1  
Mostra-se o valor D e teste de hipóteses (1%) de que os dados seguem distribuição 

normal, (**) rejeita Ho; (ns): não rejeita Ho. 
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Os resultados da validação demonstram que os procedimentos de simulação utilizados seguem 

os princípios genéticos, reproduzindo adequadamente os eventos biológicos e portanto 

confiáveis para sua utilização nas análises do trabalho.  

 

 

Figura A3. Evidências gráficas da distribuição dos resíduos genotípicos e fenotípicos simulados 
(Valores dos Resíduos, Normal Q-Q plot e Histogramas) 

 



89 

 

APÊNDICE B. Rotinas executáveis no R para simulação e seleção de genótipos. 

Para um cenário particular, segundo as informações fornecidas, a rotina adapta as 

informações da população base, simulada no programa GENES, cria o modelo preditivo 

da GS, classifica e seleciona indivíduos superiores. Posteriormente, simula genótipos, 

valores genotípicos e fenotípicos dos descendentes de indivíduos selecionados. Ao 

mesmo tempo calcula e reúne as estimativas dos parâmetros, para posterior análise. 

################################################### ################################################# 
#                     ADAPTAÇÃO DA POPULAÇÃO BASE ( F2)  SIMULADA NO GENES                          # 
################################################### ################################################# 
 
# As informações de cada repetição, de cada herdabi lidade e cada densidade são salvas em arquivos  
# diferentes. Isso permite voltar as informações bá sica, se é necessário, e em caso de falhas na  
# simulação pode se continuar a partir do ponto de falha e no é necessário repetir toda a simulação. 
# Logo essas informações são resumidas em um arquiv o, em forma de tabelas, para posterior análise  
# ("RESULTADOS.RData").    
 
# INFORMAÇÕES INICIAIS # 
 
library(rrBLUP) 
 
 
setwd("C:\\Simulações")  # Definição da trilha de d ados                     <--------###Adaptar### 
 
# Leitura do arquivo de marcadores moleculares e fe nótipos 
# colunas do arquivo: id Vgen Vfen80 Vfen40 M1 M2 M 3 M4 M5...M1040 
# codificado 1 0 -1 
FG=read.csv(file = "F2_Base.csv", row.names = 1)                            # <--------###Adaptar### 
 
caract<-3 # Herdabilidades                                                   <--------###Adaptar### 
 
tipo.marcador<- 2    # DOMINATE= 1; CODOMINATE= 2                             <--------###Adaptar### 
 
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(feno[,-1]) 
rm(FG) 
 
GL<- 8 # Grupos de ligação                                                     <--------###Adaptar### 
GLF<- c() # Lista dos GL fora de análise                                     <--------###Adaptar###  
          #(se todos os GL estão incluídos, não col ocar nada) 
MGL<- ncol(genoF2)/GL # Marcadores por grupo de lig . 
QTL<-c(196, 456, 716, 976) # número do marcador cor respondente ao QTL          <--------###Adaptar### 
 
nis<- 20 # número de indiv a selecionar                                        <--------###Adaptar### 
n.des<- 10 # descendentes por individuo                                        <--------###Adaptar### 
 
d<-read.table("densidad.dat") # Tabela que relacion a os marcadores que serão 
                              # usados, neste caso com 7 columas, uma para  
                              # cada densidade anal isado 
for(R in 1:100) #Repetições                                                    <--------###Adaptar###   
{ 
   
  for(s in 1:7) #<----###### Indica a saturação de marcadores segundo a lista do objeto "d" 
  {D<-(switch(s,0,1,2,3,4,5,10)) #<----###### Indic a a distância QTL-Marcador. 
   
  #Prepara os marcadores que serão incluídos na aná lise  
  #(depende da saturação de marcadores -objeto "d"-  e GL excluídos) 
  #________________________________________________ ____________________________   
  if (length(GLF)>0) {MARC<-d[,s]; for (j in GLF) { LI<-((MGL*j)-MGL+1); LS<-(MGL*j); A<-numeric(); 
B<- c(0) 
  for (i in 1:(nrow(d))) {A[ (MARC[i]<LI || MARC[i] >LS) ] <- c(MARC[i]) 
  if (A!= B[length(B)]) {B<- c(B,A)}}; MARC<- B} 
  MARC<- MARC[-1]; rm(LI,LS,A,B,i,j)} else {MARC<- d[,s]}  
   
  GENOTIPO<-as.matrix(genoF2[,MARC]) 
   
   
  #Divisão de matrizes para Validação 
  #________________________________________________ ____________________________ 
  IVal = sample(1:(nrow(GENOTIPO)), (nrow(GENOTIPO) *0.2))  #corresponde ao 20% do total 
  GENOTIPOE <- (GENOTIPO[-IVal,]) #Indivíduos Anali sados 
  GENOTIPOV <- (GENOTIPO[IVal,]) #Indivíduos para V alidação 
   
   
  #Análise por característica  
  #________________________________________________ ____________________________ 
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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<-(FENOTIPOS[,1]); VGeno<- as.data.frame(VGe no) # Acumula os valores genotípicos das gerações 
  VFeno<-(FENOTIPOS[,h]); VFeno<- as.data.frame(VFe no) # Acumula os valores fenotípicos das gerações 
  Here<- var(FENOTIPOS[,1])/var(FENOTIPOS[,h]) 
  H2<-as.numeric(); H2<-c(H2,Here) # Acumula os val ores de herdabilidade 
   
  variable<-(FENOTIPOS[-(IVal),h]) # fenótipo da po b de estimação 
  variableval<-(FENOTIPOS[IVal,h]) # fenótipo da po b de validação 
   
  # Análise das variáveis 
  #________________________________________________ ____________________________ 
   
  fitRRB=mixed.solve(variable,Z=GENOTIPOE,K=diag(nc ol(GENOTIPOE))) 
 
 
   
  # Estimação VGG 
  #________________________________________________ ____________________________ 
  Ef.Marca<- fitRRB$u       # Efeitos de Marcadores      
  VGG<-GENOTIPOE%*%Ef.Marca # Valores Genômicos 
   
  # Calculo de acurácias 
  #________________________________________________ ____________________________ 
  VGS<- FENOTIPOS[-(IVal), 1] # valor Genômico Simu lado 
  acuracia<- (cor(VGG, VGS))^2 
  confia<- (cor(VGG, variable))^2 
   
  # Validação 
  #________________________________________________ ____________________________ 
  VGG_V<- GENOTIPOV%*%Ef.Marca 
  VGS_V<- FENOTIPOS[IVal, 1] # valor Genômico Simul ado de Validação 
   
  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 eric(c(VGG_V,A)) 
  VGGs<- cbind(VGG, B) # Acumula os VGG estimados p or geração 
  rm(A,B) 
   
  Acuracias<- c(acuracia, acuracia_V) # Acumula as acurácias por geração 
  Confiabil<- c(confia, confia_V) # Acumula as conf iabilidades por geração 
   
  # Ranking de indivíduos 
  #________________________________________________ ____________________________ 
   
  #classificação esperada segundo Valores genômicos  simulados 
  cla.sim_<-as.matrix(FENOTIPOS[,1]); rownames(cla. sim_)<- rownames(FENOTIPOS) 
  cla.sim.s=sort(as.matrix(cla.sim_)[,],decreasing= TRUE) 
  cla.sim<- as.numeric(names(cla.sim.s)); rm(cla.si m_, cla.sim.s)  
  #clasificação segundo Valores genomicos estimados  
  VGe= GENOTIPO%*%Ef.Marca + mean(FENOTIPOS[,h])  
  VGe1=sort((VGe)[,],decreasing=TRUE) 
  cla<- as.numeric(names(VGe1))  
   
  Ranking<- cbind(cla.sim, cla) # Acumula as listas  de classificação de ind por valor genômico 
   
  # Frequência alélica e Coef. endogamia (F) 
  #________________________________________________ _______________________________ 
  # frequência média segundo 1040 alelos, independe nte da densidade da variável 
   
  ##FREQ. POPULACIONAL 
  freq.p<-
(0.5*length(which(genomF2[,]==0))+length(which(geno mF2[,]==1)))/(nrow(genomF2)*ncol(genomF2)) 
  He<-(1-((freq.p)^2 + (1-freq.p)^2)) 
  Ho<-(length(which(genomF2[,]==0)))/(nrow(genomF2) *ncol(genomF2)) 
  coef.endo.F<-(He-Ho)/(He) 
  Frec.ale<- freq.p; CoefEndo<- coef.endo.F  #acumu las os valores por geração 
   
  ##FREQ. QTL  
  freq.p<-
(0.5*length(which(genomF2[,QTL]==0))+length(which(g enomF2[,QTL]==1)))/(nrow(genomF2)*length(QTL)) 
  Ho<-(length(which(genomF2[,QTL]==0)))/(nrow(genom F2)*length(QTL)) 
  coef.endo.F<-(He-Ho)/(He) 
  Frec.ale.QTL<- freq.p; CoefEndo.QTL<- coef.endo.F   #acumulas los valores por geração 
   
  ##FREQ. QTL INDIVIDUALES 
  Fp.QTL.ind<- numeric() 
  CE.QTL.ind<- numeric() 
  for (q in 1:4) 
  {freq.p<-
(0.5*length(which(genomF2[,QTL[q]]==0))+length(whic h(genomF2[,QTL[q]]==1)))/(nrow(genomF2)*1) 
  Ho<-(length(which(genomF2[,QTL[q]]==0)))/(nrow(ge nomF2)*1) 
  coef.endo.F<-(He-Ho)/(He) 
  Fp.QTL.ind<- c(Fp.QTL.ind, freq.p) #acumulas os v alores por geração 
  CE.QTL.ind<- c(CE.QTL.ind, coef.endo.F) #acumulas  os valores por geração 
  } 
   
  # Medias e Variâncias 
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  #________________________________________________ _______________________________ 
  mediaG<- mean(FENOTIPOS[,1]) 
  varianzaG <- var(FENOTIPOS[,1]) 
  mediaF<- mean(FENOTIPOS[,h]) 
  varianzaF <- var(FENOTIPOS[,h]) 
    
 
  
################################################### ################################################# 
  #        ->  F3 a F6  <-       SIMULAÇÂO, CLASIFI CAÇÂO E SELEÇÂO                                   
# 
  
################################################### ################################################# 
   
  GENO=matrix(, 625, 1040) # ind F2 x Marcad # 
  GENO[genomF2== 0]<- c(2) 
  GENO[genomF2== 1]<- c(4) 
  GENO[genomF2==-1]<- c(1) 
   
   
  for (G in 3:6) # Gerações F3 a F6 
  { 
     
    #################################### SELEÇÂO ## ############################## 
    #______________________________________________ ______________________________ 
     
    ind.sel = cla[1:nis] # Identificação de genótip os de parentais 
    GENERACION<- GENO [ind.sel,] 
     
     
    #################### SIMULAÇÃO GERAÇÕES AVANÇAD AS (SGA) ##################### 
    #______________________________________________ ______________________________ 
     
    # Geração do genótipo dos descendentes 
     
    genoS<-matrix(, (nis*n.des), ncol(GENO)) 
    MGL<- ncol(GENO)/GL # Marcadores por grupo de l ig. 
    cont<- 0 
     
    for (ind in 1:nis) 
    { 
      GI<- (GENERACION[ind,]) #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 
        cromo1=matrix(); cromo2=matrix() 
        cromo1[Fn==1]<- c(0); cromo2[Fn==1]<- c(0) 
        cromo1[Fn==2]<- c(0); cromo2[Fn==2]<- c(1)    
        cromo1[Fn==3]<- c(1); cromo2[Fn==3]<- c(0) 
        cromo1[Fn==4]<- c(1); cromo2[Fn==4]<- c(1) 
         
        # recombina 
        s1<-sample(c(1,2),1); s2<-sample(c(16:115),  1)  
        if (s1==1) {co1<- c(cromo1[1:s2], cromo2[(s 2+1): MGL])} 
        if (s1==2) {co1<- c(cromo2[1:s2], cromo1[(s 2+1): MGL])} 
        if (s1==1 & s2> 100) {co1<- c(cromo2[1:(s2- 100)], co1[(s2-99): MGL])} 
        if (s1==2 & s2> 100) {co1<- c(cromo1[1:(s2- 100)], co1[(s2-99): MGL])} 
        if (s1==1 & s2< 31) {co1<- c(co1[1: (99+s2) ], cromo1[(100+s2): MGL])} 
        if (s1==2 & s2< 31) {co1<- c(co1[1: (99+s2) ], cromo2[(100+s2): MGL])} 
         
        s1<-sample(c(1,2),1); s2<-sample(c(16:115),  1)  
        if (s1==1) {co2<- c(cromo1[1:s2], cromo2[(s 2+1): MGL])} 
        if (s1==2) {co2<- c(cromo2[1:s2], cromo1[(s 2+1): MGL])} 
        if (s1==1 & s2> 100) {co2<- c(cromo2[1:(s2- 100)], co2[(s2-99): MGL])} 
        if (s1==2 & s2> 100) {co2<- c(cromo1[1:(s2- 100)], co2[(s2-99): MGL])} 
        if (s1==1 & s2< 31) {co2<- c(co2[1: (99+s2) ], cromo1[(100+s2): MGL])} 
        if (s1==2 & s2< 31) {co2<- c(co2[1: (99+s2) ], cromo2[(100+s2): MGL])} 
        #co<- cbind(co1,co2); co # resultado da rec ombinação 
         
        res<- (c(((3^co1)+co2))) #codifica como 1 2  3 4 
        res.ind<- c(res.ind,res) 
      } 
      cont<- (cont+1) 
      genoS[cont,]<- res.ind 
      } 
    } 
     
    genoA=matrix(); # codifica como 1 0 -1 (Codomin ante) 
    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; }# Reúne os genomas simulados 
    if (G==4) {genomF4<-genoA; } 
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    if (G==5) {genomF5<-genoA; } 
    if (G==6) {genomF6<-genoA; } 
     
     
    # Frequência alélica e Coef. endogamia (F) 
    #______________________________________________ _________________________________ 
     
    # frequência média segundo 1040 alelos independ ente da densidade da variável ### 
     
    ##FREQ. POPULACIONAL 
    freq.p<-(0.5*length(which(genoA[,]==0))+length( which(genoA[,]==1)))/(nrow(genoA)*ncol(genoA)) 
    Ho<-(length(which(genoA[,]==0)))/(nrow(genoA)*n col(genoA)) 
    coef.endo.F<-(He-Ho)/(He) 
    Frec.ale<- c(Frec.ale,freq.p); CoefEndo<- c(Coe fEndo, coef.endo.F)  # acumula os valores por 
geração 
     
    ##FREQ. QTL 
    freq.p<-
(0.5*length(which(genoA[,QTL]==0))+length(which(gen oA[,QTL]==1)))/(nrow(genoA)*length(QTL)) 
    Ho<-(length(which(genoA[,QTL]==0)))/(nrow(genoA )*length(QTL)) 
    coef.endo.F<-(He-Ho)/(He) 
    Frec.ale.QTL<- c(Frec.ale.QTL,freq.p); CoefEndo .QTL<- c(CoefEndo.QTL,coef.endo.F) 
    # acumula valores por geração 
     
    ##FREQ. QTL INDIVIDUALES 
    Fp.QTL.Fn<- numeric() 
    CE.QTL.Fn<- numeric() 
    for (q in 1:4) 
    {freq.p<-(0.5*length(which(genoA[,QTL[q]]==0))+ length(which(genoA[,QTL[q]]==1)))/(nrow(genoA)*1) 
    Ho<-(length(which(genoA[,QTL[q]]==0)))/(nrow(ge noA)*1) 
    coef.endo.F<-(He-Ho)/(He) 
     
    Fp.QTL.Fn<- c(Fp.QTL.Fn, freq.p) 
    CE.QTL.Fn<- c(CE.QTL.Fn, coef.endo.F)   
    } 
     
    Fp.QTL.ind<- rbind (Fp.QTL.ind, Fp.QTL.Fn) # ac umula os valores por geração 
    CE.QTL.ind<- rbind (CE.QTL.ind, CE.QTL.Fn) # ac umula os valores por geração 
     
    # Simulação Valores Genotípicos 
    #______________________________________________ ______________________________ 
     
    VG <- cbind(apply(genoA[,QTL], 1, function(x) 1 +(sum (x)*2.5))) 
     
    # Simulação Valores Fenotípicos 
    #______________________________________________ ______________________________ 
     
    if (H== 100) { 
      if (var(VG[,1])>0) {VF<-VG[,1]; corrf<- (cor( VG[,1], VF)); Here<- (var(VG[,1])/ var(VF)) 
      } else {VF<-VG[,1]; corrf<- "NA"; Here<- "NA" }} 
     
    if (H== 80) { 
      if (var(VG[,1])>0) { sdv<- (sqrt((var(VG[,1]) /0.80)-var(VG[,1]))) 
      repeat 
      { VF<-(VG[,1] + rnorm(nrow(VG), mean= 0, sd= sdv)) 
      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(VG[,1])>0) { sdv<- (sqrt((var(VG[,1]) /0.40)-var(VG[,1]))) 
      repeat 
      { VF<-(VG[,1] + rnorm(nrow(VG), mean= 0, sd= sdv)) 
      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 meric(c(VG,A)); C<-as.numeric(c(VF,A)) 
    VGeno<- cbind(VGeno,B) # Acumula os valores gen otípicos das gerações 
    VFeno<- cbind(VFeno,C) # Acumula os valores fen otípicos das gerações 
    rm(A,B,C) 
    H2<-c(H2,Here) # Acumula os valores de herdabil idade 
     
    # Estimacão VGG 
    #______________________________________________ ______________________________ 
     
    if (tipo.marcador == 1) 
    {genoA=numeric(); # Recodifica como 1 1 -1 (Dom inante)# É ativado se foi indicado 
    genoA[genoS==1]<- c(-1)                             #   que ia-se trabalhar com 
    genoA[genoS==2]<- c(1)                              #   marcador Dominante 
    genoA[genoS==3]<- c(1)                              # 
    genoA[genoS==4]<- c(1)                              # 
    genoA<-matrix(genoA, (nis*n.des),)}                 # 
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    VGG<-(genoA[,MARC])%*%Ef.Marca  #MARC: Filtra o s GL a avaliar 
     
    #VGGs<- cbind(VGGs, VGG) # Acumula VGG estimado s em cada geração 
    VGGs<- cbind(VGGs, rbind(VGG, matrix(rep(NA,(nr ow(VGGs)-nrow(VGG))), ,1))) 
     
    # Calculo de acurácias 
    #______________________________________________ ______________________________ 
     
    if (var(VG[,1])>0 && var(VGG)>0) {acuracia<- (c or(VG[,1], VGG))^2} else {acuracia<- "NA"} 
    if (var(VF[,1])>0 && var(VGG)>0) {confia<- (cor (VF[,1], VGG))^2} else {confia<- "NA"} 
     
    Acuracias<- c(Acuracias, acuracia) # Acumula as  acurácias por geração 
    Confiabil<- c(Confiabil, confia) # Acumula as c onfiabilidades por geração 
     
     
    # Medias e Variâncias 
    #______________________________________________ _________________________________ 
    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 indivíduos 
    #______________________________________________ ______________________________ 
     
    #classificação esperada segundo Valores genômic os simulados 
    cla.sim_<-VG; rownames(cla.sim_)<- (seq(1,nrow( VG),1)) 
    cla.sim.s=sort(as.matrix(cla.sim_)[,],decreasin g=TRUE) 
    cla.sim<- as.numeric(names(cla.sim.s)); rm(cla. sim_, cla.sim.s)  
    #classificação segundo Valores genômicos estima dos 
    VGe= VGG + mean(FENOTIPOS[,h]) #(beta=média do fenótipo pob estimação(F2)) 
    VGe<- as.matrix(VGe); rownames(VGe)<- seq(1, nr ow(VGe),1) 
    VGe1=sort(as.matrix(VGe)[,],decreasing=TRUE); V Ge1<- as.matrix(VGe1) 
    cla<- as.numeric(rownames(VGe1)); rm(VGe, VGe1)  
     
    A<-(rep("na",(nrow(Ranking)-length(cla)))); B<- as.numeric(c(cla.sim,A)); C<-as.numeric(c(cla,A)) 
    Ranking<- cbind(Ranking,B,C) # Acumula as lista s de clasificação de ind por valor genômico 
    rm(A,B,C) 
     
    # Preparação arquivos para a seguinte geração 
    #______________________________________________ ______________________________ 
    GENO<- genoS 
  } 
   
  # Salvando resultados 
  #________________________________________________ ____________________________ 
   
  colnames(Ranking)<- c("F2s","F2e","F3s","F3e","F4 s","F4e","F5s","F5e","F6s","F6e") 
   
  colnames(VGeno)<- c("F2","F3","F4","F5","F6"); co lnames(VFeno)<- c("F2","F3","F4","F5","F6") 
  colnames(VGGs)<- c("F2","F2V","F3","F4","F5","F6" ) 
   
  resultados<- paste("D",D,"-H",H,"-R",R,".RData", sep = "") 
  save(genomF2, genomF3, genomF4, genomF5, genomF6,  fitRRB, VGeno, VFeno, mediaG, varianzaG, mediaF, 
       varianzaF, Ranking, VGGs, Acuracias, Confiab il, Frec.ale,  Frec.ale.QTL, Fp.QTL.ind,  
       CoefEndo, CoefEndo.QTL, CE.QTL.ind, He, H2, file = resultados) 
   
   } 
  } 
} 
 
################################################### ################################################# 
####     Rotinas para reunir as informações princip ais, em tabelas, para posterior análise       ### 
################################################### ################################################# 
 
# Agrupando Resultados 
#__________________________________________________ __________________________ 
 
# Objetos que receberão os parâmetros e resultados principais 
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 (r in 1:100) {for (d in c(0:5,10)) {for (h in c (100, 80, 40))  
{archivo<- paste("C:/Simulações/D", d,"-H", h, "-R" , r, ".RData", sep = "") 
load(archivo) 
 
Acuracias<-as.numeric(Acuracias) 
Confiabil<-as.numeric(Confiabil) 
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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) 
}}} 
 
save(x.He, x.Frec.ale, x.Frec.ale.QTL, x.CoefEndo, x.CoefEndo.QTL, x.H2, x.mediaG, x.mediaF, 
x.varianzaG,  
     x.varianzaF, x.Acuracias, x.Confiabil, x.CE.QT L.ind, x.Fp.QTL.ind, file = "RESULTADOS.RData") 
 
# Agrega níveis e nomes 
#__________________________________________________ __________________________ 
# ***** Deve ser ajustado caso as variáveis cambiem  (Distancia, Herdabilidades, repetições, ...)**** 
 
niveles<- matrix(c(rep(rep(c(seq(0,5,1),10), rep(3, 7)),1), rep(c(100,80,40),7)), ,2) 
niveles2<- matrix(c(rep(c(seq(0,5,1),10), rep(15,7) ), rep(rep(c(100,80,40),rep(5,3)),7), 
rep(seq(2,6,1),21)), ,3) 
 
geracoes1<- c("D","H","F2","F3","F4","F5","F6") 
geracoes2<- c("D","H","F2","F2V","F3","F4","F5","F6 ") 
nqtl<- c("D","H","G","QTL1","QTL2","QTL3","QTL4")   
 
x.He<- cbind(niveles, x.He) 
 
x.Frec.ale<- cbind(niveles, x.Frec.ale);           colnames (x.Frec.ale)<- (geracoes1) 
x.Frec.ale.QTL<- cbind(niveles, x.Frec.ale.QTL);   colnames (x.Frec.ale.QTL)<- (geracoes1) 
x.CoefEndo<- cbind(niveles, x.CoefEndo);           colnames (x.CoefEndo)<- (geracoes1) 
x.CoefEndo.QTL<- cbind(niveles, x.CoefEndo.QTL);   colnames (x.CoefEndo.QTL)<- (geracoes1) 
x.H2<- cbind(niveles, x.H2);                       colnames (x.H2)<- (geracoes1) 
x.mediaG<- cbind(niveles, x.mediaG);               colnames (x.mediaG)<- (geracoes1) 
x.mediaF<- cbind(niveles, x.mediaF);               colnames (x.mediaF)<- (geracoes1) 
x.varianzaG <- cbind(niveles, x.varianzaG );       colnames (x.varianzaG )<- (geracoes1) 
x.varianzaF <- cbind(niveles, x.varianzaF );       colnames (x.varianzaF )<- (geracoes1) 
 
x.Acuracias <- cbind(niveles, x.Acuracias );       colnames (x.Acuracias )<- (geracoes2) 
x.Confiabil <- cbind(niveles, x.Confiabil );       colnames (x.Confiabil )<- (geracoes2) 
 
x.CE.QTL.ind<- cbind(niveles2, x.CE.QTL.ind) 
colnames (x.CE.QTL.ind)<- (nqtl); row.names(x.CE.QT L.ind)<-NULL 
x.Fp.QTL.ind<- cbind(niveles2, x.Fp.QTL.ind) 
colnames (x.Fp.QTL.ind)<- (nqtl); row.names(x.Fp.QT L.ind)<-NULL 
 
save(x.He, x.Frec.ale, x.Frec.ale.QTL, x.CoefEndo, x.CoefEndo.QTL, x.H2, x.mediaG, x.mediaF, 
x.varianzaG,  
     x.varianzaF, x.Acuracias, x.Confiabil, x.CE.QT L.ind, x.Fp.QTL.ind, file = "RESULTADOS.RData") 
 
 
# Ordena segundo os níveis 
#__________________________________________________ __________________________ 
x.He<-x.He[order(x.He[,2], decreasing=T),] 
 
x.Frec.ale<-x.Frec.ale[order(x.Frec.ale[,2], decrea sing=T),] 
x.Frec.ale.QTL<-x.Frec.ale.QTL[order(x.Frec.ale.QTL [,2], decreasing=T),] 
x.CoefEndo<-x.CoefEndo[order(x.CoefEndo[,2], decrea sing=T),] 
x.CoefEndo.QTL<-x.CoefEndo.QTL[order(x.CoefEndo.QTL [,2], decreasing=T),] 
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 reasing=T),] 
x.varianzaF<-x.varianzaF[order(x.varianzaF[,2], dec reasing=T),] 
x.Acuracias<-x.Acuracias[order(x.Acuracias[,2], dec reasing=T),] 
x.Confiabil<-x.Confiabil[order(x.Confiabil[,2], dec reasing=T),] 
 
x.CE.QTL.ind<-x.CE.QTL.ind[order(x.CE.QTL.ind[,3], decreasing = F),] 
x.Fp.QTL.ind<-x.Fp.QTL.ind[order(x.Fp.QTL.ind[,3], decreasing = F),] 
 
save(x.He, x.Frec.ale, x.Frec.ale.QTL, x.CoefEndo, x.CoefEndo.QTL, x.H2, x.mediaG, x.mediaF, 
x.varianzaG, 
     x.varianzaF, x.Acuracias, x.Confiabil, x.CE.QT L.ind, x.Fp.QTL.ind, file = "RESULTADOS.RData") 


