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RESUMO

SCHWANTES, Ismael Albino; D.Sc.; Universidade Estadual do Norte Fluminense
Darcy Ribeiro. Agosto, 2019. Sele¢cédo Recorrente Gendmica no Melhoramento de
Milho-Pipoca. Orientador: Anténio Teixeira do Amaral Junior. Conselheiros:
Alexandre Pio Viana, Messias Gonzaga Pereira e Janeo Eustaquio de Almeida
Filho.

A Selecdo Recorrente (SR) é uma eficiente estratégia de melhoramento
populacional, em que a populacdo melhorada pode ser recomendada como cultivar
e, ou ser base para obtencdo de linhagens elite. Porém, este procedimento é
trabalhoso e demanda muito tempo, pois a cada ciclo de selecdo geralmente sao
realizadas trés etapas: obtencdo das progénies, avaliacdo e recombinacdo das
familias superiores. Com o intuito de aumentar a eficiéncia da selecéo, foi proposta
a utilizacdo da Selecdo Recorrente Genbmica (SRG), que possibilita realizar as
fases de avaliacdo e recombinacdo simultaneamente, além de proporcionar uma
forma de selecdo precoce direta. Na selecdo gendmica sao utilizados painéis
densos de marcadores SNPs e varios métodos podem ser empregados para obter
a predicdo da acuracia seletiva. O estudo foi realizado com a populagédo UENF-14,
obtida apds o oitavo ciclo de Sele¢do Recorrente (SR) de Milho-Pipoca. Apoés a
recombinacdo das progénies selecionadas, foram semeadas as sementes da
populacdo resultante, iniciando o nono ciclo de SR, o qual foi utilizado neste
trabalho. Foram amostrados 200 individuos para a genotipagem sendo que desses,

98 individuos foram autofecundados, para avaliagdo fenotipica de suas progénies
IX



S1. Os ensaios de campo foram realizados em dois locais, sob delineamento de
blocos incompletos com trés repeticbes. Os genitores dessas progénies foram
genotipados com um painel de 21.442 SNPs, e utilizando o software Plink, foram
realizados trés filtros, na seqiéncia: a) retirada de individuos com > 10 % de dados
perdidos; b) descarte de SNP com > 5 % de dados perdidos; e c) descarte de SNP
com menor frequéncia alélica-MAF < 5%, resultando em 10.507 SNPs. O primeiro
capitulo teve como objetivo obter as acuracias seletivas e ganhos genéticos para
diferentes estratégias de selecdo: FEN= estimativas obtidas somente com as
informacdes fenotipicas de 98 individuos; FEN + GEN= estimativas obtidas com as
informacdes fenotipicas e genotipicas de 98 individuos; e GEN= estimativas obtidas
somente com a genotipagem via marcadores SNPs. Foram avaliados: peso de 100
graos (P100), altura de espiga (AE), rendimento de grdos (RG), capacidade de
expansdo (CE), altura de planta (AP) e volume de pipoca (VP). A partir dos
resultados obtidos com as predic¢des utilizando diferentes intensidades de selecao
para a estratégia GEN foi possivel observar que o ganho genético anual médio para
as diferentes caracteristicas foi superior as estratégias FEN e GEN+FEN em 29,1
% e 25,2 % para 98 candidatos a selecao; em 148,3 % e 140,9 % para 500; e em
187,9 % e 179,4 % para 1.000 candidatos a selecéo, respectivamente. Isto posto, o
uso da selecao recorrente gendémica pode representar um elevado ganho genético,
desde que: a) a fenotipagem seja realizada de modo preciso; b) seja explorada a
intensidade de selecdo com a genotipagem de varios individuos, aumentando o
namero de candidatos a selecéo, e c) utilize-se a selecdo gendmica para selecao
precoce na SR. No segundo capitulo, o objetivo foi obter a acuracia seletiva
utilizando os seguintes métodos: GBLUP, Bayes A, Bayes B, Bayes Cir, Bayes
Lasso e RKHS, e apés isso, definir o melhor método avaliando diferentes
densidades de marcadores SNPs. O rendimento de gréos (RG), volume de pipoca
(VP) e a capacidade de expansdo (CE) foram avaliados. O método GBLUP
apresentou resultados semelhantes aos demais e foi escolhido para a préxima
etapa, devido a sua simplicidade de execu¢do, menor tempo demandado na analise
e maior precisdo numerica para a caracteristica CE. A partir deste ponto, varios
cenarios com reducéao do painel de SNPs foram testados usando o software R. Nos
diferentes cenarios de densidade de SNPs, os resultados demonstraram que 0 uso

de ~4.800 SNPs apresentou preciséo seletiva semelhante ao uso de 10.507 SNPs.



Conclui-se, entdo, que uma consideravel reducéo de custos pode ser obtida usando
um painel reduzido de SNPs e que o método GBLUP deve ser utilizado.

Palavras-chave: selecdo gendmica; acuracia; 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: Antonio Teixeira do Amaral Junior. Conselheiros: Alexandre Pio Viana,
Messias Gonzaga Pereira e Janeo Eustaquio 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 ¢) 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 C1r, 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. INTRODUGCAO

O milho-pipoca (Zea mays L.) € uma cultura de elevada rentabilidade entre
os denominados “milhos especiais”, com influéncia positiva em setores da economia
nacional e forte aceitacdo popular (Aguiar et al. 2008; Mendes de Paula et al., 2010;
Rangel et al., 2011; Amaral Junior et al., 2013). Conforme o Anuério 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 pais ndo
€ autossuficiente na producédo da cultura para atender a demanda do mercado
interno (Kist et al., 2018). Esta situagc&o tem sido revertida por importantes avangos
alcancados 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 importacao (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 caracteristicas agrondmicas favoraveis e alta capacidade
de expanséao (Pereira e Amaral Junior, 2001; Amaral Junior et al., 2010; Freitas et
al., 2014; Guimaraes et al., 2016). Dentre as principais estratégias adotadas no
melhoramento do milho-pipoca da UENF, destaca-se o melhoramento da populagéo

UNB via selecao recorrente, cujo procedimento permitiu a recomendacao da propria



populacdo melhorada como nova cultivar (Amaral Junior et al., 2013), além de
possibilitar a continua evolucdo da populagdo 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 as empresas empacotadoras que estabelecem acesso
restrito de uso com os produtores parceiros. Por conseguinte, o desenvolvimento
de programas de melhoramento de milho-pipoca visando a obtencéo de cultivares
melhoradas sdo indispensaveis. Cabe ressaltar que a principal restricdo ao uso
dessas cultivares pelos pequenos produtores é a falta de sementes disponiveis para
comercializagdo. Posto isso, foi criada em 2018 a ‘Rio Norte Sementes’, uma
empresa de base tecnoldgica, iniciada em parceria com a Universidade Estadual do
Norte Fluminense Darcy Ribeiro — UENF, com a qual sera realizada a
comercializacdo das sementes melhoradas.

A Selecdo Recorrente (SR) é um dos métodos de melhoramento mais
exequiveis para a obtencdo de variedades de milho-pipoca, porém, é um
procedimento trabalhoso e que demanda muito tempo, pois a cada ciclo de selecdo
sao realizadas trés etapas: obtencao das progénies, avaliagdo e recombinacéo das
familias superiores. O tempo necesséario para completar um ciclo de SR pode
requerer de 2,0 a 2,5 anos, o que reduz muito 0s ganhos genéticos anuais (Borém
et al.,2017).

Com o intuito de reduzir o tempo necessario para a realizacdo dos ciclos de
selecdo, a Selecdo Gendmica (GS), proposta por Meuwissen et al. (2001), é opcao
exequivel para tanto. Embora a GS venha demonstrando ser uma importante
ferramenta para aumentar os ganhos por selecédo por unidade de tempo em dados
simulados (Valente et al., 2016) e também para varias espécies de importancia
econdmica, ainda ndo héa trabalhos em populacdes reais de melhoramento com
milho-pipoca visando a avaliar os ganhos genéticos para caracteristicas de
interesse agrondmico e a viabilidade econdmica dessa técnica em comparag¢ao com
as técnicas tradicionais de melhoramento genético.

Considerando-se que a UENF desenvolve um Programa de Melhoramento
de Milho-Pipoca, utilizando a selecéo recorrente, associar a este Programa a
potencialidade da técnica da GS torna-se de relevancia ndo apenas para o proprio
Programa de Melhoramento da UENF, como também para a comunidade cientifica,

gue sera beneficiada com as resultantes de pesquisa sobre a validade da técnica



SRG. Logo, a aplicacdo da técnica de SRG no milho-pipoca pode vir a contribuir
pela rapidez na selecdo de material genético mais adaptado as regiées Norte e

Noroeste Fluminense.



2. OBJETIVOS

2.1.OBJETIVO GERAL

Utilizar a Selecdo Recorrente Gendmica na cultura milho-pipoca a fim de
selecionar de forma otimizada as melhores progénies/familias do Programa de
Melhoramento da UENF.

2.2.OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) obter as acuracias seletivas para diferentes estratégias de selecéo e os
respectivos ganhos genéticos utilizando variadas intensidades de selecao,
buscando, assim, averiguar a eficiéncia do uso da selecéo recorrente genémica no

melhoramento do milho-pipoca;

b) estimar as acuracias seletivas utilizando os seguintes métodos: GBLUP,
Bayes A, Bayes B, Bayes Cir, 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 satisfatorios

de acuracia, no intento de reduzir o custo do procedimento.



3. CAPITULOS

3.1. SELECAO GENOMICA PROPORCIONANDO MAIOR GANHO GENETICO
ANUAL NO MELHORAMENTO POPULACIONAL DE MILHO-PIPOCA

3.1.1. INTRODUCAO

A Selecdo Recorrente (SR) aumenta as frequéncias de alelos favoraveis
para as caracteristicas de interesse comercial (Hallauer et al., 2010, Borém et al.,
2017) que no caso da cultura do milho-pipoca sé@o a capacidade de expansao e o
rendimento de graos; além disso, conserva a variabilidade genética de forma a
possibilitar novos ciclos de melhoramento. No entanto, € um procedimento
trabalhoso e que demanda muito tempo. As etapas de avaliacdo e recombinacgao
nao sao realizadas em nivel de individuo, sendo, para tanto, utilizadas familias
oriundas das progénies consideradas superiores. Isto faz com que os ganhos com
a selecao por ciclo sejam baixos (Borém et al., 2017).

Com a utilizacdo da Selecdo Recorrente Genémica (SRG) — procedimento
que utiliza os principios da Selecdo Gendmica (GS) na selecao recorrente — pode-
se diminuir o tempo demandado para cada ciclo de selecéo, pois a SRG possibilita
realizar as fases de avaliacdo e de recombinacéo, simultaneamente. Esse método

proporciona uma forma de selecdo 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 necessario para obtencao de cada
ciclo de selecéo para apenas uma safra.

Buscando-se na literatura, ainda nao ha trabalhos com GS em popula¢des
reais de melhoramento com milho-pipoca visando a avaliar os ganhos genéticos
para caracteristicas de interesse agrondémico e a viabilidade dessa técnica em
comparacao com as técnicas tradicionais de melhoramento genético. No entanto, a
GS tem demonstrado ser uma ferramenta eficiente para aumentar os ganhos de
sele¢ao por unidade de tempo, sendo utilizada na predicdo de efeitos de capacidade
geral de combinacdo de ’testcrosses’ e valores genotipicos de linhagens duplo-
hapléides de milho (Albrecht et al., 2014); no melhoramento de albgamas (Yabe et
al., 2013), na predicao de valores genotipicos de hibridos 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 selecao fenotipica ou MAS (Heffner et al., 2010). Inobstante, outras
pesquisas também tém 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, 0 objetivo do presente estudo foi obter as acuracias seletivas
para diferentes estratégias de selecdo e os respectivos ganhos genéticos utilizando
variadas intensidades de sele¢ao, buscando, assim, averiguar a eficiéncia do uso
da selecao recorrente genémica no melhoramento do milho-pipoca.

3.1.2. REVISAO

3.1.2.12. MELHORAMENTO DO MILHO-PIPOCA NA UENF

No melhoramento de milho-pipoca, os principais objetivos sdo aumentar a
qualidade da pipoca, tais como textura e maciez, definidos pela capacidade de
expansao e, simultaneamente, o rendimento de grdos (Zinsly e Machado, 1987,
Galvao et al., 2000; Scapim et al., 2002; Santos et al., 2007; Rangel et al., 2008).

Segundo alguns melhoristas de milho-pipoca, o valor minimo de CE para o



lancamento de uma cultivar é de 30 mL.g* (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 hierarquica de importancia, seguem as caracteristicas
relacionadas ao rendimento de grdos, como tamanho da espiga e do grédo, além das
caracteristicas relacionadas a resisténcia a doencas e pragas (Santos et al., 2007).
De forma geral, as plantas de milho-pipoca sdo mais suscetiveis ao acamamento,
a pragas e doencas, ao quebramento dos colmos e a podriddo de graos,
necessitando de um cuidado especial durante a colheita e a secagem dos gréaos,
para evitar danos no pericarpo e ao endosperma (Sawazaki, 2001). Assim, pode-se
afirmar que ha um ‘quantum’ elevado de caracteristicas a serem melhoradas na
cultura e que a definicdo da melhor estratégia e o uso de diferentes métodos de
melhoramento s&o necessarios.

A selecdo recorrente, como método de melhoramento intrapopulacional
associado as ferramentas biométricas, pode auxiliar na selecdo de fendtipos
superiores (Hallauer et al., 2010). Borém et al., (2017) ressaltam que os métodos
intrapopulacionais, em geral, s&o 0os mais comumente utilizados do que os
interpopulacionais, pois sdo de mais facil execucdo e aplicaveis a maioria das
caracteristicas agronémicas.

O programa de melhoramento do milho-pipoca da UENF iniciou o processo
de selecéo recorrente com a populacdo UNB-2U, proveniente de dois ciclos de
selecdo massal de UNB-1 que, por sua vez, derivou-se de um composto indigena e
que foi cruzado com a Variedade “Americana” cujas progénies foram retrocruzadas
com uma variedade “Amarela”, assim designada por conter grdos de mesma cor
(Pereira e Amaral Junior, 2001). Ao longo dos ciclos de SR na populacdo UNB-2U,
foram obtidos acréscimos consideraveis nas principais caracteristicas de
importancia econémica da cultura (Tabela 1); para capacidade de expansao (CE),
houve evolucédo de 19,25 para 33,90 mL.g* e, para rendimento de grdos (RG), de
1.699,44 para 3.368,42 kg.ha! (Daros et al., 2002; Guimaraes et al., 2018).



Tabela 1- Ciclos de selecao recorrente na populacdo UNB-2U.
Estrutura de Familia Progresso no Progresso

Ciclo Citacao RG (%) na CE (%)
1° Daros et al. (2002) Irm&os completos 4,69 10,39
2° Daros et al. (2004) Auto fecundacao S1 26,95 17,80
3° Santos et al. (2007) Meios-irmaos 10,00 7,16
4° Freitas et al. (2009) Irm&os completos 10,55 8,50
5° Rangel et al. (2011) Irméos completos 8,53 6,01
6° Ribeiro et al. (2012) Irm&os completos 15,30 10,97
7° Freitas et al. (2014) Irm&os completos 7,78 511
8° Guimarées et al. (2016) Irmaos completos 4,6 3,61

Ciclo: ciclo de selecéo; Citacdo: iniciada pelo primeiro autor da publicagéo do artigo referente ao
respectivo ciclo; RG: rendimento de gréos; e CE: capacidade de expanséo.

3.1.2.2. SELECAO GENOMICA

O grande atrativo da genética molecular em beneficio do melhoramento
genético aplicado € a utilizacao direta das informacdes de DNA na sele¢do, o que
permite eficiéncia seletiva, grande rapidez na obtencédo de ganhos genéticos com a
selecdo, em comparacdo com a tradicional selecdo baseada em dados fenotipicos
(Resende et al., 2008). Lande e Thompson (1990) propuseram 0 emprego da
Selecdo Assistida por Marcadores (SAM), cuja técnica utiliza simultaneamente
dados fenotipicos e de marcadores moleculares em ligacdo génica a locos
controladores de caracteres quantitativos (QTL). Para as caracteristicas
quantitativas, o que tem limitado o seu uso séo: demanda de estabelecimento de
associacfes marcadores-QTLs para cada familia em avaliacdo, necessidade de
explicar grande parte da variacdo genética de uma caracteristica quantitativa,
proporcionar somente superioridade em relacdo a selecdo baseada em dados
fenotipicos quando o tamanho de populacdo avaliado e genotipado € muito grande
(da ordem de 500 ou mais) (Resende, 2008).

A Selecdo Genbmica (GS) foi proposta por Meuwissen et al. (2001),
objetivando contornar as limitacdes da SAM e consiste na selecdo com base no
mérito genético predito, utilizando informacdes de um painel denso de marcas. Com

essa abordagem, vislumbra-se tanto a selecdo precoce, reduzindo



substancialmente o intervalo de geracdo do melhoramento (Goddard e Hayes 2009;
Heffner et al., 2010; Resende Junior et al., 2012), quanto o aumento da acuracia,
guando comparada com a predicédo fundamentada exclusivamente nas informacdes
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 simulacdo de caracteristicas quantitativas de milho, ganhos de
selecéo de 18 a 43 % maiores com o uso da GS em comparacédo ao uso da selecéao
recorrente assistida por marcadores moleculares.

Para aplicar a GS sdo empregados trés tipos de populacado, sendo estas:
EP, populagédo de estimacgao ou treinamento; VP, populacdo de validagdo; e SP,
populacdo de selecdo. Dependendo do tipo, podem ser utilizadas diferentes
estratégias e combinacdes destas populacdes para o emprego da GWS. Segundo
Resende et al. (2010), tem-se utilizado comumente trés populacdes diferentes ou
uma so populacéo para a estimacgdao e validacao.

Na pratica da GWS as estimativas dos valores genéticos gendmicos
associadas a cada marcador ou alelo séo utilizadas para o calculo do valor genético
gendmico estimado (GEBV) de cada candidato a selecao. Assim, ao desenvolver a
estimacgéo dos modelos de GWS, a populacéo deve ser fenotipada de modo preciso
em condicdes de campo, e genotipada para estimacéo dos efeitos dos marcadores.
A GS enfatiza a predicdo simultanea 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 variacao
genética do carater quantitativo. Em estudos de GS, é interessante definir se a
predicao sera realizada utilizando as informagdes de ‘pedigree’ e/ou as informacbdes
dos marcadores de DNA, pois desta forma pode-se optar pela substituicdo 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
€ que computacionalmente é muito mais simples predizer o GEBV de individuos
diretamente, pois em geral 0 nimero de marcas é muito maior que o nimero de
individuos (Crossa et al., 2010).

Em controvérsia com Jonas e Koning (2013), que consideram complexa a
selecdo gendmica no melhoramento vegetal, em razdo 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 METODOS

3.1.3.1. POPULACAO DE ESTUDO, GENOTIPAGEM E FENOTIPAGEM

O estudo foi realizado com a populacao UENF-14, obtida apds o oitavo ciclo
de Selecdo Recorrente (SR) de Milho-Pipoca. Apds a recombinacdo das progénies
selecionadas, foram semeadas as sementes da populacéo resultante, iniciando o
nono ciclo de SR, o qual foi utilizado neste trabalho. Foram amostrados 200
individuos para a genotipagem sendo que desses, 98 individuos foram
autofecundados, para avaliacdo fenotipica de suas progénies Si.

A partir das 200 amostras de DNA de plantulas coletadas, foi realizada a
caracterizacdo do polimorfismo no genoma entre individuos dessa populacéo,
utilizando a técnica ‘Capture Seq’, considerando 5.000 sondas bem distribuidas no
genoma de referéncia do milho. Essa abordagem gendmica, foi realizada em
colaboragcdo com a empresa ‘Rapid Genomics’ LLC, resultando em 21.442 SNPs.
De posse das informacfes genotipicas, com o software Plink (Purcell e Chang,
2015), foram realizados trés filtros, na sequéncia: a) retirada de individuos com >
10 % de dados perdidos; b) descarte de SNPs com > 5 % de dados perdidos; e c)
descarte de SNPs com MAF (frequéncia do alelo menos comum) < 5 %, resultando
em 196 individuos com 10.507 SNPs. Desses individuos filtrados, 98 foram
utilizados no ensaio de progénies Si.

Com os 196 individuos e 10.507 SNPs, foram realizadas caracterizagdes
gendmicas da populacéo, estimando o desequilibrio de ligacédo (LD), utilizando a
estatistica r? 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 funcédo nlm da linguagem R. Além disso, foi calculado o coeficiente de
parentesco dos individuos, obtendo a Matriz de parentesco genético, usando o

pacote rrBLUP (Endelman, 2011), contudo, somando um pequeno valor de 102 na
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diagonal, para melhorar a estabilidade numérica (Meuwissen et al., 2011; Ertl et al.,
2014).

Com as familias Si obtidas, foram delineados dois ensaios, sendo um no
Colégio Estadual Agricola Anténio Sarlo, em Campos dos Goytacazes, regido Norte
do Estado do Rio de Janeiro, situado a 21° 45’ de latitude sul e 41° 20° W de
longitude e a 11 m de altitude, classificado como tropical chuvoso, clima de bosque
com uma precipitacdo média anual de 1.023 mm, evapotranspiracao potencial de
1.601 mm anuais e temperatura média anual de 23° C, e 0 outro experimento na
Estacdo Experimental da PESAGRO-RIO de Itaocara, localizada na Regido
Noroeste Fluminense, situada a 21° 39’ 12” de latitude sul e 42° 04’ 36” W de
longitude e a 60 m de altitude, com temperatura média anual de 22,5° C e
precipitacdo média anual de 1.041 mm, ambos implantados em agosto de 2016.

O delineamento experimental utilizado foi blocos incompletos, com trés
repeticbes. Para tanto, cada familia foi semeada em linha de 5,00 m de
comprimento, com espacamento entre linhas de 0,90 m e entre plantas de 0,20 m,
com trés sementes por cova, a profundidade de 0,05 m. Aos 21 dias apés a
emergéncia, foi realizado o desbaste, deixando-se uma planta por cova, totalizando
uma populacéo de 60.000 plantas por hectare. A adubacao no plantio foi realizada
de acordo com analise de solo. A adubacéao de cobertura foi realizada cerca de 30
dias apos o plantio. Os tratos culturais foram realizados conforme as necessidades
da cultura.

As caracteristicas fenotipadas foram: a) altura média da planta, que é a
mensuracao, em cm, a distancia do nivel do solo a inser¢éo da folha bandeira, logo
apos o pendoamento, de seis plantas competitivas; b) altura média da espiga, que
se refere a quantificacdo da distancia, em cm, do nivel do solo a base de insercéo
da primeira espiga em seis plantas por parcela; c) peso de 100 grédos em gramas;
d) rendimento de grdos, expresso em kg.ha?l; e) capacidade de expanséo,
determinada em vasilha plastica sem 06leo, com trés repeticdes por parcela com
peso de 30 g de graos cada. O pipocamento foi realizado no microondas durante 2
minutos, apos 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 graos e expresso pela
relacdo mL g*; e f) volume de pipoca expandido por hectare (VP), obtido pela

multiplicac@o entre a produtividade média da parcela e a capacidade de expanséo,
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gerando o volume médio de pipoca expandido por hectare de plantio, expresso em
m3.ha! (VP=RG x CE/1000).

3.1.3.2. METODO ESTATISTICO APLICADO NA SELECAO GENOMICA

Neste trabalho foi utilizado um modelo de individuos, sendo realizada a
substituicdo 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 € muito mais simples predizer o ‘Genomic Estimated
Breeding Value’ (GEBV) de individuos diretamente, pois em geral o numero de
marcas é muito maior que o numero de individuos (Misztal e Legarra, 2016).

Os modelos GBLUP s&o baseados na matriz GRM, obtida com as
informagdes do painel de marcadores (Misztal, 2016), sendo que, para obtencéo
dessa matriz € assumido que todo marcador com mesma MAF contribui igualmente
para a variancia genética. Assim, pode-se dizer que esse modelo é condizente com
o modelo de heranca infinitesimal, tradicionalmente assumido na genética
quantitativa classica, que pressupde que as caracteristicas sdo poligénicas com
namero de genes que tende ao infinito e todos contribuem igualmente com a
variacao fenotipica. Considerando as condi¢cBes experimentais do presente estudo,
0 modelo GBLUP ajustado foi:

y=XB+Z,b+Zu+Zs(uxl)+¢,

em que: y € o vetor de informacgBes fenotipicas de uma determinada
caracteristica; 8 € o vetor de efeitos fixos que incluem o intercepto do modelo, efeito
de repeticdo dentro de local, efeito de local e co-variaveis como niumero de plantas
na parcela, contado logo ap6s o desbaste e umidade de grdos, apenas para as
caracteristicas P100, RG, CE e VP; b é o efeito aleatério de bloco incompleto dentro
de repeticdo e local; u € o efeito aleatério do valor genético aditivo gendmico
(GEBV); u x | é o efeito aleatdrio da interagéo entre GEBV e local; e ¢ é o efeito do
erro aleatorio.

Para este modelo foi assumido que:

b~N(0, )07 ); u~N(0,Ga}); (ux D~N(0,G®Iyy07,); e~N(0,102) ,
em que: Iy, Iy € Iy sdo matrizes identidade com ordem igual ao comprimento do

vetor b, numero de ambientes e nimero de observacoes, respectivamente; G é a
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matriz GRM descrita anteriormente; ® é o produto de Kronecker; o7, o e g2, sdo
0s componentes de variancia referentes aos blocos, variancia aditiva e componente
de variancia da interacdo genética aditiva com o local, respectivamente. Os
componentes de variancia foram estimados via REML com o algoritmo Al utilizando
pacote asreml (Butler, 2009) do ‘software’R (R Core Team, 2013).

Também foram estimados componentes de correlacao genética e ambiental,
via modelos ‘bi-trait’ e ‘bi-environment’,

iy ] =X 00X ][ B ] + (22100 Zy; [[bi by | + 22 00 Z; [[wi ;| + &1 |

em que os subscritos i e | representam dois tracos em mesmo ambiente, ou o

mesmo trago nos dois ambientes, considerando-se neste modelo que:
[bi b] ]”"N(O, diag{alfi, 0§L}®I(b))’ [ui u; ]”"N(O, GO®G) ; [Si &j ]”“N(O, R0®I(£)),
em que G, = [agi T204;0q; Sim. ag]_] eR, = [aezi Te0¢,O¢ ; Sim. agzj ] Os outros termos

do modelo sdo analogos ao modelo ‘uni-trait’.

3.1.3.3. ESTIMATIVAS DA ACURACIA SELETIVA E GANHO DE SELECAO

A selecdo com uso da genotipagem via SNPs sera eficiente somente com
um aumento consideravel na resposta a selecdo por unidade de tempo quando
comparado com a selecdo baseada na média de familias, posto que a comparacéao
dessas médias é a base da selecdo das melhores progénies ao longo de varios
ciclos do programa de selecao recorrente da UENF-14.

Desta forma, para obter as estimativas da acuracia seletiva e do ganho de
selecéo foram utilizadas trés diferentes estratégias, a saber: a) FEN= estimativas
obtidas somente com as informacgdes fenotipicas das 98 progénies; b) FEN + GEN=
estimativas obtidas com as informac@es fenotipicas e genotipicas dos 98 progénies;
e ¢) GEN= estimativas obtidas somente com a genotipagem via 0os marcadores
SNPs; sendo o modelo GBLUP ajustado com 90 % dos individuos da populagéo,
enguanto a parte remanescente (10 %) tem o mérito genético predito considerando
apenas as informacdes de marcadores. Esse processo de ajuste de modelo foi
repetido dez vezes, sendo que em cada ciclo, um grupo diferente de individuos teve
0 mérito genético predito com o fenétipo ignorado. Esse processo é conhecido como

validagao 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 eficacia da sele¢do precoce,
considerando um modelo previamente ajustado.

Com a estratégia GEN foram realizadas predicfes, empregando diferentes
intensidades de selecao, utilizando de 98 até 1.000 candidatos a selecéo e fixando
o valor absoluto de 40 individuos selecionados. Apdés isso, foi realizada uma
avaliacdo comparativa do ganho genético anual obtido via as estratégias GEN, FEN
e GEN + FEN. A acuracia 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 férmula:

AG=kroA/T

Em que: k = diferencial de selecéo padronizado, tendo sido fixado o nimero
de 40 individuos selecionados; r = acuracia seletiva, determinada pela acuracia
preditiva estimada por cada método; oA = raiz quadrada da variancia aditiva,
estimada considerando as informac¢des genotipicas e fenotipicas; e T = tempo para
completar um ciclo; sendo que para as estratégias FEN e GEN + FEN é necessario
fenotipar as progénies e a Selecdo Recorrente tem ciclo com tamanho normal de
trés safras (T = 1,5 ano em condi¢Bes tropicais), enquanto no caso da estratégia
GEN, em que prescinde a etapa de fenotipagem, a selecéo é feita em nivel de planta
e ndo de progénies, e como a selecdo é realizada antes da florac&o, os individuos
selecionados sao diretamente recombinados e, assim, um ciclo de SR com modelo
previamente ajustado demanda uma safra (T = 0,5 ano em condi¢des 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 selecdo recorrente. Em muitos cenarios o ambiente exige um
tempo de 2 anos para realizar o ciclo completo, devido a impossibilidade de realizar

uma safra na estacao fria.

3.1.4. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1.4.1 POPULACAO DE ESTUDO E PARAMETROS GENETICOS
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Com intuito de conhecer melhor algumas caracteristicas genéticas da
populacdo de estudo, foram estimados alguns parametros com o painel de SNPs
disponivel. Apés a realizacdo dos filtros para dados perdidos, pouco mais de 10 %
dos SNPs apresentaram alelos fixados na populacéo, enquanto ~25 % se revelaram
polimérficos; contudo com baixa MAF (<0,05). Portanto, uma quantidade satisfatoria
de ~65 % das marcas bem distribuidas no genoma possuem seus alelos
segregando com elevada frequéncia na populacgédo de estudo (Figura 1a). O r? 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 esta distribuido em torno de zero (Figura 1c), condizente com uma
populacao oriunda de recombinacéo aleatdria de plantas; porém, o coeficiente de
endogamia de ~89 % desses individuos, resultantes de oito ciclos de SR prévios,
foi estimado entre 0,1 e 0,3 (Figura 1d).

O componente de variancia genética foi significativo em todos os caracteres
avaliados para p < 0,01 (Tabela 2). Estas diferencas genéticas significativas
observadas indicam existéncia de variabilidade genética, o que possibilita a pratica
da selecdo com consequentes ganhos genéticos dentre os genoétipos em estudo. O
ganho genético no longo prazo depende, fundamentalmente, da variabilidade
genética potencial, que é mantida por meio dos ciclos seletivos e € liberada através
da recombinacéo, ao final de cada ciclo. Assim, o estabelecimento das popula¢cdes
de melhoramento deve ser analisado com base na variabilidade genética
(Robertson, 1960; Terra et al., 2011).

A variancia da interacdo genotipo x local foi significativa somente para os
caracteres RG (p<0,01) e VP (p<0,01). Isto ocorre quando h& respostas
diferenciadas dos gendtipos testados em diferentes ambientes. Porém, inferir se a
interacao foi significativa, € apenas uma abordagem qualitativa, sendo que apenas
com a correlagdo genética entre os ambientes, é possivel investigar a resposta
correlacionada (Kashiani e Saleh, 2010). Para a caracteristica RG, de correlagédo
genética elevada, a selecdo em um ambiente acarretara em resposta positiva no
outro. Como a correlagdo genética entre os ambientes foi positiva, a selecdo com
base no valor aditivo geral, isto €, considerando os dois ambientes, vai proporcionar

resposta seletiva positiva para ambos os ambientes.
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Figura 1 - Aspectos genéticos da populacdo de estudo. a) Distribuicdo de
frequéncias alélicas; b) Desequilibrio de ligacao; c) Distribuicdo do coeficiente de
parentesco entre os individuos; d) Distribuicdo do coeficiente de endogamia dos
individuos. 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 individuos com taxa
de dados perdidos menor que 10 %.

Os coeficientes de variacao experimental apresentaram valores aceitaveis
(Tabela 2) para as caracteristicas em estudo (Fritsche-Neto et al., 2012). No
presente estudo, as herdabilidades com base na média, apresentaram estimativas
de média a alta magnitude para a maioria das caracteristicas, sendo inferior a 0,5
apenas para as caracteristicas VP e superiores a 0,8 para P100, AE e AP (Tabela
2). A herdabilidade se trata de um dos parametros genéticos de maior importancia
dentro do melhoramento genético, por ter atribuicdo preditiva, expressando a
confianca do valor fenotipico como um guia para o valor genético (Borém et al.,
2017). Portanto, é um parametro-chave na escolha de estratégias de
melhoramento, uma vez que influencia diretamente na tomada de decisdo entre
quais técnicas de selecéo serao utilizadas, tornando mais eficiente o processo de

obtencao de novas cultivares (Hallauer et al., 2010).
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Para os caracteres de maior importancia agronébmica — CE e RG -,
obtiveram-se herbabilidades de 0,62 e 0,51, respectivamente (Tabela 2). Amaral
Junior et al. (2016) também observaram menor influéncia ambiental na
manifestacdo de CE, quando comparada com RG. A maior herdabilidade de CE
pode ser explicada ainda pelo fato do carater 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 carater VP, pode ser explicada pelo fato desta ser uma
combinacdo de duas caracteristicas RG e CE, agregando também a influéncia
ambiental na manifestacdo do carater de duas caracteristicas poligénicas. Segundo
Heslot et al. (2015) a sele¢cdo gendmica proporcionara ganhos genéticos relevantes
ao melhoramento vegetal, mesmo em caracteres de baixa herdabilidade, uma vez
que ela diminui a duracéo do ciclo de selecdo. As elevadas herdabilidades (>0,80)
obtidas para os caracteres P100, AE e AP, indicam a confiancga da transmissao das
caracteristicas a futuras geracoes, implicando diretamente nos ganhos por selecao
(Hallauer et al., 2010).

Pode-se notar que a herdabilidade apresentou alta correlagdo com a
acuracia para as diferentes estratégias (GEN = 0,99, FEN + GEN = 0,93 e FEN =
0,94), sendo que maior herdabilidade representou maiores valores de acuracia. A
alta correlacdo da herdabilidade com a acuracia 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 caracteristicas de interesse na populacdo de treinamento deve ser alta para
alcancar bons valores de acuracia preditiva e, para tanto, devem aumentar o

namero de locais e repeticdes.
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Tabela 2 - Estimativas da acuracia seletiva considerando apenas o fenétipo (FEN),
considerando fendétipo e marcas (FEN + GEN) simultaneamente e considerando
apenas marcas (GEN); componentes de variancia aditiva (Va), da interacdo dos
efeitos aditivos x locais (Val), e herdabilidade média para as caracteristicas
avaliadas.

oV Acuracia Média Componentes de Variancia
Caracteristica Média FEN + h?
(%) FEN GEN Va Val
GEN
P100 (g) 13,26 6,35 087 0,89 0,38 0,84 0,70(<0,01) 0,03 (0,42)
AE (cm) 99,04 8,27 089 090 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) 18578 568 09 091 039 089 150,26 (<0,01) 0,23 (0,97)
VP (m¥ha) 72,3 27,61 0,74 0,76 03 046  87,58(<0,01) 78,23 (0,02)

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

3.1.4.2. ACURACIA NA SELECAO GENOMICA

A acuracia na selecdo genémica € determinada por meio da correlagédo
entre as estimativas do valor genético genémico estimado e os valores genéticos
obtidos via fenotipagem (Meuwissen et al., 2001), sendo que a abordagem da
validacdo cruzada é geralmente empregada para avaliar a acuracia da sele¢édo
genbmica (Erbe et al., 2010). Estas acuracias obtidas na validagdo sado utilizadas
para predicdo dos futuros fenotipos candidatos a selecédo (Bernardo e Yu, 2007,
Resende, 2008; Crossa et al., 2017).

Na selecdo recorrente convencional, a selecdo € realizada com base
apenas nas informacdes fenotipicas; neste estudo, ao incluir a informagdo do
conjunto de 10.507 marcadores SNPs, ocorreu um pequeno aumento na acuracia
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 acuracia para a maioria das caracteristicas avaliadas em
relacdo a acuracia da estratégia FEN, deveu-se ao incremento ocasionado pelo uso
da matriz de parentesco realizada; ou seja, baseada nas marcas que os individuos
apresentam e ndo como a tradicional, com base em esperanca matematica (Liu et
al., 2015).
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As acuracias 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 predicdo do
meérito genético, considerando apenas as informacgdes de parentesco — baseado em
genealogia e/ou marcadores —, mostraram que a acuracia é menor, na auséncia das
informacgdes fenotipicas (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 selecéo
e a reducéo do intervalo entre geragdes, pois a fenotipagem realizada de forma
precisa, por si sO, proporciona razoaveis acuracias seletivas.

Os caracteres relacionados ao desenvolvimento da cultura, como AP e AE
apresentaram os maiores valores de acuracia para as diferentes estratégias. O fato
da caracteristica relacionada ao desenvolvimento da cultura, AP, apresentar valores
de acuracia superiores ao importante carater agronémico RG para as diferentes
estratégias, concorda com resultados encontrados por Zhang et al. (2017), em milho
comum. Para as caracteristicas de maior interesse agronémico na cultura do milho-
pipoca (RG, CE e VP), obtiveram-se valores de acuracia superiores a 0,74 com as
estratégias GEN + FEN e FEN. Além disso, a caracteristica agrondmica secundaria
P100 também apresentou valores elevados de acuracia e herdabilidade. De acordo
com Resende et al. (2010), valores de acurdcia iguais ou superiores a 0,70 séo
desejaveis; assim, os valores superiores a 0,74 encontrados para as caracteristicas
em estudo demonstram que podem ser obtidos ganhos genéticos satisfatorios
utilizando a selecdo genémica.

Valente et al. (2016), em estudo simulado com milho-pipoca identificaram
acuracia de 0,55 para herdabilidade de 0,30; e acuracia de 0,84 para herdabilidade
de 0,70, ambas para a caracteristica CE. No presente estudo, com dados reais de
CE foram obtidos os valores de 0,75 de acuracia para herdabilidade de 0,62,
considerando-se a estratégia GEN + FEN. Pode-se inferir, desta forma, que os

resultados séo consonantes, dada a similaridade nas propor¢des encontradas.

3.1.4.3. CORRELACOES GENETICA E AMBIENTAL E GANHO GENETICO

Hallauer et al. (2010) relataram a importancia dos coeficientes de correlacao

simples, uma vez que, com esses, pode-se quantificar o grau de associacao
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genético e ndo-genético entre dois ou mais caracteres. A correlacdo genética pode
ser devida a pleiotropia ou a ligacdo génica (em uma populagdo em desequilibrio
de ligacédo) entre genes que sao responsaveis por duas caracteristicas. Alguns
genes podem aumentar o valor fenotipico de duas caracteristicas, causando uma
correlagcao positiva, enquanto outros genes podem aumentar uma e reduzir a outra,
causando correlacdo negativa (Falconer, 1981).

No presente estudo, as correlacdes genéticas entre os ambientes foram
elevadas para a maioria das caracteristicas, apresentando valores proximos a 1,
sendo excecdo a caracteristica VP que teve correlacdo de aproximadamente 0,5
para com as demais. No presente estudo, as correlagdes entre os ambientes foram
elevadas para a maioria das caracteristicas, destacando-se RG e VP, e AE e AP.
Segundo Falconer (1981), o ambiente torna-se causa de correlacdes quando duas
caracteristicas sao influenciadas pelas mesmas varia¢des de condi¢cdes ambientais,
em que valores negativos dessa correlagédo evidenciam que o ambiente favoreceu
uma caracteristica em detrimento da outra, e quando ocorrem valores positivos,
indica que ambas foram beneficiadas ou prejudicadas pelas mesmas causas de
variacbes ambientais. Com relacdo a correlacdo residual, esta se mostrou
praticamente nula para com todas as caracteristicas ao se considerar ambos 0s
ambientes (Figura 2).

Dentre as correlagcdes 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 associa¢cdes podem possibilitar ganhos

indiretos por selecdo em caracteres correlacionados.
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Figura 2 - Gréaficos das correlacbes genéticas e residuais obtidas para as
caracteristicas peso de 100 graos (P100), altura de espiga (AE), rendimento de
graos (RG), capacidade de expansao (CE), altura de planta (AP), e volume de
pipoca (VP). Correlacdes entre as caracteristicas, estimadas em Campos dos
Goytacazes e ltaocara estdo acima e abaixo da diagonal, respectivamente; na

diagonal estdo as correlagbes de cada caracteristica entre os locais. **,* e dot “.”:

significam correlagbes estatisticamente diferente de zero a 1, 5 e 10 % de
significancia.

Ganho genético € o montante de acréscimo em performance que é
alcancado via os programas de melhoramento por meio de consecutivos ciclos de
selecdo (Crossa et al., 2017). O ganho de selecdo depende do diferencial de
selecdo, que por sua vez é a diferenca entre a média do grupo selecionado e a
média da populacao original. Portanto, em processo de sele¢cdo, quanto maior for a
pressdo de selecao, maior sera esse diferencial e, consequentemente, o progresso
genético (Borém et al., 2017).

A partir dos resultados obtidos com as predi¢bes utilizando diferentes
intensidades de selecdo para a estratégia GEN foi possivel observar que o ganho
genético anual médio para as diferentes caracteristicas foi superior as estratégias
FEN e GEN + FEN em 29,1 % e 25,2 % para 98 candidatos a selecdo; em 148,3 %
e 140,9 % para 500; e atingiu 187,9 % e 179,4 % para 1.000 candidatos a selecéo,
respectivamente. A superioridade da estratégia GEN em relacdo a 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 selecdo fenotipica. No entanto, isso depende de um modelo de predicédo
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 persisténcia de valores significativos de acuracia, quando os candidatos a
selecao sédo separados por um ou mais ciclos da geragcao de treinamento do modelo.

De acordo com Jannink et al. (2010), ndo é possivel afirmar por quantos
ciclos o modelo sera efetivo, pois mudancas no padréao LD, frequéncias alélicas e a
perda de polimorfismos sédo imprevisiveis. De acordo com Fritsche-Neto et al.
(2012), é especulado que pode-se usar a GS de um a trés ciclos de SR sem a
avaliacdo fenotipica; no entanto, essa afirmativa ainda carece de ser melhor
avaliada. Ja Combs e Bernardo (2013) realizaram cinco ciclos de GS e observaram
gue os ganhos genéticos realizados no rendimento de grdos de milho geralmente
concordavam com o nivel previsto, embora os ganhos apos o primeiro ciclo fossem
instaveis.

Observando-se os resultados, verifica-se que a estratégia FEN + GEN
apresentou 3 % de ganho médio anual em relacéo a estratégia FEN (Figura 3). Essa
superioridade deve-se ao fato de a estratégia FEN ignorar as informacdes de
marcadores para obtengdo da matriz de parentesco. Na populagdo UENF-14 a
matriz de parentesco é a prépria identidade (G=l), pois € uma populacdo nao
estruturada, devido a recombinacao realizada, com as progénies selecionadas do
ciclo de SR, imediatamente anterior a esse trabalho. De acordo com Liu et al. (2017),
quanto mais proxima a relacdo genética real entre a populacdo treinamento e a de
validacdo, menos marcadores serdo necessarios para atingir uma boa preciséo de

previsao.
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Figura 3 - Ganho genético anual para as diferentes estratégias utilizadas. Ganho
genético anual para as diferentes estratégias utilizadas nas caracteristicas peso de
100 gréaos (P100), altura de espiga (AE), rendimento de gréos (RG), capacidade de
expansao (CE), altura de planta (AP), e volume de pipoca (VP). As estratégias de
selecdo consideradas foram baseadas exclusivamente nos fendétipos (FEN),
considerando tanto os fenétipos, quanto os marcadores (FEN + GEN) e finalmente,
considerando apenas as informacgfes dos SNPs.

As caracteristicas de maior importancia agrondmica — RG e CE -
expressaram ganhos anuais significativos para a estratégia GEN, chegando a ser
32,8 % e 28,2 % superiores a estratégia FEN com 98 candidatos a selecéo, e a
155,4 % e 147,1 % superiores com 500 candidatos a selecdo, respectivamente,
para a mesma estratégia FEN com 100 candidatos a selecdo. Pode-se observar na
estratégia GEN que o ganho médio anual apresentou um aumento de 92,4 % com
até 500 candidatos a selecéo, e que apods isto seguiu ocorrendo um acréscimo no
ganho; no entanto, em menor magnitude, pois de 500 para 1.000 candidatos a
sele¢éo, o ganho foi de 15,9 % (Figura 3). Isto posto, os ganhos anuais preditos nas
caracteristicas RG e CE para a estratégia GEN foram muito superiores aos obtidos
em trabalhos em ciclos anteriores de SR nesta populacdo, em que a selecéo foi

realizada exclusivamente com avaliacdo de médias fenotipicas de familias (Daros



24

etal., 2002; Daros et al., 2004; Santos et al., 2007; Freitas Junior et al., 2009; Rangel
et al., 2011; Ribeiro et al., 2012; Freitas et al., 2014; Guimarées et al., 2016).

3.1.5. CONCLUSOES

O uso da selecdo recorrente gendmica proporciona elevado ganho
genético, desde que: a) a fenotipagem seja realizada de modo preciso, b) seja
explorada a intensidade de selecdo com a genotipagem de varios individuos,
aumentando o numero de candidatos a selecéo; e c) utilize a GS para selecéo
precoce na SR, reduzindo assim, o intervalo entre os ciclos, por prescindir do teste
de progénies. Contudo, mais estudos sdo necessarios para avaliar até quantos
ciclos de SR subsequentes um modelo de predicdo gendmica pode ser aplicado
para se obter GEBV com acuricias razoaveis.
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3.2. ANALISE COMPARATIVA DE ALGORITMOS BAYESIANOS E
FREQUENTISTAS NA EFICIENCIA DA SELECAO RECORRENTE GENOMICA
EM MILHO-PIPOCA E OTIMIZACAO DE DENSIDADES DE MARCADORES
SNPs

3.2.1. INTRODUCAO

A Selecdo Recorrente Gendmica (SRG) — procedimento que utiliza os
principios da Selecdo Genbmica (GS) na selecdo recorrente — diminui o tempo
demandado para cada ciclo de selecéo recorrente, pois possibilita realizar as fases
de avaliagéo e de recombinacéo, simultaneamente. Esse método proporciona uma
forma de selecdo precoce direta, ou seja, atua prematuramente sobre 0s genes
expressos na idade adulta (Resende et al., 2010; Fritsche Neto et al., 2012). Por
conseguinte, diminui-se 0 tempo necessario para obtencao de cada ciclo de sele¢éo
para apenas uma safra.

A selecdo gendmica (GS), proposta por Meuwissen et al. (2001), € uma
abordagem que consiste na predicdo do potencial genético de individuos, usando
informacdes de grande nimero de marcadores amplamente distribuidos ao longo
do genoma. Essa predicéo é realizada por meio de modelos, onde a caracterizagcéo
gendmica resultante da genotipagem € utilizada como fonte de variacdo explicativa
e o fendtipo de uma dada caracteristica de interesse é utilizado como variavel
resposta. Esse modelo de predicdo gendmica é ajustado na populacdo de

treinamento (PT) — onde os individuos foram genotipados e fenotipados — e caso
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essa predicdo seja acurada, o modelo pode ser aplicado em populacbes 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 acuracia da predicéo; no
caso da GS essa acuracia pode ser maximizada usando o modelo que melhor se
adira a complexidade genética das caracteristicas de interesse (Rabier et al., 2016).
Uma gama de meétodos estatisticos com diferentes pressuposicdes sobre a
arquitetura genética das caracteristicas esta disponivel 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
meétodos de GS (Pszczola et al., 2011; Heslot et al., 2012; Thavamanikumar et al.,
2015; Wang et al., 2015); contudo, ainda ndo ha trabalhos com GS em populacdes
reais de melhoramento com milho-pipoca em que tenham sido realizados estudos
comparativos com esses métodos.

Segundo Crossa et al. (2017), a aplicacdo 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 € menor a medida que o
painel de SNPs se torna menos denso; dessa forma, usando nimero reduzido de
SNPs é possivel genotipar maior nimero de individuos com 0 mesmo recurso,
aumentando, assim, a intensidade de selecdo e, consequentemente, o ganho
genético. Apesar da relevancia na determinacdo da densidade correta de SNPs
para aplicacdo rotineira de GS, esse dimensionamento ainda nao foi
extensivamente abordado na literatura para milho-pipoca.

Posto isso, o presente estudo teve como objetivo estimar as acuracias
seletivas utilizando os seguintes métodos: GBLUP, Bayes A, Bayes B, Bayes Crr,
Bayes Lasso e RKHS; e, apds 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 satisfatérios de acuracia, no
intento de otimizar a aplicacdo da GS no melhoramento genético da cultura do

milho-pipoca.
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3.2.2. REVISAO

3.2.2.1. METODOS ESTATISTICOS APLICADOS NA GS

Para ajustar um modelo preditivo utilizando a gendmica, € preciso
incialmente um grupo de individuos genotipados e fenotipados para as
caracteristicas de interesse. Posteriormente, esse modelo pode ser utilizado para
predizer o mérito genético de individuos que nem sequer foram fenotipados, mas
que dispbem de informacdes de marcadores, sendo a selecdo gendémica a selecéo
dos individuos com base neste mérito genético predito (Goddard e Hayes, 2009).

A escolha de métodos estatisticos para predicao dos efeitos de marcadores
pode afetar a acuracia de GEBV, sendo que o melhor método é aquele que reflete
melhor a natureza biolégica do carater poligénico em gquestdo, em termos de efeitos
génicos (Resende et al., 2008). Desta forma, a correta modelagem da arquitetura
genética das caracteristicas € fundamental. Para tanto, existem diversos métodos
para predicdo gendmica, 0os quais divergem na suposi¢ao sobre o modelo genético
associado ao carater quantitativo e sao divididos em paramétricos (Meuwissen et
al., 2001) e nao-paramétricos (Gianola e Van Kaam, 2008). Estes métodos podem
ser classificados em trés diferentes grupos: regressédo explicita, implicita e com
reducdo dimensional, divergindo em relacdo ao método de estimacédo utilizado
(Tabela 3). A evolucdo dos métodos de estimacdo de componentes de médias

apresenta-se detalhados em Resende et al., 2012.
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Tabela 3 - Principais métodos estatisticos para predicdo gendmica

~ -~ Regressao Reducéo
Regresséo Explicita g : !
Implicita Dimensional
Estimacéo Estimacéo
Penalizada Bayesiana

Redes neurais

RR-BLUP Bayes A, Bayes B artificiais-RNAs

(Meuwissen et  (Meuwissen et al., (metodq semi- 'Cdompogentes
al., 2001). 2001). _parametrlco) independentes.
' (Gianola e De Los
Campos, 2009).
Kernel néo-
Bayes C, Bayes paramétrica, via
l.‘AS.SO . Cr1r, Bayes D, modelos aditivos Quz,gld_rados
(Tibshirani, bi lizad minimos
1996) Bayes D1 (Habier generalizados parciais
' et al., 2011). (Gianola et al., '
2006).
Lasso Bayesiano Componentes
Rede Elastica (Park e Casella, riﬁci ais
(Zou e Hastie, 2008; De Los (Scr))lber pet Al
2005). Campos et al., 9 "
2009). 2009).

Dentre estes métodos de predicdo gendmica, diversas comparacdes e
estudos tém sido realizados. Meuwissen et al. (2001) verificaram uma pequena
superioridade do método Bayes B, em relacdo a RR-BLUP. Honarvar e Rostami
(2013) relataram que o método Bayes Lasso apresentou maior acurécia que o
método RR-BLUP. Wang et al. (2015), utilizando uma populacdo simulada,
encontraram que os métodos Bayes A, Bayes B e Bayes Ctr apresentaram
acuracias 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-acgucar, comparou cinco modelos preditivos: GBLUP, Bayes Lasso,
Bayes A, Bayes B e ‘Bayesian Ridge Regression’ e concluiu que os métodos
apresentaram valores de acuracia muito semelhantes. Porém, relatou que ao
comparar predicao utilizando ‘pedigree’ e predi¢ao utilizando informacao genémica,
a informacdo gendémica explicou maior propor¢cdo da variancia genética e teve
acuracia mais elevada. Azevedo et al. (2015), em trabalho utilizando métodos de
reducdo dimensional, avaliando caracteres relacionados a carcaca de suinos,

encontraram resultados semelhantes entre 0 método dos componentes principais e
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o0 dos componentes independentes e determinaram que estes foram os de maior

acuracia na predicdo gendémica.

3.2.2.2. USO E CONTROLE DE QUALIDADE DE SNPS

Os principais marcadores utilizados nos estudos de GS s&o os SNPs
(Morais Junior, 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 a natureza multi-alélica dos microssatélites e bi-alélica
dos SNPs. Porém, segundo Caetano et al., (2009), com os avancos da tecnologia
a genotipagem de dezenas a centenas de marcadores SNPs, em numeros elevados
de amostras, tem sido realizada com altissima velocidade e automacdo. 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 mudanca tem contribuido para o aumento da acuracia (Zhao et al., 2015), da
mesma forma como o aumento do numero de fendtipos, que também eleva as
estimativas de acuracia dos efeitos de marcadores (Hayes et al., 2009).

Apbs a identificacdo dos SNPs, h4 a necessidade da validacdo dos dados
e estudos de associacdo 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
andlises estatisticas sejam mais precisas (Yang et al., 2011). Este controle de
qgualidade ajuda a evitar erros de genotipagem (que podem estar associados a
degradacdo do DNA, contaminacdo com proteinas e RNA), amostras duplicadas e
outros fatores que possam afetar os resultados da andlise (Panoutsopoulou et al.,
2009). De acordo com Anderson et al. (2010), para filtrar os SNPs mais informativos,
sao indicados o uso do ‘Call rate’ e MAF (frequéncia do alelo menos comum).

O ‘Call Rate’ é a proporcao de genotipos por marcador sem dados perdidos.
Quando uma grande propor¢cdo de SNPs falha em uma amostra significa que ha
baixa qualidade do DNA, e esta deve ser eliminada da analise (Anderson et al.,
2010). Turner et al. (2011) assumem que SNPs que expressarem uma propor¢cao
acima de 5 % de falha de genotipagem devem ser eliminados a fim de evitar erros
de associacdo. Em uma analise de associacdo gendmica, alelos com frequéncia

baixa podem conduzir a erros, pois ndo sao informativos. O valor considerado para



30

remocg&o dos SNPs pode variar entre 1-2 %; entretanto, em estudos com poucas
amostras podem ser necessario valores maiores (Anderson et al., 2010).

Populacbes sob selecdo recorrente estdo supostamente em EHW
(Equilibrio de Hardy-Weinberg), devido a recombinacdo; portanto, pode ser
especulada a ffiltragem’ de marcadores pelo EHW. Os SNPs que apresentam
desvios do EHW podem sinalizar problemas, como erros na determinacéo do perfil
de SNPs ou peculiaridades nos dados, o que tem levado o EHW a ser utilizado no
controle de qualidade dos gendtipos (Laurie et al., 2010). Em suma, o controle de
qualidade é fundamentado na eliminacdo de marcadores com baixa eficiéncia de
genotipagem, baixa frequéncia do menor alelo e SNPs que desviam
significativamente do EHW (Anderson et al., 2010).

3.2.2.3. DESEQUILIBRIO DE LIGACAO E ESTRUTURA POPULACIONAL

Para o sucesso da GS é importante conhecer a extensédo do desequilibrio
de ligacéo (LD) ao longo do genoma. Desequilibrio de ligacdo (LD) € a associacao
ndo aleatdria entre alelos de diferentes locos em uma populagéo, sendo a medida
r’ uma das mais utilizadas (Mangin et al., 2011). Idealmente, para a selecéo
gendmica, todos 0s genes que contribuem para a variagcao do carater estardo em
desequilibrio de ligacdo com pelo menos um marcador, na populacdo em estudo
(Goddard e Hayes, 2007). Dessa forma, o decaimento do desequilibrio de ligacdo
(LD) sobre a distancia fisica em uma populacdo determina a densidade da cobertura
por marcadores necessaria para realizar analises genémicas. Por exemplo, se o LD
decai rapidamente, uma densidade mais elevada de marcadores € necessaria para
obter marcadores localizados perto o suficiente de locos funcionais (Yu e Buckler,
2006).

Outro fator importante para a GS € a estrutura populacional, pois o efeito da
estrutura podera ter grande impacto na extrapolacdo do modelo preditivo para outra
populacdo néo relacionada (Wray et al., 2013). Refere-se a estrutura populacional
que ocorre naturalmente devido a processos dispersivos (deriva genética),
sistematicos (mutacdo, migracdo e selecdo), ou em acasalamentos controlados,

comumente observados em populagdes sob melhoramento.
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3.2.3. MATERIAL E METODOS

3.2.3.1. POPULACAO DE ESTUDO

A populacdo em uso teve inicio com a populagdo UNB-2U, sendo esta uma
variedade de polinizacédo aberta. Antes de chegar a UENF (Universidade Estadual
do Norte Fluminense Darcy Ribeiro), esta se constituiu de um composto indigena
doado a Universidade de Brasilia (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 Bllow no ano de 1993, a qual foi cruzada com a variedade
de milho-pipoca SAM (‘South American Mushroom’). Esta primeira geracao filial foi,
entdo, cruzada com uma variedade de milho-pipoca resistente a Exserohilum
turcicum (helmintosporiose). Apos dois ciclos de selecdo massal, foram feitos trés
retrocruzamentos com a variedade SAM, originando, assim, a populacdo UNB-2.
Esta, apos dois ciclos de selecdo massal, deu origem a populacdo UNB-2U (Pereira
e Amaral Junior, 2001). Foram, entéo, realizados nove ciclos de sele¢éo recorrente
visando a obter ganhos para as principais caracteristicas de importancia econémica
da cultura — capacidade de expansao e rendimento de graos. O primeiro ciclo foi
constituido por familias de irmaos-completos (Daros et al., 2002), o segundo ciclo
por familias Si1 (Daros et al., 2004), o terceiro ciclo por familias de meios-irmaos
(Santos et al., 2008) e os demais ciclos por familias de irméos-completos (Freitas
Junior et al., 2009; Rangel et al., 2011; Ribeiro et al., 2012; Freitas et al., 2014;
Guimaraes et al., 2016).

O presente estudo com a populacdo UENF-14 foi obtido apds o oitavo ciclo
de Selecdo Recorrente (SR). Para tanto, apds a recombinacdo das progénies
selecionadas, foram semeadas as sementes da populagéo 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 plantulas coletadas, foi realizada a
caracterizacdo do polimorfismo no genoma entre individuos dessa populacéo,
utilizando a técnica ‘Capture Seq’, considerando 5.000 sondas bem distribuidas no

genoma de referéncia do milho. Essa abordagem gendmica foi realizada em
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colaboragcdo com a empresa ‘Rapid Genomics’ LLC na Florida-USA, resultando em
21.442 SNPs.

De posse das informacgdes genotipicas, com o ‘software’ Plink (Purcell et al.,
2007), foram realizados trés filtros, na sequéncia: a) retirada de individuos com >
10 % de dados perdidos; b) descarte de SNPs com > 5 % de dados perdidos e ¢)
descarte de SNPs com MAF (frequéncia do alelo menos comum) <5 %. A aplicagéo
desses filtros resultou em 196 individuos e 10.507 SNPs; dentre esses, 98

individuos foram utilizados no ensaio de progénies Si.

3.2.3.3. FENOTIPAGEM

Com as familias S1 obtidas, foram delineados dois ensaios, sendo um no
Colégio Estadual Agricola Antdnio Sarlo, em Campos dos Goytacazes, regido Norte
do Estado do Rio de Janeiro, situado a 21° 45’ de latitude sul e 41° 20° W de
longitude e a 11 m de altitude, classificado como tropical chuvoso, clima de bosque
com uma precipitacdo média anual de 1.023 mm, evapotranspiracdo potencial de
1.601 mm anuais e temperatura média anual de 23° C, e 0 outro experimento na
Estacdo Experimental da PESAGRO-RIO de Itaocara, localizada na Regido
Noroeste Fluminense, situada a 21° 39’ 12” de latitude sul e 42° 04’ 36” W de
longitude e a 60 m de altitude, com temperatura média anual de 22,5° C e
precipitacdo média anual de 1.041 mm, ambos implantados em agosto de 2016. O
delineamento experimental utilizado foi blocos incompletos, com trés repeticdes. Foi
utilizada densidade populacional de 60.000 plantas por hectare. Os tratos culturais
foram realizados conforme as necessidades da cultura.

As caracteristicas fenotipadas, foram: a) rendimento de graos, expresso em
kg.hal; e b) capacidade de expanséo, determinada em vasilha plastica sem 6leo,
com trés repeticdes por parcela com peso de 30 g de grados cada. O pipocamento
foi realizado em microondas durante 2 minutos, apdés 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 grédos e expresso pela relacdo mL g*; e c) volume de pipoca
expandida por hectare (VP), obtido pela multiplicacdo entre a produtividade média
da parcela e a capacidade de expansdo, gerando o volume médio de pipoca

expandida por hectare de plantio, expresso em m3.ha! (VP= RG x CE/1000). A partir
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das observacdes fenotipicas, foram estimadas as médias ajustadas (LS-Means),
corrigidas para umidade de colheita, estande inicial e delineamento experimental.

3.2.3.4. METODOS ESTATISTICOS E VALIDACAO CRUZADA

Neste estudo, foram comparados os valores de acuracia de predi¢do para as
caracteristicas em estudo nos seguintes métodos: GBLUP, Bayes A, Bayes B,
Bayes Cr11, Bayes Lasso e RKHS. Para observar diferengas entre os métodos foi
utilizado o teste t, com intervalo de confianca de 95 %. A validagao cruzada ‘ten-
fold’ foi utilizada para verificar a eficacia da selegdo (Resende Junior et al., 2012;
Almeida Filho et al., 2016). Neste processo, as estimativas sdo ajustadas com 90 %
dos individuos da populacao, enquanto a parte remanescente (10 %) tem o mérito
genético predito considerando apenas as informacdes de marcadores. Esse
processo de ajuste de modelo foi repetido dez vezes, sendo que em cada ciclo um

grupo diferente de individuos teve o mérito genético predito com o fenotipo ignorado.

3.234.1. GBLUP

O procedimento designado de ‘Genomic Best Linear Unbiesed Predictor’
(GBLUP) € um modelo de individuos, onde foi realizada a substituicdo da matriz de
parentesco baseada no ‘pedigree’ pela matriz de parentesco estimada por
marcadores. Como para a obtencdo da GRM (matriz de parentesco genético), todo
marcador com mesma MAF contribui igualmente para a variancia genética, pode-
se dizer que esse modelo € condizente com o modelo de heranca infinitesimal,
tradicionalmente assumido na genética quantitativa classica, que pressupde que as
caracteristicas sdo poligénicas com numero de genes que tende ao infinito e todos
contribuem igualmente com a variacéo fenotipica.

O modelo GBLUP ajustado foi:

y=u+g+e
Em que: y € o vetor de informacdes fenotipicas (média ajustada) de uma
determinada caracteristica, 4 € o intercepto do modelo, g € o efeito aleatorio do
valor genético aditivo gendmico (GEBV); e € é o efeito do erro aleatdrio.
Para este modelo foi assumido que:
g~N(0,Ga?); e~N(0,102),
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Em que: | e G sado matrizes identidade e GRM, respectivamente. Os
componentes de variancia foram estimados via REML com o algoritmo Al utilizando
o "pacote" asreml (Butler, 2007) do ‘software’ R (R Core Team, 2013).

3.2.3.4.2. METODOS BAYESIANOS

Alternativamente, foram comparados modelos de regressao que ajustam o0s
SNPs como co-variaveis (De los Campos et al.,, 2013; Gianola, 2013). A
versatilidade dos modelos de regressdo advém das diferentes pressuposicoes
assumidas pelos efeitos dos marcadores, que sao integradas ao modelo via
inferéncia Bayesiana. Para tanto, assume-se o seguinte modelo geral:
Vi =u+ 3N xa+ s,

Em que: yj € o valor fenotipico corrigido previamente pelo delineamento
experimental (média ajustada); u € o intercepto; a; é efeito de substituicdo alélica
do marcado i; x;; € o nimero de copias do alelo menos frequente do individuo j para
o marcador i (2, 1 ou 0); e ¢; € o efeito do erro aleatdrio.

De forma geral, pode ser assumido sob a abordagem Bayesiana (Pérez e
De los Campos, 2014), o seguinte:

u~N(0,10°)
&j102~N(0,02)
oZ|gl, Se~x"*(gl,Se)

Para o efeito de substituicdo alélica (a;), as pressuposi¢cdes foram
formuladas de acordo com as ‘prioris’ assumidas, dentre as diversas ‘prioris’
disponiveis na literatura (Habier et al., 2011; De los Campos et al., 2013; Gianola,
2013; Pérez e De los Campos, 2014). Na sequéncia, segue um breve resumo de

cada método testado.
3.2.3.4.3. BAYES A

As pressuposi¢cOes do Bayes A permitem que marcadores com mesma MAF
contribuam de forma diferente para a variancia genética, uma vez que as variancias
do efeito das marcas sdo heterogéneas (Pérez e De los Campos, 2014). O
procedimento Bayes A foi proposto por Meuwissen et al. (2001) e assume que:

ailagiNN(O' O-(%i)
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04,191 Sa~x"*(gL Sa)
Salr,s~G(1,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 variancias heterogéneas, o
Bayes B também assume que algumas marcas nao estdo em LD com qualquer
gene. Assim, tém o efeito zerado. O procedimento Bayes B € formulado por meio
de uma mistura de distribuicbes (Pérez e De los Campos, 2014), considerando-se

as seguintes pressuposicoes:

" " com probabilidade 1-m
ai|log,{~N(0,04) =0 .
com probabilidade T

|y, p~beta(my, p)
02,19l Sa~x"*(gl,Sa)
Salr, s~G(1,s)

3.2.3.4.5. BAYES LASSO (BL)

De forma similar a concepcdo dos métodos Bayesianos anteriores, o BL
assume variancias heterogéneas para o efeito das marcas, e também prevé que
varias marcas podem nédo estar em desequilibrio de ligacdo com qualquer gene;
porém, a selecdo de marcas do BL € realizada de forma indireta, por meio da
distribuicdo marginal do efeito de marcas, que € a exponencial dupla (DE) (Park e
Casella, 2008; De los Campos et al., 2009). Essa distribuicéo € mais leptocurtica do
que a distribuicdo a ‘priori’ marginal t, de Student, usada em Bayes A e B (Gianola
et al., 2009). O BL que foi ajustado neste estudo, assume:

a;|02,72~N(0,027?)
tZ|A~Exponencial (0.54%)

Alr, s~Gammal(r, s)
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De acordo com Park e Casella (2008) e De los Campos et al. (2009):
a;|A~DE(A)

3.2.3.4.6. BAYES Cmr

A metodologia Bayes C1r foi proposta por Habier et al. (2011). Nesse
método, similar ao Bayes B, é assumido que alguns marcadores ndo estdo em
desequilibrio de ligacdo com qualquer gene, portanto tem efeito nulo; contudo, entre
0s SNPs de efeito ndo nulo, todos apresentam variancia homogénea, dessa forma,
neste modelo, os SNPs de mesma MAF que estdo em desequilibrio de ligacdo com

genes que governam a caracteristica explicam a mesma propor¢cdo da variancia

genética.

a;|62{~N(0,02) com probabilidade 1-17
= (0 com probabilidade
|y, p~beta(my, p)
019l Sa~x"%(gL, Sa)

3.2.3.4.7. RKHS

O método de regressao semi-paramétrica ‘Reproducing Kernel Hilbert
Spaces’ (RKHS) é um procedimento que prediz o mérito genético dos individuos
diretamente, isto é, prescindindo da estimacdo 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 trés fungbes das informacdes

genotipicas:
3
y=u+ ) ggi+e
i=1

Onde:
(91 92 93 ],~N(0'@1'3=1 Kiagzi)
ol |v,S~x7*(v,S)
K; = exp(—¢;D?)
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D é a matriz de distancia euclidiana considerando as informacgfes de SNPs
(nimero de dose de um determinado alelo); ¢; é o i-ésimo valor ‘bandwith’ que
controla a magnitude da covariancia entre os individuos, 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, intermediaria e global gausian Kernels (Gonzalez-
Camacho et al., 2012; Tusell et al., 2014); € € o operador de soma direta; 0s outros
componentes do modelo ja foram explicados anteriormente. Neste modelo, o valor
genotipico total (efeitos aditivos e ndo aditivos) é estimado de forma confundida
(Morota e Gianola, 2014) pelo componente Y;_, g g;, ndo sendo possivel realizar o

desdobramento ortogonal.

3.2.3.5. CORRELATION NETWORK’ E TEMPOS DE PROCESSAMENTO
COMPUTACIONAL

ApGs o ajuste dos modelos de GS foram realizadas analises de correlagfes
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
0s 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 aleatérias.

3.2.3.6. DIFERENTES DENSIDADES DE MARCADORES SNPS

Depois de identificado o melhor método para a selecdo recorrente
gendmica, foram avaliadas diferentes densidades de marcadores SNPs, utilizando-
se o0 desequilibrio de ligagdo. O desequilibrio de ligagdo (LD) é definido como a
associacdo nado-aleatéria entre alelos de diferentes locos génicos, e € calculado
entre a diferenca das frequéncias observadas e esperadas dos haplotipos,
considerando a segregacéo 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 estatistica de LD r? de 0,05
(resultando em 418 SNPs) até 1 (painel completo com 10.507 SNPs), considerando
toda extensdo do cromossomo nas comparacoes e filtros.

Obtiveram-se, entdo, as acuracias seletivas para as diferentes
caracteristicas em estudo, de forma a detectar a menor densidade de SNPs com
acuracia satisfatoria. O LD ‘prunning’ foi realizado com o ‘software’ Plink (Purcell et
al., 2007).

3.2.4. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.2.4.1. COMPARACAO DE METODOS

As acuracias seletivas dos diferentes métodos testados foram iguais
estatisticamente pelo teste t, com intervalo de confianca de 95 %. Para a
caracteristica RG, as acuracias se situaram entre 0,1922 para Bayes Lasso e
0,2685 para Bayes A, com média geral de 0,2428. Pode-se observar que o0s
métodos Bayes A, Bayes B, Bayes Cm e GBLUP proporcionaram resultados
semelhantes, com estimativas de acuracia em torno de 0,26. Os métodos BLasso e
RKHS apresentaram resultados inferiores, proporcionando estimativas de acuracias
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) ndo encontraram grandes diferencas entre
Bayes B e outros modelos na predicdo de varias caracteristicas, incluindo

caracteres com QTLs de grandes efeitos em milho.



39

M BayesA M BayesBE M BayesCn MBL W GBLUP MW REKHS

0,50
0,45
0,40
0,35

0,30
0,25
0,20
0,15
0,10
0,05
0,00
RG CE VP

Caracteristicas

Acuracica de predigio

Figura 4 - Estimativas das acuracias preditivas das médias obtidas para os métodos
Bayes A, Bayes B, Bayes C, Bayes Lasso, GBLUP e RKHS. Estimativas das
acuracias preditivas das médias obtidas para os métodos Bayes A, Bayes B, Bayes
Ctr, Bayes Lasso, GBLUP e RKHS em populacdo de milho-pipoca para as
caracteristicas rendimento de grados (RG), capacidade de expanséo (CE) e volume
de pipoca (VP).

Para CE, as acuracias 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 C1r, Bayes Lasso e RKHS apresentaram resultados numericamente
inferiores, com estimativas préximas de 0,39. GBLUP se destacou, com acuracia de
0,4164 (Figura 4). Xu et al. (2018) apontaram que o GBLUP foi superior aos
métodos Bayesianos na predicdo de seis caracteristicas de milho. Na expressao
génica de CE tem sido reportada por alguns autores a predominancia de efeitos
aditivos (Larish e Brewbaker, 1999; Pereira e Amaral Junior, 2001; Freitas Junior 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 &
dificil estimar com precisdo a variagdo ndo-aditiva. Isto posto, pode-se inferir que os
melhores valores de acuracia encontrados para CE sejam explicados pela maior
herdabilidade, ou seja, menor influéncia ambiental na manifestacao do carater.

Ja para VP, as acuracias revelaram valores entre 0,2517 para a RKHS e
0,3037 para Bayes C1r, com média geral de 0,2829. Os métodos Bayes B, Bayes
Ct e GBLUP proporcionaram resultados semelhantes, com valores estimados
proximos a 0,30. Os métodos Bayes Lasso e RKHS, por sua vez, revelaram

estimativas inferiores, com valores préximos a 0,25 (Figura 4), sendo, portanto,
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menos acurados. Segundo Amaral Junior et al. (2016) a utilizagcdo de VP como um
super-carater contorna o desafio enfrentado pelos melhoristas de milho-pipoca
qguanto a ocorréncia de correlacdo negativa entre CE e RG, pois VP permite obter
ganhos simultaneos para as duas principais caracteristicas de importancia
econdmica para a cultura. A caracteristica VP expressou estimativas de acurécia
intermediarias em relacdo a CE e RG, e assim como ocorreu para com RG e CE,
os métodos GBLUP, Bayes A e Bayes B apresentaram o0s resultados mais
satisfatorios para fins seletivos.

Nas ‘correlation networks’, as variaveis sdo representadas por pontos que
estdo conectados por setas, em que cada seta possui diferente espessura, a qual
esta diretamente vinculada com a intensidade da correlacdo. O quéo mais forte for
a correlacdo entre duas variaveis, mais espessa sera a linha conectando os pontos
na trama da rede (Silva et al., 2016). As ‘correlation networks’ tém sido utilizadas
para caracterizar sistemas complexos em diversas areas, como biologia (DiLeo et
al., 2011; Pearce al., 2015), saude publica (Saba et al., 2014), ciéncia de alimentos
(Monforte et al., 2015) e melhoramento (Silva et al., 2016). No presente estudo, a
correlagdo entre os resultados obtidos para as diferentes caracteristicas nos
diferentes métodos foi superior a 0,98 (Figura 5). Esse resultado € mais um indicio
de que néo existem diferencas significativas entre os diferentes métodos testados.

Heslot et al. (2012), em estudo comparativo entre diferentes métodos,
analisaram o tempo de computacédo para realizar estudos de selecédo gendémica. No
presente estudo, analisando-se o tempo de computacdo para obter os resultados
por cada método pode-se verificar que foi consideravelmente menor para o GBLUP,
apresentando resultados quase que instantaneos. Os modelos Bayesianos
demoraram cerca de quatro minutos, enquanto o GBLUP pdde 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 aplicacao.
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Figura 5 - ‘Correlation networks’ obtidas nos métodos GBLUP, Bayes A, Bayes B,
Bayes Cr1r, Bayes Lasso e RKHS. ‘Correlation networks’ obtidas nos métodos
GBLUP, Bayes A, Bayes B, Bayes Cr, Bayes Lasso e RKHS, para as
caracteristicas rendimento de gréos (RG), capacidade de expanséo (CE) e volume
de pipoca (VP). Significativo em p<0,05.

Em suma, considerando os resultados encontrados pelos diferentes
métodos para as caracteristicas em estudo, pode-se concluir que os métodos néo
expressaram diferencas estatisticas significativas. No entanto, os métodos GBLUP,
Bayes A e Bayes B destacaram-se com estimativas de acuracias superiores
numericamente para todas as caracteristicas em estudo. Considerando este fato e
que o método GBLUP apresentou vantagem em relacao a simplicidade de execuc¢ao
com menor tempo demandado na andlise, além de proporcionar maior acuracia
numerica para a principal caracteristica de qualidade da pipoca — CE —, pode-se
indicar este método para uso na Selecdo Recorrente Genémica com a cultura do

milho-pipoca.
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Tabela 4 - Estimativa de tempo gasto para obtencéo de resultados pelos métodos
Bayes A, Bayes B e GBLUP.

Tempo (segundos)

Modelo

Média Desvio-padréo
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 selecdo gendmica a estimacao do desequilibrio de ligagdo deve ser uma
das primeiras analises a serem realizadas, a fim de investigar a informatividade dos
marcadores utilizados. De acordo com Resende et al. (2008) a variancia genética
de uma caracteristica de carater quantitativo pode ser explicada pela presenca dos
marcadores em desequilibrio de ligacdo com os QTLs — sejam esses de pequenos,
ou de grandes efeitos — uma vez que somente os marcadores em desequilibrio sdo
utilizados na determinacédo dos fendtipos via gendétipo.

Considerando-se que as premissas do GBLUP proporcionaram o0s
resultados mais satisfatorios, procedeu-se, entdo, a avaliacbes de diferentes
densidades de SNPs, no intento de identificar a de maior beneficio, tendo-se em
conta o custo consideravel para a geracdo de maior quantidade de marcas. Assim,
foram testadas 20 diferentes densidades de SNPs — variando de 10.507 (r? = 1,00)
a 418 (r* = 0,05) —, utilizando-se o LD (r?) como filtro (Figura 6). Por exemplo, para
6.766 SNPs o ponto de corte foi r? = 0,70, ou seja, se dois marcadores apresentaram
r2 > 0,70 apenas um foi mantido.

Para a caracteristica RG, o maior valor de acuracia (0,303) foi encontrado
com uso de 6.766 SNPs (r? = 0,70); no entanto, com 4.848 SNPs (2 = 0,45) obteve-
se acuracia semelhante (0,296). Para PV, o cenario com 4.848 SNPs (r2 = 0,45)
também apresentou resultado expressivo de acuracia, com estimativa de 0,311
(Figura 6). Para RG e VP, quando se utilizam densidades inferiores a 4.406 SNPs
(r> = 0,40) ocorre decréscimo nas acuracias, ao contrario do visualizado com a
acuraria para densidade de 418 SNPs (r? = 0,05). Todavia, a elevacdo da acuracia
com densidade de 418 SNPs (r? = 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 inaceitaveis de falso-positivos. Segundo Litonjua e Celedo
(2006), sdo trés as possiveis condicionantes para que uma associacao entre um
polimorfismo e um fendtipo seja significativa: a) ocorréncia de associacao espuria;
b) proximidade de uma variante funcional em um loco adjacente (LD); e ¢) o loco &
funcional e afeta diretamente a expressao do fendtipo. Segundo Utsunomiya et al.
(2013), pequenos erros de determinagdo dos genotipos também podem resultar em

niveis inaceitaveis de erros do tipo | (falso-positivo) e Il (falso-negativo).

GBLUP
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Figura 6 - Gréficos que expressam as diferentes acuracias. Graficos que expressam
as diferentes acuracias de predicdo obtidas para diferentes densidades de SNPs
pelo método GBLUP para as caracteristicas rendimento de gréos (RG), capacidade
de expanséo (CE) e volume de pipoca (VP).

Para CE, a maior acuracia (0,416) foi encontrada com 10.507 SNPs (r? =
1,00); porém, com uso de 4.406 SNPs (r? = 0,40) obteve-se acuracia semelhante
(0,402). Para CE a acuréacia apresentou variacdo de 0,416 (10.507 SNPs) a 0,332
(418 SNPs), sendo esta bem inferior a variacdo ocorrida para a caracteristica 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 precisdo e capacidade preditiva do GBLUP



44

permaneceram quase constantes para caracteres aditivos, independentemente do
namero de QTLs utilizados.

Segundo Hiremath et al. (2012) os marcadores SNPs sdo receptivos a
automacdao e a abordagem de alto rendimento e os custos de genotipagem podem
ser reduzidos. Considerando os resultados encontrados nos diferentes cenarios de
densidade de SNPs avaliados no presente trabalho, pode-se inferir que com o uso
de ~4.800 SNPs (r? = 0,45), podem-se obter resultados semelhantes ou até
melhores que os encontrados com 10.507 SNPs (r? = 1,00). Posto isso, torna-se
possivel uma reducdo de aproximadamente 50 % na densidade de SNPs utilizada,
0 que resulta em significativa reducéo de custos na selegcéo recorrente genémica

em milho-pipoca.

3.2.5. CONCLUSOES

O método GBLUP pode ser recomendado com sucesso. Consideravel

reducdo de custos pode ser obtida usando um painel reduzido de SNPs.
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