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RESUMO 

 

 

 

SCHWANTES, Ismael Albino; D.Sc.; Universidade Estadual do Norte Fluminense 
Darcy Ribeiro. Agosto, 2019. Seleção Recorrente Genômica no Melhoramento de 
Milho-Pipoca. Orientador: Antônio Teixeira do Amaral Junior. Conselheiros: 
Alexandre Pio Viana, Messias Gonzaga Pereira e Janeo Eustáquio de Almeida 
Filho. 
 
 
 
A Seleção Recorrente (SR) é uma eficiente estratégia de melhoramento 

populacional, em que a população melhorada pode ser recomendada como cultivar 

e, ou ser base para obtenção de linhagens elite. Porém, este procedimento é 

trabalhoso e demanda muito tempo, pois a cada ciclo de seleção geralmente são 

realizadas três etapas: obtenção das progênies, avaliação e recombinação das 

famílias superiores. Com o intuito de aumentar a eficiência da seleção, foi proposta 

a utilização da Seleção Recorrente Genômica (SRG), que possibilita realizar as 

fases de avaliação e recombinação simultaneamente, além de proporcionar uma 

forma de seleção precoce direta. Na seleção genômica são utilizados painéis 

densos de marcadores SNPs e vários métodos podem ser empregados para obter 

a predição da acurácia seletiva. O estudo foi realizado com a população UENF-14, 

obtida após o oitavo ciclo de Seleção Recorrente (SR) de Milho-Pipoca. Após a 

recombinação das progênies selecionadas, foram semeadas as sementes da 

população resultante, iniciando o nono ciclo de SR, o qual foi utilizado neste 

trabalho. Foram amostrados 200 indivíduos para a genotipagem sendo que desses, 

98 indivíduos foram autofecundados, para avaliação fenotípica de suas progênies 
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S1. Os ensaios de campo foram realizados em dois locais, sob delineamento de 

blocos incompletos com três repetições. Os genitores dessas progênies foram 

genotipados com um painel de 21.442 SNPs, e utilizando o software Plink, foram 

realizados três filtros, na seqüência: a) retirada de indivíduos com > 10 % de dados 

perdidos; b) descarte de SNP com > 5 % de dados perdidos; e c) descarte de SNP 

com menor frequência alélica-MAF < 5%, resultando em 10.507 SNPs. O primeiro 

capítulo teve como objetivo obter as acurácias seletivas e ganhos genéticos para 

diferentes estratégias de seleção: FEN= estimativas obtidas somente com as 

informações fenotípicas de 98 indivíduos; FEN + GEN= estimativas obtidas com as 

informações fenotípicas e genotípicas de 98 indivíduos; e GEN= estimativas obtidas 

somente com a genotipagem via marcadores SNPs. Foram avaliados: peso de 100 

grãos (P100), altura de espiga (AE), rendimento de grãos (RG), capacidade de 

expansão (CE), altura de planta (AP) e volume de pipoca (VP). A partir dos 

resultados obtidos com as predições utilizando diferentes intensidades de seleção 

para a estratégia GEN foi possível observar que o ganho genético anual médio para 

as diferentes características foi superior às estratégias FEN e GEN+FEN em 29,1 

% e 25,2 % para 98 candidatos à seleção; em 148,3 % e 140,9 % para 500; e em 

187,9 % e 179,4 % para 1.000 candidatos a seleção, respectivamente. Isto posto, o 

uso da seleção recorrente genômica pode representar um elevado ganho genético, 

desde que: a) a fenotipagem seja realizada de modo preciso; b) seja explorada a 

intensidade de seleção com a genotipagem de vários indivíduos, aumentando o 

número de candidatos à seleção, e c) utilize-se a seleção genômica para seleção 

precoce na SR. No segundo capítulo, o objetivo foi  obter a acurácia seletiva 

utilizando os seguintes métodos: GBLUP, Bayes A, Bayes B, Bayes Cπ, Bayes 

Lasso e RKHS, e após isso, definir o melhor método avaliando diferentes 

densidades de marcadores SNPs. O rendimento de grãos (RG), volume de pipoca 

(VP) e a capacidade de expansão (CE) foram avaliados. O método GBLUP 

apresentou resultados semelhantes aos demais e foi escolhido para a próxima 

etapa, devido a sua simplicidade de execução, menor tempo demandado na análise 

e maior precisão numérica para a característica CE. A partir deste ponto, vários 

cenários com redução do painel de SNPs foram testados usando o software R. Nos 

diferentes cenários de densidade de SNPs, os resultados demonstraram que o uso 

de ~4.800 SNPs apresentou precisão seletiva semelhante ao uso de 10.507 SNPs. 
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Conclui-se, então, que uma considerável redução de custos pode ser obtida usando 

um painel reduzido de SNPs e que o método GBLUP deve ser utilizado. 

 

Palavras-chave: seleção genômica; acurácia; marcadores SNPs; milho-pipoca. 
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ABSTRACT 

 

 

 

SCHWANTES, Ismael Albino; D.Sc.; Universidade Estadual do Norte Fluminense 
Darcy Ribeiro. Agosto, 2019. Recurrent Genomic Selection in Popcorn Breeding 
Orientador: Antônio Teixeira do Amaral Junior. Conselheiros: Alexandre Pio Viana, 
Messias Gonzaga Pereira e Janeo Eustáquio de Almeida Filho. 
 
 
 
Recurrent Selection (SR) is an efficient population breeding strategy in which the 

improved population can be recommended as a cultivar and/or a basis for obtaining 

elite lines. However, this procedure is laborious and time-consuming, since each 

selection cycle usually involves three stages: obtaining progenies, evaluating and 

recombining the best families. In order to increase the selection efficiency, it was 

proposed the use of the Genomic Recurrent Selection (SRG), which makes it 

possible to perform the evaluation and recombination phases simultaneously, 

besides providing a form of direct early selection. In the genomic selection dense 

panels of SNPs markers are used and several methods can be employed to obtain 

the selective prediction accuracy. The study was carried out with the UENF-14 

population, obtained after the eighth cycle of Popcorn Recurrent Selection (SR). 

After recombination of the selected progenies, the seeds of the resulting population 

were sown, initiating the ninth SR cycle, which was used in this study. 200 individuals 

were sampled for genotyping, of which 98 individuals were self-pollinated for 

phenotypic evaluation of their S1 progenies. Field trials were performed at two sites, 

under incomplete block design with three replicates. The parents of these progenies 
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were genotyped with a panel of 21,442 SNPs, and using the Plink software, three 

filters were performed, in the sequence: a) withdrawal of individuals with> 10% of 

missing data; b) discard of SNPs with> 5% of missing data; and c) SNPs discard 

with minor allele frequency -MAF <5%, resulting in 10,507 SNPs. The first chapter 

had as objective to obtain the selective accuracy and genetic gains for different 

selection strategies: FEN = estimates obtained only with the phenotypic information 

of 98 individuals; FEN + GEN = estimates obtained with the phenotypic and 

genotypic information of 98 individuals; and GEN = estimates obtained only with 

genotyping via SNPs markers. The 100 grains weight (P100), ear height (AE), grain 

yield (RG), popping expansion (CE), plant height (AP) and popcorn volume (VP) 

were evaluated. By the results obtained with the predictions using different selection 

intensities for the GEN strategy, it was possible to observe that the average annual 

genetic gain for the different traits was higher than the FEN and GEN + FEN 

strategies in 29.1% and 25.2% for 98 selection candidates; in 148.3% and 140.9% 

for 500; and 187.9% and 179.4% for 1,000 selection candidates, respectively. 

Therefore, the use of recurrent genomic selection may represent a high genetic gain, 

provided that: a) the phenotyping is performed accurately; b) the intensity of 

selection is explored with the genotyping of several individuals, increasing the 

number of candidates for selection, and c) using genomic selection for early 

selection in SR. In the second chapter the objective was to obtain the selective 

accuracy using the following methods: GBLUP, Bayes A, Bayes B, Bayes Cπ, Bayes 

Lasso and RKHS, define the best method and after this, define the best density of 

SNPs markers. Grain yield (RG), popping Volume (VP) and popping expansion (CE) 

were evaluated. The GBLUP method presented similar results to the others and was 

chosen for the next step, due to its execution simplicity, shorter time demanded in 

the analysis and greater numerical precision for the CE trait. From this point on, 

several scenarios with reduced panel SNPs were tested using the R software. In the 

different SNPs density scenarios, the results demonstrated that the use of ~ 4,800 

SNPs presented selective accuracy similar to the use of 10,507 SNPs. It is 

concluded, then, that a considerable reduction of costs can be obtained by using a 

reduced panel of SNPs and that the GBLUP method should be used. 

  

Keywords: genomic selection; accuracy; SNPs markers; popcorn. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

 

 

O milho-pipoca (Zea mays L.) é uma cultura de elevada rentabilidade entre 

os denominados “milhos especiais”, com influência positiva em setores da economia 

nacional e forte aceitação popular (Aguiar et al. 2008; Mendes de Paula et al., 2010; 

Rangel et al., 2011; Amaral Junior et al., 2013). Conforme o Anuário Brasileiro de 

Milho (2018), o Estado do Mato Grosso é considerado o principal produtor da 

cultura, com estimativa de 252 mil toneladas para o ano de 2018; porém, o país não 

é autossuficiente na produção da cultura para atender a demanda do mercado 

interno (Kist et al., 2018). Esta situação tem sido revertida por importantes avanços 

alcançados pelos programas de melhoramento (Arnhold et al., 2008; Scapim et al., 

2010; Silva et al., 2010; Amaral Junior et al., 2013; Pena et al., 2016). O Brasil 

importou 12 mil toneladas de milho-pipoca em 2011, 13 mil toneladas em 2012, 6 

mil toneladas em 2013 e 2 mil toneladas em 2014, revelando gradual decréscimo 

na importação (Senasa, 2018). 

A Universidade Estadual do Norte Fluminense Darcy Ribeiro (UENF) atua 

no melhoramento da cultura desde 1998, com o intento de desenvolver novas 

cultivares de pipoca com características agronômicas favoráveis e alta capacidade 

de expansão (Pereira e Amaral Junior, 2001; Amaral Júnior et al., 2010; Freitas et 

al., 2014; Guimarães et al., 2016). Dentre as principais estratégias adotadas no 

melhoramento do milho-pipoca da UENF, destaca-se o melhoramento da população 

UNB via seleção recorrente, cujo procedimento permitiu a recomendação da própria 
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população melhorada como nova cultivar (Amaral Junior et al., 2013), além de 

possibilitar a contínua evolução da população para gerar linhagens elites. 

O programa de melhoramento de milho-pipoca da UENF possui 14 

cultivares registradas (MAPA, 2019); no entanto, a grande maioria dos registros no 

MAPA ainda pertence às empresas empacotadoras que estabelecem acesso 

restrito de uso com os produtores parceiros. Por conseguinte, o desenvolvimento 

de programas de melhoramento de milho-pipoca visando à obtenção de cultivares 

melhoradas são indispensáveis. Cabe ressaltar que a principal restrição ao uso 

dessas cultivares pelos pequenos produtores é a falta de sementes disponíveis para 

comercialização. Posto isso, foi criada em 2018 a ‘Rio Norte Sementes’, uma 

empresa de base tecnológica, iniciada em parceria com a Universidade Estadual do 

Norte Fluminense Darcy Ribeiro – UENF, com a qual será realizada a 

comercialização das sementes melhoradas. 

A Seleção Recorrente (SR) é um dos métodos de melhoramento mais 

exequíveis para a obtenção de variedades de milho-pipoca, porém, é um 

procedimento trabalhoso e que demanda muito tempo, pois a cada ciclo de seleção 

são realizadas três etapas: obtenção das progênies, avaliação e recombinação das 

famílias superiores. O tempo necessário para completar um ciclo de SR pode 

requerer de 2,0 a 2,5 anos, o que reduz muito os ganhos genéticos anuais (Borém 

et al.,2017).  

Com o intuito de reduzir o tempo necessário para a realização dos ciclos de 

seleção, a Seleção Genômica (GS), proposta por Meuwissen et al. (2001), é opção 

exequível para tanto. Embora a GS venha demonstrando ser uma importante 

ferramenta para aumentar os ganhos por seleção por unidade de tempo em dados 

simulados (Valente et al., 2016) e também para várias espécies de importância 

econômica, ainda não há trabalhos em populações reais de melhoramento com 

milho-pipoca visando a avaliar os ganhos genéticos para características de 

interesse agronômico e a viabilidade econômica dessa técnica em comparação com 

as técnicas tradicionais de melhoramento genético. 

Considerando-se que a UENF desenvolve um Programa de Melhoramento 

de Milho-Pipoca, utilizando a seleção recorrente, associar a este Programa a 

potencialidade da técnica da GS torna-se de relevância não apenas para o próprio 

Programa de Melhoramento da UENF, como também para a comunidade científica, 

que será beneficiada com as resultantes de pesquisa sobre a validade da técnica 
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SRG. Logo, a aplicação da técnica de SRG no milho-pipoca pode vir a contribuir 

pela rapidez na seleção de material genético mais adaptado às regiões Norte e 

Noroeste Fluminense. 
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2. OBJETIVOS 

 

 

 

2.1. OBJETIVO GERAL 

 

Utilizar a Seleção Recorrente Genômica na cultura milho-pipoca a fim de 

selecionar de forma otimizada as melhores progênies/famílias do Programa de 

Melhoramento da UENF. 

 

2.2. OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

a) obter as acurácias seletivas para diferentes estratégias de seleção e os 

respectivos ganhos genéticos utilizando variadas intensidades de seleção, 

buscando, assim, averiguar a eficiência do uso da seleção recorrente genômica no 

melhoramento do milho-pipoca; 

 

b) estimar as acurácias seletivas utilizando os seguintes métodos: GBLUP, 

Bayes A, Bayes B, Bayes Cπ, Bayes Lasso e RKHS; e definir o método mais 

eficiente; e 

 

c) testar diferentes densidades de marcadores de SNPs visando a verificar 

se com menor densidade de marcadores podem-se encontrar valores satisfatórios 

de acurácia, no intento de reduzir o custo do procedimento. 
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3. CAPÍTULOS 

 

 

 

3.1. SELEÇÃO GENÔMICA PROPORCIONANDO MAIOR GANHO GENÉTICO 

ANUAL NO MELHORAMENTO POPULACIONAL DE MILHO-PIPOCA 

 

 

 

 
3.1.1. INTRODUÇÃO 

 
 
 

A Seleção Recorrente (SR) aumenta as frequências de alelos favoráveis 

para as características de interesse comercial (Hallauer et al., 2010, Borém et al., 

2017) que no caso da cultura do milho-pipoca são a capacidade de expansão e o 

rendimento de grãos; além disso, conserva a variabilidade genética de forma a 

possibilitar novos ciclos de melhoramento. No entanto, é um procedimento 

trabalhoso e que demanda muito tempo. As etapas de avaliação e recombinação 

não são realizadas em nível de indivíduo, sendo, para tanto, utilizadas famílias 

oriundas das progênies consideradas superiores. Isto faz com que os ganhos com 

a seleção por ciclo sejam baixos (Borém et al., 2017).   

Com a utilização da Seleção Recorrente Genômica (SRG) – procedimento 

que utiliza os princípios da Seleção Genômica (GS) na seleção recorrente – pode-

se diminuir o tempo demandado para cada ciclo de seleção, pois a SRG possibilita 

realizar as fases de avaliação e de recombinação, simultaneamente. Esse método 

proporciona uma forma de seleção precoce direta, ou seja, atua prematuramente 
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sobre os genes expressos na idade adulta (Resende et al., 2010; Fritsche Neto et 

al., 2012). Por conseguinte, diminui-se o tempo necessário para obtenção de cada 

ciclo de seleção para apenas uma safra.  

Buscando-se na literatura, ainda não há trabalhos com GS em populações 

reais de melhoramento com milho-pipoca visando a avaliar os ganhos genéticos 

para características de interesse agronômico e a viabilidade dessa técnica em 

comparação com as técnicas tradicionais de melhoramento genético. No entanto, a 

GS tem demonstrado ser uma ferramenta eficiente para aumentar os ganhos de 

seleção por unidade de tempo, sendo utilizada na predição de efeitos de capacidade 

geral de combinação de ’testcrosses‘ e valores genotípicos de linhagens duplo-

haplóides de milho (Albrecht et al., 2014); no melhoramento de alógamas (Yabe et 

al., 2013), na predição de valores genotípicos de híbridos simples de milho e arroz 

(Xu et al., 2014; Zhao et al., 2015). 

Ademais, a GS, em alguns casos, tem sido mais eficiente por unidade de 

tempo do que a seleção fenotípica ou MAS (Heffner et al., 2010). Inobstante, outras 

pesquisas também têm comprovado que a GS é eficiente e pode ser utilizada no 

melhoramento vegetal (Daetwyler et al., 2013; De Los Campos et al., 2013; Valente 

et al., 2016).  

Isto posto, o objetivo do presente estudo foi obter as acurácias seletivas 

para diferentes estratégias de seleção e os respectivos ganhos genéticos utilizando 

variadas intensidades de seleção, buscando, assim, averiguar a eficiência do uso 

da seleção recorrente genômica no melhoramento do milho-pipoca. 

 
 
 
 

3.1.2. REVISÃO 
 
 
 

3.1.2.1.    MELHORAMENTO DO MILHO-PIPOCA NA UENF 

 

No melhoramento de milho-pipoca, os principais objetivos são aumentar a 

qualidade da pipoca, tais como textura e maciez, definidos pela capacidade de 

expansão e, simultaneamente, o rendimento de grãos (Zinsly e Machado, 1987; 

Galvão et al., 2000; Scapim et al., 2002; Santos et al., 2007; Rangel et al., 2008). 

Segundo alguns melhoristas de milho-pipoca, o valor mínimo de CE para o 
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lançamento de uma cultivar é de 30 mL.g-1 (Sawazaki, 2001; Matta e Viana, 2003; 

Scapim et al., 2010). O programa de melhoramento de milho-pipoca da Uenf possui 

a cultivar comercial “UENF HS02” no mercado com CE de 35 mL.g-1, a qual é 

comercializada devido a parceria com a Rio Norte Sementes. 

Em ordem hierárquica de importância, seguem as características 

relacionadas ao rendimento de grãos, como tamanho da espiga e do grão, além das 

características relacionadas à resistência a doenças e pragas (Santos et al., 2007). 

De forma geral, as plantas de milho-pipoca são mais suscetíveis ao acamamento, 

a pragas e doenças, ao quebramento dos colmos e à podridão de grãos, 

necessitando de um cuidado especial durante a colheita e a secagem dos grãos, 

para evitar danos no pericarpo e ao endosperma (Sawazaki, 2001). Assim, pode-se 

afirmar que há um ‘quantum’ elevado de características a serem melhoradas na 

cultura e que a definição da melhor estratégia e o uso de diferentes métodos de 

melhoramento são necessários.  

A seleção recorrente, como método de melhoramento intrapopulacional 

associado às ferramentas biométricas, pode auxiliar na seleção de fenótipos 

superiores (Hallauer et al., 2010). Borém et al., (2017) ressaltam que os métodos 

intrapopulacionais, em geral, são os mais comumente utilizados do que os 

interpopulacionais, pois são de mais fácil execução e aplicáveis à maioria das 

características agronômicas. 

O programa de melhoramento do milho-pipoca da UENF iniciou o processo 

de seleção recorrente com a população UNB-2U, proveniente de dois ciclos de 

seleção massal de UNB-1 que, por sua vez, derivou-se de um composto indígena e 

que foi cruzado com a Variedade “Americana” cujas progênies foram retrocruzadas 

com uma variedade “Amarela”, assim designada por conter grãos de mesma cor 

(Pereira e Amaral Junior, 2001). Ao longo dos ciclos de SR na população UNB-2U, 

foram obtidos acréscimos consideráveis nas principais características de 

importância econômica da cultura (Tabela 1); para capacidade de expansão (CE), 

houve evolução de 19,25 para 33,90 mL.g-1 e, para rendimento de grãos (RG), de 

1.699,44 para 3.368,42 kg.ha-1 (Daros et al., 2002; Guimarães et al., 2018). 
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Tabela 1- Ciclos de seleção recorrente na população UNB-2U. 

 
Ciclo 

 
Citação 

Estrutura de Família Progresso no 

RG (%) 

Progresso 

na CE (%) 

1° Daros et al. (2002) Irmãos completos 4,69 10,39 

2° Daros et al. (2004) Auto fecundação S1 26,95 17,80 

3° Santos et al. (2007) Meios-irmãos 10,00 7,16 

4° Freitas et al. (2009) Irmãos completos 10,55 8,50 

5° Rangel et al. (2011) Irmãos completos 8,53 6,01 

6° Ribeiro et al. (2012) Irmãos completos 15,30 10,97 

7° Freitas et al. (2014) Irmãos completos 7,78 5,11 

8° Guimarães et al. (2016) Irmãos completos 4,6 3,61 

Ciclo: ciclo de seleção; Citação: iniciada pelo primeiro autor da publicação do artigo referente ao 

respectivo ciclo; RG: rendimento de grãos; e CE: capacidade de expansão. 
 
 
 
3.1.2.2. SELEÇÃO GENÔMICA 

 

O grande atrativo da genética molecular em benefício do melhoramento 

genético aplicado é a utilização direta das informações de DNA na seleção, o que 

permite eficiência seletiva, grande rapidez na obtenção de ganhos genéticos com a 

seleção, em comparação com a tradicional seleção baseada em dados fenotípicos 

(Resende et al., 2008). Lande e Thompson (1990) propuseram o emprego da 

Seleção Assistida por Marcadores (SAM), cuja técnica utiliza simultaneamente 

dados fenotípicos e de marcadores moleculares em ligação gênica a locos 

controladores de caracteres quantitativos (QTL). Para as características 

quantitativas, o que tem limitado o seu uso são: demanda de estabelecimento de 

associações marcadores-QTLs para cada família em avaliação, necessidade de 

explicar grande parte da variação genética de uma característica quantitativa, 

proporcionar somente superioridade em relação à seleção baseada em dados 

fenotípicos quando o tamanho de população avaliado e genotipado é muito grande 

(da ordem de 500 ou mais) (Resende, 2008). 

A Seleção Genômica (GS) foi proposta por Meuwissen et al. (2001), 

objetivando contornar as limitações da SAM e consiste na seleção com base no 

mérito genético predito, utilizando informações de um painel denso de marcas. Com 

essa abordagem, vislumbra-se tanto a seleção precoce, reduzindo 
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substancialmente o intervalo de geração do melhoramento (Goddard e Hayes 2009; 

Heffner et al., 2010; Resende Junior et al., 2012), quanto o aumento da acurácia, 

quando comparada com a predição fundamentada exclusivamente nas informações 

de genealogia (Almeida Filho et al., 2016). Bernardo e Yu (2007) foram alguns dos 

pioneiros a proporem a aplicabilidade da GS no melhoramento vegetal, onde 

obtiveram, via simulação de características quantitativas de milho, ganhos de 

seleção de 18 a 43 % maiores com o uso da GS em comparação ao uso da seleção 

recorrente assistida por marcadores moleculares. 

Para aplicar a GS são empregados três tipos de população, sendo estas: 

EP, população de estimação ou treinamento; VP, população de validação; e SP, 

população de seleção. Dependendo do tipo, podem ser utilizadas diferentes 

estratégias e combinações destas populações para o emprego da GWS. Segundo 

Resende et al. (2010), tem-se utilizado comumente três populações diferentes ou 

uma só população para a estimação e validação. 

Na prática da GWS as estimativas dos valores genéticos genômicos 

associadas a cada marcador ou alelo são utilizadas para o cálculo do valor genético 

genômico estimado (GEBV) de cada candidato à seleção. Assim, ao desenvolver a 

estimação dos modelos de GWS, a população deve ser fenotipada de modo preciso 

em condições de campo, e genotipada para estimação dos efeitos dos marcadores. 

A GS enfatiza a predição simultânea dos efeitos genéticos de milhares de 

marcadores dispersos no genoma, possibilitando capturar os efeitos dos locos tanto 

de pequenos quanto de grandes efeitos e explicar a quase totalidade da variação 

genética do caráter quantitativo. Em estudos de GS, é interessante definir se a 

predição será realizada utilizando as informações de ‘pedigree’ e/ou as informações 

dos marcadores de DNA, pois desta forma pode-se optar pela substituição da matriz 

de parentesco baseada no ‘pedigree’ pela matriz de parentesco estimada por 

marcadores. A vantagem do uso da matriz de parentesco estimada por marcadores 

é que computacionalmente é muito mais simples predizer o GEBV de indivíduos 

diretamente, pois em geral o número de marcas é muito maior que o número de 

indivíduos (Crossa et al., 2010). 

Em controvérsia com Jonas e Koning (2013), que consideram complexa a 

seleção genômica no melhoramento vegetal, em razão da diversidade de 

procedimentos seletivos, a técnica GS tem sido eficientemente utilizada por diversos 

autores (Daetwyler et al., 2013; De Los Campos et al., 2013; Zhao et al., 2013; 
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Albrecht et al., 2014; Xu et al., 2014; Cros et al., 2015; Zhao et al., 2015; Mafra et 

al., 2019).  

 
 
 
 

3.1.3. MATERIAL E MÉTODOS 
 
 
 

3.1.3.1. POPULAÇÃO DE ESTUDO, GENOTIPAGEM E FENOTIPAGEM 

 

O estudo foi realizado com a população UENF-14, obtida após o oitavo ciclo 

de Seleção Recorrente (SR) de Milho-Pipoca. Após a recombinação das progênies 

selecionadas, foram semeadas as sementes da população resultante, iniciando o 

nono ciclo de SR, o qual foi utilizado neste trabalho. Foram amostrados 200 

indivíduos para a genotipagem sendo que desses, 98 indivíduos foram 

autofecundados, para avaliação fenotípica de suas progênies S1.  

A partir das 200 amostras de DNA de plântulas coletadas, foi realizada a 

caracterização do polimorfismo no genoma entre indivíduos dessa população, 

utilizando a técnica ‘Capture Seq’, considerando 5.000 sondas bem distribuídas no 

genoma de referência do milho. Essa abordagem genômica, foi realizada em 

colaboração com a empresa ‘Rapid Genomics’ LLC, resultando em 21.442 SNPs. 

De posse das informações genotípicas, com o software Plink (Purcell e Chang, 

2015), foram realizados três filtros, na sequência: a) retirada de indivíduos com > 

10 % de dados perdidos; b) descarte de SNPs com > 5 % de dados perdidos; e c) 

descarte de SNPs com MAF (frequência do alelo menos comum) < 5 %, resultando 

em 196 indivíduos com 10.507 SNPs. Desses indivíduos filtrados, 98 foram 

utilizados no ensaio de progênies S1. 

Com os 196 indivíduos e 10.507 SNPs, foram realizadas caracterizações 

genômicas da população, estimando o desequilíbrio de ligação (LD), utilizando a 

estatística r2 por meio do ‘software’ Plink (Purcell e Chang, 2015). Com os resultados 

de LD, foi ajustada uma curva descritiva do decaimento, conforme Hill e Weir (1988), 

usando a função nlm da linguagem R. Além disso, foi calculado o coeficiente de 

parentesco dos indivíduos, obtendo a Matriz de parentesco genético, usando o 

pacote rrBLUP (Endelman, 2011), contudo, somando um pequeno valor de 10-2 na 
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diagonal, para melhorar a estabilidade numérica (Meuwissen et al., 2011; Ertl et al., 

2014).  

Com as famílias S1 obtidas, foram delineados dois ensaios, sendo um no 

Colégio Estadual Agrícola Antônio Sarlo, em Campos dos Goytacazes, região Norte 

do Estado do Rio de Janeiro, situado a 21º 45’ de latitude sul e 41º 20’ W de 

longitude e a 11 m de altitude, classificado como tropical chuvoso, clima de bosque 

com uma precipitação média anual de 1.023 mm, evapotranspiração potencial de 

1.601 mm anuais e temperatura média anual de 23º C, e o outro experimento na 

Estação Experimental da PESAGRO-RIO de Itaocara, localizada na Região 

Noroeste Fluminense, situada a 21º 39’ 12’’ de latitude sul e 42º 04’ 36’’ W de 

longitude e a 60 m de altitude, com temperatura média anual de 22,5º C e 

precipitação média anual de 1.041 mm, ambos implantados em agosto de 2016.  

O delineamento experimental utilizado foi blocos incompletos, com três 

repetições. Para tanto, cada família foi semeada em linha de 5,00 m de 

comprimento, com espaçamento entre linhas de 0,90 m e entre plantas de 0,20 m, 

com três sementes por cova, à profundidade de 0,05 m. Aos 21 dias após a 

emergência, foi realizado o desbaste, deixando-se uma planta por cova, totalizando 

uma população de 60.000 plantas por hectare. A adubação no plantio foi realizada 

de acordo com análise de solo. A adubação de cobertura foi realizada cerca de 30 

dias após o plantio. Os tratos culturais foram realizados conforme as necessidades 

da cultura. 

As características fenotipadas foram: a) altura média da planta, que é a 

mensuração, em cm, a distância do nível do solo à inserção da folha bandeira, logo 

após o pendoamento, de seis plantas competitivas; b) altura média da espiga, que 

se refere à quantificação da distância, em cm, do nível do solo à base de inserção 

da primeira espiga em seis plantas por parcela; c) peso de 100 grãos em gramas; 

d) rendimento de grãos, expresso em kg.ha-1; e) capacidade de expansão, 

determinada em vasilha plástica sem óleo, com três repetições por parcela com 

peso de 30 g de grãos cada. O pipocamento foi realizado no microondas durante 2 

minutos, após o qual, o volume da pipoca expandida foi mensurado em proveta de 

2.000 mL e o resultado dividido pela massa inicial de 30 g de grãos e expresso pela 

relação mL g-1; e  f) volume de pipoca expandido por hectare (VP), obtido pela 

multiplicação entre a produtividade média da parcela e a capacidade de expansão, 
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gerando o volume médio de pipoca expandido por hectare de plantio, expresso em 

m3.ha-1 (VP=RG x CE/1000). 

 

3.1.3.2. MÉTODO ESTATÍSTICO APLICADO NA SELEÇÃO GENÔMICA 

 

Neste trabalho foi utilizado um modelo de indivíduos, sendo realizada a 

substituição da matriz de parentesco baseada no ‘pedigree’ pela matriz de 

parentesco estimada por marcadores, cujo modelo é designado de ‘Genomic – Best 

Linear Unbiesed Predictor’ (GBLUP). A vantagem do GBLUP consiste no fato de 

que computacionalmente é muito mais simples predizer o ‘Genomic Estimated 

Breeding Value’ (GEBV) de indivíduos diretamente, pois em geral o número de 

marcas é muito maior que o número de indivíduos (Misztal e Legarra, 2016). 

Os modelos GBLUP são baseados na matriz GRM, obtida com as 

informações do painel de marcadores (Misztal, 2016), sendo que, para obtenção 

dessa matriz é assumido que todo marcador com mesma MAF contribui igualmente 

para a variância genética. Assim, pode-se dizer que esse modelo é condizente com 

o modelo de herança infinitesimal, tradicionalmente assumido na genética 

quantitativa clássica, que pressupõe que as características são poligênicas com 

número de genes que tende ao infinito e todos contribuem igualmente com a 

variação fenotípica. Considerando as condições experimentais do presente estudo, 

o modelo GBLUP ajustado foi: 

𝑦 = 𝑋𝛽 + 𝑍1𝑏 + 𝑍2𝑢 + 𝑍3(𝑢 𝑥 𝑙) + 𝜀 , 

em que: y é o vetor de informações fenotípicas de uma determinada 

característica; 𝛽 é o vetor de efeitos fixos que incluem o intercepto do modelo, efeito 

de repetição dentro de local, efeito de local e co-variáveis como número de plantas 

na parcela, contado logo após o desbaste e umidade de grãos, apenas para as 

características P100, RG, CE e VP; 𝑏 é o efeito aleatório de bloco incompleto dentro 

de repetição e local; 𝑢 é o efeito aleatório do valor genético aditivo genômico 

(GEBV); 𝑢 𝑥 𝑙 é o efeito aleatório da interação entre GEBV e local; e 𝜀 é o efeito do 

erro aleatório. 

Para este modelo foi assumido que: 

𝑏~𝑁(0, 𝐼(𝑏)𝜎𝑏
2); 𝑢~𝑁(0, 𝐺𝜎𝐴

2); (𝑢 𝑥 𝑙)~𝑁(0, 𝐺⨂𝐼(𝑙)𝜎𝐴𝐿
2 );  𝜀~𝑁(0, 𝐼(𝜀)𝜎𝜀

2) , 

em que: 𝐼(𝑏), 𝐼(𝑙) e 𝐼(𝜀) são matrizes identidade com ordem igual ao comprimento do 

vetor b, número de ambientes e número de observações, respectivamente; G é a 
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matriz GRM descrita anteriormente; ⨂ é o produto de Kronecker; 𝜎𝑏
2, 𝜎𝐴

2 e 𝜎𝐴𝐿
2  são 

os componentes de variância referentes aos blocos, variância aditiva e componente 

de variância da interação genética aditiva com o local, respectivamente. Os 

componentes de variância foram estimados via REML com o algoritmo AI utilizando 

pacote asreml (Butler, 2009) do ‘software’ R (R Core Team, 2013). 

Também foram estimados componentes de correlação genética e ambiental, 

via modelos ‘bi-trait’ e ‘bi-environment’, 

[𝑦𝑖 𝑦𝑗  ] = [𝑋𝑖  0 0 𝑋𝑗 ][𝛽𝑖 𝛽𝑗 ] + [𝑍1𝑖 0 0 𝑍1𝑗 ][𝑏𝑖 𝑏𝑗  ] + [𝑍2𝑖  0 0 𝑍2𝑗  ][𝑢𝑖 𝑢𝑗  ] + [𝜀𝑖 𝜀𝑗  ], 

em que os subscritos i e j representam dois traços em mesmo ambiente, ou o 

mesmo traço nos dois ambientes, considerando-se neste modelo que: 

[𝑏𝑖 𝑏𝑗  ]′~𝑁(0, 𝑑𝑖𝑎𝑔{𝜎𝑏𝑖

2 , 𝜎𝑏𝑖

2 }⨂𝐼(𝑏)); [𝑢𝑖  𝑢𝑗  ]′~𝑁(0, 𝐺0⨂𝐺) ; [𝜀𝑖 𝜀𝑗  ]′~𝑁(0, 𝑅0⨂𝐼(𝜀)), 

em que 𝐺0 = [𝜎𝑎𝑖

2  𝑟𝑎𝜎𝑎𝑖
𝜎𝑎𝑗

 𝑠𝑖𝑚. 𝜎𝑎𝑗

2  ] e 𝑅0 = [𝜎𝜀𝑖

2  𝑟𝜀𝜎𝜀𝑖
𝜎𝜀𝑗

 𝑠𝑖𝑚. 𝜎𝜀𝑗

2  ]. Os outros termos 

do modelo são análogos ao modelo ‘uni-trait’. 

 
 

3.1.3.3.    ESTIMATIVAS DA ACURÁCIA SELETIVA E GANHO DE SELEÇÃO 

 

A seleção com uso da genotipagem via SNPs será eficiente somente com 

um aumento considerável na resposta à seleção por unidade de tempo quando 

comparado com a seleção baseada na média de famílias, posto que a comparação 

dessas médias é a base da seleção das melhores progênies ao longo de vários 

ciclos do programa de seleção recorrente da UENF-14. 

Desta forma, para obter as estimativas da acurácia seletiva e do ganho de 

seleção foram utilizadas três diferentes estratégias, a saber: a) FEN= estimativas 

obtidas somente com as informações fenotípicas das 98 progênies; b) FEN + GEN= 

estimativas obtidas com as informações fenotípicas e genotípicas dos 98 progênies; 

e c) GEN= estimativas obtidas somente com a genotipagem via os marcadores 

SNPs; sendo o modelo GBLUP ajustado com 90 % dos indivíduos da população, 

enquanto a parte remanescente (10 %) tem o mérito genético predito considerando 

apenas as informações de marcadores. Esse processo de ajuste de modelo foi 

repetido dez vezes, sendo que em cada ciclo, um grupo diferente de indivíduos teve 

o mérito genético predito com o fenótipo ignorado. Esse processo é conhecido como 

validação cruzada ‘ten-fold’ (Resende Junior et al., 2012; Almeida Filho et al., 2016), 
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e nesse estudo foi utilizada para verificar a eficácia da seleção precoce, 

considerando um modelo previamente ajustado. 

Com a estratégia GEN foram realizadas predições, empregando diferentes 

intensidades de seleção, utilizando de 98 até 1.000 candidatos à seleção e fixando 

o valor absoluto de 40 indivíduos selecionados. Após isso, foi realizada uma 

avaliação comparativa do ganho genético anual obtido via as estratégias GEN, FEN 

e GEN + FEN. A acurácia foi estimada conforme Gilmour et al., (2015), sendo 

considerada neste trabalho apenas as estimativas dos 98 genitores que passaram 

no filtro para taxa de dados de SNPs perdidos. 

 Para o ganho genético foi utilizada a seguinte fórmula: 

ΔG = k r σA/ T 

Em que: k = diferencial de seleção padronizado, tendo sido fixado o número 

de 40 indivíduos selecionados; r = acurácia seletiva, determinada pela acurácia 

preditiva estimada por cada método; σA = raiz quadrada da variância aditiva, 

estimada considerando as informações genotípicas e fenotípicas; e T = tempo para 

completar um ciclo; sendo que para as estratégias FEN e GEN + FEN é necessário 

fenotipar as progênies e a Seleção Recorrente tem ciclo com tamanho normal de 

três safras (T = 1,5 ano em condições tropicais), enquanto no caso da estratégia 

GEN, em que prescinde a etapa de fenotipagem, a seleção é feita em nível de planta 

e não de progênies, e como a seleção é realizada antes da floração, os indivíduos 

selecionados são diretamente recombinados e, assim, um ciclo de SR com modelo 

previamente ajustado demanda uma safra (T = 0,5 ano em condições tropicais). 

Foram utilizados os tempos de 0,5 ano para a estratégia GEN e 1,5 anos para a 

estratégia GEN + FEN, considerando-se a possibilidade de realizar safras 

consecutivas de seleção recorrente. Em muitos cenários o ambiente exige um 

tempo de 2 anos para realizar o ciclo completo, devido à impossibilidade de realizar 

uma safra na estação fria. 

 
 
 
 

3.1.4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 
 
 

3.1.4.1 POPULAÇÃO DE ESTUDO E PARÂMETROS GENÉTICOS 
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Com intuito de conhecer melhor algumas características genéticas da 

população de estudo, foram estimados alguns parâmetros com o painel de SNPs 

disponível. Após a realização dos filtros para dados perdidos, pouco mais de 10 % 

dos SNPs apresentaram alelos fixados na população, enquanto ~25 % se revelaram 

polimórficos; contudo com baixa MAF (<0,05). Portanto, uma quantidade satisfatória 

de ~65 % das marcas bem distribuídas no genoma possuem seus alelos 

segregando com elevada frequência na população de estudo (Figura 1a). O r2 entre 

SNPs adjacentes foi em média ~0,36 (SD=0,36), sendo a metade do decaimento 

estimada em ~107.54 Kb (Figura 1b). O coeficiente de parentesco obtido com os 

marcadores está distribuído em torno de zero (Figura 1c), condizente com uma 

população oriunda de recombinação aleatória de plantas; porém, o coeficiente de 

endogamia de ~89 % desses indivíduos, resultantes de oito ciclos de SR prévios, 

foi estimado entre 0,1 e 0,3 (Figura 1d). 

O componente de variância genética foi significativo em todos os caracteres 

avaliados para p < 0,01 (Tabela 2). Estas diferenças genéticas significativas 

observadas indicam existência de variabilidade genética, o que possibilita a prática 

da seleção com consequentes ganhos genéticos dentre os genótipos em estudo. O 

ganho genético no longo prazo depende, fundamentalmente, da variabilidade 

genética potencial, que é mantida por meio dos ciclos seletivos e é liberada através 

da recombinação, ao final de cada ciclo. Assim, o estabelecimento das populações 

de melhoramento deve ser analisado com base na variabilidade genética 

(Robertson, 1960; Terra et al., 2011). 

A variância da interação genótipo x local foi significativa somente para os 

caracteres RG (p<0,01) e VP (p<0,01). Isto ocorre quando há respostas 

diferenciadas dos genótipos testados em diferentes ambientes. Porém, inferir se a 

interação foi significativa, é apenas uma abordagem qualitativa, sendo que apenas 

com a correlação genética entre os ambientes, é possível investigar a resposta 

correlacionada (Kashiani e Saleh, 2010). Para a característica RG, de correlação 

genética elevada, a seleção em um ambiente acarretará em resposta positiva no 

outro. Como a correlação genética entre os ambientes foi positiva, a seleção com 

base no valor aditivo geral, isto é, considerando os dois ambientes, vai proporcionar 

resposta seletiva positiva para ambos os ambientes. 
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Figura 1 - Aspectos genéticos da população de estudo. a) Distribuição de 
frequências alélicas; b) Desequilíbrio de ligação; c) Distribuição do coeficiente de 
parentesco entre os indivíduos; d) Distribuição do coeficiente de endogamia dos 
indivíduos. A figura a foi gerada com um painel de 16.258 SNPs com menos de 5 
% de dados perdidos e as figuras b, c e d foram criadas com 10.507 SNPs da figura 
a com MAF > 5 %. Em todas as figuras foram considerados 196 indivíduos com taxa 
de dados perdidos menor que 10 %. 

 
 
 
Os coeficientes de variação experimental apresentaram valores aceitáveis 

(Tabela 2) para as características em estudo (Fritsche-Neto et al., 2012). No 

presente estudo, as herdabilidades com base na média, apresentaram estimativas 

de média à alta magnitude para a maioria das características, sendo inferior a 0,5 

apenas para as características VP e superiores a 0,8 para P100, AE e AP (Tabela 

2). A herdabilidade se trata de um dos parâmetros genéticos de maior importância 

dentro do melhoramento genético, por ter atribuição preditiva, expressando a 

confiança do valor fenotípico como um guia para o valor genético (Borém et al., 

2017). Portanto, é um parâmetro-chave na escolha de estratégias de 

melhoramento, uma vez que influencia diretamente na tomada de decisão entre 

quais técnicas de seleção serão utilizadas, tornando mais eficiente o processo de 

obtenção de novas cultivares (Hallauer et al., 2010).  
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Para os caracteres de maior importância agronômica – CE e RG –, 

obtiveram-se herbabilidades de 0,62 e 0,51, respectivamente (Tabela 2). Amaral 

Junior et al. (2016) também observaram menor influência ambiental na 

manifestação de CE, quando comparada com RG. A maior herdabilidade de CE 

pode ser explicada ainda pelo fato do caráter ser governado predominantemente 

por genes aditivos (Larish e Brewbaker, 1999; Pereira e Amaral Junior, 2001; Santos 

et al., 2007; Rangel et al., 2008; Schwantes et al., 2017). A baixa herdabilidade 

(0,43) obtida com o caráter VP, pode ser explicada pelo fato desta ser uma 

combinação de duas características RG e CE, agregando também a influência 

ambiental na manifestação do caráter de duas características poligênicas. Segundo 

Heslot et al. (2015) a seleção genômica proporcionará ganhos genéticos relevantes 

ao melhoramento vegetal, mesmo em caracteres de baixa herdabilidade, uma vez 

que ela diminui a duração do ciclo de seleção. As elevadas herdabilidades (>0,80) 

obtidas para os caracteres P100, AE e AP, indicam a confiança da transmissão das 

características a futuras gerações, implicando diretamente nos ganhos por seleção 

(Hallauer et al., 2010). 

Pode-se notar que a herdabilidade apresentou alta correlação com a 

acurácia para as diferentes estratégias (GEN = 0,99, FEN + GEN = 0,93 e FEN = 

0,94), sendo que maior herdabilidade representou maiores valores de acurácia. A 

alta correlação da herdabilidade com a acurácia encontrada concorda com 

resultados obtidos por Combs e Bernardo (2013), Lian et al. (2014) e Zhang et al. 

(2017). Segundo Zhang et al. (2017), quando os melhoristas projetam os 

experimentos de fenotipagem da GS, estes devem considerar que a herdabilidade 

das características de interesse na população de treinamento deve ser alta para 

alcançar bons valores de acurácia preditiva e, para tanto, devem aumentar o 

número de locais e repetições. 
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Tabela 2 - Estimativas da acurácia seletiva considerando apenas o fenótipo (FEN), 
considerando fenótipo e marcas (FEN + GEN) simultaneamente e considerando 
apenas marcas (GEN); componentes de variância aditiva (Va), da interação dos 
efeitos aditivos x locais (Val), e herdabilidade média para as características 
avaliadas. 
 

Característica Média 
CV 

(%) 

Acurácia Média 

h2 

Componentes de Variância 

FEN 
FEN + 

GEN 
GEN Va Val 

P100 (g) 13,26 6,35 0,87 0,89 0,38 0,84 0,70(<0,01) 0,03 (0,42) 

AE (cm) 99,04 8,27 0,89 0,90 0,39 0,87 89,74(<0,01) 5,07 (0,18) 

RG (Kg/ha) 2546,08 24,11 0,74 0,76 0,31 0,51 88134,78(<0,01) 46082,10 (0,06) 

CE (mL/g) 28,23 12,39 0,74 0,75 0,34 0,62 3,68 (<0,01) 0,42 (0,45) 

AP (cm) 185,78 5,68 0,9 0,91 0,39 0,89 150,26 (<0,01) 0,23 (0,97) 

VP (m3/ha) 72,3 27,61 0,74 0,76 0,3 0,46 87,58 (<0,01) 78,23 (0,02) 

Peso de 100 grãos (P100), altura de espiga (AE), rendimento de grãos (RG), capacidade de 
expansão (CE), altura de planta (AP) e volume de pipoca (VP). # Os valores entre parêntesis são os 
p-valores, obtidos pelo teste LRT. 

 
 
 

3.1.4.2. ACURÁCIA NA SELEÇÃO GENÔMICA 

 

A acurácia na seleção genômica é determinada por meio da correlação 

entre as estimativas do valor genético genômico estimado e os valores genéticos 

obtidos via fenotipagem (Meuwissen et al., 2001), sendo que a abordagem da 

validação cruzada é geralmente empregada para avaliar a acurácia da seleção 

genômica (Erbe et al., 2010). Estas acurácias obtidas na validação são utilizadas 

para predição dos futuros fenótipos candidatos à seleção (Bernardo e Yu, 2007; 

Resende, 2008; Crossa et al., 2017).  

Na seleção recorrente convencional, a seleção é realizada com base 

apenas nas informações fenotípicas; neste estudo, ao incluir a informação do 

conjunto de 10.507 marcadores SNPs, ocorreu um pequeno aumento na acurácia 

para maioria dos caracteres, em que em média o modelo GEN + FEN foi ~2,5 % 

mais acurado que o modelo tradicional, que desconsidera os marcadores (FEN). 

Esta superioridade da acurácia para a maioria das características avaliadas em 

relação à acurácia da estratégia FEN, deveu-se ao incremento ocasionado pelo uso 

da matriz de parentesco realizada; ou seja, baseada nas marcas que os indivíduos 

apresentam e não como a tradicional, com base em esperança matemática (Liu et 

al., 2015).  
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As acurácias obtidas apenas com a estratégia GEN variaram de 0,25 a 0,39, 

sendo estes valores bem inferiores aos obtidos com as estratégias FEN e GEN + 

FEN (Tabela 2). Da mesma forma, outros trabalhos retratam que a predição do 

mérito genético, considerando apenas as informações de parentesco – baseado em 

genealogia e/ou marcadores –, mostraram que a acurácia é menor, na ausência das 

informações fenotípicas (Muranty et al., 2015; Lenz et al., 2017; Norman et al., 

2017). Dessa forma, naturalmente, para se aplicar a GS no melhoramento, devem-

se explorar outros componentes do ganho genético, como intensidade de seleção 

e a redução do intervalo entre gerações, pois a fenotipagem realizada de forma 

precisa, por si só, proporciona razoáveis acurácias seletivas. 

Os caracteres relacionados ao desenvolvimento da cultura, como AP e AE 

apresentaram os maiores valores de acurácia para as diferentes estratégias. O fato 

da característica relacionada ao desenvolvimento da cultura, AP, apresentar valores 

de acurácia superiores ao importante caráter agronômico RG para as diferentes 

estratégias, concorda com resultados encontrados por Zhang et al. (2017), em milho 

comum. Para as características de maior interesse agronômico na cultura do milho-

pipoca (RG, CE e VP), obtiveram-se valores de acurácia superiores a 0,74 com as 

estratégias GEN + FEN e FEN. Além disso, a característica agronômica secundária 

P100 também apresentou valores elevados de acurácia e herdabilidade. De acordo 

com Resende et al. (2010), valores de acurácia iguais ou superiores a 0,70 são 

desejáveis; assim, os valores superiores a 0,74 encontrados para as características 

em estudo demonstram que podem ser obtidos ganhos genéticos satisfatórios 

utilizando a seleção genômica.  

Valente et al. (2016), em estudo simulado com milho-pipoca identificaram 

acurácia de 0,55 para herdabilidade de 0,30; e acurácia de 0,84 para herdabilidade 

de 0,70, ambas para a característica CE. No presente estudo, com dados reais de 

CE foram obtidos os valores de 0,75 de acurácia para herdabilidade de 0,62, 

considerando-se a estratégia GEN + FEN. Pode-se inferir, desta forma, que os 

resultados são consonantes, dada a similaridade nas proporções encontradas.  

 

3.1.4.3. CORRELAÇÕES GENÉTICA E AMBIENTAL E GANHO GENÉTICO 

 

Hallauer et al. (2010) relataram a importância dos coeficientes de correlação 

simples, uma vez que, com esses, pode-se quantificar o grau de associação 
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genético e não-genético entre dois ou mais caracteres. A correlação genética pode 

ser devida à pleiotropia ou à ligação gênica (em uma população em desequilíbrio 

de ligação) entre genes que são responsáveis por duas características. Alguns 

genes podem aumentar o valor fenotípico de duas características, causando uma 

correlação positiva, enquanto outros genes podem aumentar uma e reduzir a outra, 

causando correlação negativa (Falconer, 1981).  

 No presente estudo, as correlações genéticas entre os ambientes foram 

elevadas para a maioria das características, apresentando valores próximos a 1, 

sendo exceção a característica VP que teve correlação de aproximadamente 0,5 

para com as demais. No presente estudo, as correlações entre os ambientes foram 

elevadas para a maioria das características, destacando-se RG e VP, e AE e AP. 

Segundo Falconer (1981), o ambiente torna-se causa de correlações quando duas 

características são influenciadas pelas mesmas variações de condições ambientais, 

em que valores negativos dessa correlação evidenciam que o ambiente favoreceu 

uma característica em detrimento da outra, e quando ocorrem valores positivos, 

indica que ambas foram beneficiadas ou prejudicadas pelas mesmas causas de 

variações ambientais. Com relação à correlação residual, esta se mostrou 

praticamente nula para com todas as características ao se considerar ambos os 

ambientes (Figura 2). 

Dentre as correlações genéticas observadas destacam-se os pares de 

caracteres AP e AE; RG e VP; os quais se mostraram correlacionados de forma 

elevada (>0,95) e positiva em ambos os ambientes (Figura 2). Naturalmente as 

plantas com maiores alturas de espigas tendem ser as plantas maiores (Cabral et 

al., 2016). Segundo Cruz et al. (2012) essas associações podem possibilitar ganhos 

indiretos por seleção em caracteres correlacionados. 
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Figura 2 - Gráficos das correlações genéticas e residuais obtidas para as 
características peso de 100 grãos (P100), altura de espiga (AE), rendimento de 
grãos (RG), capacidade de expansão (CE), altura de planta (AP), e volume de 
pipoca (VP). Correlações entre as características, estimadas em Campos dos 
Goytacazes e Itaocara estão acima e abaixo da diagonal, respectivamente; na 
diagonal estão as correlações de cada característica entre os locais. **,* e dot “.”: 
significam correlações estatisticamente diferente de zero a 1, 5 e 10 % de 
significância. 

 
 
 
Ganho genético é o montante de acréscimo em performance que é 

alcançado via os programas de melhoramento por meio de consecutivos ciclos de 

seleção (Crossa et al., 2017). O ganho de seleção depende do diferencial de 

seleção, que por sua vez é a diferença entre a média do grupo selecionado e a 

média da população original. Portanto, em processo de seleção, quanto maior for à 

pressão de seleção, maior será esse diferencial e, consequentemente, o progresso 

genético (Borém et al., 2017). 

A partir dos resultados obtidos com as predições utilizando diferentes 

intensidades de seleção para a estratégia GEN foi possível observar que o ganho 

genético anual médio para as diferentes características foi superior às estratégias 

FEN e GEN + FEN em 29,1 % e 25,2 % para 98 candidatos à seleção; em 148,3 % 

e 140,9 % para 500; e atingiu 187,9 % e 179,4 % para 1.000 candidatos à seleção, 

respectivamente. A superioridade da estratégia GEN em relação à FEN e GEN + 

FEN, concorda com resultados obtidos por Wong e Bernardo (2008), Jannink et al. 

(2010) e Yabe et al. (2013), os quais indicam uma potencial superioridade da GS 
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sobre seleção fenotípica. No entanto, isso depende de um modelo de predição 

ajustado, para ser usado em um ou mais ciclos de SR sem ser recalibrado. De 

acordo com Muller et al. (2017), o sucesso desta estratégia depende em grande 

parte da persistência de valores significativos de acurácia, quando os candidatos a 

seleção são separados por um ou mais ciclos da geração de treinamento do modelo. 

De acordo com Jannink et al. (2010), não é possível afirmar por quantos 

ciclos o modelo será efetivo, pois mudanças no padrão LD, frequências alélicas e a 

perda de polimorfismos são imprevisíveis. De acordo com Fritsche-Neto et al. 

(2012), é especulado que pode-se usar a GS de um a três ciclos de SR sem a 

avaliação fenotípica; no entanto, essa afirmativa ainda carece de ser melhor 

avaliada. Já Combs e Bernardo (2013) realizaram cinco ciclos de GS e observaram 

que os ganhos genéticos realizados no rendimento de grãos de milho geralmente 

concordavam com o nível previsto, embora os ganhos após o primeiro ciclo fossem 

instáveis. 

Observando-se os resultados, verifica-se que a estratégia FEN + GEN 

apresentou 3 % de ganho médio anual em relação à estratégia FEN (Figura 3). Essa 

superioridade deve-se ao fato de a estratégia FEN ignorar as informações de 

marcadores para obtenção da matriz de parentesco. Na população UENF-14 a 

matriz de parentesco é a própria identidade (G=I), pois é uma população não 

estruturada, devido à recombinação realizada, com as progênies selecionadas do 

ciclo de SR, imediatamente anterior a esse trabalho. De acordo com Liu et al. (2017), 

quanto mais próxima a relação genética real entre a população treinamento e a de 

validação, menos marcadores serão necessários para atingir uma boa precisão de 

previsão. 
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Figura 3 - Ganho genético anual para as diferentes estratégias utilizadas. Ganho 
genético anual para as diferentes estratégias utilizadas nas características peso de 
100 grãos (P100), altura de espiga (AE), rendimento de grãos (RG), capacidade de 
expansão (CE), altura de planta (AP), e volume de pipoca (VP). As estratégias de 
seleção consideradas foram baseadas exclusivamente nos fenótipos (FEN), 
considerando tanto os fenótipos, quanto os marcadores (FEN + GEN) e finalmente, 
considerando apenas as informações dos SNPs. 

 
 
 
As características de maior importância agronômica – RG e CE – 

expressaram ganhos anuais significativos para a estratégia GEN, chegando a ser 

32,8 % e 28,2 % superiores à estratégia FEN com 98 candidatos a seleção, e a 

155,4 % e 147,1 % superiores com 500 candidatos a seleção, respectivamente, 

para a mesma estratégia FEN com 100 candidatos à seleção. Pode-se observar na 

estratégia GEN que o ganho médio anual apresentou um aumento de 92,4 % com 

até 500 candidatos à seleção, e que após isto seguiu ocorrendo um acréscimo no 

ganho; no entanto, em menor magnitude, pois de 500 para 1.000 candidatos a 

seleção, o ganho foi de 15,9 % (Figura 3). Isto posto, os ganhos anuais preditos nas 

características RG e CE para a estratégia GEN foram muito superiores aos obtidos 

em trabalhos em ciclos anteriores de SR nesta população, em que a seleção foi 

realizada exclusivamente com avaliação de médias fenotípicas de famílias (Daros 
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et al., 2002; Daros et al., 2004; Santos et al., 2007; Freitas Júnior et al., 2009; Rangel 

et al., 2011; Ribeiro et al., 2012; Freitas et al., 2014; Guimarães et al., 2016). 

 
 
 
 

3.1.5. CONCLUSÕES 
 
 
 
O uso da seleção recorrente genômica proporciona elevado ganho 

genético, desde que: a) a fenotipagem seja realizada de modo preciso, b) seja 

explorada a intensidade de seleção com a genotipagem de vários indivíduos, 

aumentando o número de candidatos à seleção; e c) utilize a GS para seleção 

precoce na SR, reduzindo assim, o intervalo entre os ciclos, por prescindir do teste 

de progênies. Contudo, mais estudos são necessários para avaliar até quantos 

ciclos de SR subsequentes um modelo de predição genômica pode ser aplicado 

para se obter GEBV com acurácias razoáveis.  
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3.2. ANÁLISE COMPARATIVA DE ALGORITMOS BAYESIANOS E 

FREQUENTISTAS NA EFICIÊNCIA DA SELEÇÃO RECORRENTE GENÔMICA 

EM MILHO-PIPOCA E OTIMIZAÇÃO DE DENSIDADES DE MARCADORES 

SNPs 

 
 
 
 

3.2.1. INTRODUÇÃO 
 
 
 

A Seleção Recorrente Genômica (SRG) – procedimento que utiliza os 

princípios da Seleção Genômica (GS) na seleção recorrente – diminui o tempo 

demandado para cada ciclo de seleção recorrente, pois possibilita realizar as fases 

de avaliação e de recombinação, simultaneamente. Esse método proporciona uma 

forma de seleção precoce direta, ou seja, atua prematuramente sobre os genes 

expressos na idade adulta (Resende et al., 2010; Fritsche Neto et al., 2012). Por 

conseguinte, diminui-se o tempo necessário para obtenção de cada ciclo de seleção 

para apenas uma safra.  

A seleção genômica (GS), proposta por Meuwissen et al. (2001), é uma 

abordagem que consiste na predição do potencial genético de indivíduos, usando 

informações de grande número de marcadores amplamente distribuídos ao longo 

do genoma. Essa predição é realizada por meio de modelos, onde a caracterização 

genômica resultante da genotipagem é utilizada como fonte de variação explicativa 

e o fenótipo de uma dada característica de interesse é utilizado como variável 

resposta. Esse modelo de predição genômica é ajustado na população de 

treinamento (PT) – onde os indivíduos foram genotipados e fenotipados – e caso 
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essa predição seja acurada, o modelo pode ser aplicado em populações de 

melhoramento relacionadas com a PT (Resende Junior et al., 2012; Almeida Filho 

et al., 2016).  

Um dos fatores importantes no ganho genético é a acurácia da predição; no 

caso da GS essa acurácia pode ser maximizada usando o modelo que melhor se 

adira à complexidade genética das características de interesse (Rabier et al., 2016). 

Uma gama de métodos estatísticos com diferentes pressuposições sobre a 

arquitetura genética das características está disponível na literatura (Meuwissen et 

al., 2001; Gianola e Kaam, 2008; De Los Campos, 2009; Legarra et al., 2015). 

Encontram-se também diversos trabalhos publicados comparando os principais 

métodos de GS (Pszczola et al., 2011; Heslot et al., 2012; Thavamanikumar et al., 

2015; Wang et al., 2015); contudo, ainda não há trabalhos com GS em populações 

reais de melhoramento com milho-pipoca em que tenham sido realizados estudos 

comparativos com esses métodos. 

Segundo Crossa et al. (2017), a aplicação da GS no melhoramento de plantas 

pode ser limitada por dois fatores principais: a) custos de genotipagem; e b) 

diretrizes pouco claras sobre onde a GS pode ser eficientemente aplicada em um 

programa de melhoramento. O custo da genotipagem é menor à medida que o 

painel de SNPs se torna menos denso; dessa forma, usando número reduzido de 

SNPs é possível genotipar maior número de indivíduos com o mesmo recurso, 

aumentando, assim, a intensidade de seleção e, consequentemente, o ganho 

genético. Apesar da relevância na determinação da densidade correta de SNPs 

para aplicação rotineira de GS, esse dimensionamento ainda não foi 

extensivamente abordado na literatura para milho-pipoca. 

Posto isso, o presente estudo teve como objetivo estimar as acurácias 

seletivas utilizando os seguintes métodos: GBLUP, Bayes A, Bayes B, Bayes Cπ, 

Bayes Lasso e RKHS; e, após definido o melhor método, testar diferentes 

densidades de marcadores de SNPs visando a verificar se com menor densidade 

de marcadores SNPs podem-se encontrar valores satisfatórios de acurácia, no 

intento de otimizar a aplicação da GS no melhoramento genético da cultura do 

milho-pipoca. 
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3.2.2. REVISÃO 
 
 
 

3.2.2.1. MÉTODOS ESTATÍSTICOS APLICADOS NA GS 

 

 Para ajustar um modelo preditivo utilizando a genômica, é preciso 

incialmente um grupo de indivíduos genotipados e fenotipados para as 

características de interesse. Posteriormente, esse modelo pode ser utilizado para 

predizer o mérito genético de indivíduos que nem sequer foram fenotipados, mas 

que dispõem de informações de marcadores, sendo a seleção genômica a seleção 

dos indivíduos com base neste mérito genético predito (Goddard e Hayes, 2009).  

A escolha de métodos estatísticos para predição dos efeitos de marcadores 

pode afetar a acurácia de GEBV, sendo que o melhor método é aquele que reflete 

melhor a natureza biológica do caráter poligênico em questão, em termos de efeitos 

gênicos (Resende et al., 2008). Desta forma, a correta modelagem da arquitetura 

genética das características é fundamental. Para tanto, existem diversos métodos 

para predição genômica, os quais divergem na suposição sobre o modelo genético 

associado ao caráter quantitativo e são divididos em paramétricos (Meuwissen et 

al., 2001) e não-paramétricos (Gianola e Van Kaam, 2008). Estes métodos podem 

ser classificados em três diferentes grupos: regressão explícita, implícita e com 

redução dimensional, divergindo em relação ao método de estimação utilizado 

(Tabela 3). A evolução dos métodos de estimação de componentes de médias 

apresenta-se detalhados em Resende et al., 2012. 
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Tabela 3 - Principais métodos estatísticos para predição genômica 

Regressão Explícita 
Regressão 

Implícita 
Redução 

Dimensional 

Estimação 
Penalizada 

Estimação 
Bayesiana 

  

RR-BLUP 
(Meuwissen et 

al., 2001). 

Bayes A, Bayes B 
(Meuwissen et al., 

2001). 

Redes neurais 
artificiais-RNAs 
(método semi-
paramétrico) 

(Gianola e De Los 
Campos, 2009). 

Componentes 
independentes. 

LASSO 
(Tibshirani, 

1996). 

Bayes C, Bayes 
Cπ, Bayes D, 

Bayes Dπ (Habier 
et al., 2011). 

Kernel não-
paramétrica, via 
modelos aditivos 

generalizados 
(Gianola et al., 

2006). 

Quadrados 
mínimos 
parciais. 

Rede Elástica 
(Zou e Hastie, 

2005). 

Lasso Bayesiano 
(Park e Casella, 

2008; De Los 
Campos et al., 

2009). 

 

Componentes 
principais 

(Solberg et al., 
2009). 

 
 
 

Dentre estes métodos de predição genômica, diversas comparações e 

estudos têm sido realizados. Meuwissen et al. (2001) verificaram uma pequena 

superioridade do método Bayes B, em relação a RR-BLUP. Honarvar e Rostami 

(2013) relataram que o método Bayes Lasso apresentou maior acurácia que o 

método RR-BLUP. Wang et al. (2015), utilizando uma população simulada, 

encontraram que os métodos Bayes A, Bayes B e Bayes Cπ apresentaram 

acurácias semelhantes e que todos superaram o método GBLUP na estimativa do 

valor genético. Em contraponto, Costa (2015), utilizando 37.024 marcadores SNPs 

em cana-de-açúcar, comparou cinco modelos preditivos: GBLUP, Bayes Lasso, 

Bayes A, Bayes B e ‘Bayesian Ridge Regression’ e concluiu que os métodos 

apresentaram valores de acurácia muito semelhantes. Porém, relatou que ao 

comparar predição utilizando ‘pedigree’ e predição utilizando informação genômica, 

a informação genômica explicou maior proporção da variância genética e teve 

acurácia mais elevada. Azevedo et al. (2015), em trabalho utilizando métodos de 

redução dimensional, avaliando caracteres relacionados a carcaça de suínos, 

encontraram resultados semelhantes entre o método dos componentes principais e 
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o dos componentes independentes e determinaram que estes foram os de maior 

acurácia na predição genômica.  

 

3.2.2.2. USO E CONTROLE DE QUALIDADE DE SNPS 

 

Os principais marcadores utilizados nos estudos de GS são os SNPs 

(Morais Júnior, 2013). Solberg et al. (2008) relatam que o uso de SNPs requer 

quatro a cinco vezes maior densidade de marcadores do que o uso de 

microssatélites. Isto se deve à natureza multi-alélica dos microssatélites e bi-alélica 

dos SNPs. Porém, segundo Caetano et al., (2009), com os avanços da tecnologia 

a genotipagem de dezenas a centenas de marcadores SNPs, em números elevados 

de amostras, tem sido realizada com altíssima velocidade e automação. O 

desenvolvimento de plataformas de alta densidade e em larga escala para a 

genotipagem via SNPs (Hardenbol et al., 2005) abriu diversas possibilidades na GS. 

Esta mudança tem contribuído para o aumento da acurácia (Zhao et al., 2015), da 

mesma forma como o aumento do número de fenótipos, que também eleva as 

estimativas de acurácia dos efeitos de marcadores (Hayes et al., 2009).  

Após a identificação dos SNPs, há a necessidade da validação dos dados 

e estudos de associação para se avaliar o potencial informativo de cada 

polimorfismo. Avaliar a qualidade de marcadores e amostras por meio de alguns 

critérios de controle de qualidade é um passo importante para garantir que as 

análises estatísticas sejam mais precisas (Yang et al., 2011). Este controle de 

qualidade ajuda a evitar erros de genotipagem (que podem estar associados à 

degradação do DNA, contaminação com proteínas e RNA), amostras duplicadas e 

outros fatores que possam afetar os resultados da análise (Panoutsopoulou et al., 

2009). De acordo com Anderson et al. (2010), para filtrar os SNPs mais informativos, 

são indicados o uso do ‘Call rate’ e MAF (frequência do alelo menos comum). 

O ‘Call Rate’ é a proporção de genótipos por marcador sem dados perdidos. 

Quando uma grande proporção de SNPs falha em uma amostra significa que há 

baixa qualidade do DNA, e esta deve ser eliminada da análise (Anderson et al., 

2010). Turner et al. (2011) assumem que SNPs que expressarem uma proporção 

acima de 5 % de falha de genotipagem devem ser eliminados a fim de evitar erros 

de associação. Em uma análise de associação genômica, alelos com frequência 

baixa podem conduzir a erros, pois não são informativos. O valor considerado para 
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remoção dos SNPs pode variar entre 1-2 %; entretanto, em estudos com poucas 

amostras podem ser necessário valores maiores (Anderson et al., 2010).  

Populações sob seleção recorrente estão supostamente em EHW 

(Equilíbrio de Hardy-Weinberg), devido à recombinação; portanto, pode ser 

especulada a ‘filtragem’ de marcadores pelo EHW. Os SNPs que apresentam 

desvios do EHW podem sinalizar problemas, como erros na determinação do perfil 

de SNPs ou peculiaridades nos dados, o que tem levado o EHW a ser utilizado no 

controle de qualidade dos genótipos (Laurie et al., 2010). Em suma, o controle de 

qualidade é fundamentado na eliminação de marcadores com baixa eficiência de 

genotipagem, baixa frequência do menor alelo e SNPs que desviam 

significativamente do EHW (Anderson et al., 2010).  

 

3.2.2.3. DESEQUILÍBRIO DE LIGAÇÃO E ESTRUTURA POPULACIONAL 

 

Para o sucesso da GS é importante conhecer a extensão do desequilíbrio 

de ligação (LD) ao longo do genoma. Desequilíbrio de ligação (LD) é a associação 

não aleatória entre alelos de diferentes locos em uma população, sendo a medida 

r2 uma das mais utilizadas (Mangin et al., 2011). Idealmente, para a seleção 

genômica, todos os genes que contribuem para a variação do caráter estarão em 

desequilíbrio de ligação com pelo menos um marcador, na população em estudo 

(Goddard e Hayes, 2007). Dessa forma, o decaimento do desequilíbrio de ligação 

(LD) sobre a distância física em uma população determina a densidade da cobertura 

por marcadores necessária para realizar análises genômicas. Por exemplo, se o LD 

decai rapidamente, uma densidade mais elevada de marcadores é necessária para 

obter marcadores localizados perto o suficiente de locos funcionais (Yu e Buckler, 

2006).   

Outro fator importante para a GS é a estrutura populacional, pois o efeito da 

estrutura poderá ter grande impacto na extrapolação do modelo preditivo para outra 

população não relacionada (Wray et al., 2013). Refere-se à estrutura populacional 

que ocorre naturalmente devido a processos dispersivos (deriva genética), 

sistemáticos (mutação, migração e seleção), ou em acasalamentos controlados, 

comumente observados em populações sob melhoramento. 
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3.2.3. MATERIAL E MÉTODOS 

 
 
 
3.2.3.1. POPULAÇÃO DE ESTUDO 

 

A população em uso teve início com a população UNB-2U, sendo esta uma 

variedade de polinização aberta. Antes de chegar à UENF (Universidade Estadual 

do Norte Fluminense Darcy Ribeiro), esta se constituiu de um composto indígena 

doado à Universidade de Brasília (UNB) pela ESALQ/USP, que recebeu o nome de 

UNB-1. Posteriormente, a UNB-2 foi trazida para a UENF pelo Professor Joachim 

Friedrich Wilhelm Von Bülow no ano de 1993, a qual foi cruzada com a variedade 

de milho-pipoca SAM (‘South American Mushroom’). Esta primeira geração filial foi, 

então, cruzada com uma variedade de milho-pipoca resistente a Exserohilum 

turcicum (helmintosporiose). Após dois ciclos de seleção massal, foram feitos três 

retrocruzamentos com a variedade SAM, originando, assim, a população UNB-2. 

Esta, após dois ciclos de seleção massal, deu origem à população UNB-2U (Pereira 

e Amaral Júnior, 2001). Foram, então, realizados nove ciclos de seleção recorrente 

visando a obter ganhos para as principais características de importância econômica 

da cultura – capacidade de expansão e rendimento de grãos. O primeiro ciclo foi 

constituído por famílias de irmãos-completos (Daros et al., 2002), o segundo ciclo 

por famílias S1 (Daros et al., 2004), o terceiro ciclo por famílias de meios-irmãos 

(Santos et al., 2008) e os demais ciclos por famílias de irmãos-completos (Freitas 

Júnior et al., 2009; Rangel et al., 2011; Ribeiro et al., 2012; Freitas et al., 2014; 

Guimarães et al., 2016). 

O presente estudo com a população UENF-14 foi obtido após o oitavo ciclo 

de Seleção Recorrente (SR). Para tanto, após a recombinação das progênies 

selecionadas, foram semeadas as sementes da população resultante, iniciando o 

nono ciclo de SR, o qual foi utilizado neste trabalho.  

 
3.2.3.2.      GENOTIPAGEM 

 

A partir de 200 amostras de DNA de plântulas coletadas, foi realizada a 

caracterização do polimorfismo no genoma entre indivíduos dessa população, 

utilizando a técnica ‘Capture Seq’, considerando 5.000 sondas bem distribuídas no 

genoma de referência do milho. Essa abordagem genômica foi realizada em 
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colaboração com a empresa ‘Rapid Genomics’ LLC na Florida-USA, resultando em 

21.442 SNPs. 

De posse das informações genotípicas, com o ‘software’ Plink (Purcell et al., 

2007), foram realizados três filtros, na sequência: a) retirada de indivíduos com > 

10 % de dados perdidos; b) descarte de SNPs com > 5 % de dados perdidos e c) 

descarte de SNPs com MAF (frequência do alelo menos comum) < 5 %. A aplicação 

desses filtros resultou em 196 indivíduos e 10.507 SNPs; dentre esses, 98 

indivíduos foram utilizados no ensaio de progênies S1. 

 

3.2.3.3.        FENOTIPAGEM 

 

Com as famílias S1 obtidas, foram delineados dois ensaios, sendo um no 

Colégio Estadual Agrícola Antônio Sarlo, em Campos dos Goytacazes, região Norte 

do Estado do Rio de Janeiro, situado a 21º 45’ de latitude sul e 41º 20’ W de 

longitude e a 11 m de altitude, classificado como tropical chuvoso, clima de bosque 

com uma precipitação média anual de 1.023 mm, evapotranspiração potencial de 

1.601 mm anuais e temperatura média anual de 23º C, e o outro experimento na 

Estação Experimental da PESAGRO-RIO de Itaocara, localizada na Região 

Noroeste Fluminense, situada a 21º 39’ 12’’ de latitude sul e 42º 04’ 36’’ W de 

longitude e a 60 m de altitude, com temperatura média anual de 22,5º C e 

precipitação média anual de 1.041 mm, ambos implantados em agosto de 2016. O 

delineamento experimental utilizado foi blocos incompletos, com três repetições. Foi 

utilizada densidade populacional de 60.000 plantas por hectare. Os tratos culturais 

foram realizados conforme as necessidades da cultura. 

As características fenotipadas, foram: a) rendimento de grãos, expresso em 

kg.ha-1; e b) capacidade de expansão, determinada em vasilha plástica sem óleo, 

com três repetições por parcela com peso de 30 g de grãos cada. O pipocamento 

foi realizado em microondas durante 2 minutos, após o qual, o volume da pipoca 

expandida foi mensurado em proveta de 2.000 mL e o resultado dividido pela massa 

inicial de 30 g de grãos e expresso pela relação mL g-1; e c) volume de pipoca 

expandida por hectare (VP), obtido pela multiplicação entre a produtividade média 

da parcela e a capacidade de expansão, gerando o volume médio de pipoca 

expandida por hectare de plantio, expresso em m3.ha-1 (VP= RG x CE/1000). A partir 
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das observações fenotípicas, foram estimadas as médias ajustadas (LS-Means), 

corrigidas para umidade de colheita, estande inicial e delineamento experimental. 

 

3.2.3.4.      MÉTODOS ESTATÍSTICOS E VALIDAÇÃO CRUZADA 

 

Neste estudo, foram comparados os valores de acurácia de predição para as 

características em estudo nos seguintes métodos: GBLUP, Bayes A, Bayes B, 

Bayes Cπ, Bayes Lasso e RKHS. Para observar diferenças entre os métodos foi 

utilizado o teste t, com intervalo de confiança de 95 %. A validação cruzada ‘ten-

fold’ foi utilizada para verificar a eficácia da seleção (Resende Junior et al., 2012; 

Almeida Filho et al., 2016). Neste processo, as estimativas são ajustadas com 90 % 

dos indivíduos da população, enquanto a parte remanescente (10 %) tem o mérito 

genético predito considerando apenas as informações de marcadores. Esse 

processo de ajuste de modelo foi repetido dez vezes, sendo que em cada ciclo um 

grupo diferente de indivíduos teve o mérito genético predito com o fenótipo ignorado.  

 

3.2.3.4.1.     GBLUP 

 

O procedimento designado de ‘Genomic Best Linear Unbiesed Predictor’ 

(GBLUP) é um modelo de indivíduos, onde foi realizada a substituição da matriz de 

parentesco baseada no ‘pedigree’ pela matriz de parentesco estimada por 

marcadores. Como para a obtenção da GRM (matriz de parentesco genético), todo 

marcador com mesma MAF contribui igualmente para a variância genética, pode-

se dizer que esse modelo é condizente com o modelo de herança infinitesimal, 

tradicionalmente assumido na genética quantitativa clássica, que pressupõe que as 

características são poligênicas com número de genes que tende ao infinito e todos 

contribuem igualmente com a variação fenotípica.  

O modelo GBLUP ajustado foi: 

y = µ + g + e 

Em que: y é o vetor de informações fenotípicas (média ajustada) de uma 

determinada característica, µ é o intercepto do modelo, g é o efeito aleatório do 

valor genético aditivo genômico (GEBV); e ε é o efeito do erro aleatório. 

Para este modelo foi assumido que: 

𝑔~𝑁(0, 𝐺𝜎𝐴
2); 𝜀~𝑁(0, 𝐼𝜎𝜀

2), 



34 

 

Em que: I e G são matrizes identidade e GRM, respectivamente. Os 

componentes de variância foram estimados via REML com o algoritmo AI utilizando 

o "pacote" asreml (Butler, 2007) do ‘software’ R (R Core Team, 2013). 

 

3.2.3.4.2.     MÉTODOS BAYESIANOS 

 

Alternativamente, foram comparados modelos de regressão que ajustam os 

SNPs como co-variáveis (De los Campos et al., 2013; Gianola, 2013). A 

versatilidade dos modelos de regressão advém das diferentes pressuposições 

assumidas pelos efeitos dos marcadores, que são integradas ao modelo via 

inferência Bayesiana. Para tanto, assume-se o seguinte modelo geral: 

𝑦𝑗 = 𝜇 + ∑𝑛𝑜 𝑆𝑁𝑃𝑠
𝑖=1 𝑥𝑖𝑗𝑎𝑖 + 𝜀𝑗, 

Em que: yj é o valor fenotípico corrigido previamente pelo delineamento 

experimental (média ajustada); 𝜇 é o intercepto; 𝑎𝑖 é efeito de substituição alélica 

do marcado i; 𝑥𝑖𝑗 é o número de cópias do alelo menos frequente do indivíduo j para 

o marcador i (2, 1 ou 0); e  𝜀𝑗 é o efeito do erro aleatório.  

De forma geral, pode ser assumido sob a abordagem Bayesiana (Pérez e 

De los Campos, 2014), o seguinte: 

𝜇~𝑁(0,106) 

𝜀𝑗|𝜎𝑒
2~𝑁(0, 𝜎𝜀

2) 

𝜎𝜀
2|𝑔𝑙, 𝑆𝜀~𝜒−2(𝑔𝑙, 𝑆𝜀) 

Para o efeito de substituição alélica (𝑎𝑖), as pressuposições foram 

formuladas de acordo com as ‘prioris’ assumidas, dentre as diversas ‘prioris’ 

disponíveis na literatura (Habier et al., 2011; De los Campos et al., 2013; Gianola, 

2013; Pérez e De los Campos, 2014). Na sequência, segue um breve resumo de 

cada método testado.   

 

3.2.3.4.3.     BAYES A 

 

As pressuposições do Bayes A permitem que marcadores com mesma MAF 

contribuam de forma diferente para a variância genética, uma vez que as variâncias 

do efeito das marcas são heterogêneas (Pérez e De los Campos, 2014). O 

procedimento Bayes A foi proposto por Meuwissen et al. (2001) e assume que: 

𝑎𝑖|𝜎𝑎𝑖

2 ~𝑁(0, 𝜎𝑎𝑖

2 ) 
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𝜎𝑎𝑖

2 |𝑔𝑙, 𝑆𝑎~𝜒−2(𝑔𝑙, 𝑆𝑎) 

𝑆𝑎|𝑟, 𝑠~𝐺(𝑟, 𝑠) 

 

3.2.3.4.4.      BAYES B 

 

O método Bayes B pode ser compreendido como um complemento ao 

Bayes A, visto que além de ajustar os marcadores com variâncias heterogêneas, o 

Bayes B também assume que algumas marcas não estão em LD com qualquer 

gene. Assim, têm o efeito zerado. O procedimento Bayes B é formulado por meio 

de uma mistura de distribuições (Pérez e De los Campos, 2014), considerando-se 

as seguintes pressuposições: 

 

𝑎𝑖|𝜎𝑎𝑖

2 {~𝑁(0, 𝜎𝑎𝑖

2 )   = 0   

 

 

com probabilidade 1-π 

com probabilidade π 

𝜋|𝜋0, 𝑝~𝑏𝑒𝑡𝑎(𝜋0, 𝑝) 

𝜎𝑎𝑖

2 |𝑔𝑙, 𝑆𝑎~𝜒−2(𝑔𝑙, 𝑆𝑎) 

𝑆𝑎|𝑟, 𝑠~𝐺(𝑟, 𝑠) 

 

 

3.2.3.4.5.     BAYES LASSO (BL) 

 

De forma similar à concepção dos métodos Bayesianos anteriores, o BL 

assume variâncias heterogêneas para o efeito das marcas, e também prevê que 

várias marcas podem não estar em desequilíbrio de ligação com qualquer gene; 

porém, a seleção de marcas do BL é realizada de forma indireta, por meio da 

distribuição marginal do efeito de marcas, que é a exponencial dupla (DE) (Park e 

Casella, 2008; De los Campos et al., 2009). Essa distribuição é mais leptocúrtica do 

que a distribuição a ‘priori’ marginal t, de Student, usada em Bayes A e B (Gianola 

et al., 2009). O BL que foi ajustado neste estudo, assume: 

𝑎𝑖|𝜎𝜀
2, 𝜏𝑖 

2~𝑁(0, 𝜎𝜀
2𝜏𝑖 

2) 

𝜏𝑖
2|𝜆~𝐸𝑥𝑝𝑜𝑛𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑙(0.5𝜆2) 

𝜆|𝑟, 𝑠~𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎(𝑟, 𝑠) 
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De acordo com Park e Casella (2008) e De los Campos et al. (2009): 

𝑎𝑖|𝜆~𝐷𝐸(𝜆) 

 

3.2.3.4.6.       BAYES Cπ 

 

A metodologia Bayes Cπ foi proposta por Habier et al. (2011). Nesse 

método, similar ao Bayes B, é assumido que alguns marcadores não estão em 

desequilíbrio de ligação com qualquer gene, portanto tem efeito nulo; contudo, entre 

os SNPs de efeito não nulo, todos apresentam variância homogênea, dessa forma, 

neste modelo, os SNPs de mesma MAF que estão em desequilíbrio de ligação com 

genes que governam a característica explicam a mesma proporção da variância 

genética. 

 

𝑎𝑖|𝜎𝑎
2{~𝑁(0, 𝜎𝑎

2)   

= 0   

com probabilidade 1-π 

com probabilidade π 

𝜋|𝜋0, 𝑝~𝑏𝑒𝑡𝑎(𝜋0, 𝑝) 

𝜎𝑎
2|𝑔𝑙, 𝑆𝑎~𝜒−2(𝑔𝑙, 𝑆𝑎) 

 
 

3.2.3.4.7.      RKHS 

 

O método de regressão semi-paramétrica ‘Reproducing Kernel Hilbert 

Spaces’ (RKHS) é um procedimento que prediz o mérito genético dos indivíduos 

diretamente, isto é, prescindindo da estimação do efeito de marcas. De fato, o 

GBLUP é um caso especial de RKHS (De los Campos, 2009); contudo, neste 

trabalho, o modelo chamado de RKHS foi ajustado seguindo a abordagem ‘Kernel 

Averaging’ (De los Campos et al., 2010), usando três funções das informações 

genotípicas: 

𝑦 = µ + ∑ 𝑔

3

𝑖=1

𝑔𝑖 + 𝑒 

Onde:  

[𝑔1 𝑔2 𝑔3 ]′~𝑁(0,⊕𝑖=1
3 𝐾𝑖𝜎𝑔𝑖

2 ) 

𝜎𝑔𝑖

2 |𝜈, 𝑆~𝜒−2(𝜈, 𝑆) 

𝐾𝑖 = 𝑒𝑥𝑝 (−𝜑𝑖𝐷
2) 
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D é a matriz de distância euclidiana considerando as informações de SNPs 

(número de dose de um determinado alelo); 𝜑𝑖 é o i-ésimo valor ‘bandwith’ que 

controla a magnitude da covariância entre os indivíduos, sendo que os valores 

bandwidth usados foram 5/h, 1/h e 0,2/h, em que h corresponde ao percentil 0,05 

de D,  expandindo para local, intermediária e global gausian Kernels (González-

Camacho et al., 2012; Tusell et al., 2014); ⊕ é o operador de soma direta; os outros 

componentes do modelo já foram explicados anteriormente. Neste modelo, o valor 

genotípico total (efeitos aditivos e não aditivos) é estimado de forma confundida 

(Morota e Gianola, 2014) pelo componente ∑ 𝑔3
𝑖=1 𝑔𝑖, não sendo possível realizar o 

desdobramento ortogonal. 

 

3.2.3.5. CORRELATION NETWORK’ E TEMPOS DE PROCESSAMENTO 

COMPUTACIONAL 

 

Após o ajuste dos modelos de GS foram realizadas análises de correlações 

em rede (‘correlation network’) entre os diferentes métodos, de forma a identificar o 

método mais adequado. Adicionalmente, foram computados os tempos de 

processamento computacional de cada método, a fim de comparar o GBLUP com 

os métodos Bayesianos de maior destaque nos resultados. O modelo frequentista 

foi ajustado com o pacote ‘rrBLUP‘ e os Bayesianos com o pacote ’BGLR‘, do 

‘software’ R. Cada método foi analisado dez vezes em ordens aleatórias. 

 

3.2.3.6.       DIFERENTES DENSIDADES DE MARCADORES SNPS 

 

Depois de identificado o melhor método para a seleção recorrente 

genômica, foram avaliadas diferentes densidades de marcadores SNPs, utilizando-

se o desequilíbrio de ligação. O desequilíbrio de ligação (LD) é definido como a 

associação não-aleatória entre alelos de diferentes locos gênicos, e é calculado 

entre a diferença das frequências observadas e esperadas dos haplótipos, 

considerando a segregação independente dos alelos (Weiss e Clark, 2002). 

Para determinar a possibilidade de usar painéis menos densos de SNPs, 

foram realizados filtros por meio da abordagem LD ‘pruning’, que consiste em 

manter apenas um dos SNPs, caso dois SNPs tenham LD acima de um ponto de 
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corte; dessa forma, foram adotados pontos de corte para estatística de LD r2 de 0,05 

(resultando em 418 SNPs) até 1 (painel completo com 10.507 SNPs), considerando 

toda extensão do cromossomo nas comparações e filtros. 

Obtiveram-se, então, as acurácias seletivas para as diferentes 

características em estudo, de forma a detectar a menor densidade de SNPs com 

acurácia satisfatória. O LD ‘prunning’ foi realizado com o ‘software’ Plink (Purcell et 

al., 2007). 

 
 
 
 

3.2.4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 
 
 

3.2.4.1.    COMPARAÇÃO DE MÉTODOS 

 

As acurácias seletivas dos diferentes métodos testados foram iguais 

estatisticamente pelo teste t, com intervalo de confiança de 95 %. Para a 

característica RG, as acurácias se situaram entre 0,1922 para Bayes Lasso e 

0,2685 para Bayes A, com média geral de 0,2428. Pode-se observar que os 

métodos Bayes A, Bayes B, Bayes Cπ e GBLUP proporcionaram resultados 

semelhantes, com estimativas de acurácia em torno de 0,26. Os métodos BLasso e 

RKHS apresentaram resultados inferiores, proporcionando estimativas de acurácias 

que se situaram entre 0,1922 e 0,2030, respectivamente (Figura 4). Wang et al. 

(2015) também encontraram resultados semelhantes com modelos diferentes para 

RG em trigo. Riedelsheimer et al. (2012) não encontraram grandes diferenças entre 

Bayes B e outros modelos na predição de várias características, incluindo 

caracteres com QTLs de grandes efeitos em milho. 
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Figura 4 - Estimativas das acurácias preditivas das médias obtidas para os métodos 
Bayes A, Bayes B, Bayes C, Bayes Lasso, GBLUP e RKHS. Estimativas das 
acurácias preditivas das médias obtidas para os métodos Bayes A, Bayes B, Bayes 
Cπ, Bayes Lasso, GBLUP e RKHS em população de milho-pipoca para as 
características rendimento de grãos (RG), capacidade de expansão (CE) e volume 
de pipoca (VP). 

 
 
 
Para CE, as acurácias se situaram entre 0,3811 para RKHS e 0,4164 para 

o método frequentista GBLUP, com estimativa de média geral de 0,4007. Os 

métodos Bayes Cπ, Bayes Lasso e RKHS apresentaram resultados numericamente 

inferiores, com estimativas próximas de 0,39. GBLUP se destacou, com acurácia de 

0,4164 (Figura 4). Xu et al. (2018) apontaram que o GBLUP foi superior aos 

métodos Bayesianos na predição de seis características de milho. Na expressão 

gênica de CE tem sido reportada por alguns autores a predominância de efeitos 

aditivos (Larish e Brewbaker, 1999; Pereira e Amaral Junior, 2001; Freitas Júnior et 

al., 2006; Scapim et al., 2006; Rangel et al., 2008). Segundo Wang et al. (2015), os 

métodos de GS existentes baseiam-se principalmente em modelo aditivo e ainda é 

difícil estimar com precisão a variação não-aditiva. Isto posto, pode-se inferir que os 

melhores valores de acurácia encontrados para CE sejam explicados pela maior 

herdabilidade, ou seja, menor influência ambiental na manifestação do caráter.  

Já para VP, as acurácias revelaram valores entre 0,2517 para a RKHS e 

0,3037 para Bayes Cπ, com média geral de 0,2829. Os métodos Bayes B, Bayes 

Cπ e GBLUP proporcionaram resultados semelhantes, com valores estimados 

próximos a 0,30. Os métodos Bayes Lasso e RKHS, por sua vez, revelaram 

estimativas inferiores, com valores próximos a 0,25 (Figura 4), sendo, portanto, 
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menos acurados. Segundo Amaral Junior et al. (2016) a utilização de VP como um 

super-caráter contorna o desafio enfrentado pelos melhoristas de milho-pipoca 

quanto à ocorrência de correlação negativa entre CE e RG, pois VP permite obter 

ganhos simultâneos para as duas principais características de importância 

econômica para a cultura. A característica VP expressou estimativas de acurácia 

intermediárias em relação a CE e RG, e assim como ocorreu para com RG e CE, 

os métodos GBLUP, Bayes A e Bayes B apresentaram os resultados mais 

satisfatórios para fins seletivos. 

Nas ‘correlation networks’, as variáveis são representadas por pontos que 

estão conectados por setas, em que cada seta possui diferente espessura, a qual 

está diretamente vinculada com a intensidade da correlação. O quão mais forte for 

à correlação entre duas variáveis, mais espessa será a linha conectando os pontos 

na trama da rede (Silva et al., 2016). As ‘correlation networks’ têm sido utilizadas 

para caracterizar sistemas complexos em diversas áreas, como biologia (DiLeo et 

al., 2011; Pearce al., 2015), saúde pública (Saba et al., 2014), ciência de alimentos 

(Monforte et al., 2015) e melhoramento (Silva et al., 2016). No presente estudo, a 

correlação entre os resultados obtidos para as diferentes características nos 

diferentes métodos foi superior a 0,98 (Figura 5). Esse resultado é mais um indício 

de que não existem diferenças significativas entre os diferentes métodos testados. 

Heslot et al. (2012), em estudo comparativo entre diferentes métodos, 

analisaram o tempo de computação para realizar estudos de seleção genômica. No 

presente estudo, analisando-se o tempo de computação para obter os resultados 

por cada método pode-se verificar que foi consideravelmente menor para o GBLUP, 

apresentando resultados quase que instantâneos. Os modelos Bayesianos 

demoraram cerca de quatro minutos, enquanto o GBLUP pôde ser obtido em menos 

de um segundo (Tabela 4). Segundo Wang et al. (2018), a estimativa de métodos 

Bayesianos é geralmente demorada, restringindo, pois, sua aplicação. 
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Figura 5 - ‘Correlation networks’ obtidas nos métodos GBLUP, Bayes A, Bayes B, 
Bayes Cπ, Bayes Lasso e RKHS. ‘Correlation networks’ obtidas nos métodos 
GBLUP, Bayes A, Bayes B, Bayes Cπ, Bayes Lasso e RKHS, para as 
características rendimento de grãos (RG), capacidade de expansão (CE) e volume 
de pipoca (VP). Significativo em p<0,05. 

 
 
 
Em suma, considerando os resultados encontrados pelos diferentes 

métodos para as características em estudo, pode-se concluir que os métodos não 

expressaram diferenças estatísticas significativas. No entanto, os métodos GBLUP, 

Bayes A e Bayes B destacaram-se com estimativas de acurácias superiores 

numericamente para todas as características em estudo. Considerando este fato e 

que o método GBLUP apresentou vantagem em relação à simplicidade de execução 

com menor tempo demandado na análise, além de proporcionar maior acurácia 

numérica para a principal característica de qualidade da pipoca – CE –, pode-se 

indicar este método para uso na Seleção Recorrente Genômica com a cultura do 

milho-pipoca. 
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Tabela 4 - Estimativa de tempo gasto para obtenção de resultados pelos métodos 
Bayes A, Bayes B e GBLUP. 

Modelo 
Tempo (segundos) 

Média Desvio-padrão 

Bayes A 229,3784 1,2024 

Bayes B 282,6650 1,7503 

GBLUP 0,0143 0,0038 

 
 
 

3.2.4.2.      DIFERENTES DENSIDADES DE SNPs 

 

Na seleção genômica a estimação do desequilíbrio de ligação deve ser uma 

das primeiras análises a serem realizadas, a fim de investigar a informatividade dos 

marcadores utilizados. De acordo com Resende et al. (2008) a variância genética 

de uma característica de caráter quantitativo pode ser explicada pela presença dos 

marcadores em desequilíbrio de ligação com os QTLs – sejam esses de pequenos, 

ou de grandes efeitos – uma vez que somente os marcadores em desequilíbrio são 

utilizados na determinação dos fenótipos via genótipo. 

Considerando-se que as premissas do GBLUP proporcionaram os 

resultados mais satisfatórios, procedeu-se, então, a avaliações de diferentes 

densidades de SNPs, no intento de identificar a de maior benefício, tendo-se em 

conta o custo considerável para a geração de maior quantidade de marcas. Assim, 

foram testadas 20 diferentes densidades de SNPs – variando de 10.507 (r2 = 1,00) 

a 418 (r2 = 0,05) –, utilizando-se o LD (r2) como filtro (Figura 6). Por exemplo, para 

6.766 SNPs o ponto de corte foi r2 = 0,70, ou seja, se dois marcadores apresentaram 

r2 > 0,70 apenas um foi mantido. 

Para a característica RG, o maior valor de acurácia (0,303) foi encontrado 

com uso de 6.766 SNPs (r2 = 0,70); no entanto, com 4.848 SNPs (r2 = 0,45) obteve-

se acurácia semelhante (0,296). Para PV, o cenário com 4.848 SNPs (r2 = 0,45) 

também apresentou resultado expressivo de acurácia, com estimativa de 0,311 

(Figura 6). Para RG e VP, quando se utilizam densidades inferiores a 4.406 SNPs 

(r2 = 0,40) ocorre decréscimo nas acurácias, ao contrário do visualizado com a 

acurária para densidade de 418 SNPs (r2 = 0,05). Todavia, a elevação da acurácia 

com densidade de 418 SNPs (r2 = 0,05) certamente se trata de um resultado falso-

positivo. Nesse aspecto, Dickson et al. (2011) afirmaram que variantes raras podem 
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dar origem a taxas inaceitáveis de falso-positivos. Segundo Litonjua e Celedo 

(2006), são três as possíveis condicionantes para que uma associação entre um 

polimorfismo e um fenótipo seja significativa: a) ocorrência de associação espúria; 

b) proximidade de uma variante funcional em um loco adjacente (LD); e c) o loco é 

funcional e afeta diretamente a expressão do fenótipo. Segundo Utsunomiya et al. 

(2013), pequenos erros de determinação dos genótipos também podem resultar em 

níveis inaceitáveis de erros do tipo I (falso-positivo) e II (falso-negativo). 

 
 
 

 

Figura 6 - Gráficos que expressam as diferentes acurácias. Gráficos que expressam 
as diferentes acurácias de predição obtidas para diferentes densidades de SNPs 
pelo método GBLUP para as características rendimento de grãos (RG), capacidade 
de expansão (CE) e volume de pipoca (VP). 

 
 
 

Para CE, a maior acurácia (0,416) foi encontrada com 10.507 SNPs (r2 = 

1,00); porém, com uso de 4.406 SNPs (r2 = 0,40) obteve-se acurácia semelhante 

(0,402). Para CE a acurácia apresentou variação de 0,416 (10.507 SNPs) a 0,332 

(418 SNPs), sendo esta bem inferior à variação ocorrida para a característica RG 

(Figura 6). Wang et al. (2015), trabalhando com dados de trigo do ‘Wheat Global 

Program’ do Centro Internacional de Melhoramento de Milho e Trigo (CIMMYT), 

também observaram que a precisão e capacidade preditiva do GBLUP 
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permaneceram quase constantes para caracteres aditivos, independentemente do 

número de QTLs utilizados. 

Segundo Hiremath et al. (2012) os marcadores SNPs são receptivos à 

automação e à abordagem de alto rendimento e os custos de genotipagem podem 

ser reduzidos. Considerando os resultados encontrados nos diferentes cenários de 

densidade de SNPs avaliados no presente trabalho, pode-se inferir que com o uso 

de ~4.800 SNPs (r2 = 0,45), podem-se obter resultados semelhantes ou até 

melhores que os encontrados com 10.507 SNPs (r2 = 1,00). Posto isso, torna-se 

possível uma redução de aproximadamente 50 % na densidade de SNPs utilizada, 

o que resulta em significativa redução de custos na seleção recorrente genômica 

em milho-pipoca. 

 
 
 
 

3.2.5. CONCLUSÕES 
 
 
 

O método GBLUP pode ser recomendado com sucesso. Considerável 

redução de custos pode ser obtida usando um painel reduzido de SNPs. 
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