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1. Introdugdo

O melhoramento genético tem, ha véarios anos, proporcionado
com muito sucesso o aumento de produtividade e a melhoria de varias
caracteristicas de interesse na agricultura e na pecuaria. Embora
muitos métodos tenham surgido ao longo dos anos no intuito de
otimizar o processo de selegdo de individuos mais produtivos e, ou,
que exibem caracteristicas de interesse, a estratégia basica utilizada
até hoje ¢ a de predizer o valor genético do individuo, baseado em
informagbes fenotipicas e em alguns casos de genealogia. No entanto,
com o desenvolvimento dos marcadores moleculares e o avango em
técnicas de biologia molecular, existe a expectativa de que informagGes
genotipicas (obtidas por meio dos marcadores moleculares), uma vez
correlacionadas com caracteristicas fenotipicas de interesse, possam
ser amplamente utilizadas na identificagdo e seleg&o de individuos
com maiores valores genéticos. Adicionalmente, espera-se que a
selecdo com base em informagdes genotipicas possa ser realizada
precocemente, o que no caso do melhoramento animal, ou de espécies
vegetais perenes, tende a elevar os ganhos (RESENDE, 2008).
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Nesse sentido, o primeiro método proposto para o uso
de marcadores no melhoramento ficou conhecido como selegdo
assistida por marcadores (MAS) (LANDE; THOMPSON, 1990;
PATERSON et al.,, 1991). Essa metodologia se baseia na analise de
progénies segregantes (uma ou algumas familias) para identificacéo e
mapeamento de regites controladoras de caracteristicas quantitativas
(QTL — Quantitative trait Locf). A geracdo de progénies oriundas de
poucos individuos gera alto desequilibrio de ligagdo (DL} dentro de
familias ou cruzamentos, ¢ que permite a identificacdo de marcadores
que cossegregam com a caracteristica fenotipica, mesmo quando
reduzido nimero de marcadores € utilizado. O conceito de DL refere-
se a associagao nado aleatoria entre dois genes ou entre um QTL e um
marcador. Nesse caso, quando as frequéncias alélicas e genatipicas
de dois locos s&o constantes de uma geragd@o para a outra e as
frequéncias genotipicas sdo determinadas pelas frequéncias alélicas,
diz-se que esses locos encontram-se em equilibrio de Hardy-Weinberg
e de ligac&o (EL). Em razéo da ligagdo génica, dois genes/marcadores
ligados apresentam associagdo que néo se dé ao acaso, e diz-se,
entdo, que esses genes estdo em DL. Dado ao grande interesse pela
técnica da MAS, um grande namero de QTLs foi detectado e mapeado
nas mais variadas culturas ({COOPER et al., 2009; FRARY et al., 2000;
YANO et al., 2000). No entanto, grande parte desses QTLs detectados
e mapeados em cada espécie ndo foi aplicado de forma pratica nos
seus programas de melhoramento (BERNARDO, 2008). Uma das
causas desse insucesso € a necessidade do estabelecimento de
associagdes entre os marcadores e os QTLs de cada familia avaliada.
Iss0 acontece, pois 0s niveis populacionais de desequilibrio de ligagdo
em uma populacdo de melhoramento sdo muito inferiores quando
comparados com o desequilibrio analisado na progénie segregante.
Além disso, uma segunda razdo que limitou o uso pratico da SAM
foi o fato de apenas pequeno nimero de QTLs de grande efeito ter
sido detectado e mapeado, os quais, devido a natureza poligénica e
a alta influéncia ambiental dos caracteres quantitativos, ndo explicam
suficientemente toda a variagéo genética (DEKKERS, 2004).

Em razéo das limitagdes inerentes a técnica de MAS (revisados
em maiores detalhes a seguir), novas metodologias foram propostas
para utilizacdo de marcadores moleculares na identificaggo de focos
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que controlam caracteristicas de interesse ao methoramento, por
exemplo, a genética de associagdo (GWAS) e a selegdo gendmica
ampla (GWS). A proposigcdo dessas novas metodologias foi somente
possivel gragas ao exitraordinario avango das tecnologias de
genotipagem. A partir do inicio do século XXi, métodos que permitiam
a descoberta e genotipagem em larga escala de Single Nucleotide
Polymorphism (SNPs) em plataformas de microarranjos multiplicaram-
se, de modo que hoje a maioria das espécies de interesse econdmico
dispde de nimero relativamente elevado (na ordem de algumas
centenas/milhares) de marcadores passiveis de uso em programas
de melhoramento (JENKINS; GIBSON, 2002). Com o advento de
tecnologias de genotipagem por sequenciamenio (Genotyping
by Sequencing, GBS) (BAIRD et al., 2008; ELSHIRE et al., 2011;
RESENDE et al., 2012D), espera-se que haja incremento ainda maior
no nuamero de marcadores disponiveis, concomitantemente com a
reducéo do preco por data point, o que tende a viabilizar o uso rotineiro
de marcadores em programas de melhoramento.

A teoria da genética de associacdo e da selecdo gendmica
baseia-se no fato de que, com grande numerc de marcadores
espalhados pelo genoma, aumenta-se a probabilidade de que QTLs de
interesse estejam em forte DL com os marcadores (HASTBACKA et al.,
1992). No entanto, essas metodologias diferem quanto ao modo como
os efeitos dos QTLs/marcadores na expressdo fenotipica do carater
sao ajustados em um modelo biométrico e o tipo de populagéo utilizado.
No caso da GWAS, o ajuste é feito, de maneira geral, marcador a
marcador em grandes populagtes naturais, ndo estruturadas, em que
os individuos suspostamente se relacionam entre si, por meio de um
ancestral comum em dado tempo. O principal intuito dessa técnica é
identificar genes candidatos para o controle genético de determinada
caracteristica. Ja no caso da GWS o ajuste & realizado para todos
os QTLs/marcadores simultaneamente, na propria populagido de
melhoramento, e.g. no conjunto de familias segregantes (hibridas ou
nao) em teste. O intuito da GWS ¢é obter um modelo que prediz o valor
genético do individuo, mas que néo necessariamente determina genes
especificos envolvidos no controle do cardter. Cabe destacar que o
tipo de populagdo utilizada tem impacto relevante sobre os padrdes de
DL e, conseguentemente, sobre o nGmero de marcadores necessarios




378 GENOMICA APLICADA

para identificar genes que controlam caracteristicas de interesse ao
melhoramento e selecionar individuos superiores. Em razao dessas
caracteristicas e de outras detalhadas a seguir, a GWS tem chamado
mais atencéo de melhoristas recentemente pela possibilidade real de
sua operacionalizacdo em programas de melhoramento (HAYES et al.,
2009). Grande numero de trabalhos tem sido publicados abordando
aspectos tedricos da GWS, assim como aspectos praticos. Nesse
contexto, destacam-se, principalmente, os trabalhos de simulacdo
que indicam que o método é altamente acurado (GRATTAPAGLIA;
RESENDE, 2011; MEUWISSEN et al, 2001), e mais recentemente
os trabalhos de prova de conceito, que indicam que a GWS pode
ser efetivamente implementada como diferencial em programas de
melhoramento de espécies vegetais perenes e animais (HAYES et al.,
2009; RESENDE et al., 2012B; VANRADEN et al., 2009).

Posto isso, o objetivo deste capitulo é delinear as principais
caracteristicas da genética de associacao {fazendo um paralelo a MAS)
e, posteriormente, apresentar a metodologia de selecdo gendmica
ampla. Abordam-se também os conceitos e a evolugao desta Ultima
metodologia desde 2001, quando foi proposta (MEUWISSEN et al.,
2001), até os dias de hoje. Posteriormente, s8o apresentados os
principais métodos estatisticos utilizados na estimacdo dos efeitos
dos marcadores e algumas de suas aplicagdes no melhoramento de
plantas e animais. Ao final da leitura do capitulo, o leitor sera capaz de
diferenciar as metodologias de uso de marcadores moleculares para
identificacdo de QTLs e selec8o de individuos superiores, bem como
suas caracteristicas e peculiaridades. Espera-se também que o leitor
possa ter clara nogédo das potencialidades da GWS para os programas
de melhoramento genético de plantas e animais.

2. Genética de Associagido

O desenvolvimento de métodos de andlise de SNPs em lar-
ga escala, aliado a grande quantidade de sequéncias génicas (e em
alguns casos genomas completos) disponiveis publicamente, tem
possibilitadc o mapeamento de caracteristicas complexas por meio
da estratégia de associac8o. O principio do genética de associagéo
& semelhante aquele utilizado nos métodos de mapeamento de QTLs
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em familias segregantes, em que se identificam locos cuja frequén-
cia alélica esta correlacionada com a variagéo fenotipica em uma po-
pulacdo. Nos dois métodos, diferengas significativas entre os valores
fenotipicos observados nos individuos que herdaram alelos distintos
sugerem que o loco esta em desequilibrio de ligagdo com o loco que
efetivamente controla a caracteristica fenotipica.

O mapeamento de QTLs (ou mapeamento de ligacdo, ML)
baseia-se na andlise de uma populagdo com pedigree conhecido.
Como a populagdo analisada normalmente passa por apenas um ou
dois cruzamentos, o nimero de eventos de recombinagao entre dois
locos localizados em um mesmo grupo de ligagéo é limitado. Dessa
forma, os blocos em DL sé@o extensos (> 10 cM), e assim, quando se
identifica um marcador molecular associado a variac@o fenotipica, o
loco causador pode estar na realidade a uma distancia genética de
varios centimorgans (cM) desse marcador. O nivel de resolugdo pode
ser melhorado analisando nimero maior de individuos na populagéo
segregante e saturando o mapa genélico com numero maior de
marcadores, como se faz no mapeamento fino. Ainda assim, a
resolucéo dificiimente sera menor do que 1 cM, o que ainda representa
enorme porgdo fisica do genoma. Para fins de comparacéo de 1 cM
equivale a 15 Mpb em espécies como Pinus taeda (Kirst, 2007) ou a
300 Kpb em espécies de Eucalyptus (GratrapacLia; BrapsHaw, 1984).
O mapeamento de associagdo baseia-se, entretanto, na analise de uma
populacdo de individuos ndo relacionados. Arazdo dessa condigdo esté
relacionada com o objetivo do mapeamento de associagao, em gue se
querem detectar e mapear 0s genes controladores de caracteristicas
fenotipicas. Assim, para que se atinja uma resoclugédo em nivel de um
gene na determinagao de associagdo entre um marcador e o fendtipo,
é necessario que o tamanho do bloco de ligagcdo seja extremamente
reduzido. Além disso, o uso de uma populagdo nado estruturada permite
que os locos amostrados potencialmente capturem toda a variabilidade
genética da populacdo em estudo e ndo apenas a variabilidade dos dois
genotipos parentais. No entanto, o namero de marcadores necessarios
para identificar genes associados aoc fendtipe € inversamente
proporcional a extensdo do desequilibrio de ligagdo. Assim, como essa
auséncia de estrutura das populagtes leva a um reduzido nivel de
desequilibrio de ligacdo, as analises de GWAS idealmente requerem
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elevadissima densidade de marcadores. Por exemplo, em Eucalyptus
grandis, se a extensdo média do desequilibrioc de ligagdo for de
1.000 pares de base e o genoma tiver 630 Mpb, serd necesséria a
genotipagem de 630.000 marcadores SNPs (GRATTAPAGLIA, 2007).
Se o desequilibrio de ligagdo estender apenas por 500 pares de bases,
o numero de marcadores dobra para 1,26 mithdo de SNPs. Em outras
palavras, com as tecnologias atuais de genotipagem de SNPs, essa
abordagem n&o é possivel economicamente.
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Figura 1.A - Mapeamento de QTLs (mapeamento de ligagac) em uma
populagdo segregante (F,) com pedigree definido. Como
apenas um evento de recombinacéo efetivo ocorreu no ge-
noma dos dois parentais, a resolugdo representada pela
area hachurada é baixa. B Mapeamento de associagio em
uma populacdo ndo estruturada. Apds varias geragdes de
cruzamento, chega-se a populacdo atual (representada aqui
pelos individuos A-H). Como o nimero de eventos de recom-
binagdo entre os haplotipos ancestrais e a populacéo atual é
alto, a resolugéo também é muito superior.

Fonte: Adaptado de KIRST, 2007.

A Selego Gendmica, como serd detalhada nos proximos
topicos, requer nimero menor de marcadores e tem outros objetivos.
No entanto, para introduzir o leitor aos modelos e métodos utilizados, &
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interessante exemplificar uma das formas mais utilizadas para t
associacio entre varios marcadores e uma caracteristica: o test
Snedecor da analise de regressdo em marca simples, utilizando tod
os marcadores, um de cada vez. Essa associago pode ser lestada
pelo modelo:
y=1u+Xg +e
em que y & um vetor coluna de fenotipos, 1 € um vetor coluna que contém
N (numero de individuos) vezes o nimero 1, X & um vetor coluna de
incidéncia que aloca o genétipo de um loco marcador a cada individuo,
g6 um escalar contendo o efeito de um dos alelos do loco marcador e &
um vetor de erros aleatérios com distribuicéo e;; ~ N(0,62), em que 7
& a variancia residual. Um fator importante desse modeio € que o efeito
de cada marcador & tratado como fixo. A pressuposicao desse maodelo &
de que o marcador ira afetar o fendtipo, caso esteja em desequilibrio de
ligacdo com o QTL. Assim, a hipotese de nulidade é de que o marcador
ndo tem nenhum efeito associado ao fendtipo. Entretanto, a hipttese
alternativa € de que o marcador estd em desequilibrio de ligagdo com
o QTL e apresenta, assim, associagdo com o fendtipo. A significancia &
avaliada a partir de um teste F, normalmente com alguma correg8o para
multiplos testes (FDR e Bonferroni).
Exemplo: Como exemplo da analise de marca simples, considere um
conjunto de 10 plantas genotipadas com um marcador codominante
com dois alelos A e a. Os codigos de genotipagem usados s&o 0 para
aa, 1 para Aa e 2 para AA.

Individuo Fendtipo (Vetor y} Gendétipo (Vetor X)
1 83,00 2
2 14,55
3 735 0
4 52,99 2
5 52,29 1
8 12,82 0
7 24 91 2
8 26,52 Q
g 49,50 1
10 47,01 2
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Segundo esse modelo proposto, a média e efeito do marcador
podem ser estimados da seguinte maneira:

{fq - Ilvz! 1 I'rz’}(]d {Izz’}’]
gt X1, Xxi o lx'y.
Resolvendo cada termo da equagso, tem-se:

XX =19¢
1,/ X = 11;

1,y = 37094 e
X'y = 532,16.

Assim, resolvendo a equacio com os valores anteriores, a
média e o efeito do marcador séo:

O teste F pode ser calculado de acordo com a férmula a seguir
{(RESENDE, 2008):

QMRegressio Xy + Ay — 3/'}1 (Uy)?

ol T Oy-gxy- ;Ei;sy)/( N
n -2}

Assinm:

17,99 = 532,16 + 17,31 = 37094 — 370,94+ 37,094 62717
ge = 7
(18845.27 — 17,99 x 532,16 — 17.31 x 370,94) e
{10=2)

Aestatistica F deve ser comparada com um valor de F tabelado
com 1 e (n-2) graus de liberdade para o numerador e denominador,
respectivamente. Nesse caso, ao checar a tabela de valores de F,
obtém-se o valor de 5.32 com 5% de significancia. Assim, rejeita-se a

o
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hipétese HO de que o marcador ¢ independente, e, dada a informagéo
disponivel, declara-se que o marcador esta em associagdo com a
caracteristica. Essa estratégia pode ser usada para identificagdo de
genes candidatos ou de regites do genoma que indicam associagao
com o fendtipo.

3. Selegdo Gendmica Ampla

Um dos grandes atrativos da genética molecular em beneficio
do melhoramento genético de plantas e, ou, animais € a possibilidade de
utilizacdo direta das informagbes de DNAna selecdo. Essa caracteristica
permite alta eficiéncia seletiva, grande rapidez na obtengao de ganhos
genéticos com a selecdo e baixo custo, em comparagao com a tradicional
selecdo baseada em dados fenotipicos (RESENDE et al, 2010).
Contudo, conforme exposto anteriormente, as metodologias de MAS e
GWAS apresentam limitagdes que restringem sua aplicagéo direta em
programas de melhoramento. Visando efetivamente implementar o uso
de marcadores moleculares em programas de methoramento, um novo
método de selecdo denominado seleg8o gendmica (GS), ou selegdo
gendmica ampla (GWS), foi proposto por Meuwissen et al. (2001).

A GWS, diferentemente da MAS, pode ser aplicada em
todas as familias em avaliacdo nos programas de melhoramento
genético. Além disso, a GWS apresenta alta acurécia seletiva para a
selecdo baseada exclusivamente em marcadores e ndo exige prévio
conhecimento das posi¢cdes (mapa) dos QTLs, ndo estando sujeita
aos erros tipo I associados a selegdo de marcadores ligados a QTLs
(RESENDE, 2008). Esse método permaneceu discreto por varios
anos, devido ao fato de os marcadores moleculares disponiveis na
época serem caros e restritos. Recentemente, entretanto, observou-
se um incrivel avango nas tecnologias de genotipagem, de modo que
hoje centenas a mithares de marcadores podem ser efetivamente
genotipados virtualmente em qualquer populagdo a baixo custo e curto
espaco de tempo. Em razao disso, o método tornou-se muito atrativo, e
geneticistas e melhoristas renomados tém demonstrado e confirmado
a superioridade e exequibilidade pratica (BERNARDO; YU 2007;
GODDARD, 2009; GODDARD, HAYES, 2007; HEFFNER et ai., 2009;
RESENDE, 2008, SCHAEFFER, 2006; SMARAGDOV, 2009). Esses
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trabalhos evidenciaram, definitivamente, que a selecao gendmica tera
grande utilidade no melhoramento genético.

Definicdo

A GWS pode ser, de modo simplificado, definida como um mé-
todo de predigdo de fendtipo ou valor genético, visando a selecéo de
individuos superiores para uma ou mais caracteristicas, com base ex-
clusivamente em informac8es genotipicas. Nesse ¢caso, é necessaria
a determinacado a priori dos efeitos genéticos dos n marcadores utili-
zados na seleg8o sobre as caracteristicas de interesse. Essa etapa
& realizada em uma amostra da populacdo de melhoramento, comu-
mente chamada de populag8o de estimacgéo, de treinamento ou de
descoberta. Essa populacao, além de genotipada para os marcadores
moleculares, é fenotipada para as caracteristicas de interesse. Os efej-
tos de todos os marcadores sobre as caracteristicas de intergsse séo,
entdo, estimados simultaneamente (de modo contrastante a MAS), e
modelos para predizer o valor genético gendmico dos individuos em
geragdes futuras sao elaborados (detalhado a seguir). Como a densi-
dade de marcadores utilizada na GWS é relativamente elevada, esses
cobrem o genoma de maneira densa e idealmente uniforme. Assim,
espera-se que cada um dos genes que controlam dado carater quanti-
tativo esteja em DL com pelo menos um dos marcadores (RESENDE,
2008). Desse modo, pelo fato de todos os QTLs, sejam eles de grande
ou pequenos efeitos, estarem em DL com marcadores moleculares, ao
utilizar todos os marcadores no modelo preditivo, quase a totalidade da
variagao genética do carater quantitativo sera capturada. Isso eleva a
acuracia da estimacgéo do valor genético-gendmico dos individuos para
valores muito acima daqueles observados para a MAS (BERNARDO;
YU, 2007; GODDARD, 2008; GODDARD; HAYES, 2007, RESENDE,
2008). Além disso, como os efeitos dos marcadores séo estimados em
uma amosira de individuos (populacdo de treinamento) pertencentes
as varias familias da populacdo de melhoramento, os padrdes de DL
amostrados s8o representativos da populagdo de melhoramento, em
que a GWS visa ser aplicada. Isso torna a GWS operacionalmente mui-
to mais interessante que MAS, pois pode ser aplicada em toda a popu-
lacao, ndo se restringindo a uma familia especifica. Cabe, no entanto,
ressaltar que os efeitos dos marcadores ndo serio necessariamente
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os mesmos em diferentes populacdes e ambientes, de modo que os
modelos preditivos sdo, em sua maioria, populagdo e ambiente espe-
cificos (RESENDE et al., 2012B). A razdo dessa especificidade dos
modelos em cada ambiente aparenta estar relacionada com a intera-
¢do gendtipo x ambiente (RESENDE et al., 2012B), fator complicador
também em programas tradicionais de melhoramento genético.

Tipos de populagdo

Em termos operacionais, a fim de definir os efeitos genéticos
dos marcadores no que concemnem as caracteristicas de interesse,
duas ou trés populagdes sdo necessarias. Primeiramente, uma popula-
¢éo de descoberta ou treinamento é necessaria (Figura 2). Essa popu-
lac@o em geral consiste de um nimero moderado de individuos (800-
1.000), analisados com grande niimero de marcadores moleculares
(que pode ultrapassar 100 mil, dependendo do tamanho do genoma e
da estrutura do DL) e também fenotipados para as caracteristicas de
interesse (GODDARD; HAYES, 2007). Essa populagdo deve represen-
tar a populagdo de melhoramento, uma vez que os modelos preditivos
serdo aplicados efetivamente em geracBes futuras dessa populagéo
(RESENDE et al., 2010). Conforme ja mencionads, o desayuilibrio de
ligacdo populacional & inversamente proporcional ac tamanho efeti-
vo populacional {Ne). Como o nimero de marcadores moleculares a
serem genotipados depende da extensdo média do DL na populagéo
de treinamento, esta deve ser constituida de modo a manter o Ne em
faixas intermediarias, mas compativeis com o tamanho efetivo usado
no programa de melhoramento. Assim, a aplicac8o da GWS no melho-
ramento deve ser enfatizada em etapas mais avangadas do programa,
quando o niimero de genitores intercruzados ja for restrito. A medida
que o preco de genotipagem reduzir sera possivel a obteng&o de nG-
mero muito elevado de marcadores, o que possibilitaria, assim, a incor-
poragdo da GWS no estabelecimento de populagdes-base. Uma vez
levantados os dados fenotipicos e genotipicos (exemplos numéricos
séo apresentados em outras se¢des deste capitulo), as equagdes de
predicdo dos valores genético-gendmicos sdo obtidas conforme des-
crito a seguir. Simplificadamente, essas equactes associam a cada
intervalo (delimitado pelos marcadores moleculares), ou a cada marca-
dor individual, o efeito na caracteristica de interesse.
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Apos a obtengio dos modelos preditivos, esses devem ser
avalidados em amostra independente. Para tanto, operacionalmente
deve existir uma segunda populagao, chamada de populacéo de vali-
dacao (Figura 2). Essa pode ser menor que a populagao de descober-
ta, uma vez que os dados levantados serfio usados apenas para fins
de validacgo e néo de estimagéo (RESENDE et al., 2010). Do mesmo
modo que no caso da populagéo de treinamento, a populagéo de va-
lidagéio deve consistir de individuos analisados com 0s marcadores
maleculares e também fenotipados. As equagdes de predigo sao tes-
tadas nessa populagio, e a acuracia dos modelos & estimada nessa
amostra independente. Para computar essa acuracia, os valores gené-
tico-gendmicos s&o preditos usando os efeitos estimados com base na
populaggo de treinamento e submetidos a analise de correlagdo com
os valores gengéticos obtidos via analise dos dados fenotipicos, conse-
guidos por metodologias-padréo (BLUP) (MEUWISSEN et al., 2001).
Como a populagéo de validagdo é independente e ndo é envolvida na
prediciio dos efeitos dos marcadores, os erros associados aos valores
preditos e observados sdo também independentes, e toda a correlagao
entre esses valores é de natureza genética e indica a capacidade pre-
ditiva da GWS (GODDARD; HAYES, 2007; RESENDE, 2008). Maiores
consideracdes sobre a acuracia de predig&o dos modelos de GWS se-
rao feitas no topico 4.4.

Uma vez comprovado que os modelos s&o acurados, estes po-
dem ser utilizados para predicao dos valores genético-genomicos dos
individuos em geracdes futuras da populagdo de methoramento, sem
que haja a necessidade de realizar-se a fenotipagem deles para as
caracteristicas de interesse, A acuracia desse processo € equivalente
a acuracia estimada na populagdo de validaggdo (GODDARD; HAYES,
2007; RESENDE, 2008).
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Populacia de Estimacio Aplicacio na Seleciio Gendmica Precoce
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readores
Geragion das eguacdes de pradigio

Figura 2 - Esquema de aplicag@o da sele¢ao gendmica ampla.

Validagdo cruzada

Em alguns casos, em geral devido a limitagdes na genotipa-
gem de grande numero de individuos, apenas uma populagéo de ta-
manho intermediario (~1.000 individuos) & genotipada e fenotipada.
Nesse caso, a mesma populacdo tem de ser usada para estimagéo e
validagdo dos efeitos dos marcadores. Nessa situagdo, para que 0s
efeitos estimados dos marcadores ndo sejam superestimados devido
a estimacao e validag@o na mesma amostra, uma técnica de validacéo
cruzada pode ser adotada (Figura 3). Nesse caso, ap0s a obtengéo
dos dados genotipicos e fenotipicos, uma parcela da populacao é uti-
lizada para estimar o modelo, enquanto a parcela restante € utilizada
para sua validagao. Esse processo, a separacdo de uma parcela para
estimacéo do modelo e de outra para validagéo, é repetida n vezes
(Ex: 10 vezes), de modo que no final do processo ter-se-do n valida-
¢hes independentes. Esse processo é conhecido como validagéo cru-
zada (LEGARRA et al,, 2008; USAI et al., 2008), e o namero n de vali-
dacbes independentes pode ser tdo pequeno quanto dois (metade da
populacéo usada na estimacao e a outra metade na validagdo) ou tao
grande quanto o nimero total de individuos. No Gltimo caso, essa es-
tratégia fica conhecida como Jacknife ou leave-one-out. Quando apli-
cada, a estimacao dos efeitos genéticos associados aos marcadores
¢ feita com base em n-1 individuos, e valida-se o modelo predizendo
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o valor genético gendmico do individuo deixado de fora da populagéo
de estimagao. Esse processo é repetido n vezes (sendo n o nimero de
individuos que comp&em a populacdo total), de modo que o nimero de
validacfes independentes € muito alto (se a populagéo de treinamento/
validac&o consistir de 1.000 individuos, havergo 1.000 validagbes inde-
pendentes).

Poputagin de treinaments

Usar ¢ modeln pradite pars

' Jacknife Y gerar estimativas do valor
é } gendtico gendmico
3 :
. 10grupos ;
7\ // ('(::(2};‘.;{1,};
i R

Populagdo de validagdo i
Figura 3 - Operacionalmente, a GWS faz uso de duas populacgdes: (i)
a populagao de treinamento e (i) a populagdo de validagao.
Essas podem fazer parte de uma tnica populagio submetida
a selecdo, e nesse caso ha a necessidade de implementa-
¢ao de estratégias de validagdo cruzada, e.g. Jacknife.

Fatores que afetam a Selegdo Gendmica Ampla

A acuracia dos modelos preditivos estabelecidos com base na
genotipagem e fenotipagem da populagdo de treinamento depende
de alguns fatores, a saber: (i) tamanho da populagao de treinamento,
(i) tamanho efetivo populacional (Ne), (iii) densidade de marcadores
utilizada, (iv) herdabilidade da caracteristica e (v) numero de QTLs
envolvidos no controle da(s) caracteristica(s)-alvo (GODDARD, 2008;
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GRATTAPAGLIA; RESENDE, 2011: RESENDE, 2008). E interessante
salientar que os trés primeiros fatores podem ser controlados pelo
melhorista. O quarto fator (herdabilidade), embora possa ser mais bem
estimado em funcao de um delineamento experimental bem planejado,
nao pode ser controlado. O mesmo acontece com o nimero de QTLs
envolvidos no carater, caracteristica essa inerente a arquitetura
geneética do carater em questao. Esses fatores s&o a seguir discutidos
em mais detalhes, bem como o seu impacto na GWS.

No que diz respeito ao primeiro fator apontado (tamanho da
populagdo de treinamento), tem-se demonstrado via simulagfes que
populagdes de treinamento de pequeno tamanho (Ex: menos de 500
individuos) n&o permitem a estimag@o adequada dos efeitos dos
marcadores (RESENDE, 2008). Isso provavelmente se deve ao fato
de que, nessas condigbes, a amplitude dos efeitos alélicos amostrados
nao é adequada, e os efeitos dos genes/alelos importantes para a
correta determinagéo do caracter podem néo estar sendo estimados
com precisdo (GRATTAPAGLIA; RESENDE, 2011). E interessante
destacar, no entanto, que esse fator n&c & o principal determinante
da qualidade dos modelos preditivos, uma vez que, embora exista
incremento na acurdcia dos modelos, 8 medida que o tamanho da
populacéo de treinamento aumenta, esse incremento é relativamente
pequeno apds o nimero de 1.000 individuos. Usando densidade
elevada de marcadores (que garante que cobertura adequada do
genoma), populagtes com menos de 1.000 individuos permitem
atingir acuracia acima de 0,80. No casc de um numero reduzido de
marcadores ser utilizado, o tamanho populacional deve ser aumentado
para cerca de 2.000 (GRATTAPAGLIA; RESENDE, 2011).

O tamanho efetivo da populacdo (Ne) possui impacto muito
maior que o tamanho absoluto da populagdo de treinamento. Isso
porque © tamanho efetivo determina, ac menos parcialmente, a
extensao do DL na populagdo (SVED, 1871). Em populacdes de
maior Ne, a extensdo do DL tende a ser bastante limitada e o niimero
de alelos em dado locos, maior. Entretanto, em populagbes com Ne
reduzido a extensao do DL é consideravelmente maior e, de maneira
geral, o nimero de alelos presentes na populacdo para cada locos
& menor. Isso implica que populacdo de alto Ne e maior nimero de
marcadores deverdo ser necessariamente genoctipados na populagdo
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de treinamento, a fim de garantir que ao menos um deles estejaem DL
com cada um dos QTLs que controlam a caracteristica de interesse.
Como o Ne é uma caracteristica da populacdo de melhoramento,
pode-se manejar a populagéo de treinamento, de modo a manter o Ne
em niveis intermediarios. Isso pode ser feito, restringindo-se o nimero
de genitores que sao intercruzados para gerar as familias segregantes
(RESENDE, 2002). Embora limitag&o extrema do nimero de genitores
possa ser interessante do ponto de vista de manter um DL extenso,
essa mesma redugdo pode ter impacltos negativos significativos
para o programa de melhoramento, uma vez que, ao restringir-se o
Ne, reduz-se também a variabilidade genética da populacéo, o que,
consequeniemente, pode diminuir os ganhos esperados em geragdes
futuras, Tamanhos efetivos na faixa de 10 a 50 s&o suficientes para ¢
melhoramento de populagtes-elite por varias geragbes (WHITE et al,,
2007).

A densidade de marcadores € também um dos fatores que
mais afetam a acuracia dos modelos preditivos. Essa dedugdo é
facil de ser entendida, ao relembrar que um dos fatores que afetam
o desequilibrio de ligagéo entre dois locos, além do Ne, é a taxa de
recombinacgdo entre dois locos (FLINT-GARCIA et al., 2003). As taxas
de recombinacgdo entre um QTL e um marcador podem ser controladas
pela densidade de marcadores, uma vez que, com grande numero de
marcadores, espera-se encontrar um marcador mais préximo do QTL
e, consequentemete, com menor taxa de recombinacdo. Em geral,
no entanto, uma densidade de cerca de 2-3 marcadores por cM sao
eficientes se o Ne for mantido abaixo de 60. Resende (2008) apresenta
tabelas com o DL como funcdo do Ne e da densidade de marcadores.
Desse modo, o nimero de marcadores necessarios dependera, em
Ulitima instancia, do tamanho total em cM do genoma recombinante da
espécie de interesse e do Ne da populagdo de melhoramento.

No que concerne ao impacto da herbabilidade das
caracteristicas sob selecao, estudos tém demonstrado que os modelos
preditivos funcionam relativamente bem, mesmo para caracteristicas
de baixa herdabilidade. Grattapaglia e Resende (2011), por exemplo,
demonstraram que a acuracia cresceu apenas 10-20% a medida
que a herbabilidade aumentou de 0,2 para 0,6, independentemente
do tamanho da populac8o. Isso indica que, ao contrario da MAS, a

g
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GWS ¢é eficiente para selecionar individuos superiores, mesmo
para caracteristicas de baixa herdabilidade(CALUS et al., 2008). Ac
considerar o fator nimero de QTLs envolvidos no controle genético
das caracteristicas-alvo da GWS, Grattapaglia e Resende (2011)
verificaram que esse possui impacto significativo sobre a acuracia dos
modelos preditivos apenas quando se faz uso de baixa densidade de
marcadores moleculares. Isso, provavelmente, se deve ao fato de que
nessa situagdo nem todos os QTLs estdo em DL com pelo menos um
marcador. Nesse caso, com baixa densidade de marcadores, a acuracia
dos modelos preditivos € maior se a caracteristica for controlada por
nuamero menor de QTLs.

Fica claro, portanto, que (i} a acuracia da GWS é altamente
dependente do tamanho efetivo populacional e da densidade de
marcadores utilizados, (i) que a GWS requer populagtes de treinamento
relativamente grandes e (ili) a herdabilidade das caracteristicas e o
numero de QTLs que controlam essas caracteristicas tem impactos
menores sobre a acuracia da GWS.

4. Métodos Estatisticos na Selecdo Gendmica Ampla

A predicdo usando informagBes gendmicas baseia-se em
marcadores espalhados por todo o genoma. Assim, as metodologias
estatisticas usadas para essas predigGes devem ser capazes de,
estimar de forma acurada os efeitos dos marcadores. Assim, uma
dificuldade do ponto de vista estatistico € a escolha de um método
capaz de utilizar muitos marcadores em um Unico modelo. Na maioria
desses casos, o numero n de pardmetros (marcadores) utilizados no
modelo &, em geral, maior que o nimero de observagdes fenotipicas,
N, criando um paradoxo estatistico, em que n>N.

A anélise de regresséo linear muitivariada assume n variaveis
X1, X2 ,....., X n, emque Xi &€ um vetor 1 x N. O modelo para a variavel
resposta y (fendtipos), em sua forma mais simples, pode ser expresso como:

y=Xgte
em que X & uma matrix de incidéncia de dimensdes N x n, é o vetor
de coeficientes de regressdo e e & o erro aleatdrio, em que é assumida
distribuicBo normalie ~ N(0,10#). Quando o vetor de coeficientes é
tratado como de efeitos fixos, este pode ser estimado pelateoria classica
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de regressao como g = (X'X) ™' X'y . No entanto, para que tenha
solug@o Gnica, essa equagao requer que o numero de observagdes N
seja maior que n. Como a teoria de seleg@o gendmica requer grande
numero de marcadores, na maioria dos casos a condicdo n < N nao
se aplica, de maneira que os efeitos dos marcadores nac podem ser
tratados como fixos no modelo.

Vérios foram os meétodos propostos para solucionar esse
problema, dos quais se podem destacar o RR-BLUP, BayesA e Bayes B
(MEUWISSEN et al., 2001), LASSO Bayesiano (DE LOS CAMPOS et
al., 2009; LEGARRA et al., 2011) e Bayes Ctr (HABIER et al., 2011). De
maneira geral, uma forma de classificar os diferentes tipos de modelos
s&o aqueles que resolvem o paradoxo de n > por meio de métodos de
regularizagéo ou shrinkage, como o BLUP, e métodos que assumem
um critério para selegdo de covariaveis e reduzem a dimenséo do
problema. Além disso, varias s&o as pressuposi¢bes de cada método,
de maneira que na proxima segédo esses metodos sdo discutidos em
maiores detalhes. Nesta seccéo, ndo serdo discutidas as metodologias
de regresséo stepwise por minimos quadrados, uma vez que os efeitos
dos marcadores nao sdo estimados simultdneamente, o que reduz a
acuracia do modelo. Maiores informagbes sobre essa metodologia
podem ser encontrados em Meuwissen et al. (2001) e Moser et al.
(2009).

4.1. RR-BLUP

A abordagem mais simples para modelar o efeito dos
marcadores como aleatério € o uso do BLUP (Best Linear
UnbiasedPrediction), pormeio de uma regressao ridge ou aleatdria
(RR-BLUP). Caracteristica importante que diferencia RR-BLUP dos
outros métodos & o fato de que o este assume que os efeitos dos
marcadores apresentam distribuigdo normal com variancia constante.
Essa pressuposicéo &, na verdade, equivalente ac modelo infinitesimal
proposto por Fisher. Quando muitos QTLs controlam a caracteristica
de interesse e nenhum deles é de grande efeito, 0 RR-BLUP torna-se
boa alternativa. Assim como o modelo de regressao linear multivariada
exposto na secdo anterior, a forma mais simples de modelar os efeitos
dos marcadores através de RR-BLUP é pelo modelo:
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y=Xg+e

em que g~ N(0,107)..
Como os efeitos dos marcadores s8o assumidos como
aleatdrios, eles podem ser estimados resolvendo a equagao:

em que R & uma matrix diagonal que pode conter pesos relativos
(variancias residuais especificas) associados as acuracias dos valores
fenotipicos desregressados {y) utilizados na predi¢do. Em geral, quando
essa informacao ndo é disponivel, a matriz diagonal R & tida como
R = Io-f, , e a equacao pode ser simplificada: g = (X'X +12)"' X'y, em
que l =k = o-f 7 o-j & constante para todos os marcadores.

A variancia dos marcadores & constante, e em geral k deve
ser considerada como fungio da variéncia genética aditiva estimada
anteriormente por métodos tradicionais de genética quantitativa
(e.g. REML — RestrictedMaximumlLikelihood). Em cascs de uso da
matriz de marcadores X padronizada, deve-se dividir a variancia
aditiva pelo nimero total de marcadores usados no modelo
(MEUWISSEN et al., 2009). Caso contrario, essa frag@o € corrigida
pelo somatério da heterozigozidade dos locos individuais i, conforme
demonstrado por Habier et al. (2008). Assim, deve ser assumido
como ou @, = 0. £22 p,(1— p)] para X padronizada e para X ngo

FEH e
padronizada, respectivamente, emque o, éavarianciagenética aditiva
do carater. Alternativamente, pode ser assumido como desconhecido
e o valor de k, ser definido iterativamente, através de amostragem de
Gibbs (Gibbs sampling). Esse procedimento é chamado de Regresséo
Ridge Bayesiana (PEREZ et al., 2010).

Outros modelos mais complexos podem ser considerados ainda
no contexto do RR-BLUP. Assim, dependendo do objetivo do usuério,
pode-se ajustar um modelo que estima os efeitos devido & dominancia
de cada marcador. De maneira similar, caso o nimero de marcadores
utilizados seja baixo, alguns QTLs podem n&o estar em desequilibrio
de ligacdo com nenhum marcador. Nesse caso, € recomendado que
se incorpore um efeito aleatdrio poligénico, que contém a fragdo da
variancia genética ndo capturada pelos marcadores. Em geral, todas
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as analises assumem também efeito fixo, conforme demonstrado no
exemplo a seguir. Em geral, esse vetor de efeitos fixos contém apenas
a média geral, embora possa conter mais efeitos.

Exemplo:

Para exemplificar a analise pelo método RR-BLUP, considerou-
se a genotipagem e fenotipagem de seis individuos e 10 marcadores,
conforme exposto a seguir. Neste exemplo, nenhuma analise de
validagdo sera aplicada, embora esta seria recomendada como
demonstrado anteriormente, neste capitulo.

2210100200

1620221202

roiZ211203 821,
0102012012
2120120220
1112102101
523
512

. 1464

Y =1s5.02
4,91
.8

O modelo linear misto equivale a:
y=1fu+Zg+e
em que y é um vetor coluna de fenétipos, 1 € um vetor coluna que
contém o namero 1, N (nGmero de individuos) vezes, X ¢ a matriz
de incidéncia que aloca o gendtipo de cada loco marcador a cada
individuo, u & um escalar contendo o efeito fixo da média geral, g & um
vetor contendo os efeitos de um dos alelos de cada loco marcador e e
& um vetor de erros aleatorios.
As equagbes de modelo misto equivalem a:
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2

&

o
Considerando A =—%= 1 e resolvendo a equag&o anterior,
g,

abtém-se os valores da média estimada em 5,32, e o restante do vetor
solucéo contém os efeitos estimados das marcas:

=104 1

-0,002
-0,04
-0,07
-0,07
0,02
-0,05
0.02
-0.11

- 0,007 -

-
i

0O método RR-BLUP é equivalente a substituicdo da matriz de
parentesco (matriz A) pela matriz de parentesco gendmico (matriz G)
nas equagoes de modelos mistos (BLUP tradicional, convencionalmente
usado em analises quantitativas) (HABIER et al., 2008). A diferenca
dos dois métodos é que, no RR-BLUP, estima-se o efeito individual de
cada marcador, que é subsequentemente utilizado em conjunto para
gerar o valor genético gendmico. No caso do uso de G-BLUP, o termo
predito é diretamente o valor genético gendmico, via parentesco obtido
pelos dados genémicos.

4.2. Bayes A

Outro método proposto por Meuwissen et al. (2001) é
denominado Bayes A. Sob determinadas distribuicbes a prior,
este método equivale ao método BLUP com variéncias genéticas
heterogéneas entre locos, pois as variancias dos segmentos
cromossdmicos diferem em cada segmento e sdo estimadas sob
esse modelo, considerando-se a informagdo combinada dos dados e
da distribuicdo a priori para essas variancias. Nesse caso, 0 modelo
é ajustado por meio de uma abordagem bayesiana com estrutura
hierarquica em dois niveis. Os efeitos dos marcadores s&o assumidos
como amostras de uma distribuicgo normal com média zero e variancia
de cada marcador dada por uma distribui¢do qui-quadrada inversa e
escalonada conforme a seguir:
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emque v, €0 nimero de graus de liberdades, e S$2é o parémetro
de escala da distribuicdo. Assim, tem-se que a distribuicdo a priori

dos efeitos genéticos dos marcadores, g,

v,.S;, tem distribui¢do t
de Student univariada, ou seja, g

ps; ~ I((),;»K,sj). Assim, essa
formulagao resulta na modelagem dos eféitos dos marcadores como
amostras de uma distribuico t de Student.

O valor de S{ pode ser derivado com base no valor esperado
de uma varidvel aleatéria com distribuicdo qui-quadrado invertida
escalonada (HABIER et al, 2011). Essa esperanga matematica &
dada por pis?)= s"q Assim, o parametro de escala € dado por

s v—2 = 1
52 _E(@)v-2). Entdo, para os efeitos geneticos dos marcadores,

v i
tem-se [5(0.3 y= bg‘ 2 e = I A esperanga E{O’j )
7. —2 v, £
2 % 5 =
equivale £(o;)= e Asdiin, gt o L oal) S
Zzi}f(l'ﬂ) > 2p.-p) Ve
i )

que v, =42 conforme Meuwissen et al. (2001), o' € a variancia
genética aditiva do caréater, e p, é a frequéncia alélica do marcador i.

Para os efeitos residuais, tem-se

- s
o 2ve, Y ' . %
Sf =w A esperanga E(c’) equivale a E(o) ):gj,
\'

(o)) . 5o i i

Assim, §? =§2 V=2 :53 (4’;22), em que o, e um valor a priori
LV g s
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Para obteng¢do da informagéo combinada da distribuicéo a priori
e da verossimilhanga dos dados, ou seja, para obtengéo da distribuicdo a
posteriori dos efeitos genéticos dos marcadores, adota-se o procedimen-
to de simulagdo estocastica (método Monte Carlo cadeias de Markov —
MCMC), denominado amostragem de Gibbs.

Em termos mais simples, o algoritmo da amostragem de Gibbs
pode ser apresentado de forma resumida, conforme Resende (2008) e
Meuwissen et al. (2001):

1. Fornecer os valores iniciais dos parémetros de locagdo e dis-
persdc do modelo. Esses valores iniciais podem ser calculados
através de procedimentos-padréo, como a estimagado de com-
ponentes de variancia por REML ou quadrados minimos. Con-
siderando a média geral ¥ como unico efeito fixo, pode-se cal-
cular y como a média aritmética das observagoes. O vetor dos
efeitos de marcadores devem ser inicializados com um numero
positivo de pequena magnitude.

2. Atualizar © ;f; para o i-ésimo marcador, amostrando-o da
distribuigdo condicional completa Polig)y=y ‘o, +m. Si+g g,
comy =42 e Sk calculado conforme a expressao anterior.

3. Dados g, e y, calcular os valores de e via e={y-1y-Xg),
em que X = [X, X, X,] & a matriz de incidéncia para os efeitos
de marcadores. Entédo, atualize a variancia residual por meio
da amostragemde  *(N -2,¢ "¢, ).

4. Amostrar, de uma distribuicao normal com média (1/N)
(y ~ Xg ) evariancia ¢’ / N , a média geral dado a variancia

residual.

e c Xy-X Xg . -X1u
5. Amostrar, de uma distribuicdo com média =% o S

i

e variancia o (X, X, +o] /o) todos os efeitos de marcadores

X,X,+cl/c

i

g, dados a amostragem mais recente da média, 6> e o2 ,em

2 S
que X, € o vetor coluna de X com efeitos g, No caso, 9, equi-
vale a g com efeito gé.iguafado a zero.
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6. Repetir os passos de (2) a (5) até que se obtenha a
convergéncia da cadeia.

4.3.Bayes B

Durante a modelagem dos efeitos dos marcadores, uma
pressuposicio possivel, principalmente guando se usa numero
extremamente elevado de marcadores, ¢ a de que muitos marcadores
estdo em regides gendmicas que ndo contém nenhum QTL, tendo,
assim, efeito igual a zero. Baseado nessa pressuposicdo, Meuwissen
et al. (2001) propuseram o método Bayes B. Essa abordagem assume
que um nimero de marcadores (com proporgao x) tem efeito zero, e 0
restante dos marcadores, com proporgdo 1-1, € amostrado com uma
variancia individual para cada marcador, considerando as mesmas
prioris usadas no meétodo Bayes A. Assim, uma estrutura hierarquica
semelhante ao Bayes A pode ser descrita:

gilog~ N0, 58)
o}, = 0 com probabilidade n

o’ ~ x*(v,.S;) com probabilidade 1 -7,

Um dos problemas desse método é a dependéncia de uma
definicado do valor de =. Assim, para que a analise seja eficiente,
esse método requer um conhecimento & priori sobre a caracteristica
analisada, para que a predeterminagdo de w seja coerente com a
arquitetura genética da caracteristica fenotipica. Caso um valor
inconsistente para © seja escolhido, isso refletira negativamente nas
acuracias das predigoes dos valores genéticos gendmicos. Aalternativa
para esse problema foi chamada de BayesCr e apresentada por Habier
et al. (2011). Esses autores propuseram pequena modificacdo no
método, de maneira que o valor de n fosse iterativamente amostrado,
sob distribuicgo a priori uniforme (r ~ uniforme(0,1)). (Uma vez que o
MCMC converge, o parametro é definido como a média da distribuicao
a posteriori, € a analise roda mais uma vez para estimar o efeito dos
marcadores. De maneira geral, = é definido para refletir a proporgao
esperada de marcadores em desequilibrio de ligagdo com o QTL
relativa ac numero total de marcadores.
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4.4. LASSO Bayesiano

Conforme mencionado anteriormente, as duas abordagens
bayesianas propostas por Meuwissen et al. (2001) assumem efeitos
de marcadores amostrados de uma distribuicdo t de Student. Qutra
possibilidade que reflete a distribuic8o de efeitos dos marcadores é a
distribuic@o exponencial dupla. Esta tem caudas mais longas, quando
comparadas com a distribuigdo t, no entanto contém nlGmero maior
de efeitos pequenos (diferentes de zero) (Figura 4). A abordagem
conhecida como LASSO (Least absolute shrinkage and selection
operator) Bayesiano (DE LOS CAMPOS et al., 2009; LEGARRA et al,,
2011) usa essa distribuicdo para modelar os efeitos dos QTLs, formulada
num contexto bayesiano. As estimativas LASSO podem ser derivadas,
a exemplo da moda, da distribuic@o posteriori bayesiana ac considerar
a distribuicdo a priori como uma exponencial dupla independente
(TIBSHIRANI, 1996). De maneira equivalente aos modelos anteriores,
o BLASSO pode ser implementado num contexto hierarquico, em
que os marcadores sdo amostrados de uma distribuicdo normal com
varidncia amostrada de uma distribuicdo exponencial dupla.

! Exponenciat Dupte
Student
- Normat

Figura 4 - Fungao densidade de probabilidade da distribuig&o exponen-
cial dupla quando comparada com a distribuico normal e t
de Student.
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Uma vez que se obtém estimativas dos efeitos de cada
marcador, & possivel, como demonstrado anteriormente, estimar o Valor
Genético Gendmico de cada individuo genctipado na populaggo. Caso
o valor genético paramétrico (real) dos individuos estivesse disponivel,
a acuracia de predicio dos modelos de GWS poderia ser obtida pela
simples correlagdo de Spearman entre os VGG e o valor genético
real. Assim, caso os valores genéticos estimados através de selegéo
fenotipica (VGF) tenham alta acuracia (acima de 0,85), é possivel
assumir que esses s8o uma aproximagdo dos valores genéticos
paramétricos e estimar a acuracia do modelo pela correlagdo entre
VGG e VGF. Como em grande parte das vezes isso ndo acontece,
o vetor y deve consistir de valores fenotipicos desregressados (VFD)
(GARRICK et al., 2009; RESENDE et al., 2010), e, assim, a correlagdo
entre VGG e VFD mede a capacidade preditiva de fendtipos. A
acuracia de predicéio dos valores genéticos pode ser obtida ao dividir
a correlacdo entre VGG e VFD pela raiz quadrada da herdabilidade
da caracteristica analisada (LEGARRA et al., 2011; RESENDE, 2008).

5. Estimacio dos efeitos genéticos genémicos na populagéo
de selecao

Assim, como visto nos topicos anteriores, a geragdo de um
modelo para aplicacgo da Selecdo Genbmica Ampla depende de duas
informacoes: dados fenotipicos e genotipicos. Essas duas informagdes
s&o usadas em conjunto para atingir o objetivo final da GWS, que é a
geracgao de um modelo de predicéo capaz de usar apenas informages
genotipicas para predizer fendtipos futuros. As variaveis preditoras
sdo o conjunto de marcadores, 0 que requer a estimagdo, em um
etapa inicial, da contribuigdo (efeito) de cada marcador em explicar o
fenotipo. Essas estimativas sdo utilizadas no modelo de predig@o e, em
conjunto, compdem o Valor Genético Gendmico (VGG) do individuo.
Assim, uma vez que as estimativas dos efeitos de marcadores estdo
disponiveis, o VGG é predito da seguinte maneira:
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o
VGG = ) X G

em que n é o nimero de marcadores dispostos no genoma, & a linha
da matriz de incidéncia que aloca o genétipo do i-ésimo marcador para
cada individuoc e & o efeito estimado do i-ésimo marcador.

Exemplo:

Como exemplo da estimagdo do valor genético em uma
pequena e hipotética “populagdo” (seis individuos), considere a
estimativa de efeito de 10 marcadores (g,, g, -... 9,,). As Unicas
informagdes disponiveis s&o os gendtipos de cada individuo (X) e o
vetor de efeitos anteriormente estimados para cada marcador:

r 0.23

.12

12 21 01 00 20 © ~{,36

1 02 02 21 20 2 0.02

x =12 21 12 01 12 1 eg= ~(1.09
0 18 203281 F -0.12

2 12 01 20 22 © 0.34

3 31 21 82 38 0.29
-0.19

-0.13-

Valores negativos dos efeitos dos marcadores indicam a
contribuicéo para o decréscimo do fendtipo e, de maneira semelhante,
valores positivos indicam efeito positivo que leva ao acréscimo do
fenotipo. O Valor Genético Gendmico dessa “populagéo” &, entéo,

predito como:
0.83

. —0.25
, s 0.30
T Z)‘"’ =1 027

: ~0.27

0,78
Caso um valor genético positivo fosse o atributo de interesse
do melhorista, os melhores individuos seriam o individuo ndmero
1 e o indivudo nGmero 6. Entretanto, se esse fendtipo de interesse
fosse negativo, os dois melhores individuos para dar continuidade ao
melthoramento seriam os individuos 2 e 5. Um exemplo deste dalitimo




402 GENOMICA APLICADA

caso seria a suscetibilidade a doencgas, em que os individuos que sao
menos suscetiveis sao preferidos para o melthoramento genético.

O VGG de um individuo & uma estimativa do valor genético
real, ou ¢ valor paramétrico da contribuic@o genética daquele individuo
para determinada caracteristica. Dessa forma, um fator importante a
ser determinado € a acurdacia de predigdo dos valores genéticos por
cada método. Existem basicamente duas formas de calcular essa
acuracia para a selegdo gendmica ampla, conforme detalhado adiante.
A importancia pratica da estimac@o da acuracia de predigdo reside
no célculo do ganho de selegdo, principal medida calculada pelo
methorista em um programa de melhoramento. O ganho genético pode
ser calculado pela equacgdo (FALCONER, 1989):

AG = Intensidade de selecio x Acuracia da selecdo x desvio —padrio genétice
o Duracio do ciclo de melhoramento

Dessa forma, fica claro que a seleg8o gendmica tem influéncia
em dois termos dessa equagdo quando comparados com a selegao
fenotipica tradicional. Um modelo preditor que usa informacges
genéticas tende a ser mais acurado na predigdo do mérito genético
de cada individuo. Além disso, para algumas espécies em que o ciclo
de melhoramento € longo, como o caso de plantas perenes e animais,
a selecao ultraprecoce via marcadores pede reduzir drasticamente a
duragao do ciclo de melhoramento, o que aumenta o ganho de selegdo
por unidade de tempo. Resende et al. (2012b) e Resende et al. (2012¢)
avaliaram esse impacto no melhoramento de Pinus taeda. Programas
de melthoramento convencional de arvores do género Pinus podem ter
um ciclo de melhoramento de até 20 anos. Esses autores utilizaram
4.825 marcadores do tipo SNP para gerar modelos de predigao de
valores genéticos com uma acuracia que variou entre 0,65 e 0,75,
dependendo da caracteristica. Para comparar a eficiéncia da selecdo
gendmica com a selegdo fenotipica tradicional na mesma populagéo,
a formula citada anteriormente de ganho genético pode ser reduzida
para:

Acuricia da selecio
Duracio do ciclo de melhoramento

uma vez que os outros dois parametros, intensidade de selecdo

AG =
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e varidncia genética, estdo relacionados com as decisées do
melhorista e com as caracteristicas da populagdo, respectivamente,
independentemente da escolha do método de sele¢do. Os respectivos
autores analisaram o impacto da GWS considerando essas acuracias
e uma reducao pela metade no ciclo de melhoramento. Ao comparar
essas acuracias com as obtidas na mesma populagao caso a selecdo
fenotipica fosse realizada, observaram eficiéncia da GWS estimada
como 53-120% superior & selegdo fenotipica, dependendo da
caracteristica.

Exemplo
Simulagdo de uma populagdo em desequilibrio de ligagéo (DL)

Para ilustrar o uso da selegdo gendmica ampla na predigdo
de valores genéticos, fol considerada uma populagéo F, derivada do
cruzamento entre duas populagBes genitoras P, e P, todas obtidas
por simulagao. Inicialmente, foram simulados 100 individuos de
cada populacdo que foram genotipados em relagdo a 50 locos que
expressam dois alelos codominantes em cada loco. Apesar dos
nimeros reduzidos de individuos e de locos estudados, o exemplo
ilustra bem a aplicabilidade da selec@o gendmica ampla para fins de
melhoramento genético, sem perda da possibilidade de generalizagao
para outras situagbes em que uma dimensionalidade maior seria
recomendavel e, provavelmente, utilizada.

Os dados de simulag@o foram obtidos por meio do aplicativo
GENES, e os resultados preliminares do status populagac em relagdo
a condicao de equilibrio de Hardy-Weinberg e desequilibrio de ligagdo
sdo apresentados na Tabela 1. O nimero de locos em equilibrio foi
avaliado por meio da estatistica qui-quadrado, confrontando os
resultados observados com os esperados iguais a p?, 2pq e g? para AA,
Aa e aa, respectivamente. Para o calculo do desequilibrio de ligacéo,
consideram-se dois locos, com dois alelos cada, ou seja, Aea, eBe
b, com frequéncias alélicas pa.Jda PB € (b, respectivamente, resultando
nas frequéncias gaméticas ., =, , ©,, € ©, para cada possibilidade. O
componente basico para o calculo de desequilibrio € a diferenca entre
a frequéncia esperada e a observada dos gametas, dada por:
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A = (a8 - PaPs)
Uma medida do desequilibrio, denotada r, é fornecida por:

A

R
Pa%.Ps9:

E conveniente considerar r?2 como ¢ quadrado do coeficiente
de correlacéo entre dois locos. Entretanto, ac menos que os dois locos
tenham frequéncias alélicas idénticas, o valor da correlagao igual a 1
ndo & possivel de ser obtida.

Uma medida de desequilibrio alternativa € a estatistica D',
calculada conforme descrito a seguir:

A

D= — ara A< 0
I’} min(paPs, 4ads) |

: A
D)= — para A> 0
> min(pagy, 4aPe)

O valor de D’ & obtido a partir das frequéncias alélicas
observadas e ira variar entre 0 e 1, se as frequéncias alélicas diferirem
entre os locos. D' podera ser menor do que 1 apenas se todos os quatro
possiveis gametas forem observados, assumindo, consequentemente,
que eventos de recombinagdo ocorreram entre 0s locos.

As estatisticas r e D' refletem diferentes aspectos do
desequilibrio de ligagao, e comportam-se diferentemente sob condigbes
variadas. No exemplo considerado, todas as estatisticas estimadas
para os genitores foram de pequena magnitude, indicando que os
pares de locos na populagdo ndo se encontram em desequilibrio.
Também, constata-se que as populagdes genitores encontram-se,
como esperado no processo de simulagdo, em equilibrio de Hardy-
Weinberg. Em alguns poucos locos, a hipdtese de equilibrio foi
rejeitada, podendo ser atribuido a erros de amostragem e tamanho
reduzido da populagdo, impossibilitando a analise acurada.

A geracdo F1 manifesta consideravel desequilibrio em
consequéncia de nao ser resultante de acasalamento ao acaso, mas
derivada da hibridagao entre P, e P,. Os valores de r e D' obtidos para
essa geracdo estdo representados graficamente a seguir e permitem
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visualizar as situagBes em que se verifica maior quantidade de pares
de locos em desequilibrio de ligagdo.

Tabela 1 - Numero de locos em equilibrio de Hardy-Weinberg e
estimativas do desequilibrio de ligagdo em duas populagdes
genitoras P, e P, e a geragao F,

Pop. | n®locos D Pares
EHW de

0 101102103 04(05({06}07(08}08] 101 Locos

B 2 405 1 270 1144 ] 83 | 73 1 41 1 27 | 15130 | 117} 14 | 1225

By 3 437 1280 1133 ] 88 | 7B [ 44 13212025865 4 1225

F1 21 377} 311 | 178 | 137 | 78 | 47 [ 43124 | 13| 19 0 1225

~
[l
(=g
3
<
ol
Y
B

P 2 8181326 | 60 | 14 5
2 3 807 ] 316 | 7 17 7 1001010 0 1225
F1 21 580 1 361 {133} 86 | 33 1161 7 | 010} 0 0 1225
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Grafico 1 - Valores de r e D’ obtidos para esta geragdo F..

Simulagio de caracteristicas quantitativas
Foi simulado um carater quantitativo controlado por 20 dos
50 locos estudados, considerando agdo aditiva entre os genes. O
valor genético total expresso por determinado individuo pertencente a
populacéo F, foi estimado a partir da express&o:

G, =p+a, +d,
em que:
2
a,=> P,
j=1
d=0
sendo si o efeito do alelo favoravel no loco j, considerado iguala 1, 0

ou -1 para as classes genotipicas AA, Aa e aa, respectivamente, e p, éa
contribuicdo do loco | para a manifestacdo da caracteristica considerada,
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neste exemplo, como tendo distribui¢cao binomial. Para facilidade de
interpretacao no exemplo em consideracgado, foi estabelecido que os 20
primeiros locos genotipados sdo os controladores da caracteristica, e
as suas importancias relativas com a magnitude podem ser ilustradas
a seguir.

O valor fenotipico do individuo i foi estabelecido a partir do
efeito genotipico (G,) e do efeito ambiental (E), de forma que se tenha:
FEG+E

Os efeitos ambientais foram gerados segundo a distribuicio
normal com média zero e variancia compativel com uma herdabilidade
individual, que neste exemplo foi estabelecida como igual a 60%.

Os valores genotipicos e fenotipicos de cada individuo estdo
apresentados na Tabela 2. Verifica-se que a correlag8o entre esses
valores fol igual a 0,768371 e seu quadrado (%) igual a 0,5904, cujo
valor & préximo ao da herdabilidade estabelecida na simulagao.

Predicao de valores genéticos EGBV

Para fins de ilustracdo, sdo consideradas trés estratégias
de selecdo. A primeira refere-se a selecdo com base nos valores
fenotipicos dos individuos avaliados, cuja acuracia do processo
expressa pela herdabilidade do caréter é estimada em 60%, significando
certa dificuldade de selecionar gendtipos de fato superiores ou de
descartar aqueles de desempenho genético ndo favoravel. A segunda
possibilidade & ideal, mas ndo possivel de ser praticada em situactes
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reais, referente a selecdo direta sobre o valor genético simulado e
desprovido da influéncia ambiental. E, por fim, a seleg@o praticada
sobre valores genéticos preditos, que levam em consideragéo o0s
valores fenotipicos, mas agregam consideraveis informagdes a partir
da genotipagem realizada.

Na predicdo dos valores genéticos foram utilizadas as
abordagens RR-BLUP, G-BLUP e LASSO, fornecendo os resultados
demonstrados na Tabela 3.

Tabela 2 - Valores fenotipicos (Vf), genotipicos (Vg) e preditos pelas
técnicas RR-Blup, G-Blup e Lasso numa populagéo F,

Ind vf Vg wGBlup Lasso Ind vf Vg wGBlup Lasso

1 99.804 99.730 -0.1316 99.793 51 89.979 100.343 0.6555 99.088
2 99.892 88.771 -0.1002 99.798 52 $9.940 100.117 -0.2003 99.697

3 100015 100.674 0.1658 100.080 &3 99.429 99.859 -0.3857 99.498
4 100.052 89.905 00115 99.956 54 100.117 99.522 0.2361 100.178
5 99912 $9.960 0.0307 99.937 55 $9.644 100.105 -0.2662 99.643
8 99.674 99.738 k!
‘3 99.998 100.113
8 100.081 99.995 0.0658 100008 58 99.783 99.864 -0.0331 99.883

S

p

224 99.573 56 39.509 98.504 -0.3635 99.510
o1t

=

=
o

99.940 57 86.906 99.517 0.1310 99.7¢6

g 100.142 102.060 0.0673 100.043 59 90,944 99.885 0.0082 99.934
10 99.787 99.648 -0.1670 99.740 60 10017 99.846 02185 100.190
1 100.018 99.990 (0788 100003 61 100.180  100.064 0.1367 100.059
12 99 560 99,739 -.2236 99.683 62 100.295  100.179 0.2430 100.201
13 100158 100.019 0.1888 100.118 83 89.708 100.047 -0.1263 99.779
14 100.230 99773 0.0508 99.946 64 £9.964 99.781 0.1028 100.027
15 100.143 99.754 -0.0274 89.872 65 $9.690 99.969 -0.3321 99.577
16 100.283 100.248 01449 100.118 66 39.564 98.660 -0.2508 99.644
17 89.840 99.708 -0.1103 99.803 67 86.962 99.697 -0.0233 89.911
18 99.901 108.875 ~0.0390 99.909 68 99.929 99.913 -0.0340 99.85%
19 100.257 100.034 0.4729 100124 89 90.992 98.757 0.1597 100.098
20 99.852 99.834 0.0078 99.927 70 80.584 98.994 £.3874 99.506
21 100.337 100.383 (4264 100.401 71 100.154 99.584 0.1295 100.032
2 100,174 100.028 0.0692 100005 72 100.154 99.00 01772 100.115
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23 9354 99549 03033 99584 73 99620 100060 02523 99659
24 100.233 100112 0.2322 100.204 74 98212 99.578 -0.3778 93.430
25 08728 99738 -O31&7 99616 75 90806 99643 00857 100000
2 99679 400060 00350 99958 76 00001 99F23 00853 99872
27 99.741 98 850 L1078 98,626 ¥ 88.946 98.802 -3.1458 93748
28 99914 100055 00628 99979 78 100438 99760 00808 100038
28 98.742 98.579 02847 99,608 78 99.458 100.004 0.2526 99.641
30 100085 100060 04187 100078 86 99665 99662  -0.278t 99630
3t 3818 99.567 -0.3592 98553 3 895,650 99,808 -0.2047 K875
32 99738 90348 04716 99.873 82 400.342 99,829 £.1908 100.144
33 100.674 99.753 0.0056 98.915 83 99,589 100.103 01674 99,754
34 99.777 99,599 £.1808 99,744 84 100.178 99.985 4.2042 100.162
3/ 100837 100322 03476 100310 85 99516 100415 D430 99754
3% 9er72  9ares 02078 W2 86 99701 98638 02512 99653
37 9993 100052 00485 99884 87 9973 99654 D006 99830
38 100,028 100,156 0.2255 140.180 88 98.579 99.654 04770 99.738
39 99.369 99.568 -3.3871 99.495 89 93474 93773 -0.2182 99.587
40 180.287 160462 0.3723 100.353 8 89846 99,693 40278 93.852
41 899.57¢8 160.022 {0580 99.869 a1 99829 93874 -0.0807 93.850
42 89.593 160.0687 L6757 99,837 82 94 687 99.821 -0.2338 98,686
43 39.851 99.920 0.0506 99.859 93 98.935 99.661 -0.0815 99.830
44 100433 99998 -000B4 98821 B4 99652 QTR 0012 WSS
45 100310 1001 0225 100462 95 99284 99928 DA 99539
45 90678 99863 0678 09756 96 99886 99401 00558 99.986
47 99748 99825 00173 99923 97 100032 99830 01370 100.087
48 88.926 99.986 L0778 99 862 88 99.897 99.997 00228 99.97
48 99.55% 100.086 {14372 99.788 95 99.799 100.000 -0.0608 99.861
50 100491 99.730 0.3502 100338 100 100432 AN 9.1389 100.081

Nessa ilustracdo deve ser considerado que os valores

genotipicos s@o paramétricos e, portanto, conhecidos apenas por
tratar-se de ilustragdo em que se consideraram dados provenientes de
simulacdo em que todas as informagbes genéticas eram previamente
conhecidas. Para fins de melhoramento genético, o pesquisador teria
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a sua disposigcdo, em condigbes de campo, apenas as informacgdes
fenotipicas resultantes de sua mensuragdo gue € afetada, em maior
ou menor intensidade, pelas causas n8o genéticas. Neste exemplo,
o quadrado da correlagdo entre os valores fenotipicos e genotipicos
foi proximo de 60% (herdabilidade da caracteristica), indicando que
o ambiente seria um agente perturbador do processo seletive de
consideravel magnitude, reduzindo os ganhos e permitindo que
gendtipos ndo tao superiores, favorecidos pelo ambiente, contribuissem
para a proxima geracao e que gendtipas superiores, com desempenho
prejudicado pelo ambiente, fossem descartados. O aumento da
acuracia, ou seja, na capacidade de o pesquisador inferir sobre o valor
genético do individuo a partir de valores mensurados, passa a ser
indispensavel, maximizando os ganhos ¢ reduzindo o custo, tempo e
mao de obra despendidos na experimentacdo. Pode-se verificar, por
meio dessa ilustrac&o, que a inclus&o das informagdes moleculares
associadas ao uso de técnicas biométricas apropriadas propiciou
informacdes de grande valia aos pesquisador.Na Tabela 3, pode-se
verificar que o uso do valor gendmico predito é critério de selegio mais
eficiente, polis proporciona acuracia acima do que seria obtido com
o uso dos valores fenotipicos. A predigdo a partir da abordagem do
Lasso mostrou-se ligeiramente superior em razado, provavelmente, da
acao diferencial dos locos sobre a caracteristica quantitativa simulada.

Tabela 3 - Estimativas do quadrado da correlagd@o entre valores feno-
tipicos (Vf), genotipicos (Vg) e gendmicos (Vgen) preditos

Procedimentos r*(Vi.vg) r“{Vgen Vg
RR-BLUP 0.5904 0.767338
G-BLUP 0.5804 0.767338
LASSO 0.5804 0.788665

Efeifo génico
Os efeitos de cada loco estudado sobre a caracteristica
podem ser avaliados por meio das abordagens de GWS utilizadas.
Deve ser ressaltado que, neste exemplo, foram simulados 50 locos
e estabelecido que apenas 20 deles tinham importancia direta sobre
as caracteristicas estudadas, com efeito previamente conhecido. A
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analise gendmica, como pode ser verificado na Figura 5, identificou
0s locos mais importantes como aqueles eleitos como os diretamente
envolvidos no controle génico do carater, Também, verifica-se,

nessa figura, distribuicdo observada similar a distribuicgo binomial
estabelecida no processo de simulagéo.
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Figura 5 - Estimativa do efeito de cada marcador utilizado.

6. Aplicagdo da Selegdo Genémica Ampla em Diferentes

A aplicabilidade da selegdo gendmica no melhoramento de
animais e plantas tem sido demonstrada por meio de uma série de
trabalhos de simulagdo e, mais recentemente, de prova de conceito.
Nesta segdo foram abordados, por limitacdo de espago, apenas

alguns desses trabalhos, inicialmente relacionados a area animal e,
posteriormente, aqueles ligados ao methoramento de plantas.
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6.1. Aplicacbes da Selegdo Gendmica no Melhoramento Animal

Schaeffer (2006), primeiramente, demonstrou que a GWS
poderia ser aplicada ao melhoramento de gado leiteiro de modo
economicamente viavel. Segundo dados desse autor, para testar
500 touros ao ano, por meio do esquema tradicional de testes de
progénies, ha um gasto de 25 milhdes de dblares, e o tempo total do
processo é de 64 meses da concepgdo & prova. Se apenas 20 dos
500 touros retornarem ao servico (e.g. forem selecionados e, por isso,
nao imediatamente abatidos), o custo por touro selecionado & de 1,25
milhdo de ddlares. E evidente que o melhor touro, entretanto, pode
render mithdes de dolares de retorno ao longo dos anos. Ao considerar
os ganhos genéticos por ciclos, segundo esse autor ocorre incremento
meédio de 0,215 desvio-padrao ao ano. O custo por um desvio-padro,
portanto, & de cerca de 116 milhdes de dolares. Ao incorporar-se,
no entanto, a GWS ao esquema de melhoramento, segundo esse
autor, podem-se economizar cerca de 92%. Isso porque os custos de
genotipagem de 2.500 animais da populagéo de treinamento, 2.000
fameas e 500 tourcs (além dos custos de manutencdo dos touros
selecionados por trés anos) & de apenas 3,2 milhdes de dolares. O
custo por um desvio-padrao também pode ser drasticamente reduzido,
uma vez que no caso de utilizagdo da GWS o valor é de apenas 4,17
milhdes (no esquema tradicional, o custo é de 116 milhdes de dolares).
Isso considerando-se que os valores genélicos gendmicos sejam
preditos com uma acuracia de 0,75.

Dados experimentais posteriormente apresentados por Luan
et al. (2009) para varias caracteristicas de interesse ao melhoramento
animal (entre elas produg&o de leite e varias caracteristicas relacionadas
a salde) indicam que a acuracia dos VGG obtidos por G-BLUP e
Bayes B variam entre 0,12 e 0,62. Os menores valores de acuracia se
aplicam a caracteres de baixa herdabilidade. Esses autores atribuiram
a magnitude das acuracias ao pequenc tamanho da populacdo de
treinamento por eles utilizadas, indicando que populagtes de maiores
tamanhos podem proporcionar maiores acuracias. Este trabalho
também indicou que as acuracias preditas por G-BLUP sé&o, em geral,
maiores que aquelas preditas por Bayes B. Como o G-BLUP assume
que todas as regides contribuem igualmente para a determinagéo do
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carater, ao passo que o Bayes B considera que alguns QTLs podem
ter maiores efeitos, outra parcela contribui com o restante da variagéo,
e hd indicacbes experimentais de que: (i) a distribuigdo de efeitos
verdadeiros esta suficientemente distribuido entre os loci, (i) ha pouco
beneficio em se ajustarem modelos mais complexos, (iii) ao menos a
maioria dos SNPs explica pequenas porcbes da variancia genética e
(iv) considerar alguns SNPs outliers (que explicam substancialmente
mais da variancia, como no Bayes B) ndo melhora as estimativas dos
VGG. Segundo esses autores, esse ultimo ponto € provavelmente
devido ac fato de que ha muito poucos SNPs outliers que a varidncia
genética explicada por estes & muito pequena relativamente aquela
explicada por todos os SNPs de pequeno efeito. No entanto, conforme
sugerido pelos referidos autores para caracteristicas cuja variancia
genética possa ser explicada por pegueno nimero de genes, Bayes B
deve proporcionar resultados mais promissores que o G-BLUP.

Van Raden et al. (2009) também demonsiraram a confiabilidade
das predicbes gendmicas para o melhoramento animal. Esses autores
relataram acurécias dos VGG de cerca de 0,75 para o indice de mérito
total, usando 38.416 SNPs genotipados em 3.576 touros testados via
testes de progénies. Esse autor também concluiu que, ao contrario de
muitas simulagées, apenas poucos QTLs de grande efeito e muitos
de pequeno efeito contribuem para a variacéo genetica. Hayes et al.
(2009) também apresentaram, na forma de revisao, os resultados de
acuracia dos modelos preditivos baseados em GWS em experimentos
realizados nos Estados Unidos, Australia, Nova Zelandia e Holanda.
Segundo os citados autores, os experimentos usaram populagdes de
referéncia entre 650 e 4.500 touros testados via testes de progénies, e
genotipados com aproximadamente 50.000 SNPs. As confiabilidades
dos VGG para touros jovens sem resultados de testes de progénies
variaram enfre 20 e 67%, dependendo da herdabilidade das
caracteristicas, do namero de touros nas populacdes de treinamento
e do método estatistico utilizado para predizer os efeitos dos SNPs
na populagdo. Um achado comum em pelc menos trés paises (EUA,
Australia e Nova Zelandia) & que o método do G-BLUP proporcionou
confiabilidades tao elevadas quanto métodos mais complexos. Nesse
caso, houve a incluséo de efeito poligénico (representado pelo valor de
melhoramento meédio dos genitores). Essa inclusdo, segundo Hayes et
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al. {2009), & recomendada para capturar qualquer varidncia genética
ndo associada aos marcadores e para impor pressdo de selecéo
sobre QTLs de baixa frequéncia que podem néo ser capturados pelo
marcadores. As acurécias dos VGGs foram, em varios experimentos,
superiores & acuracia do valor de melthoramento médio dos genitores,
que & atual critério para selecionar jovens touros para entrar em
testes de progénies. Segundo Hayes et al. (2009), isso foi suficiente
para grandes companhias de melhoramento de gado comegarem a
comercializar touros com base em seu VGG aos 2 anos de idade. Essa
estratégia deve dobrar as taxas de ganhos genéticos na indistria.

Segundo Habier et al. (2010), na maioria dos trabalhos
publicados nao foi demonstrada a dependéncia das acuracias dos VGGs
como parentesco dos individuos na populagao de treinamento. Segundo
esse autor, a dependéncia das acurdcias dos VGGs em relagBes
genéticas adilivas, assim como a acuracia devida ao desequilibrio de
ligacdo, deve ser conhecida para desenvolver futuros programas de
melhoramento, uma vez que parentes préximos que foram testados
via testes de progénies para caracteristicas guantitativas podem néo
estar disponiveis. Esse autor demonstrou ent8o, com dados reais, que
a acuracia dos VGGs preditos por Bayes B e G-BLUP decrescem com
o decrescimo da maxima relagao genética aditiva. Assim, a acuracia de
futuros candidatos (a selegdo) pode ser menor que aquelas relatadas
em estudos anteriores (HAYES et al., 2009; Van RADEN et al., 2009),
uma vez que a informacao de parentes proximos nado estara disponivel
guando a selegdo com base em VGGs for aplicada.

Moser et al. (2010), posteriormente, demonstraram, também
com dados reais, que avaliagbes gendmicas acuradas de ampla
populacéo de touros e vacas podem ser realizadas com um Gnico
ensaio de genotipagem de cerca de 3.000 a 5.000 SNPs, espacados
uniformemente pelo genoma. Essa € uma estratégia interessante,
pois ainda hoje, mesmo com as constantes redugdes nos precgos de
genotipagem, genotipar elevado ndmero de animais para dezenas de
mithares de SNPs é fator limitante para a ampla aplicagio da GWS ao
methoramento animal.

Outro trabalho interessante que demonstra a aplicabilidade da
GWS ao melhoramento animal foi relatado por Legarra et al. (2008).
Ao comparar trés métodos de selegéo (i. uso do pedigree e informagéo




GENOMICA APLICADA 415

fenotipica; ii. uso de marcadores cobrindo amplamente o genoma
e informagao fenotipica; e iii. a combinag@o de ambos) para quatro
importantes caracteristicas em uma populagao de camundongos,
esses autores verificaram que o uso de marcadores distribuidos ao
longo de todo o genoma aumentou a habilidade preditiva em 0,22. Isso
sugere que a GWS possui acuracias melhores e habilidades preditivas
que os modelos poligénicos classicos (LEGARRA et al., 2008).

6.2. Aplicagdes da Selegdo Gendmica no Melhoramento de Plantas

Em relacdo ao melhoramento de plantas, Bernardo e Yu
(2007) foram um dos primeiros a propor a aplicabilidade da GWS.
Esses autores, via simulacdo, demonstraram as perspectivas da GWS
para caracteristicas quantitativas em milho. Ao simular a performance
testeross de duplos-haploides em trés ciclos de selegfo, baseada
em informacdes dos marcadores, para situagbes em que 20, 40 ou
100 QTLs estavam envolvidos no controle genético de caracteristicas
quantitativas (de diferentes herdabilidades), esses autores verificaram
que a resposta a selecdo foi 18-43% maior via GWS que a resposta
via selegao recorrente assistida por marcadores moleculares (MARS
— marker assisted recurrent selection). Segundo esses autores, esse
esquema que minimiza fenotipagem e maximiza genotipagem &
bastante favoravel ao melhoramento da espécie, principaimente se o
custo da genotipagem for bastante reduzido.

Wong e Bernardo (2008), posteriormente, demonstraram que
a GWS & também aplicavel a espécies albgamas perenes, como €
o caso da palma de 6lec (dendé). Esses autores demonstraram, via
simulagdes, com tamanhos populacionais de 50 a 70, que respostas
a GWS foram 4 a 25% superiores aquelas correspondentes com a
selecado fenotipica, dependendo da herdabilidade da caracteristica e
do numero de QTLs. Segundo esses autores, o custo por unidade de
ganho foi 35 a 65% inferior com a GWS em comparagao com a selegao
fenotipica, quando o custo por Data Pointfoi considerado como US$0,15.
Os citados autores demonstraram, ainda, que a GWS pode viabilizar
quatro ciclos de selegdo no mesmo tempo requerido normalmente para
dois ciclos de selegdo com base em dados fenotipicos (38 anos). Para
uma espécie perene, essa é sem duvida uma enorme vantagem.
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Rutkoski et al. (2011), revisando os conceitos relacionados
a GWS no melhoramento de plantas, propuseram também a
implementacac da GWS ao melhoramento de trigo, tendo como foco
resisténcia duravel a ferrugem do colmo causada por Puccinia graminis.
Esses autores sugeriram a utilizagéo de sele¢do recorrente reciproca
(método n&o tradicionalmente utilizado no melhoramento de trigo)
acoplado & selegao gendmica como forma de se aumentar a resisténcia
a ferrugem. Segundo sugeriram esses autores, 0 esquema proposto,
quando comparado aos esquemas tradicionais, pode proporcionar
reducdo de 2 vezes no tempo requerido para completar um ciclo de
selecdo, além de facilitar a piramidagdo de genes de resisténcia.

Albrecht et al. (2011) foram os primeiros a relatar um estudo
experimental em larga escala de predigdes gendmicas dos valores
testcross de milho em avangado ciclo de melhoramento. Com base
na genotipagem de 1.152 SNPs em 1,380 linha de duplos-haploides
derivados de 36 cruzamentos, e nos dados fenotipicos para produgéo
de graos e contetido de matéria seca no gréo em sete localidades, esses
autores verificaram que os modelos baseados em GWS proporcionaram
acuracias maiores que modelos baseados somente em informagao de
pedigree. A acuréacia predita média baseada em dados gendmicos foi
elevada, mesmo para um carater complexo como produgac de graos
(0,72-0,74), quando o esquema de validagéo cruzada permitia alto
nivel de parentesco entre os sets de estimacdo e teste. Quando as
predicBes foram realizadas em familias distantemente relacionadas, as
acuracias preditas decresceram significativamente (0,47-0,48).

Grattapaglia e Resende (2011) demonstraram a aplicagao
da GWS no melhoramento florestal. Ao simular, no contexto de um
programa de melhoramento florestal, diferentes situacdes referentes
a (i) tamanho da populagdo de treinamento, (ii) herdabilidade da
caracteristica e nimero de QTLs na acuracia da GWS, esses autores
demonstraram que a GWS tem o potencial de impactar radicalmente
nos programas de melhoramento. A acuracia de referéncia da selegado
baseada em BLUP fenotipico (0,68) pode ser igualada pela GWS
mesmo em densidades consideradas baixas de marcadores (e.g. 2
marcadores/cM), quandc o tamanho efetivo populacional & reduzido
{e.g. < 30). Para maiores tamanhos efetivos populacionais, densidade
maior de marcadores é requerida (~20 marcadores/cM). Esses autores
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demonstraram, ainda, que o ciclo de melhoramento pode ser bastante
reduzido e redugdes da ordem de 50% podem levar a ganhos na
eficiéncia de selegdo superiores a 100%. Resende et al. (2012b),
posteriormente, demonstraram, por meio de dados reais de Pinus,
que as (i) acuracias dos modelos preditivos variam de 0,63 a 0,75, em
razdo da caracteristica avaliada (altura de plantas e diametro) e (ii)
a eficiéncia de selec¢ao por unidade de tempo foi 53 a 112% superior
usando a GWS, em comparagéo com a selegéo fenotipica, assumindo
uma reducéo de 50%). Uma vez que a populagdo avaliada estava
replicada clonalmente em quatro locais, esses autores puderam ainda
testar a acuracia dos modelos preditivos estimados e validados em um
local, quando utilizados em outro local. Fol verificado que as acuracias
sdo elevadas guando os modelos preditivos séo utilizados em uma
mesma zona de melhoramento e que s8o consideravelmente reduzidas
ao serem utilizadas em zonas distintas e distantes. Esses autores
verificaram, ainda, que modelos gerados em idades precoces nédo tém
boa performance para predizer os fendtipos em idade produtiva (e.g.
6 anos). Esse estudo foi, assim, o primeiro a demonstrar efetivamente
a aplicabilidade da selecdo gendmica no melhoramento florestal, e
os notaveis ganhos que podem ser obtidos ao utilizar modelos em
idades relevantes e dentro das zonas de melhoramento no qual foram
estimados. Resende et al. (2012a) demonstraram, também, a eficiéncia
da aplicacdc da Selegdo Gendmica em uma populacdo de eucalipto.
Esses autores demonstraram, ainda, que as andlises de selecdo
gendmica capturaram proporgdes significativas da herdabilidade, que
variaram de 74-87%, dependendo da caracteristica.

7. Perspectivas

A selecdo genOmica ampla tem grande potencial para
revolucionar a forma como o melhoramento de plantas e animais é
realizado. Como demonstrado nas secBes anteriores, resultados
extremamente positivos e animadores foram obtidos em estudos-piloto
em plantas e animais. Em escala operacional, o uso dessa tecnologia
pode aumentar as acuracias de selecdo, levando a populagbes
methoradas mais produtivas e proporcionando mais ganho. Em
paralelo, sua aplicacdo pode reduzir, ou até eliminar, alguns ensaios
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de campo, que s&o de caro estabelecimento e manutengéo, além de
ocupar dreas que poderiam ser destinadas a producdo operacional.
No melhoramento de espeécies perenes e de animais, a selegdo
ultraprecoce deve proporcionar reduges drasticas na duragso do ciclo
de melhoramento e gerar ganhos por unidade de tempo nunca vistos.

Do ponto de vista cientifico, as pesquisas nessa area irdo
certamente proporcionar melhores entendimentos sobre o controle
genético de caracteritsicas quantitativas. Perguntas ha muito estudadas
na genética quantitativa, como a sobredominancia, inbreeding e vigor
hibrido, podem-se beneficiar dessas novas informactes que, agora,
580 baseadas nos QTLs em cada individuo, ao oposto de aproximactes
feitas em populacdes baseadas na segregacao esperada, dado cerio
parentesco.

Paralelo aos avancos das metodologias estatisticas, os
métodos de genotipagem evoluiram muito nos Gltimos anos. Métodos
de reducdo de complexidade do genoma, aliados a plataformas de
sequenciamento de Ultima geragdo (lllumnina HiSeq 2000) estéo sendo
usados para descoberta de SNPs (ELSHIRE et al., 2011; RESENDE
et al.,, 2012D). Os dados do precgo de sequenciamento projetam uma
reducao de custo drastica, de maneira que a genoctipagem de milhares
de marcadores em mithares de individuos ird, em breve, tornar-se
acessivel a todas as espécies. Assim, o uso de elevado nimero de
marcadores permite a geragéo de modelos preditivos mais acurados e
que sio mantidos por nimero maior de geragbes sem a necessidade
de reestimagdo. Além disso, com numero maior de marcadores, a
tendéncia ¢ de cada vez mais obter marcadores mais proximos do
polimorfismo causador (QTN — Quantitative Trait Nucleotide). Assim,
a selecdo gendmica ampla tende a gerar resultados idénticos aqueles
gerados pelos estudos de associagdo(GWAS ~ Genome Wide
Association Studies). O objetivo desses estudos ¢ identificar os genes
controladores de caracteristicas quantitativas. Embora esses estudos
tenham objetivo diferente da Selegdo Gendmica, a perspectiva € de
que, com numero elevado de marcadores, essas duas técnicas tendem
a convergir, ou seja, a GWS atuara sobre 0s genes propriamente ditos.

Por fim, a genotipagem de grande numero de marcadores
ird requerer o desenvolvimento de métodos analiticos de selegéo de
covaridveis que reduzem a dimensionalidade do espago analisado e
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que séo eficientes do ponto de vista de processamento. Os autores
deste capitulo esperam, nos proximos anos, um boom de publicagtes
com diferentes métodos, de maneira semelhante ao que ocorreu com
as metodologias de deteccio de QTLs no final dos anos 1980.

Referéncias

ALBRECHT, T.;. WIMMER, V.; AUINGER, H.J.; ERBE, M.; KNAAK, C.
et al. Ggenome-based prediction of testcross values in maize. Theore-
tical and Applied Genetics, v. 123, p. 339-350, 2011.

BAIRD, N.A_; ETTER, PD.; ATWOOD, T.S.; CURREY, M.C.; SHIVER,
A.L. et al. Rapid snp discovery and genetic mapping using sequen-
ced rad markers, PLOS ONE 3. 2008.

BERNARDO, R, Molecular markers and selection for complex traits in
plants: learning from the last 20 years. Crop Science, N. 48, p. 1649-
1664, 2008.

BERNARDO, R.; YU, J.M. Prospects for genomewide selection for
quantitative traits in maize. Crop Science, v. 47, p. 1082-1090, 2007.

CALUS, M.PL.; MEUWISSEN, TH.E.; DE ROOS, A P.W.; VEERKAMP,
R.F. Accuracy of genomic selection using different methods to define
haplotypes. Genetics, v. 78, p. 553-561, 2008.

COOPER, M.; VAN EEUWLIK, FA.; HAMMER, G.L.; PODLICH, D.W.;
MESSINA, C. Modeling qtl for complex traits: detection and context for
plant breeding. Current Opinion in Plant Biology, v. 12, p. 231-240,
2008.

DE LOS CAMPOS, G.; NAYA, H.; GIANOLA, D.; CROSSA, J.; LEGAR-
RA, A. et al. Predicting guantitative traits with regression models for
dense molecular markers and pedigree. Genetics, v. 182, p. 375-385,
2009.

DEKKERS, J.C.M. Commercial application of marker- and gene-assist-
ed selection in livestock: strategies and lessons. Journal of Animal
Science, v. 82, p. 313-328, 2004.




420 GENOMICA APLICADA

ELSHIRE, R.J.: GLAUBITZ, J.C.; SUN, Q.; POLAND, J.A.; KAWAMO-
TO, K. et al. A Robust, Simple Genotyping-by-Sequencing (GBS}
Approach for High Diversity Species. PLOS ONE 6, 2011.

FALCONER, D.S. Introduction to quantitative genetics. Wiley: Long-
man: Harlow: Burnt Mill; Essex, England; New York, 1988.

FLINT-GARCIA, S.A.; THORNSBERRY, J.M.; BUCKLER, E.S. Struc-
ture of linkage disequilibrium in plants. Annual Review of Plant Biol-
ogy, v. 54, p. 357-374, 2003.

FRARY, A. NESBITT, TC.,; GRANDILLO, S. KNAAP,
E: CONG, B. et al. FW22 a quantitative trait lo-
cus key fo the evolution of tomato fruit size. Science,
v. 289, p. 85-88, 2000.

GARRICK, D.J.; TAYLOR, J.F.; FERNANDO, R.L. Deregressing esti-
mated breeding values and weighting information for genomic regres-
sion analyses. Genetics, Selection, Evolution, GSE, v. 41, p. 55,
2008.

GODDARD, M. Genomic selection: prediction of accuracy and maximi-
sation of long term response. Genetica, v. 136, p. 245-257, 2009.

GODDARD, M.E.; HAYES, B.J. GENOMIC SELECTION. Journal of
Animal Breeding and Genetics, v. 124, p. 323-330, 2007.

GRATTAPAGLIA, D. Mapas genéticos e selegdo as-
sistida por marcadores moleculares. IN: BOREM,
A. (Ed.). Biotecnologia Florestal. Vigosa, MG, 2007.
p. 201-230.

GRATTAPAGLIA, B BRADSHAW, H.D. Nuclear-
dna content of commercially important eucalyptus spe-
cies and hybrids. Canadian Journal of Forest Research,
v. 24, p. 1074-1078, 1994.

GRATTAPAGLIA, D.; RESENDE, M.D.V. Genomic selection in forest
tree breeding. Tree Genetics and Genomes, v. 7. p. 241-255, 2011.

HABIER, D.; FERNANDO, R.L.; DEKKERS, J.C.M. The Impact of Ge-
netic Relationship Information on Genome-Assisted Breeding Values.
Genetics, 2008.




| GENOMICA APLICADA 421

ABIER, D.; FERNANDO, R.L.; KIZILKAYA, K.; GARRICK, D.J. Exten-
on of the bayesian alphabet for genomic selection. BMC Bioinforma-
cs, v. 12, 2011,

.
{ HABIER, D.; TETENS, J.; SEEFRIED, F.R; LICHTNER, P; THALLER,
| G. The impact of genetic relationship information on genomic breeding

values in german holstein cattle. Genetics Selection Evolution, v. 42,
2010

HASTBACKA, J.; DELACHAPELLE, A,; KAITILA, L; SISTONEN, P;
WEAVER, A. et al. Linkage disequilibrium mapping in isolated founder
populations Diastrophic dysplasia in finland. Nature Genetics, v. 2p
204-211, 1992.

HAYES, B.J.; BOWMAN, P.J.; CHAMBERLAIN, A.J.; GODDARD, M.E.
Invited review: genomic selection in dairy cattle: progress and challen-
‘ges (v. 92, p. 433, 2009). Journal of Dairy Science, v. 92, p. 1313-
11313, 2009.

HEFFNER, E.L.; SORRELLS, M.E.; JANNINK, J.L. Genomic selection
for crop improvement. Crop Science, v. 49, p. 1-12, 2009.

JENKINS, S.; GIBSON, N. High-throughput snp genotyping. Compara-
tive and Functional Genomics, v. 3, p. 57-66, 2002.

KIRST, M. Forest genomics: new approaches, challenges and pers-
pectives. In: BOREM, A. (Ed.). Biotecnologia Florestal. Vigosa, MG,
QOO?. p. 231-252.

LANDE, R.; THOMPSON, R. Efficiency of marker-assisted selection in
the improvement of quantitative traits. Genetics, v. 124, 1990.

LEGARRA, A.; ROBERT-GRANIE, C.; CROISEAU, P.; GUILLAUME,
F: FRITZ, S. Improved lasso for genomic selection. Genetics Re-
search, v. 93, p. 77-87, 2011.

LEGARRA, A.; ROBERT-GRANIE, C.; MANFREDI, E.; ELSEN, J.M.
Performance of Genomic Selection in Mice. Genetics, v. 180, p. 611-
5§18, 2008.

LUAN, T.. WOOLLIAMS, J.A.; LIEN, S.; KENT, M.; SVENDSEN, M. et
1. The accuracy of genomic selection in norwegian red cattle assessed
y cross-validation. Genetics, v. 183, p. 1119-1126, 2009.




422 GENOMICA APLICADA

MEUWISSEN, T.; HAYES, B.; GODDARD, M. Prediction of total ge-
netic value using genome-wide dense marker maps. Genetics, v. 157,
p. 1819-1829, 2001.

MEUWISSEN, T.H.; SOLBERG, T.R.; SHEPHERD, R.; WOOLLIAMS,
J.A. A fast algorithm for bayesb type of prediction of genome-wide es-
timates of genetic value. Genetics, Selection, Evolution GSE, v. 41,
p. 2, 20089.

MOSER, G.; KHATKAR, M.S.; HAYES, B.J.; RAADSMA, H.W. Accu-
racy of direct genomic values in holstein bulls and cows using subsets
of snp markers. Genetics Selection Evolution, v. 42, 2010.

MOSER, G.; TIER, B.; CRUMP, R.E.; KHATKAR, M.S.; RAADSMA,
H.W. A comparison of five methods to predict genomic breeding val-
ues of dairy bulls from genome-wide snp markers. Genetics, Selection,
Evolution GSE, v. 41, p. 56, 2009.

PATERSON, A.H.; DAMON, S.; HEWITT, J.D.; ZAMIR, D.; RABINOW-
ITCH, H.D. et al. Mendelian factors underlying quantitative traits in
tomato Comparison across species, generations, and environments.
Genetics, v. 127, p. 181-197, 1891.

PEREZ, P.; DE LOS CAMPOS, G.; CROSSA, J.; GIANOLA, D. Ge-
nomic-enabled prediction based on molecular markers and pedigree
using the bayesian linear regression package in R. The Plant Genome
Journal, v. 3, p. 106, 2010.

RESENDE, M.D.; RESENDE, M.F.; SANSALONI JR., C.P,; PETROLI,
C.D.;: MISSIAGGIA, A.A. et al. Genomic selection for growth and wood
quality in eucalyptus: capturing the missing heritability and accelerat-
ing breeding for complex traits in forest trees. The new phytologist,
2012A.

RESENDE, M.D.V. Genética biométrica e estatistica no melhora-
mento de plantas perenes. Brasilia, 2002.

RESENDE, M.D.V. Gendémica quantitativa e selecdo no melhora-
mento de plantas perenes e animais. Colombo, PR: Embrapa Flo-
restas, 2008.

RESENDE, M.D.V.; RESENDE, M.F.R,; AGUIAR, A.M.; ABAD, J.L.M,;
MISSIAGGIA, AA. et al. Computacéo da Selecdo Genémica Ampla
(GWS). Colombo, PR: Embrapa Florestas, 2010.




GENOMICA APLICADA 423

RESENDE, M.FR.; MUNOZ, P; ACOSTA, J.J.; PETER, G.F; DAVIS,
J.M. et al. Accelerating the domestication of trees using genomic se-
lection: accuracy of prediction models across ages and environments.
New Phytologist, v. 193, p. 617-624, 2012B.

RESENDE, M.FR.; MUNOZ, P; RESENDE, M.D.; GARRICK, V.D;
FERNANDO, R.L. et al. Accuracy of genomic selection methods in a
standard dataset of loblolly pine (Pinus taeda L.). Genetics, 2012C.

RESENDE, M.FR.. NEVES, L.G.; BALMANT, KM, DERVINIS,
C.:.VANDYK, D. et al. RAPID-SEQ -~ A novel approach to genotype by
sequencing reduced genome representations. In: Plant and animal ge-
nome, 20., 2012D, San Diego. Proceedings... San Diego, 2012D.

RUTKOSKI, J.E.; HEFFNER, E.L.; SORRELLS, M.E. Genomic selec-
tion for durable stem rust resistance in wheat. Euphytica, v. 179, p.
161-173, 2011,

SCHAEFFER, L.R. Strategy for applying genome-wide selection in
dairy cattle. Journal of Animal Breeding and Genetics, v. 123, p.
218-223, 2006.

SMARAGDOV, M.G. Genomic selection as a possible accelerator of
traditional selection. Russian Journal of Genetics, v. 45, p. 633-636,
2009.

SVED, J.A. Linkage disequilibrium and homozygosity of chromosome
segments in finite populations. Theoretical Population Biology, v. 2,
p. 125-141,1971.

TIBSHIRANI, R. Regression shrinkage and selection via the lasso.
Journal of the Royal Statistical Society, v. 58, p. 267-288, 1996.

USAI, M.G.; GODDARD, M.E.; HAYES, B.J. Lasso with cross-validation
for genomic selection. Genetics Research, v. 91, p. 427-436, 2009.

VANRADEN, PM.; VAN TASSELL, C.P; WIGGANS, G.R.; SONSTE-
GARD, T.S.; SCHNABEL, R.D. et al. Invited review: reliability of ge-
nomic predictions for north american holstein bulls. Journal of Dairy
Science, v. 92, p. 16-24, 2009.

WHITE, TL.; ADAMS, W.T.; NEALE, D.B. Forest genetics. Walling-
ford: CABI Publishing,, 2007.




424 GENOMICA APLICADA

WONG, C.K.; BERNARDO, R. Genomewide selection in oil paim: in-
creasing selection gain per unit time and cost with small populations,
Theoretical and Applied Genetics, v. 116, p. 815-824, 2008.

YANO, M.; KATAYOSE, Y.; ASHIKARI, M.; YAMANOUCHI, U.; MONNA,
L. et al. HD1, a major photoperiod sensitivity quantitative trait locus in
rice, is closely related to the arabidopsis flowering time gene constans.
The Plant Cell, v.12, p. 2473-2484, 2000.




