ALISSON ESDRAS COUTINHO

SELECAO GENOMICA AMPLA VIA REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

RECIFE-PE

2013



ALISSON ESDRAS COUTINHO

SELECAO GENOMICA AMPLA VIA

COMITE DE ORIENTACAO:
Professor Dr. José Luiz Sandes de Carvalho

Professor Dr. Diogo Goncgalves Neder, Co-ori

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Dissertacdo apresentada ao Programa
de Poés-Graduacdo em Agronomia
“‘Melhoramento Genético de Plantas”,
da Universidade Federal Rural de
Pernambuco, como parte dos requisitos
para obtencdo do grau de Mestre em
Agronomia.

Filho, Orientador — UFRPE
entador — UEPB

RECIFE-PE

2013



Ficha catalogréfica

C871s

Coutinho, Alisson Esdras

Seleg&o gendmica ampla via redes neurais artificiais /
Alisson Esdras Coutinho. -- Recife, 2013.

63 f.: il

Orientador(a): José Luiz Sandes de Carvalho Filho.

Dissertac@o (Programa de Pés-Graduacdo em
Melhoramento Genético de Plantas) — Universidade
Federal Rural de Pernambuco, Departamento de
Agronomia, Recife, 2013.

Referéncias.

1. Melhoramento genético 2. Correlagédo 3. Marcadores

moleculares I. Carvalho Filho, José Luiz Sandes de,
orientador Il. Titulo

CDD 581.15




SELECAO GENOMICA AMPLA VIA REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

ALISSON ESDRAS COUTINHO

Dissertacao defendida e aprovada pela Banca Examinadora em: 28/02/2013.

ORIENTADOR:

Prof. Dr. José Luiz Sandes de Carvalho Filho - UFRPE

EXAMINADORES:

Prof. Dr. Péricles de Albuquerque Melo Filho - UFRPE

Prof. Dr. Diogo Gongcalves Neder - UEPB

Dr. Roberto de Albuguerque Melo — UFRPE/PNPD

Recife, PE
Fevereiro, 2013



A Deus,

Ofereco

Ao meu pai Antonio Faustino Coutinho (In memorian), a minha mae, Maria José de
Araujo Coutinho, minha irma, Amanda Nelma Coutinho e ao meu sobrinho Luis
Henrique pelo amor e dedicacéao,

Dedico



Agradecimentos

A Deus primeiramente por ter permitido minha chegada até aqui, pela
superacéo, aprendizado, salde para prosseguir sempre com forca e garra.

Especialmente a minha mée pela incrivel dedicagéo e pela grandiosa mulher
gue incansavelmente lutou pelo meu melhor e por um futuro brilhante.

A minha irma pelo caréater e determinacéo. A minha tia Elizabete pelo apoio e
admiracdo. E a toda minha grande familia pela alegria que transmitem. Ao meu
grande amigo de velhos tempos Edson Filho pelo respeito e confianca.

Ao meu orientador Professor Dr. José Luiz Sandes de Carvalho Filho pelos
ensinamentos transmitidos em sala de aula, contribuicio e atencdo no
desenvolvimento deste trabalho.

Ao meu co-orientador Professor Dr. Diogo Gongalves Neder que mesmo
distante preocupou-se sempre com a execucdo deste trabalho e pelos
conhecimentos inovadores transmitidos despertando o prazer pela ciéncia.

Aos Professores do mestrado: Clodoaldo José da Anunciacdo Filho; Edson
Silva; Francisco Oliveira; Gerson Quirino; José Luiz Sandes; Mario Lira Junior,
Péricles de Albuquerque, Vivian Loges, pelos ensinamentos e dedicacdo ao
Programa de Melhoramento Genético de plantas da UFRPE.

Aos companheiros de formacdo Adriana, Alysson Jalles, Ana Luisa, Ana
Rafaela, Claudia, Felipe, Guilherme, Gustavo, Hudson, Horace, Ismael Gaiéao,
Gustavo, Jayne, José Carlos, Jodo Filipi, Kessyana, Lucas, Lenivania, Lindomar,
Marciana, Marilia, Natalia, Paulo Ricardo, Rafaela, Rebeca, Ramon, Rodolfo,
Renata, Samy, Tiago Batista e Thiago Prates e também aos meus amigos de
graduacéo: Bruno Freitas, Flavio Mariano, Daniel Goulart, Arci Domingo, Helder
Cruz, Rodrigo Barbosa, Carlos Fabin, Walesca Costa, Vanessa Ali, Pedro Henrique.
Aos companheiros de pesquisa andlises Eliane Cristina e Mairykon. Aos amigos
Edvaldo Lopes, Wellington Leite, Lebnia Torres e africanos: guinenses,
caboverdeanos e a minha amiga angolana Vivi Domingos. E a amiga Livia Maria
pela amizade e contribuicdo na reviséo ortografica.

Ao apoio institucional e financeiro da Universidade Federal Rural de
Pernambuco - UFRPE. A Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel

Superior - CAPES, pela concesséao da bolsa.

Muito obrigado!



Faca todo o bem que puder,
Usando todos os meios que puder,
De todas as maneiras que puder...
Para todas as pessoas que puder,

Durante o maior tempo que puder.

John Wesley



RESUMO

A selecdo gendmica ampla (GWS) consiste no uso de uma grande quantidade
de marcadores moleculares cobrindo todo o genoma. Esta técnica foi proposta em
2001 por Mewissen como uma nova alternativa de selecdo, em virtude das
limitacbes da selecdo assistida por marcadores (MAS). A alta densidade de
marcadores € 0 que caracteriza a selecdo genbmica. O fato que teve uma
contribuicdo para a aplicacdo da GWS foi o desenvolvimento dos marcadores
moleculares do tipo SNP (single nucleotide polymorphism) que tornou o custo de
genotipagem mais baixo. Com isso, possibilitou o uso de uma alta densidade de
marcadores estimando o efeito de genes de caracteres quantitativos. Portanto, a
GWS passou a ser alvo dos estudos de pesquisa, com 0 objetivo de investigar sua
eficiéncia em programas de melhoramento genético de plantas e animais. Os
possiveis beneficios de seu uso sdo a reducdo do ciclo de melhoramento,
propiciando o ganho por unidade de tempo e diminuicdo de custos, a exemplo de
espécies perenes, sejam elas frutiferas ou florestais. O sucesso da GWS esta
atrelado a escolha do método de predicdo na estimacao dos efeitos dos marcadores.
Existem varios métodos de predicdo dos valores genéticos gendmicos (VGGS), tais
como: quadrados minimos, Bayes A, Bayes B, Aprendizado de maquina,
BLUP/GWS. A escolha dentre estes preditores baseia-se na capacidade de predicao
e recurso computacional disponivel para a analise. Alguns trabalhos demonstram
comparacdes entre os métodos de predicdo, aplicando a selecdo gendmica via
simulacdo. Assim, neste trabalho, visou-se aplicar outro método, qual seja: redes
neuras artificiais (Artificial Neural Network - ANNs), com a finalidade de estimar os
efeitos dos marcadores comparados ao RR-BLUP/GWS sob diferentes densidades
de marcadores (100 e 200), niveis de desequilibrio de ligacado (0,5;0,6; 0,7; 0,8; 0,9 e
1) e porcentagens de herdabilidade. As simulacdes foram realizados no programa R,
no qual foram obtidas as correlacdes entre os valores fenotipicos e os valores
genéticos gendmicos preditos (VGGs), e entre os valores genotipicos e os VGGs. Os
resultados demonstraram superioridade das ANNs na predicdo VGGs nos
tratamentos com maior densidade de marcadores, paralelo a niveis mais altos de
desequilibrio de ligagdo e maior herdabilidade. Por outro lado, houve correlacdes

inferiores sob maior densidade de marcadores.

Termos para indexacdo: Melhoramento vegetal, correlacdo, marcadores
moleculares:.



ABSTRACT

The genome wide selection (GWS) is the use of a large amount of molecular
markers covering the whole genome. This technique was proposed in 2001 by
Mewissen as a new alternative selection due to limitations of marker assisted
selection (MAS). The high density of markers is what characterizes the genomic
selection. The fact that had a contribution to the implementation of GWS was the
development of molecular markers SNP (single nucleotide polymorphism) that has
the lowest cost of genotyping. With this enables the use of a high density markers
and then estimating the effect quantitative trait gene. Therefore, the GWS has
become the subject of research studies seeking investigate its efficiency in breeding
programs for plants and animals. The potential benefits of its use are reducing the
breeding cycle providing the gain per unit time and cost savings such species are
perennial fruit trees or forestry. GWS's success is linked to choice of prediction
method for estimating the effects of the markers. Several methods for prediction of
genomic breeding values (VGGs) as least squares, Bayes A, Bayes A, Machine
Learning, BLUP/GWS. The choice among these predictors is based on the predictive
capacity and computational resource available for analysis. Some studies have
shown comparisons of prediction methods applied to genomic selection via
simulation. Thus, this study aimed to apply another method, neural artificial networks
(ANNSs) in order to estimate the effects of markers compared to RR-BLUP/GWS
under different densities of markers (100 and 200), levels of linkage disequilibrium
(0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 and 1) and percentages of heritability, which constituted the
treatments. The simulations were performed in the program R where the correlations
were obtained between the predicted VGGs and phenotypic values and genotypic
values between and predicted VGGs. The results showed superiority of ANNs in
predicting VGGs in treatments with high density markers parallel to higher levels of
linkage disequilibrium and high heritability. On the other hand, there have

correlations less in higher density of markers.

Index terms: Plant breeding, correlation, molecular markers
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1. INTRODUCAO GERAL

O melhoramento genético de plantas é uma ciéncia em que abrange diversas
areas como: botanica, fitopatologia, bioquimica, solos, estatistica, genética,
biotecnologia, bioinformatica entre outras. Segundo Poelhman (1965) (citado por
BESPALHOK FILHO et al., 2012) é a arte ou ciéncia de melhorar geneticamente
plantas para o beneficio da humanidade. Entdo, o melhoramento como arte depende
da capacidade de observacdo do melhorista para que se possam selecionar 0s
individuos com caracteristicas de importancia econémica (BESPALHOK FILHO et
al., 2012).

A observacdo visual baseada nas caracteristicas morfologicas, selecao
fenotipica, é praticada a cerca de 10.000 anos desde no inicio da domesticacéo de
plantas (BESPALHOK FILHO et al., 2012). Os primeiros agricultores ja praticavam
selecdo por meio da observacao de plantas em campo, separando as sementes dos
tipos mais desejaveis. Portanto, a selecao fenotipica até hoje tem sido o ponto de
partida mais importante na obtenc&o novas cultivares (BOREM, 1997).

Uma importante contribuicdo do melhoramento foi o caso do milho hibrido nos
Estados Unidos, que teve um aumento de producéo devido a obtencéo de cultivares
hibridas. O cultivo da soja no Brasil também é outro exemplo. Sendo uma espécie
de dia curto, quando plantada em locais de baixas latitudes, tem seu periodo
vegetativo reduzido, apresentando florescimento precoce, com baixa estatura e
produtividade. A introducdo e expansao da soja no Brasil foram possiveis por meio
do cruzamento de cultivares americanas com periodo juvenil longo para obtencao e
selecdo de gendtipos com esta caracteristica. Devido a isto, tornou-se possivel o
cultivo da soja no cerrado brasileiro e sua expansao para os estados do Maranhéo,
Piaui, Tocantins e Para (ALMEIDA et al., 1999).

O desenvolvimento de variedades semi-ands de trigo pelo melhorista
americano Norman Erlest Borlaug constitui um destaque do melhoramento genético
na revolugdo verde, contribuindo de maneira significativa para o aumento de
produtividade de grdos, evitando uma provavel fome em massa decorrente do
previsto aumento da populacdo pela teoria malthusiana, quando Thomas Robert
Malthus profetizou que a populacdo crescia em progressdo geomeétrica, enquanto
que a producao de alimentos aumentaria em progressao aritmética (ALLARD, 1971).

Isto ndo foi possivel devido a obtencdo de variedades de menor porte com maior
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eficiéncia fisiolégica ao absorverem o0 nitrogénio e que nao apresentavam
acamamento, com isso reduzindo perdas e possibilitando colheitas mais eficientes
com a introducdo de maquinas colheitadeiras (BOREM, 1997). Em meados dos anos
60, Norman levou estas variedades e um todo pacote tecnolégico para india e
Paquistdo. Entre 1964 e 2001, a producéo na india passou de 12 para 75 milhdes de
toneladas, enquanto que no Paquistdo aumentou de 4,5 para 22 milhdes de
toneladas (ORTIZ et al., 2007).

Nos ultimos 50 anos, o numero de habitantes do mundo quase triplicou,
passando de 2 bilhdes e 500 mil em 1950 e atingindo 7 bilhdes em 2011. Mesmo
gue, na maioria dos paises, as taxas de natalidade estejam diminuindo, a populacéo
mundial segue aumentando e, segundo se prevé, chegara a 8 bilhdes e 900 mil até
2050 (UNFPA, 2012). Com isso, a demanda por alimentos aumentara e a
biotecnologia vem como uma ferramenta util para o melhoramento, para se ter uma
maior eficiéncia no processo de selecdo bem como reduzir o tempo de obtencdo de
novas cultivares (PEREIRA et al, 2012).

Como exemplo dos avancos de técnicas moleculares, ferramentas foram
propostas, podendo ser exemplificada pela selecdo assistida por marcadores
moleculares desenvolvidos por Lande e Thompson (1990), na qual se pode integrar
com os métodos convencionais de selecdo nos fenotipos. Dentre as utilidades da
MAS estdo: o0 uso no retrocruzamento, como estratégia de reduzir o tempo
necessario na recuperacdo do genoma recorrente, na realizacao de piramidacéo de
alelos de resisténcia buscando obter cultivares resistentes a diferentes racas de um
mesmo patdgeno, ou a distintos patégenos (GUIMARAES et al., 2006; ALZATE-
MARIN et al., 2005). No entanto, esta metodologia, quando aplicada a
caracteristicas quantitativas, ndo obteve sucesso em funcdo de detectar um
pequeno numero de QTLs de grande efeito e da grande influéncia ambiental nos
caracteres quantitativos (DEKERS, 2004).

Com isto, em 2001 foi proposto por Mewissen uma nova metodologia
denominada Selecdo Gendmica Ampla, (Genome Wide Selection (GWS). Esta nova
metodologia consiste no uso de uma grande quantidade de marcadores saturando o
genoma que entdo tem seus efeitos estimados. Paralela a GWS também houve o
surgimento dos marcadores SNPs (Single Nucleotide Polimorphism) contribuindo
para o aumento da genotipagem e a reducéo do preco por data point (JENKINS e
GIBSON, 2002).
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Para a estimacdo dos efeitos destes marcadores diversos meétodos foram
proposto, tais como: BLUP/GWS, Bayes A e Bayes B (MEUWISSEN et al., 2001),
aprendizado de maquina (LONG et al., 2007), regressdao RKHS (Reproducing Kernel
Hilbert Spaces) (GIANOLA et al., 2008), LASSO Bayesiano (De LOS CAMPOS,
2009) e Regressao via Quadrados Minimos Parciais (PLSR) (SOLBERG et al.,
2009).

O método dos quadrados minimos apresenta uma acurécia bastante baixa
nas predic6es dos valores genéticos reais em relagdo aos métodos Bayes A e Bayes
B. Por outro lado, Bayes A é exigente em termo computacional (tempo de concluséo
de analise) o que dificulta seu uso, além de apresentar uma correlacdo entre os
valores genéticos e os valores genéticos estimados mais baixos que o Bayes B
(MEWISSEN, 2001).

Quanto ao BLUP/GWS, os efeitos alélicos podem ser ajustados
simultaneamente, mesmo quando existem mais efeitos alélicos a serem preditos do
gue o numero total de observacgdes fenotipicas (RESENDE, 2008). Além de permitir
0 uso simultdneo de grande numero de informacdes provenientes de diferentes
gerac0es, locais e idades, gerando estimativas e predicdes mais precisas, além de
nao ser exigente em recurso computacional tdo elevado quanto o Bayes A e B.
(HENDERSON, 1984; RESENDE, 2002).

Outra alternativa para predizer séo as redes neurais artificiais (Artificial Neural
Network - ANNs) que trabalham semelhante ao neurdnio biolégico e tém a
capacidade de aprender com ou sem professor e fazer generalizacdes do que foi
anteriormente acumulado (LUDWING JR; MONTGOMERY, 2007). Esta técnica de
inteligéncia artificial foi a que mais evoluiu nos ultimos anos, despertando o interesse
de muitos pesquisadores, apresentando um bom desempenho na solucdo de
problemas como o reconhecimento de padrdes (MARTINELI, 1999).

As ANNs sdo uma ferramenta computacional que tem a capacidade de
reconhecer padrbes de entrada e fornecer uma saida mediante aprendizado
aplicado anteriormente, possuirem a habilidade de fazer generalizacbes para
produzirem saidas adequadas (MESSIAS, 2009; CAMPQOS, 2010). De uma forma
mais técnica define como sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades
de processamento simples (nodos) que calculam determinadas funcdes

matematicas, normalmente néo-lineares (BRAGA, 2008).
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Assim, as ANNs podem ser aplicadas na agricultura, como por exemplo, na
estimativa de producdo de alcool (OLIVEIRA et al., 2010), na programacao de
irrigacdes (RESENDE, 2010), na quantificacéo das classes de uso de solo (SILVA et
al., 2005), no comportamento de doencas de plantas (RUGGIERO et al., 2003). No
melhoramento genético de plantas o seu uso pode ser utii em estudos de
divergéncia genética exemplificado no trabalho de Barbosa (2011), no qual
classificou acessos de mamao (Carica papaya L.) em grupos definidos pelas ANNs
como técnicas de reconhecimento de padrodes.

Diante do exposto, o principal objetivo deste trabalho foi verificar a eficiéncia
das ANNs em predizer valores genéticos gendmicos sob diferentes numero de

marcadores, niveis de herdabilidade e desequilibrio de ligacao.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Selegcao genémica

O melhoramento genético depende da existéncia de variabilidade e de
meétodos eficientes de selecdo que permitam encontrar individuos superiores para
determinadas caracteristicas, sejam elas quantitativas ou qualitativas. Diante disto,
a selecdo € uma etapa muito importante dentro de um programa de melhoramento
genético de plantas, contribuindo para a eficiéncia da escolha dos gendtipos
superiores.

Com os avancos da biologia molecular e a busca por uma maior eficiéncia na
transferéncia de fatores genéticos, marcadores moleculares foram desenvolvidos
possibilitando a selecdo indireta de caracteristicas desejaveis de interesse
agrondmico (CAIXETA et al., 2006). Diante destas novas tecnologias foi proposta
por Lande e Thompson (1990) a selecao assistida por marcadores (MAS). Este tipo
de técnica baseia-se na utilizacdo de dados fenotipicos e de dados moleculares em
ligacdo génica proxima a locos controladores de caracteristicas quantitativas (QTLS)
onde somente os marcadores significativos sdo utilizados para selecdo (RESENDE,
2007; XU et al., 2012).

A MAS é uma ferramenta que veio como uma forma de reduzir tempo no ciclo
de melhoramento, desenvolver grandes populacbes segregantes por varias
geracOes e estimar parametros na selecéo indireta (CAIXETA et al., 2006).

As caracteristicas quantitativas sdo afetadas por um grande nimero de locos
de pequenos efeitos, o que torna a selecdo complexa. Em virtude disto, a selecao
assistida por marcadores (MAS) ndo tem sido eficiente no melhoramento de
caracteristicas como: produtividade, estresses biético e abibtico, devido a restricdes
como: grande influéncia do ambiente sob estes caracteres, que levam a uma
deteccdo de um pequeno numero de QTLs de grandes efeitos, 0s quais né&o
explicam suficientemente toda a variagdo genética (RESENDE, 2007). Mesmo tendo
sido utilizada com sucesso em instituicbes publicas e companhias multinacionais, a
limitagdo do seu uso foi devido ao baixo custo beneficio, a baixa disponibilidade de
sistemas de genotipagem, o menor entendimento da arquitetura genética de
caracteristicas quantitativas, além da falta de recursos computacionais mais
avancados (XU et al., 2012).
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Portanto, a selecdo gendmica ampla ou genome wide selection (GWS) difere-
se por nao utilizar somente o efeito individual de um marcador ligado a determinado
loco, e sim por usar o efeito de todos os marcadores para predizer o desempenho,
chegando a predi¢cdes mais precisas e também levando as respostas mais rapidas e
a um custo menor nos programas de melhoramento, com destaque para as
caracteristicas quantitativas (JANNINK et al. 2010).

A selecdo genbmica ampla (GWS) surgiu primeiramente como uma nova
ferramenta para ser aplicada em programas de melhoramento animal, com o
objetivo também de ser mais um meio de implementacdo em programas de
melhoramento animal (MEUWISSEN et al. 2001).

A GWS pode ser uma ferramenta de grande utilidade na aplicacdo no
melhoramento genético de plantas — levando a uma reducdo no tempo do ciclo do
melhoramento de plantas, proporcionando aumentos nos ganhos de selecdo por
unidade de tempo — quando comparado com a selecéo fenotipica (XU et al., 2012).
Como exemplo, o melhoramento de espécies florestais em que se tem um longo
tempo entre as geracbes (GRATTAPAGLIA e RESENDE, 2010). Assim, em
populacbes de Eucalyptus a reducdo no ciclo pode ser de até 7 anos,
proporcionando um ganho por unidade de tempo de 724% (RESENDE JUNIOR,
2010).

Existem varios relatos que analisaram perspectivas da selecdo gendmica por
meio de estudos de simulacdo, como a comparacdo entre GWS e MARS (selecéo
recorrente assistida por marcadores) para um determinado numero de QTL e nivel
de herdabilidade, utilizando diferentes quantidades de marcadores em que se
constatou superioridade da selecdo gendmica ampla (BERNARDO e YU, 2007).
Outro exemplo de aplicacéo foi com Dendé (Elaeis guinieensis) em programas de
melhoramento. Comparando-se a selecédo fenotipica, a selecao recorrente assistida
por marcadores (MARS) e a selecdo genbmica ampla (GWS) para avaliar a
eficiéncia sob pequenas populagdes, custo e ganho por unidade de tempo, em que a
GWS se mostrou novamente superior (WONG e BERNARDO, 2008).

A frequéncia de fenotipagem pode ser reduzida em virtude da selecdo a ser
realizada sob uma maior taxa de genotipagem, na qual se utiliza uma alta densidade
de marcadores cobrindo todo o genoma (XU et al., 2012). Segundo estudos
empiricos e de simulagdes, foi constatado que a GWS pode levar a uma redugéo no

tempo do ciclo do melhoramento, proporcionando aumentos nos ganhos de selecéo
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por unidade de tempo, quando comparado com a selecéo fenotipica (LORENZANA
e BERNARDO 2009; WONG e BERNARDO 2008)

Em um estudo de GWS com dados reais em eucalipto, utilizando marcadores
DarTs (Diversity Array Technology) aplicado em duas populag¢des, chegou-se a um
aumento do ganho de selecdo em torno de 100% para uma populacdo e de 45 a
50% para outra comparada com a selecéo fenotipica ao reduzir o ciclo de geracao
de novos materiais pela metade (RESENDE JUNIOR, 2010).

Na selecdo genomica sao utilizados todos os dados dos alelos estimados,
haplétipos ou efeitos dos marcadores para entdo se calcular os valores genéticos
genbmicos. A selecdo gendbmica ampla baseia-se no calculo dos individuos,
utilizando apenas dados genotipicos através de um modelo que foi treinado para
individuos possuindo tanto dados genotipicos como fenotipicos, isto €,
primeiramente os efeitos dos marcadores sdo estimados através de dados de uma
populacdo de estimacéo a partir de dados fenotipicos. Apos a estimacao dos efeitos
dos marcadores os mesmos sdo submetidos em uma populagdo de validacdo e a
partir dai realiza-se a selecdo daqueles marcadores que explicam maior parte da
variancia genética de um determinado carater (MEUWISSEN et al., 2001).

Segundo Goddard e Hayes (2007) para implementacdo da selecdo genémica
ampla sdo necessérios trés conjuntos de populacdes: populacdo de descoberta ou
estimacdao, populacao de validacéo e populacéao de selecéo.

Na populacdo de descoberta é utilizado um grande nimero de marcadores
SNPs e uma quantidade menor de individuos fenotipados e genotipados para as
caracteristicas de interesse. Para o carater em estudo na selecdo sao utilizadas
equacbes de predicdo de valores genéticos genbmicos, associando a cada
marcador o seu efeito no carater de interesse (RESENDE, 2008).

Na populacdo de validacdo é utilizado um menor namero de individuos,
comparado com a populacdo de descoberta submetidos a avaliacdo com o0s
marcadores SNPs para os caracteres de interesse. Para verificar a acuracia na
amostra independente usam-se as equacfes de predicdo dos valores genéticos
gendmicos e realiza-se uma analise de correlagdo com os valores fenotipicos
observados. Enquanto que a populacdo de selecdo engloba os marcadores SNPs
avaliados nos individuos submetidos a selecdo ndo sendo mais necessario fazer
fenotipagem, e sim aplicar as equacdes de predicdo para predizer os valores

genéticos gendmicos ou fendétipos dos candidatos a selecdo (RESENDE, 2008).
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Em virtude de a GWS fazer o uso de um grande namero de marcadores
saturando todo o genoma é importante destacar a questdo dos custos com 0 uso
dos marcadores. Desde a década de 1980, os marcadores tém sido usados como
uma ferramenta no auxilio do desenvolvimento de cultivares. No inicio dos anos 90
a cobertura ampla do genoma tornou-se um fator limitante para a MAS, pois
algumas técnicas como restriction fragment length polymorphism (RFLP) ou simple
sequence repeat (SSR) tinham um alto custo para genotipagem por data point,
chegando a mais que US$ 1 (XU et al., 2012; HEFFNER, 2009). Nos anos
seguintes, com 0s grandes avancos na genotipagem, tem-se reduzido o custo por
data point dos marcadores moleculares. Em decorréncia disto, o custo vem
reduzindo radicalmente, tornando-se vidvel a analise com grandes populactes
(CAETANO, 2009; XU et al., 2012). Tal reducéo foi devido a descoberta de grande
numero de polimorfismo em nivel de nucleotideo que pode ser causado por insercao
e delecdo de uma unica base no genoma, conhecido como single nucleotide
polymorphism (SNP) em muitas espécies. E para que esta variagdo seja
considerada SNP, a mesma tem de ocorrer em pelo menos 1% da populacéo
(FARIA, 2008; CAIXETA et al., 2006).

Os SNPs apresentam caracteristicas importantes, que sdo a baixa taxa de
mutacdo e facilidade de genotipagem, quando comparado a outros marcadores
genéticos, além de serem a forma mais abundante de variagdo do DNA e permitirem
a deteccdo de polimorfismos funcionais ou polimorfismos em forte desequilibrio de
ligacdo com os QTNs (RESENDE, 2008). Um fator importante em relacdo aos
marcadores na GWS é que os locos marcados se encontram em desequilibrio de
ligagdo (DL) com o marcador. O DL € definido como associagdo néo aleatéria entre
dois genes ou entre um QTL e um marcador, ou seja, uma associacao nao aleatoria
de alelos de locos diferentes (FLINT-GARCIA et al., 2003; RESENDE, 2007). Assim,
o marcador ligado ao gene esta em desequilibrio de ligacdo, o que representa a
covariancia entre o polimorfismo de dois marcadores moleculares ou genes.
Portanto, o uso de uma grande quantidade de marcadores é fundamental porque
mesmo uma populacdo que j4 passou por varias sucessivas combinacdes possa
existir um marcador tdo proximo do QTL que esteja em desequilibrio de ligacao
(GUPTA, 2005).
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O grau de desequilibrio de ligacéo (D) entre dois loci pode ser estimado pela
maxima verossimilhanca a partir de uma frequéncia de genaétipos diploides em uma
amostra de uma populacao de cruzamento ao acaso (HILL, 1974).

Segundo Flint-Garcia et al., (2003) dentre os métodos estatisticos utilizados
para mensurar o desequilibrio de ligacdo, os mais comuns séo: Delvin e Risch
(1995) e Jorde (2000), considerando dois loci (A e B) com dois alelos cada, sendo
respectivamente A, a, B e b, juntamente com suas frequéncias alélicas fA, fa, fB e fb
e frequéncias genotipicas (fAB, fAb, faB e fab). As duas medidas de DL sao r? ou A?
e D. O calculo é baseado na diferenca entre as frequéncias observadas e

esperadas:
Dab = (fas - fa-fg)

A primeira medida de desequilibrio de ligacdo € o r* ou A2 consiste no
coeficiente de determinacdo ou no coeficiente de correlacdo entre dois loci,

calculado por meio da seguinte equag&o:

}'3 o (Dab.);
AT, Ty

Ja o valor de D’ é baseado nas frequéncias alélicas observadas através da equacao:

|D'| = (Das)’ for Dap < 0

© min(TATy, TL,TE) ab ="
DY

|D'| = (Dab) for D,y > 0

MINn(TATB, Tallp)

Os valores de r> e D’ variam de 0 a 1. No caso de r? = 1 indica associacao
preferencial maxima entre alelos de pares de locos, isto €, dois dos quatro
haplotipos estdo ausentes na amostra, caracterizando uma situacdo de DL perfeito
(ARDLIE, 2002; KRUGLYAK, 1999). O valor de 1 ndo € possivel, a menos que 0s
dois loci possuam as frequéncias alélicas idénticas. Enquanto que D’ apresentara

um valor entre 0 e 1 se as frequéncias alélicas nao diferirem entre os loci, e menor
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gue 1 se os quatro possiveis haplotipos observados supostamente ocorrerem sob
eventos de recombinacéo entre os loci (FLINT-GARCIA et al., 2003).

Existem diversos fatores que interferem no DL, os quais influenciam de
diferentes maneiras. Dentre estes fatores estdo 0s responséaveis pela geracdo do
DL: deriva genética (ARDLIE, 2002), mutacdo, autofecundacdes, populacdes
peguenas, isolamento genético entre linhagens, subdivisdo populacional, baixa taxa
de recombinacao, mistura populacional, selecao natural e artificial (MACKAY, 2001).
Outros quebram o DL como: mutagao, estrutura populacional, epistasia e converséo
génica, endogamia, sistema reprodutivo, inversdo e conversiao de genes (entre
outros que podem afetar o DL, como o tamanho de uma populacdo) (MACKAY,
2001; HEDRICK, 2010).

2.2. Métodos de predicédo

Os modelos mistos sdo aqueles que apresentam tanto efeitos fixos como
aleatorios, além do erro experimental e a constante p (CAMARINHA FILHO, 2003;
ALMEIDA, 2010). Assim, o BLUP, Best Linear Unbiased Prediction, que é uma
metodologia do modelo linear misto € de grande utilidade em trabalhos de genética e
melhoramento (OLIVEIRA, 2005; RESENDE et al., 2006; VIANA, 2010). Dentre suas
vantagens, estdo: utilizar uma grande quantidade de informacdes oriundas de
diferentes locais, geracOes, idades gerando estimativas e predicbes mais precisas
(HENDERSON, 1984).

O método dos quadrados minimos ndao possui um bom desempenho quando
0 numero de marcadores é maior que a quantidade de genotipos, tornando-se
invidvel seu uso quando se aplica uma alta densidade de marcadores (RESENDE
JUNIOR, 2010). Segundo Whittaker (2000), em geral ndo se pode incluir todos os
marcadores no modelo de regressdo para se selecionar um subconjunto dos
marcadores. Portanto, existem os meétodos de regularizacdo citando a Ridge
Regression (RR), que evita problemas na sele¢do, mantendo todos os marcadores
no modelo (PIEPHO, 2009).

Uma caracteristica importante que o BLUP apresenta é a matriz de
parentesco completa, tornando-se superior, 0 comparado com outros metodos de

predicéo, principalmente para caracteres de baixa herdabilidade (SOBREIRA, 2009).
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Exemplos da aplicacdo do BLUP podem ser visualizados na avaliacdo de
desempenho de gendtipos de linhagens de arroz em terras altas, empregando a
metodologia dos modelos mistos (BORGES et al., 2010).

Avaliando a eficiencia da GWS em florescimento do milho, se comparou o
RR-BLUP com o Bayes A e Bayes B na estimacéo dos efeitos dos marcadores nos
guais a RR-BLUP teve uma melhor acuracia que os métodos bayesianos. Além de a
RR-BLUP ter obtido acuracia superior com o aumento propor¢do da amostra de
treinamento (GUO et al.,, 2011). Tais resultados mostram que RR-BLUP é um
meétodo preferido para estimar os efeitos do marcador em GWS, proporcionando
precisao de previsdo superior ou comparavel a BayesA e BayesB.

HAYES et al. (2009) avaliaram a efetividade préatica da selecdo genémica em
gado de leite nos Estados Unidos, Austrdlia e Nova Zelandia. Concluiram que o
método BLUP mostrou-se aproximadamente igual aos métodos mais complexos, em
termos de acurdcia. Isso ocorre para caracteres em que o modelo infinitesimal,
muitos genes de pequenos efeitos, se aplica. Adicionalmente, o método BLUP é
vantajoso porgue a Unica informagdo a priori necessaria € uma estimativa da
variancia genética aditiva do carater. Os autores relataram também a importancia da
inclusdo do efeito poligénico no modelo de avaliacdo genética, como forma de
capturar e selecionar QTLs de baixa frequéncia ndo capturados pelos marcadores.

Considerada como um método também capaz de realizar predi¢cbes a partir
de dados, as Redes Neurais Atrtificiais (ANNS) podem se tornar um meio para se
efetuar predicdes de valores genéticos gendmicos na selecéo de plantas. Assim, “as
ANNSs séo definidas como dispositivos n&o lineares inspirados na funcionalidade dos
neurdnios aplicados no reconhecimento de padrdes, na otimizagéo e na previsdo de
sistemas complexos” (BRUMATTI, 2005).

As ANNs trabalham baseadas no cérebro humano, mas apresentam
diferencas em relacdo as redes neurais naturais, destacando os neurbnios. Sao
formadas por unidades de processamentos simples, denominados nodos, que
calculam determinadas fungBes matematicas. As unidades estdo interligadas por
conexdes chamadas pesos, diferente dos neurdnios naturais que estéo interligados
por meio de sinapses. Os pesos tém a finalidade de ponderar as entradas recebidas
por cada neurénio da rede (BRAGA et al., 2000).

As ANNs sdo compostas por uma camada de entrada ou de distribuicdo,

possuindo somente nds correspondentes ao nimero de sinais de entrada, que tém a
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funcdo de representar a distribuicdo dos dados de entrada para cada neurdnio da
camada seguinte. Outro componente pode ser a presenca ou ndo de camadas
ocultas ou intermediarias, constituidas por um ou mais neurénios ocultos, que por
sua vez sao responsaveis por capacitar a rede a extrair estatisticas e possibilitar a
representacdo de problemas que nao sejam linearmente separaveis. Por ultimo,
existe a camada de saida, que tem, necessariamente, um numero de neurdnios
igual ao numero de sinais de saida da rede (LUDWING JR; MONTGOMERY, 2007).

Desse modo, as ANNs sao algoritmos capazes de aproximar os valores de
saida, baseados nos valores de entrada, sem o conhecimento prévio do modelo e da
complexidade de seus mecanismos, como no exemplo entre a capacidade
antioxidante de um determinado O6leo essencial, dados de entrada, e sua
composicdo quimica (CABRERA e PRIETO, 2010).

Os neurdnios bioldgicos séo divididos em trés secdes: o corpo da célula, os
dendritos e o axbnio, cada um com funcBes especificas, porém complementares
(Figura 1). Os dendritos tém por funcdo receber as informacdes, ou impulsos
nervosos, oriundos de outros neurénios e conduzi-los até o corpo celular. Aqui, a
informacdo é processada, e novos impulsos sdo gerados. Estes impulsos séo
transmitidos a outros neurdnios, passando através do axbnio até os dendritos dos
neurdnios seguintes. O ponto de contato entre a terminagéo axdnica de um neurdnio
e o dendrito de outro é chamado de sinapse. E pelas sinapses que os nodos se
unem funcionalmente, formando redes neurais. As sinapses funcionam como
valvulas, e sdo capazes de controlar a transmissdo de impulso, isto é, o fluxo da
informacédo entre os nodos na rede neural. O efeito das sinapses € variavel, e € esta

variacao que da ao neurdnio capacidade de adaptacao (BRAGA, 2000).

Espago
Somd Sindptico
Axdnio
Dendritos
Extremidade de
um axdnio

Figura 1: Neurdnio biologico
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Ja o neuronio artificial € uma estrutura com caracteristica l6gica e matematica
gue procura simular a forma, o comportamento e as funcées de um neurbnio
biologico. Desta maneira, os dendritos sdo substituidos por entradas, onde as
ligagbes com o corpo celular artificial sdo realizadas através de elementos
chamados de peso, simulando as sinapses. Os estimulos captados pelas entradas
sdo processados pela funcdo de soma ou de ativacdo, e o limiar de disparo do
neurénio bioldgico foi substituido por uma funcdo de transferéncia que determina a
saida do neurénio, como mostra a figura 2 (LUDWING JR; MONTGOMERY, 2007).

FUNGAO
DE SOMA

x0
w90

ENTRADAS x1—231 SAIDA |
wj

X2
I FUNGAQ DE
pesos TRANSFERENCIA

Figura 2: Neur6nio artifical

Como as ANNs tém a capacidade de aprender por meio de exemplos, fazer
extrapolacdes e interpolacdes do que aprenderem, sdo assim classificadas como:
aprendizado supervisionado e aprendizado néo supervisionado (BARBOSA, 2011;
BRAGA et al., 2000).

No aprendizado supervisionado € apresentado para a rede um conjunto de
padrbes como dados de entrada, com seus correspondentes padrdes de saida por
um professor. Durante este processo a rede realiza um ajustamento dos pesos das
conexdes entre 0os elementos de processamento, ou seja, para cada padrao de
entrada inserido na rede é comparado com a saida desejada e entdo realizados os
ajustes necessarios até que o erro quadratico seja minimizado (BARBOSA, 2011,
BRAGA et al., 2000; CAMPOS et al., 2010).

Ja no aprendizado ndo supervisionado ndo existe professor ou supervisor. A
rede analisa os conjuntos de dados apresentados, determina algumas propriedades
dos conjuntos de dados e “aprende” a refletir estas propriedades na sua saida. A

rede utiliza padrdes, regularidades e correlagbes para agrupar os conjuntos de
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dados em classes. As propriedades que a rede vai “aprender” sobre os dados
podem variar em funcdo do tipo de arquitetura utilizada e da lei de aprendizagem
(BRAGA et al., 2000).

Por possuirem uma estrutura ndo linear, as ANNs conseguem captar
caracteristicas mais complexas dos dados, ao contrario da maioria das técnicas
estatisticas (GALVAO et al., 1999). Uma grande vantagem das ANNs em relac&o
aos meétodos convencionais € que elas ndo requerem informacgéo detalhada sobre os
processos fisicos do sistema a ser modelado (SUDHEER et al., 2003).

A maioria das aplicacbes das ANNs € na engenharia, no controle de
processos e reconhecimento de padrdes (LUDWING JR; MONTGOMERY, 2007).
Outras aplicacdoes séo previsdes, simulacbes e otmizacdo (BILOBROVEC, 2004).
Portanto, esta ferramenta possui utilidade tanto na agricultura, como na previsao de
preco de hortalicas (COSTA, 2012), no estudo de compactacdo de solos, na
produtividade (WEBER, 2012) e no comportamento de doencas e pragas sob
influéncia de fatores climéaticos (RUGGIERO et al., 2003). E na caracterizacdo de
cultivares de arroz italiano foram classificadas 1779 amostras de acordo com suas
variedades, por meio de uma RNA counterpropagation (CP-RNA) para classificacédo
comercial. Constatou-se que a CP-RNA foi util, predizendo 91 a 99% do conjunto
teste das amostras (MARINI et al.,2004).
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CAPITULO Il - PREDICAO DOS VALORES FENOTIPICOS E GENOTIPICOS VIA
RR- BLUP/GWS E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
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RESUMO

O objetivo deste trabalho foi avaliar a eficiéncia das redes neurais artificiais
(Artificial neural network - ANNs), comparada ao RR-BLUP/GWS (Random
Regression — Best Linear Unbiased Predictor/ Genome Wide Selection). O estudo
realizado foi baseado nos tratamentos constituidos por diferentes numeros de
marcadores, desequilibrios de ligacdo (DL) e porcentagem de herdabilidade em 100
repeticdes. Portanto, as quantidades de marcadores foram 100 e 200, os niveis de
DL (0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9 e 1) e herdabilidade de 20% e 40%. As simulacbes foram
efetuadas no programa R, fornecendo as correlacdes referentes as ANNs e ao RR-
BLUP/GWS. Para cada método de predicdo foram obtidas duas correlacbes, uma
entre o valor fenotipico e o valor genético genémico predito, e outra entre o valor
genotipico e o valor genético genémico. Verificou-se para cada método em separado
gue as maiores médias de correlacdo observadas indicando melhor capacidade de
predicdo sob niveis mais altos de DL e herdabilidade de 40%. Ao comparar os dois
métodos se observou superioridade das ANNs sobre o RR-BLUP/GWS, para a
maioria dos tratamentos ao nivel de 5% de probabilidade pelo teste t. Houve
algumas correlagdes inferiores quando se utilizou maior quantidade de marcadores,
tanto entre os valores genotipicos e os valores genéticos gendmicos, como também
entre os valores fenotipicos. As menores correlagdes foram sob DL igual a 0,5 e as
maiores com DL igual a 1 para 100 e 200 marcadores, e herdabilidade de 20% e
40%. Portanto, a RNA se revelou como bom preditor a ser utilizado em programas
de melhoramento via GWS.

Termos para indexacdo: Redes neurais artificiais, densidade de marcadores,

desequilibrio de ligacédo e herdabilidade.
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ABSTRACT

The objective of this study was to evaluate the efficiency of Artificial Neural
Network (ANNs) compared to RR-BLUP/GWS (Random Regression - Best Linear
Unbiased Predictor / Genome Wide Selection). The study was based on treatments
consisting for different numbers of markers, levels of linkage disequilibrium (LD) and
percentage of heritability in 100 replications. Then quantities of markers are 100 and
200, levels of DL (0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 and 1) and heritability of 20% and 40%. The
simulations were performed in R in the program providing correlations regarding the
ANNs and RR-BLUP/GWS. For each prediction method were obtained two
correlations, a phenotypic value between the genomic breeding value and another
between the predicted value and the breeding value. It was found for each method
separately that the highest average correlation observed indicating better predictive
ability at higher density of markers, higher levels of DL and heritability of 40%. When
comparing the two methods was observed superiority of ANNs on RR-BLUP/GWS
for most treatments at 5% probability level by the test t. There were some
correlations lower when using higher amounts of markers between genotypic values
and genomic breeding value, but also between the phenotypic values and genomic
breeding value. The poorer correlations were under LD equal to 0.5 and greater with
LD = 1 to 100 and markers 200 and heritability of 20% and 40%. Therefore the RNA

proved how good predictor to be used in breeding programs via GWS.

Index Terms: Artificial neural networks, density of markers, linkage disequilibrium and
heritability.
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1. INTRODUCAO

A selecdo gendbmica ampla (GWS), como uma nova técnica de selecéo
proposta, tem tido diversas aplicacbes de estudos em programas de melhoramento
animal e vegetal, utilizando de diversas ferramentas para verificar sua eficiéncia nos
processos de selecdo conforme demonstrado primeiramente por Meuwissen (2001)
e em trabalhos mais recentes desenvolvidos por Oliveira (2012) e Cavalcanti et al
(2012).

O potencial da GWS com estudos simulados mostra, por meio dos resultados
obtidos, informacfes importantes acerca das perspectivas de seu uso em diversos
tipos de popula¢cdes, no ganho por tempo de selecédo, na reducao de custo, no ciclo
de melhoramento, na aplicacdo em diferentes espécies de culturas anuais (milho e
trigo) e para espécies perenes de florestais (MAYOR e BERNARDO, 2009; WONG e
BERNARDO, 2008; GRATTAPAGLIA, 2011).

Na predicdo dos valores genéticos genbmicos as informacdes genotipicas sao
usadas visando as inferéncias sobre os valores fenotipicos futuros dos individuos,
isto €, na GWS ¢ utilizado o efeito do gendtipo estimado a partir de uma amostra da
populacdo para inferir sobre o fenotipo a ser expresso nos candidatos a selecdo
(RESENDE, 2008).

A eficiéncia da GWS esta relacionada com a escolha do método de predicdo, ao
gual se deve a capacidade do método de predizer os valores genéticos gendmicos a
partir da estimacao dos efeitos dos marcadores medidos por meio das correlacdes
entre 0s valores genotipicos reais e os valores preditos. Tais correlacdes sédo entéo
avaliadas sob diferentes cenarios, abordando diferentes tipos e densidades de
marcadores, niveis diferentes de herdabilidade e desequilibrio de ligacdo como
mostram (SOLDERG et al., 2008; GUO et al 2011).

A aplicacdo das ANNSs é de predizer o VGG dos individuos a partir da estimacao
dos efeitos dos marcadores como RR-BLUP/GWS que € um método de predicao
utilizado em GWS (RESENDE et al., 2010).

O potencial das ANNs no melhoramento de plantas j& & visualizado em
(BARBOSA et al., 2011), em estudo de diversidade genética de acessos de mamao,
no qual 91,90% dos 37 acessos foram classificados de forma correta em 4 grupos

estabelecidos. Outro trabalho foi com de cultivares de arroz italiano, no qual foram
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classificadas corretamente mais de 90% das 1779 amostras em 11 cultivares
(MARINI et al., 2004). .

Na GWS é bem evidente trabalhos abordando a comparacdo de metodologias
estatisticas (LS, BLUP, Bayes A, Bayes B) sob varios parametros, tais como:
herdalidade, numero de marcadores, quantidade de QTLs e desequilibrios de
ligacdo, visando verificar a eficiéncia destes métodos (MEUWISSEN et al., 2001,
GREDLER et al., 2009; CALUS, 2009; PUNGPAPONG, 2012). Como o sucesso da
GWS depende do método de predicdo, torna-se importante o estudo por meio de
simulacdes para se avaliar qual o melhor método na estimacdo dos efeitos dos
marcadores.

Consequentemente, foram aplicadas neste trabalho as ANNs, com o objetivo de
avaliar sua capacidade em predizer os valores genéticos gendmicos de individuos
dentro de populacdes. A aplicacdo desta ferramenta visa ser uma nova alternativa,

vislumbrando aumentar a eficiéncia dos programas de melhoramento de plantas.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1. Simulacdes dos dados fenotipicos e genotipicos

As simulacbes dos dados fenotipicos e genotipicos foram realizadas
considerando auséncia de dominéancia. Dois niveis de herdabilidade (20 e 40%),
seis niveis de desequilibrio de ligacdo (0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9 e 1) e diferentes
numeros de locos, 100 e 200, constituindo assim 24 tratamentos repetidos 100
vezes e um tamanho populacional de 1000 individuos. Tanto para simulacéo

fenotipica quanto para a genotipica se atribuiu dois alelos por loco.

No procedimento da simulagéo genotipica, o efeito do alelo favoravel foi simulado de

acordo com a seguinte férmula:

(-1
C(L+])

ar

na qual L refere-se ao L-ésimo QTL (BERNARDO e YU 2007). J4 para o alelo
menos favoravel (-aL). Os 1000 individuos foram simulados segundo o modelo f =
g+e, no qual “g” significa o somatério dos efeitos genéticos de cada loco e “e” séo os
efeitos ambientais que sdo obtidos a partir de uma distribuicdo normal com média 10
e variancia compativel com as herdabilidades testadas: 20% e 40%.

ol = @

Em que sZ é a variancia ambiental, o é a varincia genética e h? é
herdabilidade.

Na simulacdo fenotipica, considerou-se também 1000 individuos,
herdabilidade 20% e 40 % e desequilibrio de ligacdo de 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 09 e 1l e
também efeitos aditivos.

Em cada individuo, gendétipos do tipo Ai1A1, Ai1Az, ou A2A2 foram sorteados
aleatoriamente em cada loco e codificados como 0, 1 e 2, respectivamente. O
numero 1 dos gendtipos do tipo A1A1 e A1A2 denota o alelo desfavoravel e o nimero
2 denota o alelo favoravel.
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Quanto ao desequilibrio de ligacdo, foram submetidos seis niveis: 0,5; 0,6;
0,7; 0,8; 0,9 e 1. Assim, em cada situacdo, o valor de DL ird simbolizar a
porcentagem de locos marcadores em desequilibrio de ligacdo com um QTL e a
proporcdo da variancia genética explicada pelos marcadores (RESENDE JUNIOR,
2010).

Logo, o marcador encontrando-se em desequilibrio de ligacdo com um
determinado QTL significa que h& uma associacdo entre marcador e QTL. Desta
forma, o marcador sera denominado como um QTN (Quantitative Trait Nucleotide).
Quando ha situacdo de equilibrio de ligacdo, o valor do gendtipo do marcador é
considerado como zero. Quando houver desequilibrio de ligacdo o gendtipo A1A1 do
QTL estard associado ao genétipo de determinado marcador. Quando for uma
situagdo de equilibrio, o efeito do gendtipo do marcador estar4d associado de
maneira aleatoria ao QTL (RESENDE JUNIOR, 2010).

2.2. Estimacdao dos valores genéticos gendmicos

2.2.1. Redes neurais artificiais (ANNSs)

A RNA usada foi de aprendizado supervisionado e o algoritmo de
aprendizagem escolhido para ajustar os pesos na fase de treinamento foi de
backpropagation. O ajuste é realizado mediante a comparacao dos valores de saida
e os valores desejados. Caso a diferenca ndo seja aceitavel, torna-se necessario
fazer o ajuste dos pesos. Esta diferenca € conhecida como o erro quadratico médio.
O algoritmo efetua o ajuste sempre na direcao contraria a direcdo de maior aumento
do erro médio quadrético, reduzindo desta forma o erro por duas maneiras: apos a
utilizacdo de apenas um conjunto de valores de entrada, ou apds todos 0s conjuntos
de valores de entrada ter sido utilizados. Para o ajuste existe uma regra denominada
de gradiente descendente, na qual os pesos sdo alterados da seguinte formula
(WINANDY et al., 2007):

.l'” 1 —_ \; - )..vj—
Onde X representa o vetor de pesos, f representa o gradiente do erro médio

guadratico e A representa um fator de aprendizagem que deve ser escolhido

previamente.
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Para escolha do modelo foram utilizadas redes com trés camadas e testadas
diferentes arquiteturas, variando o nimero de neurdnios na camada intermediaria e
a funcéo de ativacdo entre sigmoidal e tangente hiperbdlica, ou seja, foram testados
quais fatores juntos formavam a rede de melhor resultado para ser usada no
desenvolvimento do sistema (MARENDA, et al., 2011).

A configuracdo da RNA foi composta pelos seguintes componentes:
quantidade de individuos para o aprendizado da rede (900), quantidade de
individuos para a validagdo da RNA (100), numero de neurbnios na camada de
entrada (100), numero de interacdes (20), taxa de aprendizado (0,01), menor peso
para os neurénios (0) e maior peso para os neurénios (0,2). Portanto, na predi¢cao
além dos componentes citados anteriormente, foram empregados o numero de
repeticdes (100), numero de individuos (1000), numero de genes ou QTLS (100 e
200) e numero de interacdes (0). Assim, a configuracdo da RNA para 100 genes ou
QTLs foi simula (100, 1000, 100, 0, 0.4, 0.8, 900, 100, 100, 20, 0.01, 0, 0.2) e para
200 simulada (200, 1000, 200, 0, 0.4, 0.8, 900,100, 200, 100, 0.04, 0, 0.1). Tais
configuragdes foram estabelecidas mediante testes realizados alterando os valores
via simulacéo, escolhendo aquelas que as ANNs superavam o RR-BLUP/GWS na
maioria das correlacdes.

A camada de entrada das ANNs € composta por neurbnios que sao
representados pelo valor de cada marcador referente a um dado QTL. Estes
neurdnios da camada de entrada sdo propagados por cada peso até a camada de
saida (MARENDA, 2011). O resultado do somatério do produto dos dados de
entrada pelos pesos sinapticos € conhecido como a fungéo de ativacdo (LUDWIG JR
& MONTGOMERY, 2007). Este resultado representa o valor genético genémico
predito que é o sinal de saida, o qual € comparado com o valor fenotipico e

genatipico.

2.2.2. RR-BLUP/GWS

Outra metodologia utilizada para se estimar os valores genéticos gendmicos
(VGGs) foi a partir da obtencdo dos haplotipos, através do BLUP tradicional. A
predicdo dos efeitos dos marcadores é baseada no seguinte modelo linear misto
segundo RESENDE (2008):
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y=Xb+Zh+e

y € o vetor de observacgdes fenotipicas;

b € o vetor de efeitos fixos;

h é o vetor dos efeitos aleatérios dos marcadores;
e refere-se ao vetor de residuos aleatérios.

X e Z séo as matrizes de incidéncia para b e h.

A matriz de incidéncia Z possui os valores 0, 1 e 2 referentes ao niumero de
alelos do QTL. O h equivale ao numero de intervalos multiplicado por 4, ou seja, 0
namero de haplotipos possiveis para cada intervalo. Quanto a estrutura das médias
e variancias, elas sao definidas da seguinte forma: h ~ N (0, G); E(y+Xb); e ~ N (O,
R= lo2 e); Var (y)=V=ZGZ +R; G= lo2 A/n em que Ih é de ordem 4, e 0° é a
variancia dos efeitos dos haplétipos no i-ésimo intervalo e n € o numero total de
intervalos.

Como os efeitos do vetor h sdo ajustados como covariaveis aleatérias
associadas com base nos fenétipos, passando a ser denominada como regressao
de cummeira (Ridge Regression — RR) conhecida também como RR-BLUP/GWS
(MUIR, 2007). As equac8es do modelo misto para a predi¢cao de h via o0 método RR-
BLUP/GWS equivalem a:

XX X Zo-3 T T
L'X Z2'Z+1—"— P i 7'y
(o, )| | :

o

Em que o é a variancia genética total do carater, e o2 ¢ a variancia residual. Assim,

o valor genético gendmico € dado pela seguinte equacéo, na qual Zi equivale a 0, 1
e 2.
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Nos casos em que os marcadores ndo explicam toda a variacao genética faz-
se necessario adicionar o efeito poligénico residual, fazendo com que o modelo

assuma a seguinte forma:
y=Xb+Zh+Wg* +e

g* € o vetor dos efeitos residuais
W € a matriz de incidéncia para g*

A capacidade preditiva das redes neurais artificiais e do RR-BLUP foi obtida
comparando a correlacdo média entre os valores genéticos preditos e os simulados
(valores fenotipicos e valores genotipicos). As andlises de simulagdo e estimacao
foram realizadas por meio dos seguintes pacotes (packages), (rrBLUP) para o RR-
BLUP/GWS (ENDELMAN, 2011) e RSNNS para as ANNs (BERGMEIR e BENITEZ,
2012) entdo implementados no software R (R Development Core Team, 2009), que é
uma linguagem e um ambiente de dominio publico, o qual possui numerosas
bibliotecas, ou pacotes utilizados para analise estatistica e elaboracédo de graficos ja
instalados, além de poderem ser adicionados outros pacotes, possibilitando a
criacdo de novas fungdes para serem aplicadas em avaliacdo e interpretacdo dos
dados (PETERNELLI, 2011). As comparacdes entre as correlacbes do RR-BLUP e

das ANNs foram realizadas ao nivel de 5% de significancia pelo teste t.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os tratamentos analisados consistiram da combinacdo dos seguintes fatores:
namero de genes (100 e 200), herdabilidade (20% e 40%) e desequilibrios de
ligacédo (0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9 e 1), os quais constituiram um total de 24 tratamentos.
Todos os tratamentos foram testados por meio de simulacdes em 100 repeticdes
cada, comparando a capacidade preditiva via correlacdo dos métodos RR-
BLUP/GWS e das ANNs em predizer os VGGs.

Com base nos resultados das simulacdes se observou que as médias das
correlacdes aumentaram na medida em que se tinha um maior nivel de desequilibrio
de ligacdo e herdabilidade. Mas, quanto a utilizacdo de maior quantidade de
marcadores, observou-se em alguns cenarios a reducdo das correlacdes, e em
outros o aumento. O que foi verificado tanto para as correlagbes entre os valores
fenotipicos e os preditos, como entre os valores genotipicos e 0s preditos para o
RR-BLUP/GWS e as ANNs (Tabela 1, 2, 3 e 4).

Considerando a quantidade de marcadores, foram verificados resultados com
maiores e menores correlacdes, utilizando 200 comparado com 100. Os resultados
representam as médias das correlacdes entre os valores fenotipicos e os preditos
(Tabelas 1 e 3) e entre os valores genotipicos com os preditos (Tabelas 2 e 4) para
0 RR-BLUP/GWS e as ANNSs.

Por meio das simulacbes, verificou-se maior quantidade de correlagdes
superiores para 100 marcadores, havendo médias inferiores somente para 0s
cenarios com DL de 0,9 e 1 para 20% de herdabilidade e com DL de 0,7; 09 e 1
para 40% de herdabilidade (Tabela 1). As médias de correlacdo superiores foram
para os seguintes cenarios: 100 marcadores e DL de 0,5; 0,6; 0,7 e 0,8 e 20% de
herdabilidade e DL de 0,5; 0,6 e 0,8 para 40% de herdabilidade (Tabela 1)
comparado com os mesmos DL usando 200 marcadores (Tabela 3) entre os valores
fenotipicos e os preditos para as ANNs. Com os resultados obtidos, constatou-se
gue o uso de maior densidade de marcadores proporcionou menor capacidade
preditiva. Ja para o RR-BLUP/GWS, houve superioridade para 100 marcadores em
todos os cenarios. Neste caso o RR-BLUP também apresentou maior capacidade de
predicdo, aplicando menor densidade de marcadores. Resultados semelhantes

foram encontrados por Guo et al., (2011) quando observaram na diminuicdo de
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densidade de marcadores de 1,6 cM para 20 cM reducao das acuracias de predicao.
Para o RR-BLUP, utilizando-se densidade de 40 cM, obteve-se acuréacia de 0,29,
enquanto que para 30 cM foi de 0,26. Assim, situagdes nas quais aplica-se menor
namero de marcadores podem proporcionar maior acuracia por capturar mais QTLs
de maior efeito, do que usando altas densidades (GUO et al., 2011).

Avaliando-se valores de acuréacia sob diferentes niumeros de marcadores foi
verificado por Lorenzana e Bernardo (2009) que em maiores densidades para o
BLUP obteve-se aumento da acuracia em populacdes biparentais de milho (Zea
mays L.), Arabidopsis e cevada (Hordeum vulgare L.), para as caracteristicas de
umidade do gréo, teor de glicose em milho, rendimento de gréo e teor de proteina no
gréo (alpha amilase). Em muitos casos o BLUP obteve melhores resultados que
Bayes, além do método baysiano ter requerido um tempo para finalizar as analises
no computador 500 vezes maior que o BLUP. As maiores acuracias foram
alcancadas quando se utilizou mais de 100 marcadores em Arabidopsis, duplo
haploide de milho e cevada, além de 200 a 800 em populacdo de milho oriunda de
cruzamento aleatorio.

Os valores de baixa acuracia também podem estar relacionados quando sao
usados grandes numeros de individuos sob alta quantidade de marcadores no
BLUP.

Em Zhao et al. (2011) utlizando RR-BUP foi observado também valores mais
altos de acuracia, variando de 100 a 800 SNPs, chegando a variar de 0,87 a 0,97
para umidade do grédo e de 0,45 a 0,69 para rendimento de grdo. A densidade de
marcadores necessaria para se ter predicdes precisas depende do nivel do
desequilibrio de ligacdo entre os marcadores e o QTL (MEUWISSEN et al., 2001). E
provavel que esteja relacionado com o baixo poder de deteccdo do QTL,
superestimacao dos efeitos do QTL e ao pequeno grau de liberdade para estimar o
efeito dos marcadores (MEUWISSEN et al., 2001). Outro fator importante observado
€ que a medida que se utilizava uma maior porcentagem (12,5 % a 100%) da
populacdo para estimagdo dos efeitos dos marcadores, se obtinha maiores
acuracias (ZHAO et al., 2011).

Quanto ao DL as médias das correlacbes referentes as ANNs variaram de
0,09 a 0,39 e de 0,13 a 0,58 para o nivel de DL de 0,5 a 1 em 20% e 40% de
herdabilidade respectivamente (Tabela 1). JA para o RR-BLUP, obteve-se uma
variacéo de 0,03 (DL=0,5) a 0,35 (DL=1) e de 0,05 a 0,57 para o menor, e maior DL.
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O que indica uma situacdo em que determinado carater esteja havendo DL de 0,5, o
método RR-BLUP/GWS néo consegue ter boa predicao do valor genético genémico,
ou seja, seu uso nao seria viavel na GWS nesta condicdo. J& o valor DL igual a 1,
mostra que o método consegue predizer melhor o valor genético genémico de um
determinado carater. Para os DL 0,9 e 1, as correlacdes foram inferiores aos
encontrados por Resende (2010) para a mesma herdabilidade (20%), 100, 200 e
400 marcadores afetadas pela h? de 0,2; 0,3 e 0,4. Foi observado também que as
correlagdes aumentam na medida em que se tem um nivel maior de DL, onde foram
observados valores de 0,02 e 0,08 para DL igual a 0,5. E 0,41 e 0,59 referentes ao
DL igual a 1 para as ANNs, mostrando que este método é capaz de fornecer uma
boa predicdo sob estas condicbes. Enquanto que para o RR-BLUP /GWS foram
obtidas as menores médias (0,03 e 0,04) em relacdo ao DL de 0,5 e as maiores
(0,32 € 0,54) para o DL de 1 (Tabela 3).

Na tabela 2, constam os DLs relacionados com as correlacfes entre o VGG
predito e o valor genotipico. As médias das correlagdes variaram de 0,18 (DL=0,5) a
0,89 (DL=1) e de 0,20 (DL= 0,5) a 0,91 (DL=1) para 20% e 40% de herdabilidade
para as ANNs. Da mesma forma, na tabela 4 os valores das médias das correlacdes
também se apresentaram superiores ao empregar na simulacdo maiores graus de
DL, demonstrando que os métodos de predicdo aplicados para estas condicdes
podem ter boa capacidade preditiva.

Segundo Habier et al. (2007), quando os marcadores se encontram em
desequilibrio de ligacdo com o QTL é esperado que a acuracia dos VGGs preditos
tenha um valor alto do que a acuracia devido ao desequilibrio de ligagdo sozinho.
Em um estudo de GWS em populacdes de cevada se verificou que a maioria das
avaliacdes que se obteve melhor acuracia foi a presenca de alto DL (ZHONG et al.,
2009).

Segundo Zhong et al. (2009), independente do método utilizado, existe uma
interacdo entre o nivel de DL e densidade de marcadores. Menores DL consistem
em menor colinearidade entre os marcadores. A colinearidade interfere na
capacidade dos métodos de regressdo, reduzindo a identificacdo dos QTLs
(JANSEN, 2007). Ela € uma forca das abordagens da regressao (ridge regression)
usadas pelos meétodos BLUP. Quando os efeitos do QTL sdo muito pequenos,
podem requerer alguma colinearidade entre eles para capturar seus efeitos de

todos.
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As correlacdes maiores, de acordo com niveis mais altos de DL (Tabela 1 e
3), corroboram com os resultados encontrados por Soldberg et al. (2008). Assim
como em Soldberg et al. (2008), o DL € o fator principal que proporciona o aumento
das correlacdes entre os valores preditos e o valor fenotipico, ou seja, na presenga
de niveis mais altos de DL se tem correlacdes superiores. Nas plantas € comum que
0s caracteres governados por muitos genes sejam de baixa herdabilidade. Portanto,
a herdabilidade foi outro fator que proporcionou, de acordo com sua maior
porcentagem, também correla¢cdes maiores.

Assim como niveis mais altos de DL e porcentagens maiores de herdabilidade
também proporcionaram valores superiores de correlacdes. Apos as simulacoes
verificou-se maiores médias de correlacdes entre os VGG preditos e o fenotipo sob
40% de herdabilidade para 100 e 200 alelos marcadores (Tabela 1 e 3). A mesma
superioridade foi observada nas correlacbes entre os VGG preditos e valor
genotipico com o mesmo nivel de herdabilidade, para 100 e 200 marcadores (Tabela
2 e 4). Isto implica que o RR-BLUP/GWS e as ANNs mostram ter uma melhor
capacidade preditiva ao estimar os efeitos dos marcadores e assim predizer o VGG
para caracteres que possuam herdabilidade de 40%. Ambas as correlacdes para o
DL igual a 0,9 (0,72) e DL= 1 (0,91) foram superiores comparado a 0,63 (DL=0,9) e
0,9 (DL=1) para os resultados encontrados por Resende (2010) com 40% de
herdabilidade para o RR-BLUP/GWS. Os resultados de Guo et al. 2011 com RR-
BLUP se diferenciam quando encontraram acuracias de predicdo 12% maiores para
60% e 70% de herdabilidade do que com 80% e 90%.

Na comparacgao das simulagdes envolvendo 100 genes com herdabilidade de
20% e DL de 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9 e 1 entre as ANNs e do RR-BLUP/GWS
baseados nas médias das correlacdes, houve diferenca significativa ao nivel de 5%
pelo teste t (Tabela 1). Assim, pode-se afirmar que as ANNs para esta situacao
possuem uma capacidade preditiva superior de estimar o fenétipo em relacdo ao
RR-BLUP/GWS. Ja para os valores genotipicos e os preditos foi observada
diferenca significativa entre as ANNs e o0 RR-BLUP/GWS para todos os niveis de DL
em que as ANNs apresentam melhor capacidade preditiva (Tabela 2).

Ainda nas simulagées com 100 genes sendo com herdabilidade de 40% soO
nao houve diferenca significativa para as correlacées com DL de 0,9 e 1 (Tabela 1).
Para os DL de 0,5; 0,6; 0,7 e 0,8 houve diferenca significativa entre as correlacdes
das ANNs e do RR-BLUP/GWS. Com isso, h4 uma grande probabilidade de que as
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ANNs para estas situacfes superem o RR-BLUP/GWS em relacdo a capacidade
preditiva dos efeitos fenotipicos. Nas correlacdes entre os valores genotipicos e 0s
VGGs preditos ndo ocorreu diferenca significativa para o DL de 1 em 40% de
herdabilidade entre as ANNs e o0 RR-BLUP/GWS, havendo uma chance maior do
gue 5% de que esta diferenca seja devido ao acaso (Tabela 2). Portanto, para este
nivel de DL ndo se pode afirmar que as ANNs possuem uma melhor capacidade
preditiva que o RR-BLUP/GWS. Nos outros niveis de DL (0,5; 0,6; 0,7; 0,8 e 0,9)
ocorreu diferenca significativa, na qual as ANNs apresentam melhor capacidade
preditiva, comparado ao RR-BLUP/GWS.

As simulacdes envolvendo 200 genes com herdabilidade de 20%, realizadas
por meio das ANNs, apresentaram médias superiores para o valor das correlacdes
entre os valores fenotipicos e os preditos, comparado com o RR-BLUP/GWS
(Tabela 3). Esta superioridade foi constatada para todos os niveis de DL submetidos
na analise das simulacdes. A Unica média inferior das correlacdes foi para DL de
0,5. Com base no teste t ao nivel de 5% de significancia para este DL, as médias
das correlagbes dos valores preditos pelas ANNs e pelo RR-BLUP/GWS néo
apresentaram diferenca significativa. Portanto, para esta situacdo ndo se pode
afirmar que as ANNs sao inferiores para a capacidade preditiva dos efeitos
fenotipicos. Ja para os demais niveis de DL (0,6; 0,7; 0,8; 0,9 e 1) foi verificada
superioridade das médias das correlacdes para as ANNs, superando o0 RR-
BLUP/GWS, apresentando uma diferenca significativa entre as correlacdes dos
valores preditos e fenotipicos ao nivel de 5% pelo teste t. Assim, para os DL (0,6;
0,7; 0,8; 0,9 e 1) as ANNs superam 0 RR-BLUP/GWS na capacidade de predizer os
efeitos dos fendtipos na medida em que se aumenta o DL (Tabela 3).

Ja nas simulacBes entre os valores genotipicos e os VGGs preditos com
herdabilidade de 20% e 200 genes para o nivel de DL de 0,5 ndo houve diferenca
significativa entre as médias das correlacbes das ANNs e do RR-BLUP/GWS,
(Tabela 4). Para os demais niveis de DL houve diferenca significativa, na qual as
ANNs apresentaram maiores valores para as correlacdes comparadas ao RR-
BLUP/GWS, indicando que se tem menos de 5% de chance de que esta diferenca
seja devido ao acaso. Portanto, para os DL (0,6; 0,7; 0,8 e 0,9) as ANNs superam o
RR-BLUP/GWS na capacidade de predizer os efeitos dos genétipos (Tabela 4).

Nas simulacdes com herdabilidade de 40% para as correlagbes entre os

VGGs preditos e valor genotipico, houve diferenca significativa para todos os DL.
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Pelo teste t indica que se tem menos do que 5% de chance desta diferenca ser
devido ao acaso (Tabela 4). Pois para estes desequilibrios de ligacdo pode-se
afirmar que as ANNs superam o RR-BLUP/GWS na estimag&do dos efeitos dos
marcadores. Portanto, as ANNs para este tipo de situagcdo se comportam como bons
preditores, superando o RR-BLUP/GWS na predicdo dos efeitos dos genotipos.

A importancia das ANNs no melhoramento genético de plantas se confirma
em outros trabalhos, nos quais demonstra-se sua capacidade conforme evidenciado
por Marini et al., (2004), onde na caracterizagcédo de cultivares italianas de arroz, as
ANNs de Kohonen, que séo utilizadas para agrupamento de dados, foram capazes
predizer mais de 90% dos conjuntos de amostras.

As ANNs como demonstra Plotze (2004), mostra-se uma ferramenta de
importancia na caracterizacao de espécies que também podem ser estendidas para
a fase pré-melhoramento no agrupamento e caracterizacdo de acessos. Com isso,
neste mesmo trabalho as ANNs foram capazes de classificar corretamente com
base nos dados da complexidade das nervuras de folhas de espécies de maracuja
selvagem do género Passiflora 90% e 66,7% delas. JA4 para os dados de
complexidade dos esqueletos foliares, 80% e 70% das espécies foram classificadas
corretamente quando se escolheram 75% e 50% do conjunto de dados para
treinamento e 25% e 50% para testar a rede, respectivamente.

No treinamento das ANNs na predicdo os VGGs usou-se 90% da populagao
para treinamento e 10% para teste. As variacbes de taxas de classificacdo
encontradas por Plotze (2004) se referem as diferentes porcentagens escolhidas do
conjunto de dados no treinamento e teste da rede. Isto justifica a escolha de 90% da
populacdo aplicada ao o treinamento quando se alcangcou um maior nimero de
correlacdes superiores para as ANNs comparado ao RR-BLUP/GWS.

Outra aplicacdo que demonstra o potencial das ANNs no melhoramento
genético de plantas é o seu uso na classificacdo de individuos, comparado as
fungbes discriminantes de Fischer e Anderson, nas quais foram observados um
namero de classificagcbes menor que os outros dois métodos (PEREIRA, 2009).
Este é mais um exemplo que fortalece as ANNs como potencial ferramenta para
auxiliar as etapas de um programa de melhoramento.

O potencial da aplicacdo das ANNs como ferramenta na analise de
divergéncia genética, etapa importante na selecdo de individuos contrastantes a

serem utilizados em cruzamentos em programas de melhoramento é representado
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nos resultados encontrados por Barbosa et al., 2011 em que as ANNs geraram 4
grupos de acessos de mamao (Carica papaya L.) e 90% deles foram classificados
de forma correta. Isto se demonstra como mais um exemplo para referéncia do
potencial das ANNs a serem usadas com método de predicdo em estudos de GWS.

Na previsdo de rendimentos de milho e soja sob condi¢cfes climaticas revelou-
se que as ANNs comparado a MLR (Regresséao linear mdultipla) apresentaram
predicGes mais acuradas com um coeficiente de determinacgédo (r?) de 0,77 e a MLR
com um r? de 0,42 para rendimento de milho. Ja para a predi¢édo do rendimento de
soja as ANNSs obtiverem um r? de 0,81 e a MLR resultou num r? de 0,46 (KAUL et al.,
2005 ).Em analise de discriminacédo de variedades de tea (Camellia sinensis (L) O.
Kuntze) fica novamente demonstrado a potencialidade das ANNs, chegando a uma
taxa de 100% na identificacdo das variedades (HE et al., 2007) .Isto também se
confirma nos resultados encontrados por (CHO et al., 2002) num trabalho para
distinguir rabanetes de ervas daninhas alcancando 100% de acuracia.

Em virtude do que foi apresentado e discutido acerca dos resultados das
ANNs obtidos por meio das simulacdes, este método se apresenta como uma
provavel ferramenta com potencial nos estudos com selecdo genbmica ampla.
Diante disto, ficam abertas ainda mais possibilidades de pesquisa, buscando melhor
entendimento, bem como aplicagbes mais adequadas das ANNs em programas de
melhoramento genético de plantas. Além disso, estudos via simula¢do possibilitam
nestas pesquisas a busca por otimizacdes antes que sejam aplicadas na pratica com
dados reais, evitando perdas como custo e também operacdes mais trabalhosas no
seu uso, bem como os cenéarios em que as ANNs tornam-se limitadas. Por fim, é
importante ndo deixar de destacar que as simulagdes no presente trabalho nao
demandaram alto custo e proporcionaram informacfes Uteis acerca das ANNs na
predicdo dos VGGs nos cenarios analisados, fortalecendo, portanto, sua provavel

potencialidade na aplicacdo no processo de selecéo.
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4. CONCLUSOES

Maiores capacidades de predicdo sdo alcancadas sob menores densidades de
marcadores juntamente com niveis altos de desequilibrio de ligacdo e maior
herdabilidade, sob estas condi¢gbes, as redes neurais artificiais superam o RR-
BLUP/GWS na predicdo dos valores genéticos gendmicos. Nas simulacdes
envolvendo maior nimero de genes foi necessario um tempo maior para conclui-las,
ficando demonstrado que para a estimacdo de maior quantidade de marcadores é
necessario computadores com maior recurso que deem maior velocidade ao

processo de simulagéo.
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Tabela 1. Valores das médias das correlacbes entre os valores fenotipicos e
preditos pelas Redes Neurais Atrtificiais e via BLUP/GWS para 100 genes, 20% e
40%de herdabilidade e desequilibrios de ligacdo de 0.5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,8; 0,9 e 1.

Numero de Herdabilidade Desequilibrio de o .
Cor (valores fenotipicos e preditos)

locos (h?) ligacdo (LD)
ANNSs BLUP/GWS

0,5* 0,0911 0,0365
0,6* 0,1384 0,0739
100 20 0,7* 0,1928 0,1169
0,8* 0,2608 0,1907
0,9* 0,3308 0,2782
1* 0,3904 0,3552
0,5* 0,1392 0,0526
0,6* 0,1991 0,1253
0,7* 0,2819 0,2244

100 40
0,8* 0,4013 0,3429
0,9 0,4826 0,4598
1 0,5839 0,5763

*Significativo ao nivel de 5% pelo teste t
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Tabela 2. Valores das médias das correlacdes entre os valores genotipicos e
preditos pelas Redes Neurais Atrtificiais e via BLUP/GWS para 100 genes, 20% e
40%de herdabilidade e desequilibrios de ligacédo de 0.5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9 e 1.

Numero Herdabilidade Desequilibrio . _
Cor (valores genotipicos e preditos)

de locos (h?) de ligacéo (DL)
ANNSs BLUP/GWS

0,5* 0,1861 0,0755
0,6* 0,3188 0,1800
100 20 0,7* 0,4659 0,3004
0,8* 0,6076 0,4500
0,9* 0,7529 0,6273
1* 0,8911 0,8236
0,5* 0,2098 0,0965
0,6* 0,3253 0,2143
0,7* 0,4395 0,3475

100 40
0,8* 0,6222 0,5332
0,9* 0,7624 0,7226
1 0,9185 0,9175

*Significativo ao nivel de 5% pelo teste t
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Tabela 3. Valores das médias das correlagcbes entre os valores fenotipicos e
preditos pelas Redes Neurais Artificiais e via BLUP/GWS para 200 genes, 20% e
40%de herdabilidade e desequilibrios de liga¢éo de 0.5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,8; 0,9 e 1.

Numero Herdabilidade  Desequilibrio de o _
Cor (valores fenotipicos e preditos)

de locos (h?) ligacdo (LD)
ANNSs BLUP/GWS

0,5 0,0202 0,0331
0,6* 0,1096 0,0478

200 20 0,7* 0,1870 0,0990
0,8* 0,2472 0,1505
0,9* 0,3442 0,2354
1* 0,4120 0,3211
0,5* 0,0878 0,0433
0,6* 0,1818 0,0961
0,7* 0,2840 0,1987

200 40
0,8* 0,3842 0,2849
0,9* 0,4931 0,3981
1* 0,5959 0,5413

*Significativo ao nivel de 5% pelo teste t
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Tabela 4. Valores das médias das correlacbes entre os valores genotipicos e
preditos pelas Redes Neurais Atrtificiais e via BLUP/GWS para 200 genes, 20% e
40%de herdabilidade e desequilibrios de ligacdo de 0.5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,8; 0,9 e 1.

Numero de Herdabilidade Desequilibrio o _
Cor (valores fenotipicos e preditos)

locos (h?) de ligacéo (DL)
ANNSs BLUP/GWS
0,5 0,0727 0,0464
0,6* 0,2226 0,1057
200 20 0,7* 0,4172 0,2121
0,8* 0,5761 0,3606
0,9* 0,7488 0,5100
1* 0,9355 0,7035
0,5* 0,1315 0,0554
0,6* 0,2912 0,1674
0,7* 0,4551 0,3026
200 40
0,8* 0,6244 0,4600
0,9* 0,7850 0,6342
1* 0,9470 0,8505

*Significativo ao nivel de 5% pelo teste t



