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1. MODELOS DE PREDIGAO DE VALORES GENETICOS E GANHOS GENETICOS

O melhoramento genético florestal € uma ciéncia relativamente nova,
experimentando seu maior impulso a partir de 1960. A partir desta data até os dias
atuais, o suporte fornecido pela Genética Quantitativa ao melhoramento de espécies
florestais pode ser elucidado considerando trés periodos distintos. O periodo
transcorrido até o final da década de 1970 (NAMKOONG, 1979) enfatizou o uso dos
conceitos estabelecidos e utilizados no melhoramento de cuituras agricolas anuais,
através, principalmente, da pratica da sele¢do individual e selegdo entre e dentro de
progénies para caracteres isolados. A década de 1980 foi marcada por intensa
utilizagao da técnica de indices de selecdo envolvendo a utilizagdo de informagdes de
parentes e de varios caracteres simultaneamente (WHITE & HODGE, 1989; COTTERILL
& DEAN, 1990), explorando-se todos os avangos atingidos nesta area pelos melhoristas
de animais. Finalmente, a década de 1990 estd sendo marcada por uma intensa
utilizagcdo de técnicas (desenvolvidas por melhoristas de animais) de avaiiagao genética
adequada a situagbes de dados desbalanceados, aproveitando-se o0s recentes
desenvolviméntos na area de estimagdo de componentes de variancia e predigdo de
valores genéticos (HENDERSON, 1984; GIANOLA & HANMMOND, 1990; SEARLE et
al.,, 1992; VAN VLECK, 1993; SORENSEN, 1996).

O enfoque atual da Genética Biométrica Florestal & praticamente equivalente
ao da Genética Biométrica Animal, principalmente devido a preponderancia da avaliagao
genética a nivel de individuo (Modelo Animal) e ndo a nivel de grupos de individuos
como no melhoramento de culturas anuais. A avaliagao a nivel de individuo e o aspebt'oﬁ

~ perene (sobreposicdo de geragdes) aumentam consideravelmente a complexidade da

avaliagdo genética. ) -

A avaliagdo genética a nivel de individuo permite a selegdo através de
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valores genéticos preditos ou esperados possibilitando o cémputo da contribuico de
cada individuo para o ganho genético, o qual equivale 8 média dos valores genéticos
esperados dos individuos selecionados. Permite assim, enfatizar uma maior Utilizac;éo,,

dos individuos com os maiores valores genéticos preditos.

Os valores genéticos sdo variaveis aleatérias que devem ser preditas a partir
dos valores fenotipicos. Um modelo geral para a predicdo de valores genéticos e
estimagdo de ganhos genéticos € apresentado a seguir, no contexto da selegdo massal

(de individuos com base exclusivamente em valores fenotipicos préprios).

O valor genético aditivo (g) de um individuo é fungdo dos efeitos médios de
seus alelos e pode ser definido como o somatério dos efeitos médios dos alelos que
possui. Assim & dado por g = u + A, onde u corresponde a média genotipica da

populagao e A refere-se ao efeito aditivo.

Na pratica, os valores genéticos devem ser preditos a partir dos valores
fenotipicos (y). Assim, no contexto das fungdes lineares, g pode ser predito a partir de y

por g = a + by, onde a e b sdo os coeficientes da regressdo. Os coeficientes a e b

devem ser determinados de forma que E(8 - 8)* seja minimo, ou seja, de forma a

minimizar o quadrado do erro de predigdo. Por derivagado parcial obtém-se:
a = E(g) - bE(y) e b=Cov{g,y)/ Var(y)
Assim, tem-se:
g=a+by -
= E(g) - bE(y) + by

= E(g) + b[y - E(y)]
= E(g) + [Cov(g, y)/ Var(y)] [y - E(y)]

que é um preditor geral para o valor genético.

Uma medida muito util de precisdo da predigdo de valores genéticos é o

parametro denominado acuracia, o qual equivale a correlagao entre os valores genéticos

verdadeiros e os valores genéticos preditos ("ss) e & dado por:

r,s = Cov(g,@)/[Var(g)Var(g)"
Var(g)/[Var(g)Var(g)]"*

[Var(g)/ Var(g)]"”
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Especificamente no caso da sele¢cio massal e assumindo Y = utA +e,

onde e refere-se ao efeito residual, tem-se:

g=u+oilci(y-u) i
=u+h’*(y-u),
ou seja, neste caso, o coeficiente angular da regressdo é a prépria herdabilidade (h?).
Para efeito pratico, em geral os valores genéticos sdo preditos como desvios
T i : g =h¥3(vy-u) . _ cotonzo
da média gerai, ou seja como \J ! paia a selegdo massal.
Selecionando-se os individuos com os maiores valores genéticos, o ganho

(GS) pode ser predito fazendo-se a média dos valores genéticos g* dos N individuos

selecionados:

GS =Yg,/ /N
=X[h?*(y, - u)]/N
=h’Z(y,-u)/N
= h*(y, - u)

= h’d,, que é a expressado classica para computo do ganho genético, onde ds refere-se
ao diferencial de selegdo e ¥s eqiivale a média dos individuos selecionados.

A acuracia para a selegdo massal eqliivale a:

r.; = {var[h?®(y - u)]/Var(g)}"*
- [h‘ Gilcilﬂz
— Lot I(ck o2
= ()'A IG

—

y

ou seja, a acuracia equivale a raiz quadrada da herdabilidade.

O ganho genético € um indicador de eficiéncia na selegdo e pode ser

computado alternativamente por :
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GS-htd,
h? o,
cilo,

ca0,lo,

]
XX XX

Ca rné'

onde K 94 ¢ o diferencial de selegio em unidades de desvio padréo genético aditivo.

Esta ultima expressdo & mais adequada, j4 que Keo, podem ser

considerados como constantes através dos métodos de selegdo, para efeito de

comparagio (o mesmo néo é valido para Cy). Assim, os métodos de selecdo podem
ser comparados diretamente e exclusivamente pelos valores de acuracia. Dessa forma,
o sucesso na selegdo depende, essencialmente, da utilizagdo de acurados
procedimentos de predi¢do de valores genéticos, sendo esta a area de maior énfase em

melhoramento genético de espécies perenes.

Logicamente a acuracia esta intimamente ligada & herdabilidade do carater.
Uma classificagdo da herdabilidade e acuracia em termos de magnitude e suas

associagbes & apresentada a seguir:

Herdabilidade Acuracia Acuracia maxima  Classificagao Classificagao

a nivel de para selegao  possivel para a das das
individuo - a nivel de selecao magnitudes da magnitudes da
individuo combinada herdabilidade acuracia para
usando também a a nivel de selecao de
média de familia individuos individuos
0,01 0,10 0,51 Baixa Baixa
0,10 0,32 0,55 0,01<h%<0,15 0,10<ryg<0,40
0,15 0,39 0,58 S
- 0,20 0,45 0,61
0,30 0,55 0,66
0,40 0,63 0,71 Média ou Média ou
e 7 ~ Moderada - Moderada
2 :
0,50 0,71 —0,76 0,15<h®<0,50 - - O;ﬁ;fﬁ;ﬁﬁ—
0,60 0,77 0,80 . e o P S 0
0,70 0,84 0,85 = e
0,80 0,89 0,90 Alta Alta
0,90 0,95 0,95 h?>0,50

T96>0,70
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Verifica-se que com h’>0,50, praticamente ndo existe vantagem no uso da
informacgdo de familia e a selegdo com base apenas na informagédo de individuo ja
propicia uma acuracia alta (>0,70). Por outro lado, mesmo para caracteres de baixa
herdabilidade, o uso da informagao de parentes (maior nimero de informagbes) permite
elevar a acuracia seletiva da classe de baixa para moderada. Este fato ressalta a

importancia de se trabalhar com métodos mais elaborados de selegao.

2. AVALIAGAO GENETICA ATRAVES DE MODELOS LINEARES MISTOS

Considerando o estagio atual do melhoramento genético florestal, a
presenca de multiplas fontes de informagdes demanda, para uma avaliagdao genética

acurada, o tratamento dos dados no contexto dos modelos lineares mistos.

Através dos modelos lineares mistos, os efeitos ndo genéticos sdo tratados
através dos efeitos fixos e os efeitos genéticos sdo tratados através dos efeitos
aleatorios, possibilitando uma estimagdo de componentes de varidncia com
propriedades estatisticas 6timas e uma acurada predicao de valores genéticos. A
avaliagdo genética envolve basicamente a estimagdo de componentes de variancia e a
predicdo de valores genéticos, sendo que os métodos padrdes de estimagdo de
componentes de variancia e predigdo de valores genéticos sdo o REML (maxima
verossimilhanca restrita) e BLUP (melhor predigdo linear nao viciada), respectivamente.
Uma descricdo mais detalhada de avaliagdo genética através de modelos mistos no

melhoramento florestal &€ apresentada por RESENDE (1997a).

O BLUP pode ser estruturado a nivel de grupos de individuos (modelo de
parental) ou a nivel de individuo (modelo animal - AM), sendo que o AM-BLUP propicia
uma;avaliagéo genétiéa mais completa. Por sua vez, o método REML pode ser
implementadd computacionalmente através dos algoritmos “maximizagdo de

"e’s’p‘eﬁh’gas" (EM) ou “livre de derivadas” (DF), dentre outros. De maneira genérica,

uma avaliagdo genética mais eficiente é conseguida emprégéndé-séﬁg ﬁfécedihento,
DF-REML/AM-BLUP, sendo que os softwares DFREML (MEYER, 1993), MTDFREML
(BOLDMAN et al., 1995) e PEST (GROENEVELD et al, 1990) sdao amplamente

difundidos e utilizados para este fim.

A avaliagdo genética através de modelos lineares mistos tem sido
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empregada atuaimente no melhoramento florestal no Brasil (RESENDE et al., 1993;
RESENDE et al., 1996a e b; RESENDE, 1997c e d; BUENO FILHO, 1997).

3. AVALIACAO GENETICA ATRAVES DE REGRESSAO ALEATORIA

Nos modelos gerais de regressdo (simples ou multipla), as covariaveis ou
variaveis independentes na realidade ndo sao variaveis, mas sim constantes, ou seja,
em hipotética amostragem repetida os valores dessas covaridveis permanecem
constantes. Nestes modelos, o coeficiente de regressao é fixo, ou seja, um mesmo
coeficiente de regressdo esta associado a todos os individuos da populagdo. Por outro
lado, existem modelos nos quais a suposigdo adequada referente aos coeficientes de
regressdo associados as covariaveis € que cada membro possui distribuigdo aleatéria.
Estes modelos sdo denominados modelos de regressao aleatoria.

A teoria adjacente a regressdo aleatéria foi apresentada inicialmente por
HENDERSON JUNIOR (1982). Baseado nesta teoria existe, em um dado experimento,
diferentes coeficientes de regresséo associados aos diferentes individuos da populagao,
de forma que se os individuos sdo efeitos aleatérios, os coeficientes de regressao
associados a estes individuos, devem também ser tratados como efeitos aleatérios
(HENDERSON, 1984). |

Como é o caso no melhoramento genético de espécies perenes, 0s

individuos s@o tratados como efeitos aleatérios através de seus valores genéticos.

: Também de maneira geral, avaliagdes repetidas sao realizadas em cada individuo no

decorrer do tempo ou idade, de forma que varidveis respostas podem ser explicadas

através de uma fungao linear da idade. Neste contexto, modelos de regressao aleatoria

sdo capazes de explicar melhor a variabilidade associada a medidas repetidas do que

os modelos lineares simples empregados em avaliagdo genética. Conforme URIBE

(1996), os modelos de regressao aleatéria permitem a obtengéd de diferentes curvas de
valores genéticos associadas aos diferentes individuos e considera as mudangas nas

— variancias genéticas e residuais através do tempo. Também, desde que existam
confiadveis estimativas de componentes de variadncia, estes modelos permitem a predigéao
de valores genéticos de um individuo nas diferentes idades, baseando-se em avaliagbes

de apenas uma idade.

No melhoramento genético florestal, a regressdo aleatéria no contexto dos

modelos lineares mistos apresenta grande utilidade, pois permite a_predigao de valores
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genéticos de arvores avaliadas em diferentes idades (e com diferentes niumeros de
idades avaliadas) e a projecao destes valores genéticos para uma idade comum, para
efeito de ordenamento e selegcdo. A aplicagdo dos modelos de regressao aleatéria ao
melhoramento animal iniciou-se recentemente com os trabalhos de SCHAEFFER &
DEKKERS (1994), JAMROZICK & SCHAEFFER (1997) e JAMROZICK et al. (1997),

visando a avaliagdo genética em gado bovino leiteiro.

Para caracteres avaliados em varios estagios de desenvolvimento da planta,

o seguinte modelo linear pode ser adotado:

Yin =P +(b, +b,A)+(a+)\A); +€us

onde:
Yik - € a K-ésima medi¢ao de progénie (ou arvore) j na populagao i.
P; - € o efeito fixo da populagéo i.

bo e by - sdo coeficientes de regressao fixa da medi¢ao na idade.
A - € a idade em anos.

aelA - sdo coeficientes de regressado aleatdria relacionando a medigdo da progénie
(arvore) j a um intercepto e idade, respectivamente. Em conjunto sao os efeitos
aleatérios de valor genético aditivo. a representa diferengas genéticas entre
progénies (arvores) nao explicadas pela idade e A representa diferengas

genéticas entre progénies (arvores) em fungao da idade.
eijk - € 0 erro aleatoério.

Através deste modelo, a curva de valores genéticos para determinada
progénie (arvore) pode ser vista através de dois grupos de regressao: regressao fixa
para todas as progénies (arvores) pertencendo a um mesmo nivel de efeito fixo, a qual
descreve a forma geral para uma determinada progénie (arvore); e regressdes aleatorias
descrevendo os desvios da regressao fixa, gerando diferentes curvas para as diferentes
~ progénies (arvores). :

Em notagéo matricial, 0 modelo pode ser escrito::

Y=XB+Z,a+Z,A +e,

onde:
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Y 4) - é a matriz de incidéncia para a, contendo 0 e 1’s.

Zy - € uma matriz associando A a Y, contendo valores de idade.

E(Y)=XB e E(Yy) =P, +(b, +b,A) .

a) |Rgss Rgy O
Var | A |=|Rgy Ragy 0,

e 0 0 log
onde:
R - matriz de parentesco genético aditivo
Oy - sd0 covariancias entre os coeficientes de regressao aleatoria.

A matriz de covariancia (G) entre os efeitos genéticos aleatérios,

desconsiderando as relagdes de parentesco equivale a:

9ax 9

As equacgdes de modelo misto para estimagao de p e predicao de a e A s3o:

X'X X'z, X'z, B X'y
Z\X Z;Z,+R7ay Z{Z,+Ra,, a|= |4y}
Z:X 2:Z,+R'a,, 2jZ,+R'a,, A Zy
onde:
' 2
o -g'os
g’ - provém de G
2
Oe . variancia residual média
~——Assim:

G's2 —( L 01)
5=
a9 041

As varidncias genética e fenotipica sdo dependentes da idade, ou seja,
podem aumentar ou diminuir com a idade. Tem-se:
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r =
. O rrareant
Cg(l) = Gg(n+0'§ 09“) 09(”

onde:

K\ = [ 1 idade i)

A utilidade do procedimento de regressdo aleatéria foi corroborada por
' RESENDE (1997e). Trabalhando com medicbes em diferentes idades, os valores
-genéticos das arvores podem ser comparados (empregando-se todas as observagdes

disponiveis) a idade comum de 30 meses, empregando-se o estimador:

VG = a + A (idade 30)

4. AVALIAGAO GENETICA ATRAVES DE INFERENCIA BAYESIANA VIA
AMOSTRAGEM DE GIBBS

Em Inferéncia Estatistica Bayesiana definem-se as seguintes fungles e

parametros para uma distribuicéo continua:

0
P(6)

f(y/e)

f(y/6) p(6)

- vetor de parametros.

- funcdo densidade de probabilidade da distribuicdo a priori, que é
também a densidade marginal de 6. Denota o grau de conhecimento

acumulado sobre 6, antes da observagdo de y.

- fungdo densidade de probabilidade da distribuicdo condicional de uma
observagdo (y) dado 6 (fungdo de verossimilhanga ou modelo para os
dados).

- fungdo densidade conjuntade y e 6.

p(y)=Ir f(y/6) p(6) d0 - distribuicio marginal ou preditiva de y com respeito a 6, onde R é

a amplitude da distribuigdo de 6.
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f(y /0) p(o) -k

f(6/y) =
[ »fly0) p(6) do

posteriori, que é a base da estimagdo em Inferéncia Bayesiana.
Como p(y) ndo é fungao de 6, a forma usual do teorema de Bayes é:
P(8/y) a p(y/8) P(8), ongde: a - indica proporcionalidade.

Este teorema fornece a regra de atualizagdo de probabilidades sobre 6,
partindo de p(0) e chegando a p(6ly). Assim, a distribuicdo posteriori € proporcional a
verossimilhanga x priori, ou seja, a fungdo de verossimilhanga conecta a priori a
posteriori usando para isto os dados do experimento (observagdes). Dessa forma, a
distribuigdo posteriori contempia o grau de conhecimento prévio sobre o parametro (6) e
também as informagdes adicionais propiciadas pelo experimento (y).

A distribuicdo (p(y)) preditiva ou marginal de y, antes de se observar y é (til
para verificar a adequacao da priori através das predigSes que ela fomece paray. Apés
observar y é util para testar o modelo como um todo (GAMERMAN & MIGON, 1993).

Sendo tanto a distribuicdo da priori quanto das observagdes, normais,
[6~N(u, r’) e y~N(8, o)1 com o’ conhecido, a distribuicdo a posteriori de 6 é também
normal [(8/y)}~N(u4, I*4)],

onde:

-2 -2
r u+o _ - _2
u, = 2y;r12=r2+c

ri+o-

Verifica-se que a precisdo ou inverso da varidncia conota informagdo ou
seja, a relagio w = r’/(r’+c?), w €(0,1), mede a informagdo contida na priori em relagdo
a informagéo total (priori + verossimilhanga). Assim, pode-se reescrever us = w u + (1-
w)y, de forma que a média da posteriori eqlivale a8 média ponderada pela certeza na
priori e na verossimilhanca. _Verifica-se também que a precisdo (%) da posteriori
equivale a soma das precisdes da priori e da verossimilhanga.

Uma questdo légica que diferencia o enfoque Bayesiano da abordagem
classica refere-se ao tipo de informagdo utilizada. Na concepgdo Bayesiana, toda
informagédo de que se dispde é Util e deve ser utilizada. Por outro lado, a estatisrt'iﬂcu:ém
classica utiliza apenas observagdes de dados reais, desprezando-se informagdes
subjetivas (GAMERMAN & MIGON, 1993).

- distribuigio condicional de 8 dado y, ou distribuicio '
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Os fundamentos basicos da predigio de valores

essenciaimente de natureza Bayesiana, conforme verificado mic!almenfe; potm i s

ROBERTSON (1 955) e DEMPFLE (1977) e mostrado a seguir.

Valores genéticos s3o definidos como desvios e uma populagio de valores

genéticos apresenta zero como meédia e “A como variancia. A meihor predn;ao do
~valor genético de um individuo sem nenhuma informacdo, tomado aleatoriamente da
populacdo é a média populacional u, a qual pode ser tomada como o estimador & priori,

‘2
cuja varidncia é OA. Tomando uma informagdo do individuo, um segundo (dado
observado) estimador do valor genético é o desvio (y - u) fenotipico em relagio & média

populacional, o ciual possui variancia og = O¢ ‘5:. Estes dois estimadores
independentes podem ser combinados linearmente da melhor maneira possivel tomando
as reciprocas das respectivas variancias como pesos. Sob o enfoque Bayesiano, a
esperanga da distribuicdo a posteriori corresponde a média ponderada pela precisio,
das médias da prion' e da verossimilhanga. Assim, tem-se:

g= 1.3

OA O-F GA GA GF—GA

0 Y-u 1 1
=(_2+—2"—T)I[—2+—z_7)=hz(y_u)’
G, OfF—0Ca) \Op ©F—0y

como no enfoque classico.

. [eshmadora pnon estimador informacio obsewada)l( 1 1 }

Em 1986, o trabalho classico de GIANOLA & FERNANDO (1986) propds
deﬁnmvamente a abordagem Bayesiana como uma estratégia conceitual para resoluqéo
de problemas de melhoramento animal. Na década de 1990, a utilizagdo da Inferéncia
Bayesiana em Genética Quantitativa esta se tomando rotineira, destacando-se os
trabalhos de GIANOLA & FOULLEY (1990), GIANOLA et al. (1990), WEIGEL &
GIANOLA (1933), 'WANG et al. (1993; 1994a e b), JENSEN et al. (1994), SORENSEN
et al. (1994), VARONA et al. (1994), VARONA (1994), VAN TASSEL et al. (1995)
RODRIGUEZ et al. (1996) e VAN ARENDONK et al. (1996). '

Com base nestes trabalhos pode-se relatar as principais vantagens dos
métodos bayes»anos no que se refere a estimagdo de componentes de vanénc:a
predicdo de valores genéticos e tomada de decisdo em melhoramento genétlco

o rotineiramente componentes de varidncia sdo estimados pelo método REML e
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utilizados na predi¢ao de valores genéticos e calculo do ganho
através deste procedimento, a distribuicdo e varidncia dos
conhecidos e assim questdes referentes a efetividade da se N
respondidas com rigor. O método Bayesiano denominado am
(GS) propicia uma descricdo mais completa sobre a confiabilidade dos par
genéticos do que o método REML. A abordagem Bayesiana (conhecime'htqf__,;
distribuigdo a posteriori dos parametros) possibilita a construgdo de intervalos de
confianga exatos para as estimativas dos parametros genéticos, &standq ;a
confiabilidade (precisdo) dos parametros asscciade com a quantidade e precisio das
mformaqées utiizadas. Dessa forma o método GS propicia estimativas mais preczsas
de componentes de variancia, parametros genéticos, valores genéticos e ganhos
genéticos. O método REML propicia apenas intervalos de confianga aproximados
para os parametros genéticos, através do uso de aproximagdes e suposicdes de
normalidade (argumentos assintéticos). De maneira geral, 0 método GS apresenta
estimativas com menores desvios padrées que o método REML, especiaimente para
valores baixos de herdabilidade. A diferenga de precisdo entre os dois métodos
reduz-se para conjuntos de dados extremamente grandes e neste caso, tendem a

serem obtidos resultados similares.

permite a utilizacdo de informagdes a priori, a eliminagﬁb de parametros de
“nuissance”, a integrada estimagdo - predigdo - decisdo e a anadlise exata de
amostras de tamanho finito. Este ultimo aspecto é muito importante, especsalmente
para programas de melhoramento baseados em pequenos conjuntos de dados
desbalanceados, onde a analise Bayesiana propicia uma elegante analise de
amostra finita, a qual ndo pode ser obtida pela metodologia padrao de modelos
mistos. Quanto aos parametros de “nuissance”, GIANOLA & FOULLEY (1990)
relataram que as estimativas de componentes de variadncia obtidas por REML sdo
marginais apenas com respeito aos efeitos fixos mas sdo condicionais a outros .
_parametros “nuissance” do modelo. A analise Bayesiana permite uma marginalizagéo
adicional particularmente interessante para modelos com grande nGmero de
componentes de variancia. :

a principal caracteristica da analise Bayesiana refere-se a riqueza da informagéo
propiciada por esta abordagem, possibilitando a obten¢do de estimativas pontuais e
os intervalos de confianga para as distribuicdes a posteriori dos parametros. Assim
inferéncias sobre parametros genéticos, valores genéticos e efeito de grupos
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genéticos podem ser realizadas com seguranca.

* a abordagem Bayesiana apresenta também vantagens computacionais po
exige solugdo para as equagdes de modelo misto e portanto pode ser prahcad
microcomputadores exigindo pouca meméria (similar aos requerimentos de pmcmas
iterativos).

Os resuitados de interesse gerados pela andlise Bayesiana sio as
distribuicdes marginais posteriores dos parametros genéticos, efeito de grupo genético
(procedéncia) e valores genéticos. Assim, inferéncias baseadas na média, mediana e
moda destas distribuigdes bem como desvios padrdes sao realizadas na pratica. SORIA
et al. (1997) realizaram com sucesso este tipo de andlise em melhorahen_torﬂorestal,
obtendo estimativas de parametros genéticos para eucalipto, muito mais predSas do
que aqueias obtidas por outros métodos. A analise Bayesiana apresenta excelentes
propriedade tedricas e praticas e devera, a partir de agora, tornar-se rotineira em
melhoramento genético florestal, tornando-se o procedimento padrdo de estimagdo de

componentes de variancia e predigao de valores genéticos.

Para implementag:éo pratica da andlise Bayesiana, uma das maiores
dificuldades técnicas € a marginalizagdo. A obtengdo de distribuicdes marginais por
processos analiticos € praticamente impossivel (SORENSEN, 1996). Assim, a obtengdo
da distribuigdo marginal posteriori e a marginalizagdo da distribuicdo posteriori conjunta
tem sido obtida pelo método da amostragem de Gibbs (GS) através da amostragem e
atualizagio das distribuigdes condicionais. O método da amostragem de Gibbs
pertence a uma classe maior de meétodos, denominada Monte Carlo Cadeia de Markov,
a qual é sustentada em propriedades das cadeias de Markov. O algoritmo GS é uma

técnica de integragdo numérica.

Partindo-se do modelo linear misto Y = Xp +Zu + e, onde B, u e e, referem-
se aos efeitos fixos, valores genéticos (aleatorios) e efeitos residuais (aleatorios),

- (egpggtivamente, o algoritmo GS pode ser apresentado de forma resumida:

1. Fomecer os valores iniciais dos parametros de locagao e dispersdo do modelo. Estes
valores iniciais podem ser calculados através de procedimentos padrdes tais como a

estimagdo dos componentes de varidncia por REML ou quadrados minimos.
Assumindo a média geral Y como dnico efeito fixo, pode-se calcular ¥ como a

média aritmética das observagdes e Ui =h(Y,-¥) Devem ser fornecidos os
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= 2 2
miciais para Y1’ U’ Ter cAea=chci.

2. Gerar os efeitos fixos. Sendo o Unico efeito fixo, a média gerai, 'tem-se:

Fal

y=y+rnd o, /(n)"

3. Gerar os efeitos aleatorios:

' 12
U; = u; + rnd [oﬁ I(n; + a)]

: 2
4. Gerar a soma de quadrados do residuo (SSE) e a variancia residual Ce .
Assumindo que a distribuicdo a priori para a variancia residual é a inversa de uma
qui-quadrado, tem-se:

SSE = Z(YI - ?_ ﬁi)z

X

52 _ SSE

5. Gerar a variancia para os efeitos aleatérios de valores genéticos.

6

>N
>
~n

6. Calcular o novo parametro

Q>
N

a =

» N

c
7. Repetir os passos de (2) a (6) por milhares de vezes.
Devido ao fato de que valores aleatérios sdo utilizados como parametros
iniciéis, é necessario um periodo de descarte de amostras até que as amostras de GS
_possam ser consideradas cdmo provéﬁiien’tes da distribuigdo conjunta. Em geral, tem
s_i!cﬁiig_gtriiljﬂzadofp -esquema-tradicional-de cadeia longa de Gibbs, onde o processo de -

r’éambstragem é continuo. Assim, de maneira geral, um grande (da ordem de 600.000
6u mais) numero de ciclos de tem sido utilizado, sendo descartadas as primeiras
amostras da ordem de poucos milhares e amostras de cada parametro sdo salvas a
cada pequeno (diéa-se 30) nimero de iteragdes. O numero total de amostras salvas
(diga-se da ordem de 20.000 a 30.000) s3o utilizadas para computo das estimativas
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pontuais e intervalos de interesse. O software MTGSAM (VAN TASSELL & VAN
VLECK, 1995) tem sido utilizado com sucesso para a implementagido da analise

Bayesiana.

5, UTILIZAGAO DOS VALORES GENETICOS PREDITOS E MAXIMIZACAO DE
GANHOS GENETICOS COM RESTRIGAO A ENDOGMA E AO TAMANHO
EFETIVO

Os valores genetncos pred|tos devem ser utlhzados adequadamente pelo
melhonsta em conjunto com as medndas de acuracna do tamanho efetivo populacnonal e
con5|derando os pesos econdémicos e a confi ablhdade (que tambem é uma medida de

nsco) na seuegao.
Considerando que o merito esperado de uma progéme equwale a média dos

valores genéticos preditos de seus parentals (iej), uma utmdade de 9 seria na predlqao
de valores genéticos de individuos obtidos do cruzamento entre estes parentais. Neste
caso, desde que os individuos dentro de progénies de irmaos germanos possuam
ayéliégéo prébria (y) (n@o necessa_‘riavmente_ em delineamento experimental), um preditor

para o valor genético desses individuos é dado por:

’ G + g X g +0:
gj=q291+h‘2’[(y_ay»_9 '}

2

onde:

5 (1/2)(1- F)h?

h? = Al = herdabilidade dentro de familia,
7 1/2)1-F)h? + (1-h?)

sendo F o coeficiente médio de

endogamia dos parentais.

~ Outra utllldade de g refere-se ao emprego de indices de selegao mclumdo

mformac;oes economlcas e consuderando 0 controle genetlco e as correlag;oes entre 0s

varios caracteres. Dlspondo-se dos valores genétncos predltos para os vérios caractéres

e

de interesse, estes podem ser combmados de manelra snmtlar a construgéo dos

classicos indices de selegao fenotlplcos, da seguinte forma:
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H=bg
=(Gy1 G2 V) @,

onde:

H, - estimativa do valor do agregado genotipico para o individuo i

~ _ vetor de valores genéticos referentes as varias caracteristicas para o individuo i
G,, ~ matriz de covaridncia genética entre os caracieres do indice

G12 ~ matriz de covariancia genética entre os caracteres do indice e os caracteres
objetivos da selegao

V — vetor de valores (pesos) economicos dos caracteres objetivos da sele¢io.

De posse de H;, um novo ordenamento de individuos para selec3o, deve ser
realizado.

Entretanto, a principal utilizacdo de & ou Hi refere-se ao estabelecimento
das populagoes de melhoramento e de produgdo de sementes (RESENDE, 1997b).
Para estabelecimento da populagao de melhoramento a longo prazo, tem-se procurado
maximizar o ganho genético para uma condi¢gdo de tamanho efetivo restrito a 50. Para
esta maximizagdo algumas estratégias podem ser adotadas como: redugdo da
intensidade de selegfo; restricdo no numero maximo de individuos selecionados por
familia; restricdo na varidncia do numero de individuos selecionados por familia. De
maneira geral, as duas uUltimas estratégias conduzem a melhores resultados (RESENDE
& BERTOLUCCI, 1995).

Para estabelecimento da populagdao de produgdo, visando capitélizar o]

ganho genético imediato, deve-se concentrar na determinagdo da intensidade 6tima de

selegdo. O nimero de individuos a serem selecionados deve ser determinado
cOhsiderando a endo‘gamia potencial (advinda do aumento da probabilidade de
autofecundagio e de cruzamentos entre parentes, quando se recombina um pequeno
numero de individuos) e a variancia do ganho genético.

A variancia do ganho'genético € de grande relevancia pois esta relacionada

com a probabilidade do ganho genético estimado, realizar-se. Assim, esta relacionada a
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confiabilidade ™96 do ganho predito. A referida variancia é fun¢éo da variancia (PEV)

PEV = (1

do erro de predigao dos valores genéticos dada por -rg4) o} e do numero

de individuos selecionados, assumindo valores menores (0 que é desejavel) quanto -

maiores a acuracia e o numero de individuos selecionados. A varidncia do ganho
permite a construgdo de intervalos de confianga do ganho e 0 numero de individuos a
serem recombinados deve ser determinado através da maximizax;éo do limite inferior do
intervalo de confianga do ganho (RESENDE et al., 1995). De maneira geral, para
caracteres com herdabilidades de 0,10 a 0,30, a sele¢do de 15 a 25 individuos para a
formagdao do pomar de sementes conduz a maximizagdo do ganho genético. Neste
contexto, outra medida util € a varidancia do ganho genético apés varias geragdes de
melhoramento (HILL, 1977), a qual considera a deriva genética e logicamente o

tamanho efetivo populacional.

6. IMPACTO DOS SISTEMAS REPRODUTIVOS E SISTEMAS DE PROPAGAGAO

A maioria das espécies florestais de importancia econémica sdo alégamas,
mas espécies de relevancia como o eucalipto e a seringueira apresentam sistema
reprodutivo misto. Embora este aspecto tenha sido ignorado por longo tempo, tem-se
verificado que a ndo considera¢ao do sistema misto conduz a grandes superestimativas
do coeficiente de herdabilidade no sentido restrito a nivel de individuo, do tamanho
efetivo populacional e dos ganhos genéticos com a sele¢ao de individuos por selegédo
massal ou combinada. Visando amenizar este problema RESENDE, VENCOVSKY &
FERNANDES (1995), obtiveram (adotando o modelo completo para decomposi¢cdo da
variagdo genética sob sistema reprodutivo misto) coeficientes de parentesco médios a
serem utilizados em fun¢do da taxa de autofecundagao dessas populagdes. Entretanto,
a aplicacdo adequada destes coeficientes demanda algum conhecimento sobre o grau

médio de dominancia associado aos caracteres sob selegéo.

Quanto aos sistemas de propagacao sexuada e assexuada, teoricamente s6

existird vantagem do sistema de propagagdo assexuada se existir dominancia alélica
afetando o carater sob selecdo e esta vantagem sera tanto maior quanto maior for o
grau médio de dominancia. Embora a pratica da silvicultura clonal seja generalizada,
pouco conhecimento existe sobre dominancia alélica nos caracteres de interesse do
melhorista. Em Eucalyptus, os poucos estudos existentes revelam baixos efeitos de
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dominancia para crescimento (BORRALHO et al., 1992; HODGE et al., 1996: HARDNER
et al., 1996) e densidade da madeira (HARDNER & TIBBITS, 1996). e in n

7. UTILIZAGAO DE MEDIDAS REPETIDAS

Nas espécies perenes, muitas vezes é possivel a realizagdo de medigdes
(safras) repetidas em cada individuo. Este fato permite um diferente enfoque na
comparagao entre métodos de selegdo, delineamentos de cruzamento e sistemas de

propaga¢ao do material selecionado.

Considere o modelo F=u+A+D + E, + E;, onde:

F = valor fenotipico temporario

u = média geral

A = efeito aditivo dos alelos

D = efeito de dominancia

E, = efeito de ambiente permanente

E. = efeito de ambiente temporario

u + A = valor genético

u + A + D = valor genotipico

u+A+D+ E, = valor genotipico permanente

Este modelo, associado a avaliagdo de medidas repetidas pode ser utilizado
pelo melhorista com os seguintes objetivos: (/) sele¢ao de materiais para propagac¢éo via
sementes; (i) sele¢do de materiais para propagagao clonal; (iii) selegdo de materiais
para permanéncia em plantios comerciais, substituindo-se os individuos nao

selecionados por outros melhores. De acordo com estes trés objetivos o melhorista

devera utilizar os conceitos de valor genético, valor genotipico e valor fenotipico

permanente, respectivamente, e realizar a selegcdo com base nestes valores preditos.

De posse dos parametros genéticos herdabilidade no sentido restrito "‘3.)

2
herdabilidade no sentido amplo ("a,) e repetibilidade (i), todos a nivel de individuo,
é possivel a comparagao de varias situagdes envolvendo estes trés objetivos, conforme
relacionado a seguir (RESENDE et al., 1996c).
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(a) Propagacio sexuada do material selecionado

(a.1.) Avalia,%'o de uma safra

(1) selegdo de individuos em testes de progénies de meios irmaos, baseada

em indice, usando informagdes do individuo e de sua familia;

(2) selegao de parentais com base em teste de suas progénies de meios

irmaos;
(3) selegdo de individuos com base em seus valores fenotipicos;

(4) selecdo de individuos em testes de progénies de itndos gemmanos

baseada em indice, usando informagées do individuo e de sua familia.
(a.2.) Avaliagao de mais de uma safra
(5) idem (1);
(6) idem (2);
(7) idem (3);
(8) idem (4).

(b) Propagacao assexuada do material selecionado

(b.1.) Avaliagdo de uma safra
(9) idem (1);
(10) selecao de clones a partir de testes clonais;
(11) idem (3);
(12) idem (4)
(b.2)) Avaliacéd de mais de uma safra
(13) idem (1);
(14) idem (10)
(15) id;m (3)
(16) idem (4)

(c) Permanéncia dos individuos selecionados no mesmo microambiente e remogio dos

individuos néo selecionados
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(c.1.) Avaliagdo de uma safra

(17) selegio de individuos com base em seus valores feno
permanentes ’

(c.2.) Avaliagdo de mais de uma safra
(18) idem (17)
Para comparagao destas situagdes, uma abordagem apropriada trata-se da

2. i3
consideragio do parametro acuracia, o qual inter-relaciona os parametros hos Bagen ,
como por exemplo aquele associado ao método (16) dado por:

N-1
P
2~_|' (1-1g) N
fog = 2 2 2.]
1+(m-1) -m|rg hj+ pg(hz; - hg)
m

[1+(N—l)rg]2

- L 3 > W h%i+
1+ (m - Drj +(N—l)ml:rghri +P‘8(hai —hri)jl

m

N -1
2
(l—p'g) T

1+(m—1)ri—m[rghfﬁug(hfrhfﬁ).

L m

2
Il+(N—l)pgl

N 2 _h2
* 2 2.2 (hg; —h7)

m

onde:
rg - duas vezes o coeficiente de parentesco de Malecot
ug - coeficiente de parentesco de dominancia

N - nimero de individuos por familia

m - nimero de medigdes ou safras por individuo



2 ‘ :
Considerando um carater com "i = 020 ¢ giferentes Nai © § , uma.
comparacgdo entre as 18 situagdes é apresentada na Tabela a seguir.

h2 = 0,20 h2 = 0,20 h2 =020
h2 =020 h2 = 0,30 ‘ h3 = 0,30
o (anséncia de domindncia) (dominincia completa)* (domindncia completa)*
Métodos r=0,30 r=0,40 r=0,80
Acuracia maxima Acuricia maxima Acuracia maxima
nossive! possivel possivel
_— 0,61 0,61 0,61
2 1,00 1,00 1,00
3 0,45 0,45 0,45
4 0,75 0,68 | 0,68
5 0,84 0,76 ; 0,63
6 1,00 1,00 100
7 0,82 0,71 80
8 0,87 0,76 T 068
9 0,61 0,69 069
10 1,00 1,00 Easel: )
11 0,45 0,55 : . 0,55
12 0,75 0,76 » 0,76
13 0.84 0,01 073
14 1,00 1,00 1,00
s | 0,82 : 0,87 0,61
16 T 08T ' 0,81 0,78 -
17 0,55 0,63 089
18 1,00 1,00 1,00

* considerando uma populagio com nivel intermedidrio de melhoramento.
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Com base nos resultados pode-se enunciar algumas

e Para caracteres com dominancia alta e repetibilidade alta a reahzaqéo ﬁe'mans de'” A

uma avaliagdo por individuo é praticamente vantajosa somente para os ‘métodos que
usam apenas informagdo da entidade individuo. Também nesta mesma sntuac;éo a
utilizagdo de progénies de irmaos germanos conduz a ganhos supenores a utlluzaﬁo
de progénies de meios irméos, da ordem de 7% a 12%.

e Com domindncia, os métodos associados a propagacgdo vegetativa sao superiores
aos métodos associados a propagacdo sexuada e em auséncia de dominancia os
dois sistemas de propagagao se eqlivalem.

o Com repetibilidade baixa é vantajosa a realizagdo de mais de uma medicéo por
individuo para todos os métodos.

e Para o sistema de propagag¢do sexuada a utilizagdo de progénies de irmaos
germanos & mais vantajosa em auséncia de dominancia do que na presenga de

dominancia.

e Com repetibilidade baixa e avaliagdo de varias safras, a utilizagdo de progénies de
irmaos germanos ndo conduz a melhores ganhos do que a sele¢do com progénies de
meios irmaos, pois a reaiizagdo de um maior numero de avahaq;oes neste Gitimo caso,
permite atingir quase a mesma acuracia maxima. Nesta mesma situagao, a selegio

massal conduz .é acuracias proximas aquelas obtidas com a utilizagdo de progénies.

8. ANALISE QUANTITATIVA DE MARCADORES MOLECULARES E LOCOS DE
CARACTERISTICAS QUANTITATIVAS

As principais areas potenciais da genética molecular em beneficio do
melhoramento genético sdo a sele¢@o auxiliada por marcadores (MAS) e a selegio de

genes candidatos (CGS) ou genes de grandes efeitos.

A plena Uqu.ag;ao da MAS depende da presenca de desequ;hbno de llga(;éo —

entre o gene marcador e os locos de caracteristicas quantitativas (QTL). Uma vez que
este desequilibrio ndo pode ser assumido em populagdes alégamas sob selegdo
recorrente, a propriedade de desequilibrio de ligagdo dentro de familias tem sido
explorada visando a exploragéo da MAS. Por outro lado, a selegdo (CGS) dos proprios

QTLl'’s atrayés de genes de grandes efeitos nao exige desequilibrio de ligagio (podendo
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ser aplicada ac nivel de populagdo e com pequeno tamanho de fam
relatada como o limite superior da MAS, em termos de eficiéncia (MUIR ;

O uso da genética molecular no melhoramento genético en\;;w‘
teoria e dos pmcgdimentos de genética quantitativa, ndo estando pd?fénto
necessidade e dos problemas envolvidos com os procedimentos de esﬁn’wa
predigdo, os quais devem ser acurados o maximo possivel (GODDARD (1992) :
desenvolveu a teoria BLUP para incorporagdao de informagdes de marcadores aos'
programas de avaliagdo genética). Assim, para se inferir socbre o real potencial das e
informagdes moleculares, deve-se fazé-lo comparativamente aos métodos que usam

somente mformac;ées fenotipicas.

A eficiéncia da MAS dentro de progénies depende essencialmente da frac;éo
da variancia dentro de progénies que pode ser expiicada pelos marcadores, sendo due

esta fragdo aumenta com o aumento do tamanho de familia.

Para a MAS dentro de progénies, tem sido relatada uma eficiéncia de 20%
da MAS sobre a selegdo fenotipica para familias de grande (>500) tamanho, sendo que
esta eficiéncia reduz-se a 2% a 4% para familias de tamanho pequeno (em tormo de 30)
tais quais aqueles praticados na maioria dos programas de melhoramento de espécies
perenes. Assim, esta técnica é mais promissora para o meihoramento de gado leiteiro,
onde o tamanho de familia é alto (FAIRFULL & MUIR, 1997; MUIR, 1997).

Por outro lado, para a selegdo de QTL (CGS), MUIR (1997) mostrou que
este tipo de selegdo nao é vantajosa sobre a seleg¢do fenotipica a curto e longo prazos
para caracteres com herdabilidades maiores que 1%.

Com base no exposto, FAIRFULL & MUIR (1997) concluiram que a MAS
para espécies alééamas e com pequeno tamanho de familias, apresenta pouco valor
pratico para caracteres que podem ser medidos em todos os candidatos a sele¢éo
sendo, portanto, mais util na selecdo para caracteres que nao podem ser medidos
diretamente. Neste sentido, em melhoramento florestal, a principal perspectiva de
aplicagao da MAS refere-se a selegao precoce (FERREIRA & GRATTAPAGLIA, 1996).
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