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RESUMO

Arquitetura genética de componentes periédicos de crescimento de Hevea brasiliensis

Nas metodologias de mapeamento de QTLs tradicionais, a relagdo de causalidade entre os
caracteres fenotipicos e QTLs normalmente ndo sdo consideradas. O desenvolvimento deste tra-
balho contou com a utilizagao de dados longitudinais de crescimento de progénies oriundas do
cruzamento entre os parentais PB217 e PR255 de um plantio de seringueira, localizado em uma
area com dois periodos bem definidos ao longo do ano (altas e médias temperaturas; altas e bai-
xas taxas precipitacdo). O experimento contém 4 medidas de incremento em didmetro e altura,
que sdo componentes periddicos do crescimento total da cultura, mensurados em um intervalo
de dois anos (entre os 18 aos 52 meses de idade das plantas), sendo dois periodos em estacdo
climéatica favordvel ao desenvolvimento e dois em estacdo desfavordvel, intercalados. Dessa
forma foram estudados os parametros de relacionamento fenotipico e genético com objetivo de
construir um diagrama de arquitetura genética que pondere relacdes de causalidade. Para mo-
delar os dados fenotipicos foi realizado um elaborado modelo multi-caracteres que contemplou
a variagdo espacial das parcelas experimentais e a variacao entre os periodos de medicao. Para
tanto, foram ajustadas matrizes de variancia-covariancia (VCOV) adequadas a realidade dos da-
dos, e incorporados dados meteoroldgicos que descrevessem cada um dos periodos. A partir
destes modelos, os valores genotipicos ajustados foram utilizados na deteccdo dos QTLs. Pos-
teriormente, fenotipos e genotipos foram articulados em um diagrama causal estrutural capaz de
inferir sobre padrdes genéticos de comportamento de crescimento da cultura. Foram mapeados
um total de 13 QTLs, sendo que dois deles foram coincidentes para componentes periddicos
de didmetro nos periodos de estacdo desfavordvel. Foi possivel identificar efeitos aditivos e de-
vido a dominéncia interessantes para o desenvolvimento em periodos de menores temperaturas,
apontar o parental PR255 como portador de alelos importantes no desenvolvimento em clima
adverso, estimar efeitos indiretos de QTLs nao mapeados para determinadas caracteristicas e
explicar o padrao comportamental de crescimento no periodo em que as progénies foram ava-
liadas. Esta abordagem demonstrou-se proficiente para utilizacdo em programas melhorando
genético assistido por marcadores, por agregar informacgdes pertinentes a selecio dos melhores
materiais genéticos.

Palavras-chave: Modelo multi-caracteres-multi-periodos; Mapeamento de QTLs; Equagdes estru-
turais



12



13
ABSTRACT

Genetic architecture of periodic growth components of Hevea brasiliensis

In traditional methodologies of QTL mapping, the causal relationship between phenotypic
characters and QTLs are usually not considered. The development of this work involved the
use of longitudinal growth data of progenies from parental PR255 and PB217 of a rubber tree
plantation, located in an area with two periods of high and medium temperature and low and
high precipitation rates well defined throughout the year. The experiment contains four measu-
res of increment of diameter and height, which are periodic growth components of the total crop
growing at an interval of two years (from 18 to 52 months old plants), two periods in a favorable
climate station and two in a adverse station, intercalated. Was studied the parameters of phe-
notypic and genetic relationships in order to construct a diagram of genetic architecture to exa-
mine these causal relationships. A multi-trait-multi-occasion model that take into consideration
spatial variation and climatic variation was developed. It also contains a variation-covariation
matrix with appropriate to the reality of the data were adjusted and incorporated meteorological
data was conducted to describe each of the periods. From these models the adjusted genotypic
values were used in the detection of QTLs and later phenotypes and genotypes were linked in
a structural causal diagram to infer about the genetic patterns of behavior. A total of 13 QTLs
were mapped to the periodic growth components and total growth. The genetic architecture was
able to identify additive effects and effects due dominance interesting to the development in pe-
riods of lower temperatures and drought, pointing parental PR255 as carrier of important alleles
to development in adverse weather, estimating indirect effects of QTLs that were not mapped
to certain characteristics and explain the physiological behavior pattern of growth in the period
in which progenies were evaluated. This approach proved to be proficient to use in breeding
programs aiming to implement marker assisted selection.

Keywords: Multi-trait-multi-occasion model; QTL mapping; Structural equations modeling
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1 INTRODUCAO

Programas de melhoramento genético de espécies florestais sdo baseados em selecio re-
corrente (simples ou reciproca), hibridag¢do interespecifica e, em muitos casos, sele¢do clonal
(FONSECA et al., 2010). Para aprimorar as estratégias de melhoramento genético florestal é
interessante explorar abordagens alternativas para a constru¢do dos mapas de ligacdo, e pos-
teriormente incorporar novas técnicas as metodologias tradicionais. O mapeamento de QTLs
(“Quantitative Trait Loci”’) € uma ferramenta muito poderosa para o processo de selecdo assistida
por marcadores, dado o conhecimento prévio acurado dos padrdes de segregacdo e recombina-
cdo dos alelos relacionados as caracteristicas de importancia agrondmica, € seu comportamento
perante as alteracdes ambientais e interagdes intraespecificas (COLLARD et al., 2005).

Entretanto, as abordagens tradicionais de mapeamento de QTLs ignoram o relacionamento
causal presente na relacdo entre fenétipos e gendtipos (ROSA et al., 2011). A construgdo de
redes de causalidades entre estes dois eixos da genética cldssica permite ao pesquisador a com-
preensdo de novos parametros de interacdo entre genes e a manifestacdo das caracteristicas,
gerando suporte na inferéncia de efeitos, sentidos e magnitudes de interagdes, componentes
fundamentais na elaboracdo e entendimento da arquitetura genética dos caracteres estudados
(CHAIBUB-NETO et al., 2008).

Os valores fenotipicos de diferentes caracteristicas sdo muitas vezes correlacionados entre
si, como por exemplo: o nimero de vagens e a producdo de graos da soja (ARSHAD; ALI;
GHAFOOR, 2006); intervalo entre florescimentos e tolerancia a seca em milho (RIBAUT et
al., 1996); e a altura e o diametro de arvores (CURTIS, 1967). Fatores genéticos e ambien-
tais s@o as causas fundamentais para essa correlacdo. Dessa maneira, podemos decompor a
correlagc@o fenotipica em correlagdo genética e correlacdo ambiental, sendo que as correlagdes
genéticas podem ser oriundas tanto de causas pleiotrdpicas (genes com influéncia em mais de
uma caracteristica), como pelo desequilibrio de fase gamética entre genes que afetam diferentes
caracteristicas. Por consequinte, o entendimento das causas de correlagdes é muito importante
para o melhoramento.

Quando lidamos com uma progénie constituida por irmdos completos, gerada por parentais
com estado de homozigose desconhecido, o padrdo de segregacdo varia muito se comparado
com as cldssicas populagdes de autofecundacgao (F2), retrocruzamento ou populagdes originadas
de linhagens endogamicas recombinantes (“‘recombinant inbred lines” ou RILs). A segregagdo

presente em progénies desse tipo de cruzamento pode aparecer de diversas formas, previstas
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pelo perfil alélico dos locos presentes nos parentais. Por exemplo, se examinarmos um loco
dentro de uma populacdo diploide que possui trés alelos distintos, sendo dois deles codomi-
nantes entre si e dominantes sobre o terceiro, gametas com trés tipos de alelos serdo formados
(respectivamente: A, B e 0) e estes dardo origem a trés gendtipos em homozigose (AA, BB e
00) e trés em heterozigose (AB, Ao e Bo). Se ratificarmos que esse gene estd presente no grupo
de genes responsdveis por uma caracteristica quantitativa, que a contribuicao de seus genotipos
para fenétipo seja incomensurdvel e eles sejam cruzados aleatoriamente, seriam possiveis 21
cruzamentos diferentes e a progénie F1 segregante apresentaria um cendrio de genétipos com
diferentes padrdes de segregacao (WU et al., 2002).

Por isso, em andlises de ligacdo de espécies de melhoramento baseadas na F1 segregante
(“outcrossing”), como as seringueiras, € importante a utilizacdo de marcadores moleculares
codominantes e multialélicos. Os microssatélites, que sdo repeti¢cdes de sequencias simples
(“Simple Sequence Repeats ou SSR”), consistem de multiplas cépias repetidas em tandem (sub-
sequentes e ininterruptas) de motivos de mono, bi, tri ou tetranucleotideos que fornecem infor-
macoes ideais na caracterizagdo do polimorfismo presente nesses tipos de cruzamentos (WU et
al., 2002).

Os caracteres quantitativos sao altamente influenciados pelo ambiente, possuem baixa her-
dabilidade e por serem formados por muitos genes, interacdes epistaticas podem estar presentes
na manifestacdo de seus fenotipos (LYNCH; WALSH et al., 1998). As caracteristicas de cres-
cimento, como didmetro do fuste e a altura da arvore, tipicamente sdo de natureza quantitativa
e apresentam respostas positivas ou estaveis de incremento ao longo do tempo de acordo com
os beneficios e restricdes impostas pelo meio. Via de regra, condi¢des de umidade, temperatura
e a presenca de agentes causadores de doencas sdo de grande importancia no desenvolvimento
dos vegetais (TAIZ; ZEIGER, 2010), e essas exigéncias especificas variam conforme a evolu-
cdo adaptacdo das espécies. Em particular as plantas de origem tropical, por estarem estabe-
lecidas em locais com umidade abundante e temperaturas mais elevadas durante todo ano, se
submetidas a outras circunstancias ambientais, certamente manifestardo respostas depreciadas
de crescimento, mas com algum nivel de tolerancia as novas condicoes.

Muito j4 foi feito a respeito da identificagdo e contabilizacdo dos genes quantitativos que
correspondem as caracteristicas de interesse agronomico. Porém, as abordagens estatisticas tra-
dicionais de mapeamento de QTLs negligenciam os estdgios de desenvolvimento da formacao
caracteristica. Uma abordagem aproximada para detectar os efeitos genéticos dependentes do
tempo para essas caracteristicas dinamicas tem sido associar marcadores com os diferentes fend-

tipos ao longo do tempo ou etapas de desenvolvimento e comparar essas diferencgas entre esses



17

estadios.

Embora as bases das resisténcias a doengas sejam relativamente bem estudadas na serin-
gueira (LESPINASSE et al., 2000; GUEN et al., 2003, 2011), pouco € conhecido sobre as bases
genéticas da tolerincia ao frio e ao deficit de 4gua sobre o desenvolvimento de caracteristicas
relacionadas ao crescimento nessa cultura. Souza et al. (2013) realizaram um importante traba-
lho, desenvolvendo um mapa de ligacdo e mapeamento de QTLs para caracteres de crescimento,
considerando duas estacdes climdticas de verdo e inverno.

Este trabalho teve por objetivo estudar a arquitetura genética de caracteres de crescimento re-
lacionados a tolerancia a menores temperaturas e a seca da espécie Hevea brasiliensis. Para tanto
foram mapeadas regides cromossdmicas que representem respostas significativas ao maior cres-
cimento da seringueira em periodos de condicOes climaticas favoraveis e desfavoraveis. Com a
utilizacdo de modelos estruturais (ROSA et al., 2011) foram calculados coeficientes de correla-
coes e de causalidades entre os diferentes componentes periddicos de crescimento das progénies
e os periodos/estagdes definidas com intuito de agregar informacdes pertinentes aos programas

de melhoramento.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Importincia e Melhoramento Genético da Seringueira

Hevea brasiliensis € uma espécie da familia das Euphorbiaceaes que apresenta grande rele-
vancia na producdo do litex utilizado na fabricacdo da borracha. O género Hevea € nativo da
regido Amazonica e possui 11 espécies em sua constituicao taxondmica (PIRES; SECCO; IVA-
NIR, 2002). As seringueiras sao arvores perenes, de vida econdmica ttil de 30 a 35 anos, e, como
uma espécie de origem tropical, possuem crescimento e desenvolvimento 6timo em regides de
climas com ampla distribuicao da precipitacdo e menor flutuagdo de condicdes de temperatura e
de umidade ao longo do ano (RAO; SARASWATHYAMMA; SETHURAJ, 1998).

Nas regides em que a espécie € nativa, ¢ comum a presenga do fungo “Microcyclus ulei”,
que confere a doenca Mal Das Folhas (MDF), um fator deterministico ao desenvolvimento e
na producdo de latex pelas plantas. Devido ao MDF e questdes agronOmicas e econdmicas, o
cultivo da seringueira expandiu-se para outras fronteiras ao redor do mundo (ONOKPISE, 2004),
como para o nordeste da India, algumas regies do Vietnd, sul da China (RAJ et al., 2005) e no
Brasil, nas regides Centro Oeste, Nordeste, Sudeste e Noroeste da regidao Sul (COSTA et al.,
2008).

Dessa forma, a explorag@o da cultura em outras dreas € uma forma interessante de contornar
os danos gerados pelo MDF devido as condi¢cdes ambientais desfavordveis a ocorréncia da do-
enga (COSTA et al., 2008). Porém, a questdo € que essas dreas apresentam climas contrastantes
com o de origem da H. brasiliensis.

Embora as novas dreas de produgdo apresentem climas satisfatérios para o crescimento
das arvores e producdo do latex, essas regidoes possuem €pocas com condicdes de estresse as
plantas, como baixas temperaturas e periodos mais secos (PRIYADARSHAN; GONCALVES,
2003). Além do decréscimo das taxas de crescimento da planta, as producdes de latex ficam
praticamente interrompidas em aproximadamente 1 a 3 meses por ano nessas dreas (RAO; SA-
RASWATHYAMMA; SETHURAJ, 1998).

O melhoramento de caracteristicas de produgdo das seringueiras tem sido feito baseado em
resultados envolvendo estatistica e genética quantitativa para determinar os melhores genétipos
que serdo utilizados como novos cultivares. Uma espécie de ciclo longo requer um tempo maior
no programa de melhoramento, que pode durar 30 anos ou mais (VERARDI; JUNIOR; GON-

CALVES, 2011). Diversos trabalhos que visam maximizar os ganhos genéticos da seringueira
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sdo realizados em diferentes locais ao redor do mundo, como no Sri Lanka (JAYASEKERA,
1983), Indonésia (DASLIN et al., 1986), Nigéria (ONOKPISE; OLAPADE; MEKAKO, 1986),
India (BASHA; SUJATHA, 2007) e também no Brasil (GONCALVES et al., 1998; COSTA et
al., 2000; GONCALVES et al., 2005; FURLANI et al., 2005) e, desde 1927, numerosas pes-
quisas tem sido feitas para investigar a resisténcia de H. brasiliensis ao MDF por institutos de
pesquisa e empresas como a Ford, Goodyear, Firestone e Pirelli (RIVANO et al., 2013; SOUZA
et al., 2013).

Com o advento dos marcadores moleculares, novas possibilidades para caracterizacdo dos
gendtipos estdo sendo propostas, bem como andlises de diversidade genética, estabelecimento
de relacdo entre caracteristicas de interesse agrondmico com regides no genoma (QTLs) e a
identificacdo de genes de interesse (BESSE et al., 1994; LOW et al., 1996; VARGHESE et al.,
1997; LESPINASSE et al., 2000; GUEN et al., 2003; ROY; NAZEER; SAHA, 2004; SAHA;
ROY; NAZEER, 2005; SOUZA et al., 2009; GUEN et al., 2011; YU et al., 2011; SOUZA et al.,
2013).

Mapas genéticos sao ferramentas muito tuteis em programas de melhoramento em muitas
espécies. Para drvores perenes como a seringueira, existe a dificuldade de obtengdo de linhas
puras, devido a depressao por endogamia e principalmente pelo seu longo periodo de juvenili-
dade. Por isso, os métodos tradicionais usados para construir mapas de ligacdo para populacdes
F2 e populacdes de retrocruzamento ndo podem ser usados para essas espécies (GRATTAPA-
GLIA; SEDEROFF, 1994). Tradicionalmente, a constru¢do de mapas genéticos para populagdes
de irmaos-completos (populagdes F1) envolvem estratégias de duplo “pseudo-testcross”, onde
somente os marcadores que segregam na propor¢do de 1:1 sdo considerados. No caso da se-
ringueira, o primeiro mapa genético foi gerado usando a estratégia de “pseudo-testcross” (LES-
PINASSE et al., 2000) e foi obtido pela saturacio com muitos marcadores. Esse mapa foi um
importante passo para obtencdo de ligacdes genéticas saturadas em H. brasiliensis. Recente-
mente, Souza et al. (2013) desenvolveram um importante mapa genético adotando a abordagem
proposta por Gazaffi (2013) que é capaz de utilizar marcadores com todos os padrdes de segre-

gacdo (1:1, 1:2:1, 1:1:1:1 e 3:1) e resultou em 23 grupos de ligacao.

2.2 Modelos Mistos

O objetivo de um modelo estatistico € explicar as respostas de uma varidvel dependente em
funcdo dos diferentes fatores que sdo atribuidos a uma série de varidveis independentes (SE-

ARLE; CASELLA; MCCULLOCH, 1992). Ao contrario dos modelos lineares tradicionais em
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que somente o residuo € de natureza aleatdria, nos modelos lineares mistos, qualquer fator, ex-
ceto o intercepto (i) e o residuo, pode ser classificado como fixo ou aleatério, obedecendo os
objetivos da pesquisa. Os modelos que apresentam apenas fatores de efeitos aleatdrios, fora o
intercepto pi, que € sempre fixo, € denominado modelo aleatério (SEARLE; CASELLA; MC-
CULLOCH, 1992).

Quando um determinado fator € atribuido a um conjunto finito de tratamentos ou niveis es-
pecificos de fatores experimentais, tal fator € dito de efeito fixo, e as conclusdes, neste caso, sdo
restritas aos niveis dos fatores estudados (SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH, 1992; MC-
CULLOCH; SEARLE; NEUHAUS, ). Por outro lado, considera-se que o fator possa assumir
um ndmero infinito de niveis e que o conjunto estudado seja uma amostra aleatéria de uma popu-
lacdo de niveis deste fator, o fator € dito de efeito aleatorio e € possivel inferir sobre a populagdo
da qual os niveis do fator foram amostrados (SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH, 1992).

Fundamentalmente, o argumento utilizado para auxiliar na decisd@o sobre a natureza dos
efeitos de um modelo estd em como os niveis de um fator sdo amostrados em uma populagado, ou
se foram definidos de acordo com o interesse do pesquisador (SEARLE, 1971), dessa maneira,
comumente, quando os niveis de um determinado fator ndo sdo satisfatoriamente representativos
aquela fonte de variagdo, ele € designado como de efeito aleatério, mas, se tais niveis sao os de
objetivo da pesquisa, com o intuito de determinar valores de significancia, ele é designado como
de efeito fixo. Smith, Cullis e Thompson (2005) afirmaram que essa escolha depende do objetivo
da andlise e de consideracdes a respeito das propriedades dos dois tipos de procedimentos de
estimacao, isto €, a predi¢do linear ndo viesada, para os efeitos aleatdrios, e a estimacdo linear
nao viesada, para os efeitos fixos.

PASTINA (2010) elucidou a questao de definicdo da natureza dos efeitos, com o cendrio
de selecdo de variedades, em que o objetivo é ranquear os efeitos das estimativas gendtipicas o
mais proximo possivel dos valores genéticos verdadeiros. Nesse caso, as estimativas dos efei-
tos de variedades devem predizer os efeitos verdadeiros com maior acurdcia possivel, e nesse
caso o efeito de variedade deve ser considerado como aleatério. Nesse sentido, Burgueno et al.
(2012) mostraram que a probabilidade de ocorrer uma alteracdo no ranqueamento de genotipos
estd associada ao coeficiente de regressdao de Pearson (r), e quando a correlacdo entre os efeitos
estimados e os efeitos verdadeiros € igual a um, a probabilidade de ocorrer uma alteracdo no
ranqueamento € zero (FREITAS, 2013). Quando o objetivo € determinar diferencas entre pares
especificos de genotipos, PASTINA (2010) acrescenta que o método de predicao € inadequado,
pois a predicdo de uma diferenga especifica € viesada. Nesse caso, o efeito de variedade deve

ser considerado como fixo. Vale destacar que o uso de efeitos aleatérios de variedades ou gené-
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tipos apresenta como vantagem adicional a vantagem de permitir andlises de conjunto de dados
histéricos combinados ao longo de vérios anos (SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2005).

Frequentemente, a aplicacdo de modelos mistos no melhoramento de plantas tem dado én-
fase a estimacdo de componentes de variancia e identificacdo apropriada do erro experimental
para testar as hipétese dos efeitos fixos. E, raramente, tem sido usado uma proposta geral com a
modelagem de estrutura da matriz de variancia e covariancia (VCOV) genética e predicdes dos
efeitos aleatérios (BALZARINI, 2002).

Uma forma geral de modelo linear misto para o melhoramento genético de plantas, situacao
em que ¢ muito comum em avaliagdes ao longo do tempo, pode ser representada matricialmente

como (CROSSA; YANG; CORNELIUS, 2004):

Y=XB+Zg+e

emqueY = (y1,¥5, .-, ¥p) €0 vetor de respostas fenotipicas, tomadas em [ individuos ou ge-
nétipos i = (1,2, ..., I) avaliados em T periodos (t = 1,2, ..., T); X e Z sdo matrizes de delinea-
mentos de posto completo, associadas ao vetor 3 de parametros fixo, 3 = (87, 3%, ..., 87) e o
vetor g = (g}, &5, .-, &)’ de efeito genético aleatdrio, respectivamente; e € = (&4, €5, ..., €7)’
€ o vetor de erro aleatdrio. Os vetores aleatérios, g e €, assumem distribuicdo normal com mé-
dia zero, ou seja, £(g) = 0 e E(e) = 0, e estruturas de varidncias e covaridncias (VCOV)

expressadas da seguinte forma:

0 G 0
gl v |
0 0 R

com as matrizes de VCOV para o vetor de residuo € dada por R e de efeitos genéticos aleatérios
expressa por G. Assim desde que F(g) = 0 e E(g) = 0 por definicdo E(Y) = X[3.

Desta forma, tem-se que:
V=Var(Y)=Var(XB+Zg +¢) = ZGZ +R,

em que o primeiro termo explica a contribuicdo dos efeitos genéticos aleatdrios, enquanto o
segundo apresenta a variancia devido ao efeito residual. Caso o procedimento usual de analise
seja aplicado, assume-se que a variancia residual € constante (homogeneidade de variancia) e
nao correlacionada; isto €, o modelo tradicional de ANOVA. Entdo, R neste caso é uma matriz

diagonal, com R = o2L.
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Assumindo ainda que V € nio singular,
EY)=EXB+Zg+e)=Xp

implica que,

Y ~ N(XB,ZGZ +R)

No modelo linear misto para predicao de valores genotipicos, a matriz de VCOV genética
pode ser decomposta, de forma que G = G ® A, em que G¥ ¢ a matriz T x T de informa-
cdo de covariancia genética de gendtipos avaliadas em diferentes periodos, atribuida ao efeito
genético principal e de interacdo G x P; ® denota o produto de Kronecker (ou produto direto)
entre as duas matrizes; e A = {a(4,7')} é uma matriz I x [ de parentesco genético aditivo,
conhecida como numerator relationship matrix, e seus elementos sao duas vezes o coeficiente
de parentesco, 29, /, entre os pares de individuos. Ainda, a Cov(e,e’) = R =1, @ Rpea
Cov(g,€) = 0. A matriz de covariancia global G, dada por Cov(g, g') = G ® A é comumente
representada por (BURGUENO et al., 2012):

2
Jal p120a1 Ogy " plTJal aaT
2
Oq, 0 o
P . 2104, 0ay as
G'®A = ® A,
Y 2
PT10ap 0y . O-aT

2

ap DO t-

em que o t-ésimo elemento da diagonal da matriz G*' ¢ a variancia genética aditiva o
ésimo perfodo, sendo o elemento 't a covariancia genética aditiva (py;04, 04, ) entre os periodos
t' e t; assim, py; € a correlacdo dos efeitos genéticos aditivo entre os periodos ' e t.

A matriz de VCOV residual Ry = {Cov(ey, e;)} tem dimensdo 7' x T' e modela a cor-
relacdo espacial entre parcelas. E possivel acomodar a heterogeneidade de varidncia residual
substituindo I; do produto direto, I; @ Ry, por uma matriz diagonal, D = Diag{c?}.

Com essas pressuposicdes, € seguindo as propriedades de distribuicdo normal multivariada,
a densidade marginal dos dados é normal multivariada e pode ser expressa por (HENDERSON,
1984):

[Y|B,Ro, G”] ~ Ny [X8,Z(GP @ A)Z' +1; ® Ry

As estimativas dos parametros, B, e a predicao dos efeitos genéticos aleatdrios, g, sdo as solu-
coes do sistema de equagdes do modelo misto de acordo com (HENDERSON, 1984).

A abordagem mais empregada para estimacao do parametros de variancia e covariancia de
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um modelo misto é baseada no método da maxima verossimilhanga restrita (Residual Maxi-
mum Likelihood, REML), que apresenta a vantagem sobre o método da maxima verossimilhanca
(Maximum Likelihood, ML), por eliminar o viés das estimativas dos componentes de variancia
(PATTERSON; THOMPSON, 1971). O método REML envolve a maximizacao do logaritmo de
verossimilhanga, que € descrito como:
lp = —%{log|H| + log|X'H 'X| + y'Py}

emque: P=H!'-H 'X(X'H X)) 'X'H'. A maximizagio da verossimilhanga do vetor
de parametros de variancia usualmente requer um processo iterativo, tal como o algoritmo Fisher
Scoring (PATTERSON; THOMPSON, 1971), EM (Expectation-Maximization) (DEMPSTER;
LAIRD; RUBIN, 1977) e o algoritmo Average Information (GILMOUR; THOMPSON; CUL-
LIS, 1995).

Se os parametros contidos em H sdo conhecidos, B ¢ o melhor estimador linear nio viesado
(Best Linear Unbiased Estimator, BLUE) de (3 ¢ u é o melhor preditor linear ndo viesado (do
inglés, Best Linear Unbiased Predictor, BLUP) de u. No entanto, geralmente os parametros
em H sdo desconhecidos, e sdo substituidos pelas suas estimativas obtidas pelo REML. As es-
timativas resultantes dos efeitos fixos e aleatdrios sdo entdo ditas BLUE e BLUP empiricos, ou
E-BLUE e E-BLUP, respectivamente (SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2005)

Quando o método de modelos mistos € utilizado na predi¢ao de efeitos aleatérios, como por
exemplo as médias ajustadas genotipicas, as estimativas BLUPs dos efeitos aleatérios sdo me-
nores do que se a estimacdo fosse feita para efeitos fixos. Isso ocorre, devido a ponderacao das
médias por pesos que sdo funcdes de razdes de componentes de variancia. Por este motivo, as
estimativas BLUP de efeitos aleatdrios sdo chamadas estimativas “encolhidas” (BALZARINI,
2002). As estimativas dos efeitos fixos incluem uma correc¢do para a existéncia de variancias he-
terogéneas e de covariancias, ja que a matriz invertida H™! aparece na expressdo do estimador
7. Dessa forma, mesmo a parte fixa do modelo é afetada pela inclusdo inclusao dos termos ale-
atorios, fato que torna as estimativas mais realistas do que as obtidas pelos minimos quadrados

utilizados em modelos fixos (PINHEIRO et al., 2007).

2.2.1 Modelo Misto para Analise de Dados Longitudinais

O modelo simplificado para analise de dados longitudinais pode ser representado como
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(LITTELL; HENRY; AMMERMAN, 1998; VERBEKE; MOLENBERGHS, 2009):
Yijt =k +g, +bj +p+gp, +Eije

em que: y;;; € a resposta fenotipica do genotipo ¢ no bloco j e no periodo #; i € o intercepto; g.
€ o efeito genético aleatdrio do i-ésimo gendtipo; b; € o efeito fixo do j-ésimo bloco/repeti¢do
experimental; p; € o efeito fixo do t-ésimo periodo; gp.. € efeito de interagdo genotipo x periodo;
g;;: € 0 erro aleatorio. No contexto do melhoramento genético de plantas, 0 modelo com o efeito

aleatdrio de gendtipo em cada periodo pode ser escrito como:
Yijt = 1+ g, +bj + e+ €5

em que g;; é o efeito do gendtipo i no periodo t. Na matriz G, os elementos da diagonal sio
a variancia genética em cada periodo (reflete a magnitude da variacdo entre os gendtipos em
cada periodo), e fora da diagonal, estdo colocadas as covariancias genéticas entre os pares de
periodos. Diferentes estruturas de VCOV, G’ para g;;, podem ser consideradas (Tabela 1).

As matrizes VCOV Ry e G¥ podem ter diferentes estruturas (Tabela 1). Mas quando sdo
do tipo ndo estruturadas, elas contém T'(T" + 1)/2 pardmetros, sendo 7" o nimero de periodos.
E o niimero pardmetros cresce conforme aumenta este nimero de intervalos temporais. A me-
dida em que 7" aumenta, os efeitos genéticos e/ou residuais se tornam altamente correlacionados
entre os periodos, ao passo que a estimativa de R ou G¥ torna-se dificultada. O uso de dife-
rentes estruturas de VCOV € a solugio a esse impasse, e podem ser ajustadas para Rg e/ou G

(BURGUENO et al., 2012).

2.2.2 Estruturas Alternativas de Matriz de VariAncias e Covariancias para G” e R,

Diversas estruturas de VCOV podem ser adotadas com intuito de selecionar uma mais ade-
quada aos padrdes de resposta das observa¢des. Uma breve descri¢do de cada estrutura é feita
na Tabela 1.

As matrizes G e Ry com 1’s na diagonal e 0’s fora da diagonal sdo estruturas chamadas
identidade (ID) e consideram independéncia e homogeneidade de variancia, modelo assumido
pela ANOVA tradicional. Esta estrutura consiste de pressuposi¢des pouco realistas no contexto
de melhoramento genético, uma vez que, € muito comum haver correlacdo genética entre pares
de periodos, , e heterogeneidade de variancia genética entre os periodos.

O modelo que adota a matriz diagonal (DIAG) admite independéncia e heterogeneidade
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de variancia genética entre os periodos; implica em assumir uma variincia genética separada
para cada periodo e auséncia de covariancia genética entre eles, Neste caso, os periodos sao
nao correlacionados, e isso € similar a andlise de cada periodo separadamente. Patterson et al.
(1977) modelaram VCOV para diferentes ambientes e consideram o modelo Simetria Composta
(CS) que assume que todos os ambientes tem a mesma variancia genética e todos os pares de
ambientes tem a mesma covaridncia. O modelo de Patterson et al. (1977) ndo modela o efeito
de intera¢do, gerando informacgdo apenas de sua magnitude, e também ignora a possibilidade de
heterogeneidade de variancia dos ambientes. Cullis et al. (1998) ajustaram o modelo de Simetria
Composta Heterogénea (CS ; p) que assumem heterogeneidade de variancia entre ambientes e a
existéncia de mesma correlacdo genética entre os pares deles, que pode ser andlogo ao raciocinio
para diferentes periodos.

A matriz auto-regressiva de primeira ordem (AR1) e heterogénea (AR1y pr) apresentam a
pressuposicdo de correlagdo genética entre os periodos, com varidncia homogénea e heterogé-
nea, respectivamente. PASTINA (2010) ressalta a importancia dessas estruturas, especialmente
para culturas perenes e semi-perenes, tais como a cana-de-aguicar e as florestais como a cul-
tura da seringueira, cujos experimentos normalmente sdo avaliados em diversos periodos, ou
seja, em momentos distintos. E um caso de medidas repetidas no tempo. Para a cultura da
cana-de-acucar, PASTINA (2010) acrescenta que a correlacdo genética pode diminuir com a
distancia temporal entre as colheitas, o que confere uma interessante interpretacao para este tipo
de modelo. Uma justificativa é que genes expressos em um primeiro momento podem nao ser
expressos em momentos subsequentes (PASTINA, 2010).

Outra estrutura € a fator analitico de primeira ordem (FAl), que é uma aproximacgdo do
modelo nao estruturado (UNS), com o nimero de niveis do fator igual a 1 (¢ = 1). Esta
pode ser considerada como uma extensdo da andlise de componentes principais, e estima dois
componentes vetoriais que quando multiplicados obtém valores aproximados as variancias e
covariancias da matriz ndo estruturada. Muitas pesquisas tem sugerido o modelo fator analitico
no melhoramento genético (PIEPHO, 1998; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001; KELLY et
al., 2007; SO; EDWARDS, 2011; BURGUENO et al., 2012).

O modelo UNS assume a estrutura VCOV completa, em que G e R apresentam k(k + 1)/2
parametros para diferentes variincias genéticas de cada periodo e diferentes covaridncia genética
entre os pares de periodos. Entretanto, quando o nimero de periodos avaliados é grande, a
estimativa dessa matriz € ineficiente ou ndo estimdvel, até mesmo para um niimero moderado de
periodos. Por isso, nesses casos uma estrutura mais parcimoniosa € desejavel (SMITH; CULLIS;

THOMPSON, 2001).
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Tabela 1 — Modelos alternativos de estrutura de variancias e covariancias (VCOV) para a ma-
triz G que podem ser consideradas no melhoramento genético de plantas (MARGA-
RIDO, 2011)

Modelo Descri¢ao  Matriz G
roo2 2
oy +0g 0 0
) 0 oy + 036 0
Identidade (ID)
2 2
i 0 0 Oyt 0ge
o2 2
091 + 0961 9 0 9 0
' 04, t 0ge, 0
Diagonal (DIAG)
2 2
i 0 0 Ogr T Oger
roo2 2 2 2
%9 Jr2096 2 i 2 Ug
. . T 09+ 0ge Tg
Simetria Composta (CS) . . .
2 2 2 2
L Iy Ty Og + e
o2 2 2 2
091 +209€1 9 09 9 Ug
o o, +o o
. . N g g ge g
Simetria Composta Heterogénea (CSy ) c
2 2 2 2
L T 99  Ogr T 0ger
2 2 2 2 d(1,T)
Ug + Uge ngg T ngg( )
2 2 2 2 d(2,T
: a TgPg Ot 0ge 7 TgPg
Autoregressiva de 1 Ordem (AR1) . .
2 d(T,1) 2 d(T,2) 2 2
L gPg TgPg g + Tge
[ 2 2 2 2 d(1,T)
Tg1 + Tge, TgPg e Jgpg(z T)
2 2 2 2 ;
. o N 9gPg Ogy t0ges *° OgPyg
Autoregressiva de 1* Ordem heterogénea (AR1 ge71) ) .
2 d(T,1) 2 d(T,2) 2 2
L 9gPg 9gPg " Ogr t 0ger
[ )\% + Iy A A2 MAT
] Ao A1 )\% +v .- Ao AT
Fator Analitico de 1* Ordem (AF1) . . . .
L AT A1 AT A2 cee )\% + WU
roo2 2 2 2
%9 Jg Tgey ) Tg12 ) o nggT
~ 0921 092 + 0962 T Jg
Nao Estruturada (UNS) . .
2 2 2 2
L Ung 09T2 T JgT + UgeT
ag e age: componentes de varidncia para o efeito principal de genétipos e de interacdo genétipos X periodos, respectivamente; ag pg(t’t,):

correlagdo genética entre perfodos, em que d(t, ') corresponde a distincia em tempos entre eles; 03 , € oge , - varidncia genética especifica de
cada periodo para o efeito principal de gendtipos e de interagdo gendtipos X periodos, respectivamente; o;/: covaridncia genética entre os
perfodo ¢ e t'; Wy: varidncia residual especifica de cada periodo; A¢ e A}: elementos regressores (loadings) do fator nos periodos t e ¢'. Os

acrOnimos referentes aos varios modelos foram mantidos na forma derivada do inglés e de acordo com os padrdes do software GenStat.
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O modelo do tipo Fator Analitico (FA), apresentados por (SMITH; CULLIS; THOMPSON,
2001), sao geralmente preferidos por fornecer maior acuricia de predicdo dos E-BLU Ps ge-
notipicos, sendo comumente utilizados para modelar a matriz de VCOV em modelos de gené-
tica quantitativa (PIEPHO, 1997, 1998; SMITH; CULLIS; THOMPSON, 2001; RESENDE,;
THOMPSON, 2004; CROSSA; YANG; CORNELIUS, 2004; CROSSA et al., 2006; BUR-
GUENO et al., 2008, 2011, 2012).

Quando sdo escolhidas adequadamente as estruturas de VCOV para matrizes GZ_ . € Ry,
aumenta-se a acurdcia da predicdo e o poder preditivo dos valores genotipicos E-BLUPs (SMITH;
CULLIS; THOMPSON, 2001; CROSSA et al., 2006; BURGUENO et al., 2008; KELLY et al.,
2007).

2.2.3 Modelos para Multiplos Caracteres em Miiltiplos Periodos

Além de considerar as diversas condi¢des presentes em diferentes periodos, os experimentos
em programas de melhoramento genético comumente também envolvem a avaliagcdo de diversos
caracteres simultaneamente, visto que materiais elite devem concentrar alelos favoraveis tanto
para producdo, como para resisténcia a doengas, pragas, estresses bidticos, qualidade da produ-
cdo, entre outros (WELHAM et al., 2010). Além disso, caracteres de baixa herdabilidade ou
de dificil mensura¢do podem ser melhorados através da selecdo indireta realizada em caracteres
correlacionados e com maior herdabilidade (MALOSETTI et al., 2008).

A prética da utiliza¢do de modelos com multiplos caracteres em multiplos ambientes, do in-
glés, multi-trait multi-environment (MTME) vem aumentando nos ultimos anos, especialmente
conjugada com mapeamento de QTLs, onde a abordagem de modelos mistos t€ém sido ampla-
mente aplicada, em muitas configuracdes de mapeamento (ALIMI et al., 2013; VERBYLA;
CULLIS, 2012; SUKHWINDER et al., 2012; MALOSETTI et al., 2008, 2007). A aplica-
¢do destes modelos com dados longitudinais tem escassa apari¢do na literatura, somente traba-
lhos relacionados a piscologia (GERE; SCHIMMACK, 2011; BROOKER et al., 2013; ALLEN,
1998) e melhoramento animal (MENENDEZ-BUXADERA et al., 2008; BOLIGON et al., 2010;
BUXADERA; AYRADO, 2013).

Como os experimentos de melhoramento genético geralmente possuem dados de multiplos
caracteres em multiplos momentos, a ocorréncia de interacdo G X F em dados de varios carac-
teres € ainda mais desafiadora do que no caso univariado, no que diz respeito a anélise e inter-
pretacdo dos resultados (MALOSETTTI et al., 2008). Tal fato é notado pela escassez de trabalhos

na literatura e metodologia estatistica para o tratamento adequado de dados dessa natureza.
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Tradicionalmente os experimentos de melhoramento genético tem sido avaliados para cada
carater individualmente, ajustando-se um modelo para cara um deles em multiplos periodos
(andlise longitudinal) ou ambientes (andlise conjunta), e através de andlises metodoldgicas con-
vencionais (PIEPHO, 2000). Também sdo realizadas comparagdes nao-formais, geralmente gra-
ficas, ou alguma forma de andlise conjunta é empregada para tirar conclusdes a respeito da
interacdo G x F e da correlagdo entre caracteres (MARGARIDO, 2011).

Tinker, Mather et al. (1995), citado por (PIEPHO, 2000) enfatizam que quando sdo feitas
andlises separadas, a interacdo G X E' e a heterogeneidade ambiental sdo desconsideradas. O
que torna esta abordagem analogamente ttil no caso de um conjunto de periodos sucessivos e
heterogéneos.

Segundo (MALOSETTI et al., 2008), a modelagem direta da interacdo gendtipo X ambien-
tes (G x F) e das correlacdes genéticas entre caracteres, em uma unica analise com multiplos
caracteres em multiplos ambientes (do inglés, multi-trait-multi-environment, MTME), aumenta
o poder estatistico e torna a andlise mais realista. Ainda segundo esses autores, as suposi¢des de
variancia genética homogénea em todos os ambientes e de auséncia de covariancias genéticas
entre ambientes e caracteres sdo irrealistas, de modo que que os modelos mistos representam
uma abordagem natural e apropriada para a anédlise conjunta dos dados. Claramente, para tanto,

modelos mais sofisticados se fazem necessarios.

2.3 Selecao de Modelos

A sele¢ao do modelo € um topico complexo, na qual diversas estruturas de VCOV para
matriz G podem ser razodveis. Consideracdes sobre o problema em questdo e objetivos de-
vem estar presentes quando se seleciona um modelo. Depois da selecdo de alguns modelos
plausiveis, a escolha da estrutura de VCOV pode ser auxiliada por alguns métodos (DIGGLE,
1988; LINDSEY, 1999; BROWN; PRESCOTT, 2006; VERBEKE; MOLENBERGHS, 2009).
Virias estratégias tem sido adotadas para orientacdo, tais como métodos de diagnéstico, grafi-
cos (CHRISTENSEN; PEARSON; JOHNSON, 1992), métodos fundamentados no principios
de verossimilhanca (DIGGLE, 1988; OMAN, 1991; WOLFINGER, 1993). Dentre os métodos
utilizados na selegdo da estrutura de VCOV destacam-se:

i) Teste Assint6tico da Razao de Verossimilhanca (LR)

L
LR =—-2x log (L—i) : 1)

em que Ly € a verossimilhanca restrita do modelo reduzido, e L a verossimilhanga restrita do
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modelo completo. Esse teste pode ser utilizado em modelos mistos aninhados. Consiste em
comparar dois modelos estimados por mdxima verossimilhanca, em que um deles € uma versao
restrita do outro, ou seja, um modelo completo tem r pardmetros adicionais. Assegurado que
a parte fixa do modelo seja a mesma para ambos modelos, apenas o nimero de parametros da
estrutura de variancias e covariancias € testado. O teste ird verificar se esses parametros me-
lhoram significativamente o modelo. A hipétese testada, H, é a de que os dois modelos sdo
equivalentes (os parametros extras ndo diferem de zero). A estatistica resultante da diferenca
(Lr — L¢) tem distribui¢do assintética Qui-Quadrado (x?) com r graus de liberdade (MOOD;
GRAYBILL; BOES, 1974).

i1) Critério de Informacao

Pode-se tomar uma perspectiva na teoria da informagao e computar medidas baseadas na
informacao. Estas sdo calculadas como um termo de penalizac¢do aplicado a fungdo de veros-
similhanga. Os mais comuns sao o Critério de Informacgado de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974)
e o Critério de Informagdo Bayesiano (BIC') (SCHWARZ, 1978) para comparacdo de modelos
mistos nao aninhados, os quais sao definidos como (BOZDOGAN, 1987; WOLFINGER, 1993):

AIC = =2 log(L) + 2 X npar (2)
BIC = —2log(L) +1og(N) X npar 3)

em que log(L) é o logaritmo da fun¢do de maxima verossimilhanga restrita, np4r € 0 nimero
total de par@metros da matriz de VCOV e N € o numero total de observacdes (HU; SPILKE,
2011). Menores valores desses critérios indicam o melhor modelo, haja vista que o logaritmo da
funcdo de méaxima verossimilhanca tem coeficiente negativo nas duas expressoes, de forma que
a inclus@o de parametros aumenta os valores de A/C' e BIC. No entanto, AIC' tenta escolher
o modelo que minimiza a divergéncia de Kullback-Leibler (BURNHAM; ANDERSON, 2004).
Essa divergéncia estd relacionada a informagao perdida por se usar um modelo aproximado e ndo
o “real” (frequentemente € conceitualizada com uma “distancia” entre modelo “real” completo
e outro modelo) (PASTINA, 2010).

Segundo Guerin e Stroup (2000), o AIC tende a selecionar modelos mais complexos, que
melhor se ajustam aos dados, mas, em compensac¢ao, com mais parametros. Além disso, possui
maior controle da taxa de erro tipo I. O BIC|, por sua vez, parte do pressuposto da existéncia
de um “modelo verdadeiro”, maximizando a probabilidade para identific-lo, penalizando mais

fortemente o nimero de pardmetros do modelo. Em sintese, o LR, AIC' e BIC' sao conceitual-
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mente diferentes mas utilizam como base o mesmo critério estatistico, 0 maximo da fun¢do de
verossimilhanga como medida de ajuste. Entretanto, definem valores criticos diferentes (BOZ-
DOGAN, 1987; WOLFINGER, 1993; LITTELL, 2002).

O calculo desses critérios ndo envolve os parametros referentes a parte fixa do modelo.
Desse modo, a significancia desses parametros especificamente nao sao avaliadas por esses cri-
térios. Assim, as inferéncias relativas aos parametros de efeitos fixos geralmente sdo testadas

utilizando-se o teste de Wald (VERBEKE; MOLENBERGHS, 2009).

2.4 Mapeamento de QTLs

As regides cromossOmicas onde estdo presentes genes ou locos que controlam a variagdo
nos caracteres poligénicos sdo chamadas de QTLs (“Quantitative trait loci”’) (FALCONER;
MACKAY, 1981). O mapeamento desses QTLs tem como maior importancia estimar as re-
lagdes entre o gendtipo e o fendtipo de caracteres quantitativos ao longo genoma da espécie. A
primeira vista, parece uma tarefa simples, especialmente com todo conhecimento de gendmica
atual e ferramentas computacionais disponiveis (DOERGE, 2002). Mas infelizmente, a tarefa
nao € nada trivial, isso gragas ao grande nimero de QTLs presentes por caréter, e possiveis inte-
racoes epistdticas entre eles. Além do mais, muitas outras fontes adicionais de variagdo podem
influenciar os resultados (MACKAY, 2001).

O mapeamento completo deve fornecer informacdes sobre posi¢cao, nimero, efeitos, intera-
coes alélicas entre (epistasia) e dentro de locos (dominancia) dos QTLs (GARCIA et al., 2008),
permitem também melhor entendimento das bases genéticas da correlacdo entre caracteres go-
vernados por QTLs ligados ou pleiotrépicos (FALCONER; MACKAY, 1981); e a identificagdo
de interagdes entre QTLs e o ambiente (BOER et al., 2007; MALOSETTI et al., 2004). Porém
para poder localizar os QTLs, primeiramente € necessdria a elaboragdo de um mapa de locos
marcadores, o qual fornece suporte para a alocagdo dos QTLs ao longo do genoma. Os mar-
cadores moleculares sdo ferramentas rapidas e eficazes para estudos gendmicos, uma vez que
detectam o polimorfismo diretamente ao nivel do DNA e ndo sofrem nenhum tipo de influéncia
ambiental (SOUZA, 2001). Sao utilizados intimeros tipos de marcadores moleculares para o
estudo de genomas de espécies de interesse agrondmico, ou de diversidade natural.

Existem algumas metodologias genético-estatisticas disponiveis para a andlise dos dados
provenientes de populacdes de linhagens endogamicas, tais como: retrocruzamentos, F2 e RILs,
Estas metodologias incluem: a andlise para cada marca individualmente (STUBER; EDWARDS;
WENDEL, 1987), mapeamento por intervalo (LANDER; BOTSTEIN, 1989), mapeamento por
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intervalo composto (ZENG, 1993, 1994) e mapeamento de multiplos intervalos (KAO; ZENG,
1997; KAO; ZENG; TEASDALE, 1999). Contudo, em espécies sem linhagens endogamicas a
disposi¢do, como € o caso da seringueira, a obtencdo de tais populacdes € impraticavel. Nes-
ses casos, a construcdo de mapas genéticos e o0 mapeamento de QTLs sdo realizadas a partir
de cruzamentos entre individuos nao endogamicos contrastantes (LIN et al., 2003) e o mapea-
mento € feito diretamente na progénie F1 segregante. Gazaffi (2013), desenvolveu um modelo
genético-estatistico para mapeamento de QTLs de populacdes ndo endogamicas para dados de
marcadores moleculares utilizando mapeamento por intervalo composto. ANONI (2012) eluci-
dou alguns problemas a serem superados neste caso: a necessidade de estimar a fase de ligacdo
entre os marcadores e os QTL’s; a mistura de diferentes padrdes de segregacdo, uma vez que cada
loco pode ter nimero diferentes de alelos segregando; a necessidade de definir corretamente os
efeitos genéticos, ja que as defini¢cdes tipicas de populacdes F2 ndo podem necessariamente ser
aplicadas diretamente.

Dentre os resultados de mapeamento genético da cultura da seringueira, destacam-se prin-
cipalmente trabalhos voltados a identificacio de QTLs envolvidos na resisténcia do fungo Mi-
crocyclus ulei causador do MDF (LESPINASSE et al., 2000; GUEN et al., 2003, 2007, 2011),
€ mapeamento para caracteristicas de importancia economica (SOUZA et al., 2013; GAZAFFI,
2013).

O software OneMap (MARGARIDO; SOUZA; GARCIA, 2007) foi inicialmente desenvol-
vido para facilitar andlises de ligacdo em espécies sem linhagens endogamicas (outcrossing)
utilizando a metodologia proposta por (WU et al., 2002). Embora muitos métodos estatisticos
foram desenvolvidos especificamente para o mapeamento de QTL de espécies outcrossing, o
método de duplo “pseudo-testcross” é o mais frequentemente utilizado em estudos de QTL em

seringueira (LESPINASSE et al., 2000; GUEN et al., 2007, 2011).

2.4.1 Métodos de Mapeamento de QTLs

A primeira metodologia de mapeamento de QTLs foi a de Mapeamento por marcas indi-
viduais, do inglés Single Marker (SM), em que o mapeamento de QTLs eram realizados para
cada marca individualmente. Nesta abordagem, a existéncia de associagdes entre os marcadores
e os caracteres quantitativos de interesse, sao avaliadas através de testes estatisticos tradicionais
como teste ¢, andlise de varidncia, regressao linear simples, regressao linear multipla e teste de
razdo de médxima verossimilhancas (WELLER, 1986; DOERGE; ZENG; WEIR, 1997). Nestes

testes, a hipdtese nula testa se as médias dos caracteres fenotipicos € independente do gendtipo
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de um determinado marcador. Caso a hipdtese nula seja rejeitada, infere-se que um possivel
QTL estd ligado aquele marcador (DOERGE, 2002). Andlises de marcas individuais € um mé-
todo de fécil realizacdo, ndo necessitando de softwares especializados e ferramentas estatisticas
complexas; além disso, ndo necessita da constru¢do prévia do mapa de ligacdo. Porém, seus re-
sultados apresentam viés, uma vez que ha confundimento entre o efeito do QTL e a sua distancia
em relacdo ao marcador, resultando em um baixo poder de detec¢do de QTLs.

Considerando as limitacdes do método para analise de marcas individualmente, a abordagem
denominada Mapeamento por Intervalo, do inglés Interval Mapping (IM), foi desenvolvida
por Lander e Botstein (1989),. Neste método, os marcadores moleculares sao ordenados em um
mapa de ligacdo, e servem como base para inferir sobre a localiza¢ao dos possiveis QTLs. Aqui,
sdo considerados os intervalos entre pares de marcadores adjacentes, e € testada a existéncia
de um possivel QTL dentro do intervalo entre eles. Os resultados dos testes sdo expressos em
LOD-Score (Logarithm of the odds) e um maior poder de deteccao dos QTLs é observado quando
comparado com as andlises de marcas individuais. Porém, por ndo controlar a interferéncia de
QTLs que estao localizados fora dos intervalos analisados, hd chances do aparecimento de QTLs
falsos-positivos (“QTLs fantasmas”).

Em seguida, foi proposto uma extensdo do método IM, trazendo solug¢des a questdo dos
“QTLs fantasmas”. Este ¢ chamado de Mapeamento por Intervalo Composto, do inglés Com-
posite Interval Mapping (CIM) dos autores Zeng (1993, 1994), Jansen e Stam (1994). Este
método adota marcadores fora dos intervalos definidos como co-fatores. Deste modo, é pos-
sivel minimizar a interferéncia de QTLs que poderiam estar afetando a andlise e levando ao
aparecimento de QTLs falsos positivos. Aqui, os testes estatisticos sdo realizados combinando
a metodologia do mapeamento por intervalo com andlises de regressao multipla. Pelo fato de
considerar multiplos marcadores no modelo de regressdo, a variacdo genética existente na po-
pulacdo pode ser controlada na andlise estatistica e como resultado, ha aumento do poder de
deteccao dos QTLs verdadeiros.

Kao e Zeng (1997), Kao, Zeng e Teasdale (1999), propuseram o método de Mapeamento
por Multiplos Intervalos, do inglés Multiple Interval Mapping (MIM), que utiliza multiplos
intervalos de marcadores simultaneamente para adicionar multiplos QTLs no modelo de mape-
amento. Como vantagem, esta metodologia apresenta maior precisdo e poder de mapeamento
de QTLs quando comparada com as trés abordagens descritas anteriormente. Além disso, hd a
possibilidade de estimar efeitos de epistasia, valores genotipicos dos individuos e herdabilidade
dos caracteres quantitativos. Como os componentes da variancia genética sdo estimados para

cada QTL individualmente, essa abordagem tem um importante papel como uma técnica para
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melhoramento assistido por marcadores.

Baseado no fato de que os modelos de mapeamento de QTLs eram tradicionalmente feitos
para populagdes oriundas de cruzamentos entre linhagens, Lin et al. (2003), propds um modelo
de mapeamento de QTLs para progénies segregantes. Este método, fundamentado no IM, per-
mite a utilizacdo de marcadores com diferentes padroes de segregacao (1:1:1:1, 1:2:1,3:1 e 1:1),
havendo a possibilidade de estimativa da fase de ligacdo entre os QTLs com os marcadores.

Gazaffi (2013) expandiu a abordagem proposta por Lin et al. (2003) para o CIM. Seu mo-
delo, além de localizar QTLs, também determina o padrdo de segregacdo e as fases de ligacdo
entre QTLs, permitindo uma andlise simultdnea de marcadores e QTLs com diferentes padrdes
de segregacdo. Adicionalmente, considera-se a inclusdo de co-fatores no modelo, o que possibi-
lita estimativas mais precisas de possiveis QTLs localizados no intervalo do genoma em estudo.
O modelo proposto por este autor é baseado em 3 contrastes ortogonais Uteis para estimar os
efeitos aditivos de cada um dos genitores e os efeitos devido a dominancia (interacao intra-loco)
entre os efeitos aditivos. S@o incluidos também co-fatores para controle da variagdo ocasionada

por QTLs que estdo localizados fora do intervalo de mapeamento.

2.5 Analise de Equacoes Estruturais (SEM)

Os modelos de equacdes estruturais (do inglés structural equation models ou simultaneous
equation models, SEM), sao uma classe de modelos verséteis que permitem a modelagem com-
plexa de dados multivariados e seus preditores, considerando o grau relacionamento entre eles.
O desenvolvimento de métodos de andlise envolvendo modelos de equagdes estruturais com
varidveis observadas e latentes fornece aos pesquisadores meios para construir novas teorias,
ou ainda, testar e modificar outras bem estudadas e consolidadas pela ciéncia (ANDERSON;
GERBING, 1982).

As varidveis observadas, também chamadas de variaveis indicadoras, medidas ou manifes-
tas, sdo vetores que contém os valores coletados no experimento em estudo. Porém, quando, por
algum motivo, determinado fator ndo pode ser diretamente medido, entra em cena a utilizacao
das varidveis latentes, que ndo sdo diretamente medidas ou observadas, mas que sabidamente
surtem algum efeito sobre os fatores avaliados no modelo (SWEENEY, 2009). As varidveis la-
tentes podem ser utilizadas tanto para agrupar um conjunto de informacdes contidas em um de-
terminada classe de varidveis observadas, sendo indicadas por estas, quanto para simplesmente
agregar informacdo adicional um conjuto de varidveis observadas, sem que necessariamente

tenham sido indicadas por outras varidveis observadas.
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O método de andlise de equagdes estruturais avalia se uma matriz de covaridncia amostral é
consistente com um possivel modelo hipotético (SWEENEY, 2009). Através da construcdo de
um diagrama causal dos dados observados e da utilizacdo de varidveis latentes, alocadas perti-
nentemente nesta estrutura causal, os SEM sao capazes de estimar os cldssicos erros de mensura-
cdo dos preditores e os efeitos de causalidade dos dados multivariados. Embora tal método seja
comumente pensado para envolver necessariamente varidveis latentes, também é muito comum
encontrar versdes envolvendo apenas varidveis observiaveis (MARTENS; HAASE, 2006), uma
sub-classe de modelos chamados modelos recursivos. Outra sub-classe de SEM, os modelos es-
truturais generalizados, conhecidos como LISREL (FOX, 1989; JORESKOG; SORBOM, 1982;
FORNELL; LARCKER, 1981), também sao sistemas de equacdes lineares, mas que além de
varidveis observadas apresentam em sua estrutura varidveis latentes.

SEM representa uma extensdo de técnicas de andlises multivariadas baseadas em modelos
lineares generalizados, particularmente, andlise fatorial, andlise de trilha e regressdo multipla
(ULLMAN, 2006). Hair et al. (1998) destaca esse ponto definindo SEM como uma técnica mul-
tivariada que combina aspectos de regressdo multipla com anélise fatorial, para estimar séries de
inter-correlagdes simultaneas e dependentes.

Fazendo uma analogia com regressao multipla, o método de anélise estrutural em sua forma
mais simplificada, se assemelha com o caso em que se utiliza algumas varidveis independentes
mensuradas, empregadas com o intuito de explicar uma unica varidvel dependente correlacio-
nada. Sendo assim, com posse de um tnico modelo, € possivel inferir sobre o grau de relaciona-
mento entre tais variaveis (GILLARD, 2010). Contudo, de acordo com o aumento do nimero de
varidveis, sejam elas dependentes ou independentes, os modelos vdo paralelamente aumentando
seu grau de complexidade entre as relacdes e interagdes dos dados, e novas equagdes sistema-
ticamente devem ser adotados para contemplar todas as associacdes presentes na hipotese em
estudo (SWEENEY, 2009).

Quando comparada com outras técnicas analiticas estatisticas como andlise fatorial e de
regressdo, SEM pode ser considerada uma ferramenta ligeiramente nova. Suas raizes datam
meados dos anos 1920, quando Sewall Wright tentou resolver equagdes simultaneas para dis-
cernir influéncias genéticas ao longo de geracdes. No entanto, muitos anos se passaram antes
que a técnica recebesse o devido valor merecido; o aumento da complexidade das relagdes e
interacdes dos temas abordados na ciéncia, inicialmente nas dreas sociais (WOLFLE, 2003) e
posteriormente nas dreas de educacdo, ciéncia comportamental (FAN; THOMPSON; WANG,
1999), biologia, economia, medicina, marketing (RAYKOV; MARCOULIDES, 2000), psicolo-
gia (BOLLEN; LONG, 1992), demografia e genética populacional (HAIR et al., 1998), geraram
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a necessidade da implementacao computacional e aperfeicoamento da técnica pra contemplar a
complexidade dessas novas andlises.

Diversos softwares com plataforma grafica, ou mesmos pacotes de ambientes de programa-
¢do estdo disponiveis atualmente para executar tais andlises. Narayanan (2012) agrupou oito
categorias entre os softwares mais populares: Amos, SAS PROC CALIS, LISREL, EQS, Mplus e

0s pacotes sem, lavaan e OpenMx, do R.

2.5.1 Diagramas Causais e Terminologias

Os diagramas sao uteis para permitir a visualizacdo das hip6teses sobre as relacdes entre as
varidveis em estudo. Dessa forma, sdo uma ferramenta excepcional tanto para o pesquisador que
gera as hipéteses em estudo, como para um leitor que pode utilizar tais diagramas como suporte
para entender os objetivos e pretensdes da modelagem estrutural. Para tanto, € necessario que
exista correspondéncia completa entre a estrutura do diagrama com as equacdes necessarias para
a andlise.

Os diagramas causais além de serem interessantes para melhorar a compreensiao de SEM,
também podem contribuir substancialmente para as melhorias do modelo estrutural estudado,
gerando um suporte visual ao pesquisador sobre quais vias podem ser incluidas ou retiradas do
modelo (RAYKOV; MARCOULIDES, 2000).

Para ainda maior clareza, inimeras convengdes foram adotadas para padronizar as represen-
tacdes dos diagramas causais, como, a utilizacao de letras gregas para representar as relacoes
estruturais e os diferentes tipos de erros envolvidos no sistema (J ORESKOG; THILLO, 1972;
FOX, 2012); os tipos de setas; e as caixas que envolvem cada uma das varidveis. As varidveis
observadas s@o colocadas dentro de caixas quadradas ou retangulares. Varidveis ndo observadas
(também chamadas de varidveis latentes) sdo colocadas dentro de circulos ou elipses.

As linhas indicam as relacdes entre as varidveis e representam 0s parametros estruturais
presentes nos modelos, podendo ter uma ou duas setas em suas extremidades. Uma linha com
uma Unica seta representa relagao direta de causalidade entre duas varidveis no sentido da extre-
midade nua para a extremidade com a seta. Uma linha com uma seta em ambas extremidades
indica a presenga de correlacdo ndo explicada entre as duas varidveis, obviamente, quando nao
ha uma linha relacionando duas varidveis implica que nenhuma relagcdo direta foi constatada
entre elas (FOX, 2012), ver Figura 1.

As varidveis exdgenas, ou independentes, quando observadas, sdo representadas pela letra

x e quando latentes pela letra & (xi); de forma andloga, as varidveis endégenas, ou dependentes,
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quando observadas, pela letra y, ou n (eta) quando latentes. As varidveis endogenas normal-
mente se distinguem das exdgenas por terem setas direcionadas voltadas para elas, enquanto
as varidveis exdgenas aparecem apenas ligadas nas extremidades nuas das setas direcionadas
(SHIPLEY, 2002).

As letras v (gama) e [ (beta) sdo os pardmetros estruturais. Em modelos que contém so-
mente varidveis observadas (modelo recursivo), estas letras sdo utilizadas para que relacionar
uma varidvel exdgena a uma enddgena (r — y) e uma varidvel endégena a a outra endogena
(y — vy), respectivamente (SHIPLEY, 2002). J4 em um modelo que contém tanto varidveis ob-
servadas como latentes (modelo estrutural generalizado), v pode ser utilizado tanto para relacio-
nar varidveis exdgenas com endogenas, como para relacionar varidveis exdgenas com variaveis
latentes, e 3 pode ser utilizado para relacionar endégenas com exdgenas e latente com latentes.
Normalmente as varidveis exdgenas estao dispostas a esquerda das varidveis endégenas, gerando
o sentido de causa — efeito (no sentido da esquerda para direita), mas esta € uma convencao que
nem sempre € possivel, dado a complexidade que alguns modelos apresentam (FOX, 2012).

No modelo, A\ (lambda) representa o coeficiente de regressdo, que relaciona as varidveis
observadas com as varidveis latentes. A letra w (omega) é o parametro estrutural que relaciona
varidveis enddgenas a varidveis latentes, sendo ttil para descrever relagdes de feedback entre as
causas e respostas.

Os erros do modelo sdo representados pelas letras € (epsilon), § (delta) e ¢ (zeta). A letra
¢ representa o erro de mensuracdo das varidveis enddgenas e quando os erros estdo associados
com varidveis exdgenas a letra utilizada € §. A letra  representa o erro de pertuba¢ido eminente
sobre as varidveis latentes. H4 mais um parametro sobre os erros de pertubacdo, que contém
a covariancia entre dois (’s, que € representado pela letra i (psi), as variancias individuais de
cada pertubagdo ¢ sdo escritas como /2, mas comumente nio sdo representadas em diagramas
causais.

Todas estas convengdes descritas acima estdao apresentadas em alguma das duas figuras pre-
sentes nesta secdo (Figuras 1 e 2), que exemplificam respectivamente um modelo recursivo, e

um modelo estrutural generalizado.

2.5.2 O Método

SEM € um método de andlise de componentes da correlacio entre os dados, sendo esta sub-
dividida em efeitos diretos e indiretos com informacao de séries de causalidades das varidveis

sobre outras varidveis. Por isso a qualidade dos dados utilizados aumenta consideravelmente a
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Figura 1 — Modelo estrutural com dados observados (Modelo Recursivo). Um exemplo para de-
monstrar as terminologias utilizadas em de SEM: os 7’s e 0s (3’s sdo 0s parametros
estruturais que relacionam as varidveis exdgenas com as enddgenas (r — y) e endo-
genas com enddgenas (y — x), respectivamente, €’s sdo os erros de mensuracao das
varidveis observadas y. Figura adaptada de (FOX, 2012)

confiabilidade dos resultados, sendo dessa maneira evitadas as varidveis que apresentem vari-
ancia e covariancia duvidosa, comumente presente naquelas que contém dados discrepantes ou
outliers e apresentam auséncia de distribuicdo normal residual. De acordo com Schumacker e
Lomax (1996), a triagem dos dados é um primeiro passo muito importante na modelagem de
equagdes estruturais, o tamanho amostral e os tipos de varidveis sdo fatores cruciais a serem
avaliados para alcancar sucesso nas analises (JACKSON, 2003).

O tamanho amostral € uma questdo muito discutia entre os pesquisadores. Darlington (1990)
afirma que as amostras devem ter no minimo 50 observagdes, Hoyle (1995) e Kling (2001) en-
fatizam que esse valor deve ser maior que 100, enquanto Kelloway (1998) recomenda amostras
maiores que 200 observagdes. Hair et al. (1998) diz que o tamanho da amostra ndo é uma regra
clara, e deve variar conforme a amplitude dos erros de mensuracao ou desvios de normalidade,
esta escolha também € afetada pelo método de estimativa escolhido. O método de méxima ve-
rossimilhancga, por exemplo, exige um tamanho minimo da amostra de 100 a 150 observagdes,
porém o método torna-se pouco sensivel para amostras maiores que 400 observagdes, € assim
pouca ou nenhuma diferencga é detectada.

Varidveis intrumentais sao varidveis nao correlacionadas com o erro, que sdo utilizadas
para fornecer estimativas dos parametros estruturais de SEM (KLEIBERGEN, 2002). Neste
contexto, as varidveis exdgenas sdo empregadas como varidveis instrumentais nos ajustes dos

modelos estruturais, que seminalmente podem ser descritos como:

y=X0+¢
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em que: y € o vetor n X 1 da varidvel resposta da equagdo; X é uma matrix n X p contendo p
preditores endégenos e exdgenos, onde é incluido uma coluna com 1’s para o intercepto; € € o
vetor p x 1 de parAmetros, contendo os ¥’s e os 3’s da equagdo estrutural; e finalmente ¢ € o
vetor de residuos n x 1.

Z ¢ uma matrix n X p contendo as varidveis intrumentais e novamente incluindo uma coluna

de 1’s. E em seguida multiplicando a equagdo estrutural por Z', temos:

7'y =7'X0 + Z'e

Utilizando o operador P-lim de limite de probabilidade, %Z’a converge para 0, devido a
ndo-correlacdo entre as varidveis instrumentais com o erro (FOX, 2012). Consequentemente o

estimador de varidveis instrumentais pode ser escrito como:

6= (Z'X)"12Zy

A partir dai, temos que nimero de varidveis instrumentais € igual ao nimero de preditores na
equagdo estrutural e que os produtos cruzados da matriz Z'X é ndo-singular. Outra maneira de
Z’X ser ndo-singular € quando as varidveis instrumentais sao correlacionadas com os preditores,
mas quando isso ocorre, deve-se verificar a existéncia de colinearidade entre os dados para evitar
problemas de convergéncia.

Com relag@o ao nimero de varidveis instrumentais comparadas com o nimero de preditores,
os modelos podem ter trés tipos de identificacdo, podem ser: identificados, sub-identificados e
sobre-identificados. Quando o ndmero de varidveis instrumentais € igual a p, a equagdo estrutu-

ral € chamada equacdo identificada:

Zy=7'X0 = y=X0

Assim como hd um parametro para cada estimativa, ha zero graus de liberdade no modelo
(MARUYAMA, 1998). Porém se houver menos varidveis instrumentais que preditores (coefici-
entes estruturais), as estimativas das equagoes sdo insuficientemente determinadas (KAPLAN,
2000), e a equagdo estrutural torna-se sub-identificada pois o modelo apresenta graus de liber-
dade negativos (MARUYAMA, 1998; KELLOWAY, 1998).

No caso de haver mais varidveis intrumentais que preditores, as equacdes de estimacgao se-
rdo sobre-determinadas. Sendo assim, intimeras solu¢gdes podem ser encontradas e uma saida

plausivel seria escolher aquelas que fazem algum sentido cientifico com alguma margem de
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erro (KELLOWAY, 1998), a equagdo estrutural é dessa forma chamada de sobre-identificada,
e neste caso ha graus de liberdades positivos. Diante destas questdes, para obter estimativas
consistentes, uma saida seria descartar algumas varidveis instrumentais, o qué, possivelmente
descaracterizaria as hipéteses em estudo. Contudo hd outras alternativas para contornar o ex-
cesso de identificacdo. Uma delas € a utilizacdo do método de minimos quadrados em dois
estdgios (Two-stage least squares, 2SLS).

O método de 2SLS, pode ser assim chamado, devido a juncdo de duas regressdes por mi-
nimos quadrados ordindrios (ordinary least squares, OLS), que é um método para estimar pa-
rametros desconhecidos em um modelo de regressao linear. Este método minimiza a soma de
quadrados das distancias verticais entre as varidveis respostas observadas no conjunto de dados
e as respostas previstas pela aproximagao linear. O estimador resultante pode ser expresso por
uma férmula simples, especialmente no caso de um tnico regressor. O estimador OLS é con-
sistente quando os regressores sao exdgenos, ndo ha multi-colinearidade entre os preditores e 0s
residuos apresentam homocedasticidade e correlacdo expressiva. Sob essas condi¢des, o método
fornece estimativas de variancia minima e média ndo viesada. Sob a hipotese de distribuicao nor-
mal residual, o OLS coincide com o estimador de mdxima verossimilhanca (HILLIER; KINAL;
SRIVASTAVA, 1984).

Para o método 2SLS, no primeiro estdgio, os preditores X entram no modelo de regressao
juntamente com as varidveis instrumentais Z, para obter os valores dos preditores ajustados

(HILLIER; KINAL; SRIVASTAVA, 1984):

X =X(Z'Z2)'Z2'X

No segundo estdgio, a variavel resposta y entra num segundo modelo de regressao, que t€ém a
matriz X substituida pela matriz X obtida na regressao do primeiro estdgio. Esta nova regressao

¢ 1til para fornecer os estimadores dos parAmetros estruturais 6:

A~

6= (X'X)1X'y

Os dois estagios do 2SLS podem ser combinados algebricamente, produzindo a seguinte

equagdo para os estimadores:

0=[X'Z(ZZ) ZX|*X'Z(Z'Z) 7y

A matriz de estimativas de covariancias assintéticas dos coeficientes, também chamada de
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V(h) = C =8*X'Z(Z2'2)*Z'X] ™

em que s é a variancia residual estimada do modelo de equagdo estrutural, que €, a soma de

quadrados divido pelos graus de liberdade do residuo:

2 W= X0)'(y — X0)
n—p
H4 cinco etapas bdésicas envolvidas nas andlises SEM: especificacdo, identificacdo, estima-

tiva, testes e modificacdo do modelo (SCHUMACHER et al., 2002), estas sdo descritas como:
* Especificacao do modelo

Esta etapa envolve o desenvolvimento teérico de um modelo primdrio. Este processo deve
ser guiado pela combinacao de fundamentos tedricos, resultados empiricos a priori e a inclusao
das hipéteses a serem analisadas (HAIR et al., 1998; FORNELL; LARCKER, 1981; BOLLEN;
LONG, 1992).

Inicialmente sdo incluidas somente as varidveis de relevancia comprovada, e esse modelo
deve ser consistente com o histérico tedrico atestado por pesquisas ja realizadas. Caso este
modelo ndo seja condizente com a realidade, ele é chamado modelo mal especificado (FOX,
2012). Isso pode acontecer caso ndo sejam incluidas as varidveis verdadeiramente importantes,

ou estas estejam saturadas com erro. O passo final desta etapa € a construcao do diagrama causal.
* Identificacao do modelo

Em SEM ¢ fundamental que o pesquisador resolva a questdo da identificagdo antes da es-
timativa dos parametros (SCHUMACHER et al., 2002). Em termos gerais, aqui devem ser
escolhidas as varidveis instrumentais que sejam suficientes para se obter uma solucao tnica para
os parametros a serem estimados (DIAMANTOPOULOS; SIGUAW; SIGUAW, 2000; KEL-
LOWAY, 1998). A identificagdo determina se é possivel encontrar valores possiveis para os
parametros do modelo especificado (BOLLEN; LONG, 1992) e garante a correspondéncia en-
tre a informacao observada (variancia e covariancia observadas) com a informacao a ser gerada

(parametros a serem estimados) (HOYLE, 1995).

¢ Estimativa do modelo



42

O proposito da estimacdo € gerar valores numéricos para os parametros a serem estimados,
de tal maneira que produza uma matriz de covariancia C com valores paramétricos o mais
proximos o possivel da matriz de covaridncia amostral observada (S). O processo de estimagao
envolve a selecdo de uma uma funcio que minimiza as diferengas entre C e S.

Muitas metodologias de ajuste s@o tradicionalmente utilizadas como minimos quadrados
ndo ponderados (UWLS), mdxima verossimilhanca (ML), minimos quadrados generalizados
(GLS) e minimos quadrados ponderados (WLS) (RAYKOV; MARCOULIDES, 2000). O mé-
todo UWLS foi inicialmente a técnica mais comum, mas foi rapidamente substituido pelo método

ML (HAIR et al., 1998).
¢ Testes do modelo

Uma vez que as estimativas dos parametros sdo obtidas por um modelo de SEM, o pré-
ximo passo para o pesquisador € determinar o quao bem os dados foram ajustados pelo modelo
(SCHUMACHER et al., 2002) e avaliar se o modelo em teste € capaz de se adequar corretamente
para os dados. Esta € uma das etapas mais importantes de SEM (YUAN, 2005), uma vez que €
nela que o pesquisador determina se 0 modelo a ser testado deve ou ndo ser rejeitado.

Ajuste do modelo refere-se a extensao em que o modelo € consistente com os dados obser-
vados (DIAMANTOPOULOS; SIGUAW; SIGUAW, 2000). O ajuste do modelo € definido por
Hair et al. (1998), como o grau em que a matriz de entrada observada € prevista pela estimativa
do modelo. Um modelo € dito adequado quando a matriz de covariincia ajustada se aproxima
da matriz de covariancia observada (HOYLE, 1995).

A questdo da avaliacdo de ajuste tem sido um assunto de grande interesse e debate desde
o inicio do SEM (BOLLEN; LONG, 1992). E uma 4rea muito ampla e complexa (RAYKOV;
MARCOULIDES, 2000) e representa um grande desafio para os desenvolvedores de teoria e
investigadores.

A rejeicdo ou ndo rejeicdo dos modelos pode ser feita por indices de critérios de sele-
¢do como Akaike Information Criteria (AIC), (AKAIKE, 1974) Bayesian Information Crite-
ria (BIC) (SCHWARZ, 1978) e/ou pela probabilidade de nio rejeicio do modelo que segue
distribui¢do de qui-quadrado (x*) (HOYLE, 1995; FOX, 2012; SCHUMACHER et al., 2002).

* Modificacio do modelo

Se o ajuste do modelo tedrico implicito ndo for adequado (o que € frequentemente com os
modelos iniciais), entdo o préximo passo € modificar o modelo e, subsequentemente, avaliar este

modelo modificado.
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Este representa um dos aspectos mais controversos entre as etapas (KELLOWAY, 1998). As
modificacdes podem ser feitas empregando ou extraindo vias do modelo, tanto ligando uma va-
ridvel observada a uma varidvel latente como o inverso, criando novas ligagdes entre as varidveis
observadas, permitindo ou restringindo as correlagdes entre os erros de medicao e as correlacdes
entre as varidveis latentes (DIAMANTOPOULOS; SIGUAW; SIGUAW, 2000).

Esta etapa tem como maior objetivo melhorar o modelo, o que implica um modelo de melhor
ajuste e um modelo mais parcimonioso que seja também mais interpretivel. Mas as alteracdes

devem ser fiéis a realidade observada e de interpretacio clara e bem fundamentada.

2.5.3 Modelos Recursivos

Os modelos recursivos sdo modelos de tnica dire¢do, sem vias de feedback que ndo apre-
sentam variaveis latentes em sua estrutura (MARTENS; HAASE, 2006).

Analisando o exemplo da Figura 1 (FOX, 2012), que utiliza dados de estudos sociais (BLAU;
DUNCAN, 1967), vemos cinco varidveis observadas, sendo duas exdgenas () e trés enddgenas
(y). Em modelos de regressdo convencionas, esse tipo de andlise ndo pode ser feita, pois ha mais
varidveis endégenas que exdgenas. Além disso, utilizando modelos estruturais € possivel inferir
sobre as possiveis causalidades que cada varidvel € ou ndo capaz de exercer sobre as outras, algo
que nao € possivel com regressdes lineares de nenhuma ordem.

Com uma cadeia de relagdes, as hipoteses sobre o problema sao arquitetadas no sentido de
se relacionarem de forma légica, e assim poder estimar todos os parametros de forma conjunta.

Dessa maneira, trés equagdes para este modelo (Figura 1) sdo formadas (FOX, 2012):

Y1i = Yo + Y1121 + Y12T2 + €14
Y2i = Y20 + V21215 + Yo2T2i + Paryii + €1
Y3i = Y30 + V3222 + B31T2; + Baayoei + €2

em que: 719, Y20 € Y30 S20 os interceptos dos modelos, v’s os pardmetros estruturais dos modelos,
x o vetor de dados observados e ¢ o erro de mensuracdo das varidveis. Ao escrever as equacoes
estruturais de um diagrama, € comum omitir os parametros dos interceptos, para os quais nao
ha linhas no diagrama. Para justificar essa pratica, podemos expressar todas as varidveis como
desvios de suas esperancas (na amostra como desvios de suas médias), eliminando o intercepto
de cada equacao regressora (FOX, 2012).

Esses tipos de modelos, constituidos somente de dados observados sdo chamados de mo-

delos recursivos. Tais modelos apresentam duas caracteristicas peculiares: a ndo existéncia de
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caminhos reciprocos, ou seja, vias de feedback entre duas ou mais varidveis e os erros das va-
ridveis resposta sdo independentes entre eles. Dessa maneira ndo hd a vinculacao de correlagao
entre os erros e, portanto, estes modelos ndo apresentam o paradmetro ¢ em sua estrutura.
Como consequéncia destas duas propriedades, os preditores das equagdes estruturais dos
modelos recursivos sempre sdo independentes do erro da equacdo e a equagdo estrutural pode
ser estimada por regressdo OLS. Dessa maneira, a estimag@o de modelos recursivos sao simples-

mente a aplicagdo em sequéncia de modelos lineares simples.

Temperatura
Média Vi
X7
x Condicbes
012" Climéticas
Precipitagdo "
Total
X2
Vi2
Irrigagao
X3 _
Atividade Produgao
Fisiol6gica de grdos
Aplicacdo de V24 2 J1
Fertilizante
Xy

Figura 2 — Modelo hipotético com dados observados e latentes (modelo estrutural generalizado),
exemplificando a metodologia SEM em dados biologicos. As letras gregas ¥’s € o
£ sdo os pardmetros estruturais que relacionam as varidveis exdgenas (r) com as
latentes (1) e latentes com latentes, respectivamente. J’s sdo os erros de mensuracio
das varidveis exdgenas observadas; € € o erro da varidvel endogena observada (y), (’s
sdo os erros de perturbagdo das varidveis latentes e ) a covariancia entre 0s (’s, A € o
parametro estrutural que relaciona uma varidvel latente com uma varidvel endégena

e w o parametro que relaciona a varidvel endégena com a varidvel latente. Figura
adaptada de Fox (2012)

2.5.4 Modelos Estruturais Generalizados

Modelos de equagdes estruturais generalizados incluem varidveis exdgenas e endégenas nao
observaveis (também chamadas de varidveis latentes), além dos erros de perturbacao entre elas
(FOX, 1989; SHIPLEY, 2002). Estes modelos normalmente sdo chamados de LISREL, isso
gracas ao famoso software computacional que leva este mesmo nome (JORESKOG; THILLO,
1972). LISREL € um acronimo para relacdes lineares estruturais (linear structural relations).

Duas caracteristicas sdo comuns nesses tipos de modelos: A existéncia de um sub-modelo
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estrutural relativo as varidveis enddgenas para exdgenas e enddgenas para endégenas; e um
modelo de medig¢ao, relacionando varidveis latentes com as varidveis indicadoras observadas.

As equagdes do modelo estrutural e do modelo de medicdo sdo escritas como (FOX, 2012):

ni=Bni+T&+g

yi = Aymi + &

z; = No&i + 0
em que: 7); a varidvel latente exdgena para a observacgao ¢; B o parametro estrutural que relaciona
as varidveis latentes; ' € o parametro estrutural que relaciona as varidveis latentes endégenas as
varidveis exdgenas; &; sdo as varidveis latentes exdgenas g; € o erro de perturbacdo estrutural;
y; sdo as varidveis observadas que estdo relacionadas as varidveis latentes endégenas A, € o
coeficiente de regressdo que relaciona as varidveis observadas as varidveis latentes endogenas;
g; € o erro amostral das varidveis observadas; x; sdo as varidveis observadas que estdo relacio-
nadas as varidveis latentes exdgenas; A, é o coeficiente de regressdo que relaciona as variaveis
observadas as varidveis latentes exdgenas; J; € o erro de mensuracio das varidveis observadas
exdgenas.

Uma notacdo muito usual na abordagem de modelos estruturais generalizados é a RAM
Formulation (do inglés reticular action model) (MCARDLE, 1980). O modelo RAM inclui
dois conjuntos de varidveis: v, que contem as varidveis exdgenas e endégenas observadas e as
varidveis latentes endégenas e exdgenas utilizadas; e o vetor u, que contém 0s erros sobre as
varidveis exdgenas, enddgenas e os erros de pertubacgdo, esses dois conjuntos de varidveis sao

agrupadas na modelo (FOX, 2012):

v=Av+u

Nessa equacgdo, além dos vetores v e u, existe a matriz A, que inclui os coeficientes estru-

turais v e (3, os coeficientes de regressdo v e o fator de feedback w.
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Para o exemplo da Figura 2, tal modelo com seus respectivos parametros € dado por:

xl o 0 0 0 0 0 0 xl 0
x2 o 0 0 0 0 0 0 x2 02
x3 o 0 0 0 0 0 0 x3 x3
x4 =10 0 0 0 0 0 O 4| + |24
yl 0O 0 0 0 0 0 A2| |yl €
m i vz 00 0 0 0] m G
| 772 ] 10 0 93 724 wa O 521_ | 712 | _CQ_

Este é um tipico em que A é uma matriz esparsa, que contém muitos 0’s. Note que hd um
tratamento especial as varidveis z3 e x4 que sdo unidades sem erro, portanto aparecem tanto no
vetor v como no u.

O componente final € a matriz de covariancia P do erro u. Partindo do pressuposto que todas
as varidveis de erro tem esperanca igual a zero, e que todas as outras varidveis foram expressas

como desvios de suas esperancas, temos:

P =E(uu)
, €

(o w0 0 0 0 0]

o1 02 0 0 0 O O

0 0 o33 0 0 O 0

P=10 0 0 o4 0 O 0

0 0 0 0 o O 0

0 0 0 0 0 11 Yo
(0 0 0 0 0 v v

em que: o011, 012, 021, O22, 033 € 044, SA0 A Varidncias e covariancias entres varidveis exogenas
observadas x; 0. € a variancia dos erros de medi¢ao da varidvel y; e V11, Y11, Y11 € 11 sd0 as
variancias e covariancias entre os erros de pertubacao.

A chave para estimar os parametros do modelo € a relagdo que existe entre as covariancias
das varidveis observadas, as quais podem ser calculadas diretamente a partir dos dados amos-
trais, e os parametros da matriz A e P. Seja m o nimeros de varidveis observadas em v e n o
numero de observagdes totais. A matrix J de ordem m x m € definida para distinguir as varidveis

observadas, sendo (FOX, 2012):
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I, 0
0 0

onde [, € uma matriz identidade de ordem 7, e os 0’s sdo matrizes nulas que preenchem
o restante da matriz J. O seguinte modelo indica a matriz de covariancia C entre as varidveis

observadas.

C — E(JIVV/J/) — J(Im _ A)—IP(Im _ A)_ll']-/

Seja S a matriz de varidncias e covariancias obtida a partir de todos os dados amostrais, o
ajuste do modelo se d4 por meio da estimacao dos parametros contidos em A e P de forma que os
valores da matriz-implicita de covariancias C se tornem os mais proximos possiveis dos valores
da matriz S. Sobre as suposi¢des de que os erros e as varidveis latentes sdo multivariadamente
normalmente distribuidos, a méxima verossimilhanca das estimativas dos parametros de A ¢ P

sdo obtidos pela minimizacdo da equacao:
F(A,P) =tr(SC™') — n + log.det C — log.det S

em que tr(SC™1) é o trago da matriz SC™1, ou seja, o somatério dos elementos de sua
diagonal, e log. det C e log. det S os logaritmos na base neperiana dos determinantes das

matrizes C e S, respectivamente.

2.5.5 SEM no Cenario de Mapeamento de QTLs

Com dados experimentais coletados em experimentos bem delineados, e com representagao
amostral satisfatéria, é possivel desenvolver modelos de equacdes estruturais para se obter os
valores de parametros estruturais presentes no modelo. As populagdes genéticas experimentais
que segregam naturalmente com variabilidade alélica entre os individuos, podem fornecer base
para a inferéncia de redes de associacdes causais entre locos genéticos e fenotipos fisioldgicos,
como por exemplo os de produgdo vegetal ou resisténcias a doengas. Em particular, a aleatori-
zacdo dos alelos que ocorre durante a meiose apresenta uma configuracdo que € andloga a um
delineamento experimental randomizado, de tal modo que pode ser inferida a causalidade dentro
da estrutura da estatistica classica fisheriana (THOMAS; CONTI, 2004).

Schadt et al. (2005) propuseram um processo para inferir sobre o relacionamento causal

entre duas caracteristicas fenotipicas e um QTL comum, destacando as relacdes de causalidade
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envolvidas na expressdao de um gene em particular, com a atuacgdo direta do QTL, e caracteris-
ticas quantitativas, para determinar se eles estdo relacionados uns com os outros seguindo um
modelo causal, reativo ou independente (Modelos a, b e ¢ da Figura 3, respectivamente). Nestes
modelos, as varidveis Q7T'L, y1 e y2 representam a acdo do gene, a manifestacdo da primeira e
da segunda caracteristica, respectivamente. O modelo causal demonstrado na Figura 3a refere-
se a relacdo causal mais simples no que diz respeito a manifestacdo da primeira caracteristica,
em que as variagOes alélicas do QTL causam alteracdo em y2 indiretamente pela influéncia di-
reta do QTL na caracteristica y1. O modelo reativo demonstrado na Figura 3b demonstra que a
expressao de y1 € modulada pela caracteristica y2. Finalmente, o modelo independente (Figura
3c), representa uma situacao em que o QTL controla y1 e y2 independentemente.

Li et al. (2006) apresentou uma metodologia alternativa para analisar o relacionamento entre
gendtipo — fendtipo (gendtipo causando fendtipo), considerando multiplos locos, seu método
vai além do anterior, ndo sé pela maior quantidade de informagdo colocada no modelo, mas
também por outras formas de relagdes causais possiveis entre os dados, de tal forma que forneca
uma melhor explanacdo da arquitetura genética entre caracteres quantitativos. Por exemplo,
mesmo se houver apenas um QTL e duas caracteristicas, diversas outras relagdes causais sao
possiveis além das trés propostas por Schadt et al. (2005), descritas na Figura 3.

O método de Li et al. (2006), compreende cinco passos: inicialmente € feito o mapeamento
de QTLs para cada caracteristica individualmente utilizando teste LOD. Em seguida, € feito
novo mapeamento de QTLs utilizando outras caracteristicas como co-varidveis. A escolha das
co-varidveis € feita com base em relacdes bioldgicas conhecidas, ou um diagrama causal previ-
amente construido com os dados fenotipicos. Nessa situacdo, os caracteres quem causam efeito
direto sobre a caracteristica em pauta, sdo os utilizados como co-varidveis condicionantes. A
necessidade da utilizagcdo dessas co-varidveis reside no fato de que determinado QTL pode estar
sendo detectado na caracteristica y2 por exemplo, ndo simplesmente por ele surtir efeito sobre
ela, mas sim, por surgir efeito em uma caracteristica correlacionada y1 que por sua vez, tem
relac@o causal com a dada caracteristica y2 em questao. Esse processo pode ser chamado condi-
cionado, e quando tais caracteristicas sdo ndo correlacionadas, o processo € dito incondicionado,
ambos sdo representados pelas Figuras 31 e 3b, respectivamente. A limitacdo da utilizagdo de
caracteres como co-varidveis no mapeamento € que, quando determinado caractere é modelado
como uma varidvel independente no mapeamento da varidvel dependente, os QTLs em comum
entre as duas varidveis (dependente e independente) sdao perdidos, sendo detectados somente
aqueles que sdo exclusivos a varidvel sendo mapeada.

Quando um QTL ¢ detectado para duas caracteristicas, y1 e y2 por exemplo, elas estdo
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inter-conectadas, como nos modelos da Figura 3c, 3d e 3e, ou seja, as correlagOes entre elas
serdo todas significativamente diferentes de zero, mas com diferentes valores, e possivelmente
sinais, para os parametros estruturais correspondentes (ROSA et al., 2011).

O terceiro passo do método de Li et al. (2006), refere-se a constru¢do de um diagrama
causal e suas respectivas equagdes estruturais. Nesta estrutura grifica, cada caracteristica é
representada por um nd, incluindo os QTLs identificados na primeira e segunda etapa. Setas
devem ser colocadas os entre os QTLs e as caracteristicas, e também devem ser colocadas entre

as caracteristicas com relacdes causais existentes.

(a) y1 (b y: (@ /yl\‘ (d) /Y1 () /Y1
QTL i QTL T QTL iQTL l QTL T
Y2 Y2 \ Y2 i \ Y2 \ Y2
() / y1 (9 Y1 (h) / yi. 0 y1: 0 Y1
QTL QTL T QTL ioQTL l QTL
\ Y2 Y2 Yo \ Y2 \ Yo

Figura 3 — Possiveis relacOes estruturais existentes entre um QTL e dois caracteres quantitativos
(yl e y2). (a), (b) e (c) correspondem as relagdes: causal, reativa e independente,
respectivamente, propostas por Schadt et al. (2005). Além dessas trés, as demais
correspondem as relagdes propostas por Li et al. (2006), em que redes de maior com-
plexidade sdo admissiveis nos modelos estruturais. As setas representam causalidade,
e os pontilhados, correlagdo ndo explicada. Adaptada de Rosa et al. (2011)

Outro método para inferir sobre relacdes causais entre fenétipo e genétipo foi proposto por
Liu, Fuente e Hoeschele (2008). Este método que envolve niveis de regulacido genética envol-
vidas com um conjunto de estruturas esparsas dentro de uma rede dirigida de relacdes causais.
Este € um método semelhante ao método proposto por Li et al. (2006), com a diferenca que
estruturas mais complexas sao possiveis dado a ndo utilizacao de co-varidveis de caracteristicas
condicionadas. Novas interagdes podem ser identificadas e ponderadas na andlise, além de da-
dos de bioinformatica contendo informagdes sobre o nivel de expressao de um nimero elevados
de genes. O método compreende trés etapas. Primeiramente, técnicas de deteccdo de QTLs
sao utilizadas para identificar regides cromossdmicas envolvidas com a expressao dos caracteres
quantitativos. Em seguida, os pares de reguladores-alvo sdo identificados, ou seja, sdo relaciona-
dos com setas entre os QTLs e as caracteristicas em que estdo envolvidas. Em seguida o modelo

¢ refinado, utilizando os convencionais passos de ajuste de SEM.
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Chaibub-Neto et al. (2008) propuseram uma metodologia que utiliza tanto informacao de
QTLs como a de fendtipos, composta por duas etapas principais. A primeira € a construcao
de um diagrama estrutural contendo uma rede de associacdes. Em seguida sdo feitos testes
LOD-score para determinar a dire¢do causal para cada relacdo que conecta um par de fenétipos,
condicionados pelo efeito dos QTLs encontrados. Esse método foi avaliado utilizando simula-
¢des computacionais, que mostraram que ele é capaz de inferir sobre as relagdes causais com
taxas de confiabilidade elevadas. No entanto, embora este método possa ser aplicado em popula-
coes Fl-segregantes, ele depende muito da disponibilidade de informacdes confidveis de QTLs
(ROSA et al., 2011).

Uma vez que as abordagens de mapeamento de QTLs tradicionais ndo levam em conside-
racdo a estrutura causal fenotipica, tais andlises podem identificar QTLs individualmente para
cada caracteristica, que posteriormente possam ser colocados em uma rede causal, para que os
efeitos diretos e indiretos de cada um sobre os caracteres quantitativos possam ser obtidos. Por
exemplo, considere o grafico demonstrado por (ROSA et al., 2011), em que cinco caracteres (y1,
y2, y3, yd e yd) e trés QTLs (QT L1, QT L2 e QT L3) sdo colocados em um modelo estrutural
(Figura 4a). Neste podemos ver que, alguns QTLs té€m efeitos diretos sobre as caracteristicas,
que sdo aqueles que justamente foram encontrados pelo método utilizado de mapeamento de
QTLs. Contudo, outros QTLs que ndo foram significativos pela metodologia de mapeamento
empregada, também, podem surtir influéncia indireta nos caracteres ndo diretamente ligados a

eles, por intermédio da correlacdo existente entre os caracteres fenotipicos.

a) b) QTL1 QTL1 QTL2 QTL1 QTL2 QTL3
QTL3 ! / SO
| / /
QTL1 QTL2 l \/ 4« ¥ Vv ¥
Y1 Y2 Y3

l l / y3\ QTL1 QTL2 QTL1 QTL2 QTL3
Sy T « ¥ v Y

Ya Ys

Figura 4 — Modelo estrutural hipotético com dados fenotipicos (y1, y2, y3, y4 e y5) e QTLs
(QTL1, QT L2 e QT L3). (a) Diagrama causal. (b) relacdes diretas e indiretas exis-
tentes entre gendtipos e fendtipos. As setas tracejadas correspondem as relagdes
diretas e as pontilhadas as relagdes indiretas. Adaptada de Rosa et al. (2011)
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

3.1.1 Descricao dos Dados Experimentais

O plantio foi instalado no ano de 2006, em uma area da empresa Michelin LTDA cha-
mada Michelin Edouard Plantation, localizada no Mato Grosso, Brasil, com as coordenadas
17°23'59,60”S e 54°44'53, 93" W, em altitude de aproximadamente 519 metros e relevo forte-
mente plano.

Foram utilizados 263 progénies de irmaos completos como tratamentos, oriundas do cruza-
mento entre dois clones geneticamente divergentes e comumente empregados em plantios co-
merciais de empresas brasileiras produtoras de latéx (PB217 e PR255). O clone PB217 apresenta
alto potencial de producdo de latex com elevadas concentragdes de sacarose em sua composi¢ao,
caracteristica essa, que € expressa durante todo o ciclo produtivo do genétipo. O Clone PR255
tem como caracteristica principal a resisténcia a danos e ao frio e maior crescimento.

Além da progénie, foram utilizados outros materiais genéticos como testemunhas: meio-
irmaos, clones comerciais e os proprios parentais. Os tratamentos e testemunhas foram distri-
buidos em delineamento experimental de blocos casualizados com quatro repeti¢des (blocos).
Dessa maneira, cada bloco consistiu de 280 parcelas (263 progénies de irmdos completos, os
2 parentais e as demais 15 testemunhas), sendo que cada uma continha quatro replicatas do
mesmo gendtipo (clones), geradas por enxertia, pela técnica de borbulhia, caracterizando assim,
parcelas quadradas de 2 x2 plantas cada. O experimento total ocupou 7,2 hectares e as parcelas
foram dispostas em 40 linhas e 28 colunas e os procedimentos de manejo de campo foram os
mesmos utilizados para fins comerciais.

Os componentes de crescimento periddicos utilizados foram: o incremento em didmetro
(medido a 1,0 metro do solo) e o incremento em altura. Os componentes foram calculados com
base nas medidas de outubro de 2007 a outubro de 2009, quando as plantas apresentam 18, 24,
30, 36 e 42 meses de idade. Sendo assim, as variaveis utilizadas nesse trabalho foram definidas
como a diferenga de crescimento entre as medi¢des feitas em cada idade, totalizando 4 medidas

de periodo (entre outubro a abril e entre abril a outubro) e uma medida de incremento total, que
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€ todo crescimento das plantas ao longo dos dois anos de medicao. Dessa forma, foram adotados
os codigos D1, D2, D3, D4, e DT para os componentes de diametro nos periodos 1, 2, 3, 4
e total, e H1, H2, H3, H4 e HT para altura para os componentes de altura para os mesmos
periodos.

Estes dois periodos durante o ano foram definidos com os termos estac@o favoravel e estagao
adversa, por apresentarem condi¢des tipicamente vantajosas e desvantajosas, respectivamente,
para a seringueira.

As informagdes sobre o experimento estdo resumidas na Figura 5:

Periodo 1 Periodo 2 Periodo 4

13 28 13 28 13 28

B1 :

10 10 10

11 11 11
12 12 12

B2 .

20! 20 20

21 21 21
22 22 22

B3 -

31 31 31
32 32 32

B4 .

40 40 40

Figura 5 — Croqui do experimento: Delineamento em blocos casualizados, com 4 repeticdes
(B1, B2, B3 e B4). Cada bloco contém 280 parcelas quadradas de 4 plantas, distri-
buidas em 40 linhas e 28 colunas. Foram obtidas 4 medidas de incremento, corres-
pondentes a 4 periodos consecutivos

Margeando o experimento, foram incluidas duas bordaduras, uma localizada acima da linha
1, e a outra abaixo da linha 40, contendo clones de seus genitores. Entre cada bloco, foi instalado
aceiros com tamanho de 6 metros, para facilitar o manejo, o trafego de pessoal e o acesso as
parcelas.

Na conjuntura de condi¢des climdticas, a drea de implanta¢do do experimento € caracteri-
zada por clima subtropical com estac@o de seca e temperatura mais baixa, que dura quatro meses
de maio a setembro (SOUZA et al., 2013).

A seringueira é uma arvore de origem tropical, ou seja, adaptada a regides de clima quente e
umido o ano inteiro (RAO; SARASWATHYAMMA ; SETHURAJ, 1998). Quando cultivada em

outros locais que ndo seu centro de origem, a espécie pode ser submetida a diferentes condi¢des
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de solo e clima os quais nao € naturalmente adaptada.

Para entender melhor o comportamento dos genétipos quando submetidos a diferentes con-
dicdes climdticas, alguns dados meteorolgicos como temperatura maxima, minima e média, em
graus celsius (°C), e os indices pluviométricos, em milimetros por metro quadrado (mm/m?, ou
simplesmente mm), foram diariamente coletados, durante os dois anos de medi¢des dos dados
fenotipicos que foram utilizados neste trabalho. Dessa maneira foi possivel empregar os dados
de média de temperatura, amplitude de temperatura e precipitagdo como covaridveis no modelo

fenotipico.

3.1.2 Descricao dos Dados Moleculares e Grupos de Ligacao

As andlises quimico-laboratoriais, como as extracdes de DNA e a definicdo dos marcado-
res microssatélites, bem como a constru¢ao do mapa de ligacdo, foram feitas por Souza et al.
(2013). Os marcadores apresentaram padrdes de segregacdo de 1:1:1:1, 1:2:1, 3:1 e 1:1 e foram
atribuidos a 23 grupos de ligacdo com tamanho total de 2792,8 centi-Morgan (cM), corrigidos
pela funcdo de mapeamento Kosambi.

Os grupos de ligacdo construidos por Souza et al. (2013), foram organizados de acordo com
o mapa previamente desenvolvido por Lespinasse et al. (2000) e informagdes de outros mapas
(ndo publicados) serviram como suporte para identificar marcadores sinténicos. Além disso,
devido a razodvel densidade de ocupacdo dos marcadores nos 23 grupos de ligacdo, os grupos
foram classificados e numerados de 1 a 19, em que, os grupos 2, 6, 11 e 17 foram divididos em
subgrupos a"e "b", o que deixou o mapa mais realista, visto que, € esperado o numero de 18
cromossomos homdlogos para a espécie (2n = 36).

Os polimorfismos de um total de 603 marcadores microssatélites de diferentes origens foram
testadas tanto para o parental PB217, como para PR255. Dos 603 marcadores testados, entre
SSR’s e EST-SSR’s, 284 foram segregantes na populagdo de mapeamento, sendo utilizados no

mapeamento de QTLs.

3.2 Métodos

3.2.1 Modelo Misto: Dados Fenotipicos

A partir dos dados coletados nos experimentos e os dados climéticos, a primeira etapa do
trabalho consistiu em ajustar um modelo que explicasse o comportamento dos genotipos nas

condicdes de desenvolvimento. Para tanto, foram ajustados e avaliados diferentes modelos de
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estruturas de variancia-covariancia (VCOV) para os efeitos genéticos dos caracteres dentro dos
periodos, e as estruturas VCOV que corrigissem da maneira mais apropriada os residuos expe-
rimentais.

O ajuste e comparacao destes modelos foi possivel através da utilizacdo da 16* edicdo do
software Genstat (PAYNE; WELHAM; HARDING, 2013), que foi utilizado para a realizacdo
das andlises com modelos mistos, através dos algoritmos presentes no dominio chamado andlise
REML do software.

Dentro de cada parcela experimental, foram feitas médias entre os 4 clones presentes, ou
eventualmente, entre os sobreviventes. Nao foram estimados os erros dentro das parcelas.

Inicialmente foram testados dois modelos independentes para as caracteristicas didmetro e
altura e posteriormente um unico modelo multi-caracteres, capaz de ajustar as médias genoti-
picas conjuntamente para as duas caracteristicas (MALOSETTI et al., 2008). Os métodos e
estratégias para escolher o melhor modelo serdao abordadas a seguir.

A selec@o de modelos foi feita com base no menor valor do critério de informacao bayesiano
(BIC) (SCHWARZ, 1978). O Critério de informacdo de Akaike (AIC') (AKAIKE, 1974) serviu
como suporte na escolha dos mesmos, porém ndo foi determinante para a selecdo dos melhores

modelos.

3.2.2 Modelo para Caracteristicas Individuais

Para melhor entender o comportamento das varidncias e covariancias entre os niveis das
fontes de variacdo sistemdticas e aleatdrias, foram testados modelos para cada caracteristica
separadamente. Como se tratam de medidas repetidas no tempo, um modelo de blocos com
parcelas subdivididas no tempo foi pensado como um possivel candidato de melhor ajuste aos
dados (Equagdo 4). Contudo, a presenca de informagdes de linhas e colunas entre e dentro dos
blocos (Figura 5), e diferentes dados meteoroldgicos entre os periodos destacando a heteroge-
neidade climatica entre eles (Figura 7), fizeram com que o modelo de parcelas subdivididas fosse
gradativamente adaptado, tornando-o mais realista.

A inclusdo de linhas e colunas no modelo torna a fonte de variacdo do bloco ambigua, pois
tal controle espacial contém toda informacdo presente nos blocos, e como bonus, acrescenta
dados de posi¢do de cada arvore no experimento, fazendo com que o modelo seja capaz de captar
pequenas variacdes ambientais dentro do bloco (PAYNE; WELHAM; HARDING, 2013). Por
isso, com a adicdo destas duas fontes de variacdo ao modelo (Equagdo 5), a manuten¢do dos

dados de bloco € redundante.
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No modelo classico de parcelas subdivididas no tempo, ha a indexac¢do de um fator contendo
informacao de periodos, tempo ou 0 momento em que cada varidvel foi mensurada (LITTELL;
HENRY; AMMERMAN, 1998). Este fator € utilizado para estimar os efeitos de interacio en-
tre os gendtipos com os periodos. No modelo aqui utilizado, essa indexacdo, que tipicamente
¢ feita de forma qualitativa (discreta), foi feita quantitativamente, acrescentando as informa-
coes climaticas de cada periodo. Esse tipo de informacao € util para aproximar estimativas de
periodos mais semelhantes, e ndo simplesmente considerar todos os periodos como se fossem
completamente distintos.

As varidveis temperatura média, amplitude da temperatura e precipitacdo total foram inclui-
das como covaridveis de efeitos fixos nos modelos (Equagao 6). Foi avaliadose estas varidveis
eram capazes de explicar estatisticamente toda variacdo contida na varidvel discreta periodos.
Os efeitos que foram significativos foram mantidos nos modelos. De forma andloga ao controle
ambiental de linhas e colunas, o fator periodo foi retirado do modelo por conter as informagdes
fornecidas pelas covaridveis climaticas.

Cada periodo apresentou apenas um valor climéatico para cada covaridvel testada, ou seja,
foi assumido que todas as drvores dentro de um mesmo periodo sdo representadas por valores
correspondentes a média de temperatura, amplitude térmica e precipitacdo total. Dessa forma,
a variacdo presente nas alteracdes meteoroldgicas estd contida entre os periodos e ndo dentro
deles.

A transicao entre o modelo de parcelas subdivididas no tempo para o modelo individual final

descrito acima esta suscintamente apresentado nas seguintes 3 equagdes:

Yijt = p+ 1 B; + G; + BG; + fo P+ PGy + g4 “)

em que: y;;; € valor medido do i€simo genétipo no j-€simo bloco no t-ésimo periodo; 1 € o
intercepto; (31 B; € o efeito fixo de bloco com respectivo parametro 3; G, € efeito aleatdrio do
i€simo gen6tipo; BG ;; € o erro entre parcelas, ou erro A; 5, P; € o efeito fixo do ¢-€simo periodo
com seu respectivo pardmetro; PG,; € a interagdo gendtipo x periodo; g,;; € o erro geral do

experimento, ou erro B.

em que: Yinnt € 0 valor medido do i-€simo gendtipo no m-€sima linha e n-ésima coluna no
t-ésimo periodo; p € o intercepto; L,, € o efeito aleatério da m-ésima linha; C, € o efeito

aleatério da n-ésima coluna; LC',,, € a interac@o espacial linha x coluna; G, € o efeito aleatério
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do i-ésimo genétipo; LC'G,,, ., € o erro entre parcelas, ou erro A; BP, é o efeito fixo do ¢-ésimo

periodo PG, € a interagdo gendtipo x periodo; g,,,,,; € 0 erro geral do experimento, ou erro B.

k
Yimnt = i+ Ly + Cpy + LC, + Gy + LCG i + Y BiQui + PGy + €. (6)
1

em que: Yimne € 0 valor medido do i-ésimo gendtipo na m-€ésima linha e n-ésima coluna no
t-ésimo periodo; o € o intercepto; L,, € o efeito aleatério da m-ésima linha; C, é o efeito
aleatério da n-ésima coluna; LC', . € a interac@o espacial linha x coluna; G, € o efeito aleatério
do i-ésimo gendtipo; LC'G,,.. € o erro entre parcelas, ou erro A; Z’f BrQir € o efeito fixo do
t-ésimo dado meteoroldgico da k-ésima covaridvel sobre o i-ésimo genétipo; PG|, € a interacdo
gendtipo x periodo; g,,,,,,; € 0 erro geral do experimento, ou erro B.

Para refinar o controle ambiental espacial, buscou-se estruturas de VCOV que explicassem
melhor a covariancia incremental presente na intera¢do entre linhas e colunas. Por exemplo,
espera-se que plantas mais proximas umas as outras tenham efeito ambiental mais semelhante
que plantas mais distantes. Seguindo este raciocinio, hd maior covariancia entre plantas proxi-
mas, e essa vai diminuindo gradativamente de acordo com o distaciamento das plantas. Para
verificar essa hipotese, foram testadas as estruturas de VCOV diagonal (DIAG), auto-regressiva
homogénea (AR), auto-regressiva heterogénea (AR g1) € ndo estruturada (UNS).

A matriz de estrutura DIAG apenas estima as variancias heterogéneas presentes em cada
uma das linhas e colunas, assumindo auséncia de correlacdes entre elas. A matriz AR contém
covariancias entre as varidveis de controle espacial, que vao reduzindo a medida que os indices
forem se distanciando, e possuem variancia comum na diagonal. A matriz ARy g7 além das
covariancias presentes na AR, contém as variancias correspondentes a cada nivel do fator na
diagonal. Por fim, a matriz UNS, apresenta todas varidncias e covariancias entre os niveis sem
restricdo de niimero de parametros. Entretanto, a utilizacdo desta estrutura de VCOV se tornou-
se impraticdvel, por existirem muitos niveis de linhas e colunas, elevando exorbitantemente a
quantidade de parametros a serem estimados.

Algumas outras estruturas de VCOV plausiveis também foram utilizadas na tentativa de
melhor explicar a covariancia existente entre os periodos. Porém, a escolha destas estruturas de
VCOV foi gravemente comprometida pelo fato de periodos semelhantes serem intercalados, e
ndo sequenciais, o que seria um forte argumento para utilizacao de alguma estrutura da familia
das auto-regressivas. Portanto estruturas adotadas foram a DIAG, fator analitico (FA) e UNS.

O critério para selecdo destas matrizes foi simplesmente fato de serem estruturas amplas que
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consideram a variacdo particular de cada fator, mas ndo apresentam relagdes progressivas em
suas células matriciais.

Os procedimentos adotados até 0 momento sdo de natureza residual, ou seja, estas melhorias
do modelo e avaliacdes de estruturas de VCOV, estdo contidas na parte R da matriz aleatdria do
modelo misto. Porém, como o ajuste do modelo, tem como finalidade principal o cdlculo das
médias genotipicas ajustadas dos materiais genéticos utilizados, a parte G da matriz também foi
modelada.

A parte G do modelo contém a interacdo gendtipo x periodo, refletindo o fato que os diferen-
tes materiais genéticos podem ter diferentes padrdes de crescimento, ndo sé pelas diferentes ca-
pacidades genético-adaptativas ao meio, como também, pelas capacidades genético-fisiologicas
de desenvolvimento ao longo do tempo. Por exemplo, alguns individuos tem maior arranque ini-
cial. Porém, em funcao do gasto de reservas, estagnam seu crescimento com o passar do tempo
(TAIZ; ZEIGER, 2010). Em contrapartida, outros podem ter menor desenvolvimento inicial, e
se destacarem em momentos posteriores.

Assim, ha um forte indicio sobre a existéncia de varidncia e covariancia genética implicita
dentro de cada periodo e entre periodos. Para testar essa hipétese, foram adotadas as estruturas
de VCOV DIAG, que considera somente a variancia genotipica dentro de cada periodo na dia-
gonal, assumindo auséncia de correlacio entre os periodos; e a estrutura FA, que € um sistema
multiplicativo que permite heterogeneidade de variincias e covariancias genéticas entre os pe-
riodos. A FA, tenta simular a estrutura UNS, porém com a vantagem de requerer um nimero

menor de parametros (OMAN, 1991).

3.2.3 Modelo Multi-Caracteres-Multi-Periodos

Ao assumirmos independéncia entre as caracteristicas, a correlacdo genética existente entre
elas ndo € considerada. E se tratando de dois caracteres altamente correlacionados, como a altura
e o diametro, a manuten¢ao desta relacdo entre elas € de fundamental importancia nao somente
para a constru¢ao do modelo estrutural foco deste trabalho, como também para aumentar a acu-
racia de predicdo dos valores genotipicos (MALOSETTI et al., 2008). Isso ocorre pelo fato do
modelo utilizar os dois conjuntos de dados como “repeti¢cdes” dos valores, porém, obviamente,
considerando a varidncia individual de cada um dos caracteres e a covariincia presente entre
eles (PIEPHO, 2000).

Por todos esses motivos, foi feita a iltima expansdao do modelo, que foi a transformacgdo do

modelo para as caracteristicas individuais (Equac¢ao 6) no modelo multi-caracteres abaixo:
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k
Yimnet = M + Lcm + an + Ecmn + Qci + Mcmm‘ + Z ﬁcchti + PGcti + Ectmni (7)
1

em que: Yeimn: € 0 valor medido do 7-ésimo gendtipo no m-ésima linha e n-ésima coluna
no t-ésimo periodo para o c-ésimo cardter; € o intercepto; L., € o efeito aleatério da m-ésima
linha para o c-ésimo cardter; C',, € o efeito aleatdrio da n-ésima coluna para o c-ésimo carater;
LC,, . ¢ ainteracdo espacial linha x coluna para o c-ésimo cardter; G, € o efeito aleatério do

1-ésimo genotipo para o c-€simo carater; LCG € o erro entre parcelas, ou erro A; > 7 Bk Qeit

cmni

€ o efeito fixo do ¢-ésimo dado meteoroldgico da k-ésima covaridvel sobre o i-€simo gendtipo
para o c-ésimo cardter; PG, € a interacdo gendtipo x periodo para cada cardter c; €., € O
erro geral do experimento, ou erro B.

A inclusdo da informagdo da existéncia de dois caracteres no mesmo modelo é feita de modo
que todos os efeitos presentes no modelo individual sejam aninhados quanto a informacao de
carater, no formato de interacdo. Este aninhamento € de ordem tanto genética, como residual.
Logo, outras duas estruturas VCOV siao necessarias no ajuste do modelo, uma para a variancia e
covariancia genética para cada um dos caracteres, e outra para a variancia e covariancia residual
entre os dois.

Estas duas estruturas adicionais foram testadas, inicialmente considerando apenas a varian-
cia particular presente em cada um dos caracteres, utilizando a estrutura VCOV diagonal, e em
seguida, considerando a variancia e covariancia entre elas, adotando a estrutura UNS. A ado-
¢do de estruturas VCOV alternativas plausiveis nesse caso € nula, pois se tratando de somente
dois niveis em um fator, outras matrizes como por exemplo AR, ARy g7, simetria composta
homogénea (CS) ou heterogénea (CSyrr) e a FA, seriam reproducdes das matrizes DIAG ou
UNS.

Embora o modelo multi-caracteres utilizado seja uma transformag¢do matemédtica do modelo
individual, tratam-se de modelos diferentes, com nimeros de parametros diferentes. Assim,
as estruturas das matrizes G e R candidatas foram novamente testadas. Como para o modelo
individual foram testadas 64 combinagdes possiveis, se estas mesmas estruturas fossem com-
binadas com as estruturas VCOV candidatas para as interacdes entre os caracteres do modelo
multi-caracteres, o nimero de combinagdes possiveis seria 3 vezes maior, ou seja, 192 novas
combinagdes necessitariam ser testadas. Como o volume de dados € aproximadamente o dobro,

a avaliacdo deste nimero de modelos torna-se inexequivel computacionalmente. Dessa maneira,

as estruturas dos modelos individuais que foram coincidentes para os dois modelos individuais
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foram mantidas, reduzindo o espago de busca.
Os modelos candidatos foram comparados utilizando os critérios AIC' (AKAIKE, 1974) e
BIC (SCHWARZ, 1978).

3.3 Mapeamento dos QTLs

Das 263 progénies disponiveis, 252 individuos foram utilizados para compor a populagdo
de mapeamento devido a contaminagdes nos cruzamentos e/ou perda de parcelas.

O mapeamento de QTLs foi feito por meio da utilizacdo de um conjunto de fun¢des do R
elaboradas por Gazaffi (2013), que utiliza os conceitos de Wu et al. (2002) para lidar com progé-
nies de irmaos completos originadas pelo cruzamento de individuos outcrossing (Populagdes do
tipo Fl-segregante). As informacdes de marcadores com padrdes de segregacao 1:1:1:1, 1:2:1,
3:1 e 1:1 sdo incluidas nas andlises, permitindo de estimar os efeitos aditivos dos dois parentais
e o efeito de dominancia para cada loco marcador.

A metodologia adotada por Gazaffi (2013) foi o mapeamento por intervalo composto (com-
posite interval mapping, CIM). Foram estimadas as probabilidades de segregacdes para marca-
dores virtuais a cada cM entre os marcadores reais utilizados, como descrito por Zeng (1994).
Os proprios marcadores significativos foram incluidos como co-fatores nas analises para contro-
lar a variacdo devido a presenca de QTLs fora do intervalo de mapeamento que podem levar a
deteccao de QTLs fantasmas.

As médias genotipicas ajustadas dos caracteres diametro e altura para cada periodo pro-
venientes do modelo misto multi-caracteres foram utilizadas separadamente no mapeamento de
QTLs. Foram considerados os efeitos aditivos dos pais e os efeitos devido a dominancia genética
dos caracteres, conforme Gazaffi (2013).

A estimativa dos preditores genéticos ao longo de todo o genoma foi feita com base no
calculo da probabilidade condicional do gendtipo dos QTLs considerando o mapa estimado por
Souza et al. (2013).

Para identificacdo dos efeitos aditivos e dominantes dos genitores, foi adotado o modelo
(Equagdo 8) proposto por Gazaffi (2013). Este modelo inclui os co-fatores para controle da
variagdo causada por QTLs fora do intervalo mapeado, o que aumenta o poder estatistico do
mapeamento.

Yj = Zjy + apy + agry + 0p whr + €; (8)

qq] pqpi*qy

em que, y; € o fenotipo do j-ésimo individuo (j = 1,..., n); Z; € aj-€sima linha da matriz indicadora
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Z;, com dimensdo n x (1 + 3c¢), que contém uma coluna de 1’s e varidveis indicadoras dos
gendtipos dos ¢ cofatores (marcadores moleculares fora da regido sendo mapeada), de acordo
com os contrastes; -y € o vetor de pardmetros (1+3c) x 1 contendo o intercepto (1) e coeficientes
de regressdo linear multipla («, o € d,,) para os cofatores; a; e o sio os efeitos aditivos para
0 QTL nos genitores P e Q, respectivamente; 5;1 € o efeito da interacdo intra-loco (dominancia)
entre os efeitos aditivos; e; erro.

Os dois primeiros contrastes (o, € ) utilizados no modelo, representam os efeitos aditivos
dos QTLs nos genitores P e () ( s@o os parentais PB217 e PR255), enquanto que o terceiro
contraste (d,,) representa o efeito de dominéncia ou intera¢do intra-loco entre os efeitos aditivos
de cada genitor. Para simplificar, os contrastes «,,, ¢, € d,, neste trabalho foram chamados de
aq, (g €90, respectivamente.

A selecao dos cofatores neste trabalho, foi feita com base na inclusdo dos marcadores via
stepwise forward (HOCKING, 1976), em que, cada marcador, um a um, foi incluido e avaliado
estatisticamente, ao nivel de significancia de 95% de probabilidade, até que todos os marcadores
utilizados fossem significativos ao mesmo nivel de significancia.

Para definir os valores LOD-score referentes ao limiar de inclusdo de QTL (threshold) foi
feito teste de permutacao com 1000 iteracdes, adocdo da janela entre marcadores (window size)
de 20 cM e probabilidade « = 95%. O estabelecimento do threshold foi feito com base na
metodologia de (CHURCHILL; DOERGE, 1994).

Uma vez definido os QTLs para todos os componentes periddicos de crescimento e os cres-
cimentos totais para as duas varidveis, os locos significativos encontrados nas regides de inter-
secdo dos intervalos de confianga para dois ou mais componentes ou totais, tanto para didmetro
como para altura, foram definidos como um mesmo QTL. Esse procedimento foi adotado de-
vido as estimativas das probabilidades dos locos nos intervalos condicionados aos marcadores
adjacentes serem muito parecidas de acordo com a proximidade destes locos. Tal semelhanca
ocasionaria um efeito colinearidade na andlise estrutural genotipica, possivelmente viesando o

modelo.

3.4 Modelos de Equacoes Estruturais

Neste trabalho, a técnica SEM foi utilizada essencialmente para estimar as relagdes causais em
dois momentos, inicialmente entre os valores genotipicos estimados pelo modelo misto descrito
acima, gerando suporte para criacdo de um diagrama causal o mais parcimonioso o quanto fosse

possivel mas que ainda assim indicasse as direcdes das causalidades e seus efeitos, na forma
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de um modelo estrutural. Posteriormente esse modelo foi utilizado para servir como esque-
leto genético para incorporagdo de QTLs significativos encontrados através da metodologia de

mapeamento por intervalo composto (CIM) para espécies outcrossing (GAZAFFI, 2013).

3.4.1 Modelo Estrutural Fenotipico

Para realizar essa parte do trabalho, além dos e-BLUPs genotipicos ajustados pelo modelo
fenotipico, utilizados como varidveis endogenas observadas, também foram incluidas varidveis
latentes que fizessem a conexao entre os periodos climéticos mais semelhantes. A primeira etapa
da construcdo do modelo estrutural foi elaborada a partir de um modelo primario hipotético
com informacao tedrica prévia que refletia conceitos biolégicos bem conhecidos. Esta etapa,
conhecida como Especificacdo do Modelo, serviu como ponto de partida para a modelagem

SEM e as pressuposi¢des utilizadas estdo citadas a seguir:

* O crescimento em altura e didmetro possuem relagdes causais bem conhecidas na pesquisa
cientifica florestal, como a relagdo hipsométrica entre estas duas varidveis (CURTIS, 1967;
KNOWE, 1994; NIGH; LOVE, 1999; EERIKAINEN, 2003). Essa relacao ¢ baseada na
alta correlacdo presente entre estes fendtipos e por representar um padrao bioldgico. Di-
versos fatores a influenciam, como por exemplo a estrutura da floresta, idade das arvores,

material genético e a qualidade do local de plantio.

* O crescimento em altura se d4 a partir do desenvolvimento do meristema primdrio da
planta, enquanto que o crescimento em didmetro se dd pelo desenvolvimento do meris-
tema secundario (TAIZ; ZEIGER, 2010). Inicialmente a arvore investe suas reservas em
crescimento vertical, com o objetivo de atingir o mais breve possivel o doceu da floresta
e se destacar perante as suas vizinhas competidoras. Em seguida, apds a estabilizacdo do
porte, ela emprega suas forcas no processo de crescimento em didmetro (SADIQ; SMITH,
1983). Embora isso gere a interpretacdo de que as correlacdes entre a altura e o diametro
sejam significativas somente a partir de um estdgio determinado de desenvolvimento, o
sentido de causalidade altura — didmetro estd presente em todas as etapas do ciclo de
vida da planta, isso porque, apesar de individuos com maior estatura terem maior estabili-
dade para crescer em didmetro, a0 mesmo tempo, eles precisam de suporte anatomico do

diametro para crescer em altura (TAIZ; ZEIGER, 2010).

* Um estdgio atual pode causar o préximo, e assim sucessivamente. E essas relacdes sdo

diretas e ndo bifurcam, com um momento atual causando um momento futuro, nao direta-
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mente ligado. Por exemplo, um primeiro momento causa o segundo que por sua vez causa
o terceiro e assim por diante, mas nunca o primeiro causa diretamente o terceiro, e sim, in-
diretamente por meio do segundo. Isto caracteriza um processo markoviano (RABINER,

1989).

* Cada periodo de desenvolvimento tem um sentido bioldgico diferente para o vegetal, tanto
na esséncia fisioldgica da dire¢do momento juvenil para maturidade, como nas respostas
aos variados estimulos ambientais presente em cada um dos variados periodos (TAIZ;
ZEIGER, 2010). Este ultimo pdde ser amparado com a adi¢do de parametros (varidveis
enddgenas latentes) que incorporem ao modelo a semelhancga residual entre periodos con-

géneres, e nao simplesmente os declarem como quatro épocas distintas.

Estas relacdes foram consideradas para constru¢do do primeiro diagrama estrutural, que
serviu como suporte para derivacdo do modelo definitivo.

No préximo passo de elaboragcdo do modelo estrutural, foi verificado o nimero de parame-
tros utilizados em relacdo ao nimero de varidveis observadas. Esta etapa é conhecida como
Identificacdo do Modelo, onde o nimero de parametros a serem estimados devem ser compati-
veis com nimero varidveis instrumentais utilizadas.

As duas etapas seguintes sdo: Estimativa do Modelo; e Testes do Modelo. Nestas etapas
efeitos diretos e indiretos e os valores de probabilidade de nao rejei¢ao das relagdes estruturais
e do modelo completo foram estimadas utilizado o pacote sem do R feito por Fox (2006). Este
pacote contém fungdes para os ajuste de modelos de equagdes estruturais generalizadas, tanto
com varidveis observadas como com varidveis ndo observadas (latentes). Ele utiliza a abordagem
de Reactive approach motivation (RAM) para compor os modelos de equacdes estruturais e
utiliza a metodologia de minimos quadrados parciais em dois estdgios (2SLS).

A etapa final gera uma cadeia de feedback com as duas etapas anteriores. Na Modificagdo
do Modelo, os efeitos nao significativos obtidos, foram substituidos ou alterados, fundamentado
em algum argumento bioldgico, até que o modelo final fosse concluido.

No processo de selecdo dos modelos descrito acima, foram considerados os Critérios de

selecdo AIC (AKAIKE, 1974) e BIC' (SCHWARZ, 1978).

3.4.2 Modelo Estrutural Genético

Depois do modelo estrutural fenotipico definido, a dltima parte deste trabalho foi a incorpo-

racdo dos efeitos dos QTLs ao modelo selecionado. Cada QTL contém trés contrastes referentes
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aos efeitos genéticos aditivos de cada um dos dois parentais, e um efeito devido a dominancia do
loco. Estes efeitos foram utilizados como varidveis exdgenas observadas no modelo estrutural.

Na primeira etapa, a de especificagcdo do modelo, todos os efeitos aditivos para ambos os
pais e os efeitos de dominancia, encontrados através do mapeamento de QTLs, foram colocados
como agentes causadores de variancia genética das caracteristicas de crescimento periddico.

Na etapa de identificacdo do modelo, foram verificados o nimero de graus de liberdades do
modelo, e também a compatibilidade entre o niimero de varidveis instrumentais com o nimero
de parametros. O ajuste deste modelo estrutural também contou com a utilizacido do pacote sem
do R (FOX, 2006), nas etapas de estimativa do modelo e testes do modelo.

Na ultima etapa, a de modificacoes do modelo, aqueles contrastes dos QTLs que nao fo-
ram significativos foram retirados gradativamente do modelo pela técnica de stepwise backward
(HOCKING, 1976). Dessa forma, somente aqueles efeitos genéticos parentais e de dominancia
que surtiram efeito significativo genético foram mantidos.

Tal como no modelo estrutural fenotipico, o processo de selecao dos modelos descrito acima

foi feito com base nos critérios de selecio AIC' (AKAIKE, 1974) e BIC (SCHWARZ, 1978).
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4 RESULTADOS

4.1 Analise Exploratéria dos Dados Experimentais

Entre os quatro periodos de crescimento utilizados neste estudo, o primeiro e o terceiro, € 0
segundo e o quarto, foram os mais semelhantes entre si no que diz respeito a média e variancia
de incremento didmetro e altura das drvores.

Fazendo uma andlise entre estes periodos, tanto para a varidvel didmetro, como para a va-
ridvel altura, os periodos 3 e 4 (que sdo os de idade mais avancada entre os quatro) obtiveram
médias superiores aos seus respectivos periodos semelhantes 1 e 2.

Os periodos de maior crescimento foram também aqueles que apresentaram maiores vari-
ancias, ou seja, houve maior amplitude de incremento entre os individuos destes dois periodos,
que entre os mesmos individuos medidos nos periodos 2 e 4.

As testemunhas nao apresentaram diferenca significativa, ao nivel de 95% de probabilidade,
de crescimento quando comparadas aos irmaos completos utilizados como populagao de mapea-
mento. O parental PR255 fui superior ao parental PB217 nas duas caracteristicas de crescimento
em todos os periodos, exceto para o carater altura no periodo 3 (Figura 6).

Analisando os valores meteoroldgicos mensurados diariamente durante os periodos, foi pos-
sivel constatar que o primeiro e o terceiro, € o segundo e o quarto periodo apresentaram seme-
lhancas tanto nas medidas de temperatura como nas medidas de precipitacao.

Os periodos entre outubro a abril apresentaram temperaturas mais elevadas. Nestes periodos
sendo de 24, 82 e 25, 90°C em média, para cada periodo respectivamente. Os valores de 2,78 e
6, 13°C de desvio padrido que representam a amplitude de temperatura para os referidos periodos.
J4 os periodos entre abril a outubro, apresentaram temperaturas moderadamente mais baixas,
sendo que, os periodos 2 e 4 obtiveram médias de 23, 05 e 23, 44°C com amplitude de 9, 36 e
8,37°C.

Com relacdo a precipitacdo, os periodos 2 e 4 apresentaram ambos baixos indices pluvio-
métricos, porém o periodo 2 foi marcado por ter tido praticamente nenhuma chuva nos meses
de junho e julho. Embora estes dois periodos apresentem condicdes condi¢des de precipitacdo
semelhantes, o quarto periodo ocorreu seca consideravelmente menos intensa que o segundo

(Figura 7).
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Figura 6 — Distribui¢ao dos dados fenotipicos ao longo dos periodos. Nas ordenadas dos graficos
estdo o incremento em didmetro e altura (figura superior e inferior, respectivamente).
Na abscissa estd a variagcdo temporal, representada pelos quatro periodos. Os pontos
em preto sao os valores de cada gendtipo de irmaos-completos da populagao de mape-
amento, os tridngulos azuis e os quadrados vermelhos e amarelos sdo as testemunhas,
sendo que os quadrados vermelhos representam o parental PB217 e os amarelos o
parental PR255. Os boxplots em preto sdo referentes a populacdo de mapeamento e
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Figura 7 — Distribui¢do dos valores climaticos nos meses dos periodos avaliados de crescimento
da seringueira. Na figura superior, estdo os valores de temperatura média (graus Cel-
sius) e na figura inferior estdo os valores de precipitacdo total (milimetros por metro
quadrado). Em ambos os gréficos, para cada més, estdo representadas as medidas did-
rias destas varidveis meteoroldgicas na forma de média (ponto central) e erro padrdo
da média (eixos superior e inferior)

4.2 Modelos de Ajuste dos Dados Fenotipicos

Como melhorias no modelo de parcelas subdivididas no tempo, foram incluidos o efeito de
linhas e colunas para maior controle ambiental no experimento. Com o mesmo objetivo, foram
incluidos como covaridveis, os dados climaticos medidos ao longo dos periodos de medicdes
para substituir quantitativamente a varidvel discreta de periodos. Posteriormente os modelos fo-
ram analisados conjuntamente para os dois caracteres avaliados (diametro e altura das arvores).

A respeito das varidveis climédticas, os valores utilizados foram as médias de temperatura

para cada periodo, sendo 24,82, 23,05, 25,90 e 23,44°C, amplitude de temperatura, sendo
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2,78,9,36, 6,13 e 8,37 e precipitagdo total, sendo 1457, 5, 92,8, 1072,6 e 311,9 mm para os

periodos 1, 2, 3 e 4 respectivamente.

4.2.1 Modelo para Caracteres Individuais

Inicialmente foram testados dois modelos, um para cada carater, assumindo independéncia entre
estas duas caracteristicas.

Para ambos os caracteres, as covaridveis meteoroldgicas incluidas foram capazes de substi-
tuir perfeitamente a variavel periodo, explicando toda variagdo contida nesta varidvel discreta.
Além disso todas elas foram estatisticamente significativas (p-valor = 0, 001) pelo teste Wald de
parametros fixos.

Para cada um dos dois modelos, dentro da matriz G estdo as varidncias genotipicas dentro
dos periodos, e as covariancias genotipicas entre eles. Ja dentro da matriz R estdo trés estruturas,
uma para as VCOV residuais dentro e entre periodos, outra para as VCOV residuais dentro e
entre linhas e a ultima para VCOV residuais dentro e entre colunas.

Em ambos os modelos, o de menor BIC foi o que empregava a combinagio entre a estrutura
FA para matriz G, e as estruturas UNS, AR e AR para as estruturas de VCOV residuais de dentro
e entre periodos, linhas e colunas respectivamente, com valores de 16171, 53 e 34915, 47, nesta
ordem, para os caracteres didmetro e altura.

Em relacdo ao AIC, duas diferentes combinacgdes de estruturas de VCOV apresentaram os
menores valores, isto €, ndo houve a mesma equivaléncia como quando utilizado o critério BIC';
dessa maneira, para o cardter diametro, as melhores estruturas condicionadas a este critério
foram: FA para matriz G e UNS, AR 1 € AR pr para as trés estruturas da matriz R (periodos,
linhas e colunas respectivamente). Para o cardter altura, as estruturas selecionadas foram: UNS
para matriz G ¢ UNS, ARygr E ARyrr UNS, ARypr ¢ ARypr para as trés estruturas da
matriz R (periodos, linhas e colunas respectivamente). Os dois modelos apresentaram valores
de AIC iguais a 16002,02 e 34683,05, para as varidveis didmetro e altura respectivamente.

Utilizando o AIC, para ambos os caracteres, as estruturas para linhas e colunas que se
destacaram foram ARpypr e ARpypr, porém, a magnitude dos valores deste critério quando
comparados com a estruturas AR e AR foi pequena, em contrapartida, utilizando o critério BIC),
as estruturas AR e AR obtiveram valores consideravelmente menores quando comparados com
os valores deste critério para as estruturas ARy € ARypr.

As estruturas de variancia e covaridncia (VCOV) testadas para as matrizes aleatérias G e

R e os respectivos valores de AIC' e BIC' estao apresentadas nas Tabelas 2 e 3 que contém os
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resultados para os caracteres diametro e altura, respectivamente.

Tabela 2 — Diferentes modelos para a matriz de variancias-covariancias genéticas G e residual
R e valores correspondentes de AI/C' (Critério de Informagdo de Akaike) e BIC
(Critério de Informacdo Bayesiano) para os modelos com multiplos periodos para o
cardter diametro

(Continua)

Matriz G Matriz R NPAR AIC BIC

1) DIAG DIAG ® AR ® AR 16  16490,75 16554,04
2) FA DIAG ® AR ® AR 20 16276,41 16365,01
3) ID DIAG ® AR ® AR 13 16664,60 16708,89
4) UNS DIAG ® AR ® AR 22 16261,65 1636291
5) DIAG FA ® AR ® AR 20 16153,63 1624223
6) FA FA ® AR ® AR 24 16065,36  16179,27
7) ID FA ® AR ® AR 17 16228,70 16298,32
8) UNS FA ® AR ® AR 26 16052,80 16179,37
9) DIAG ID ® AR ® AR 13 17669,61 17713,91
10) FA ID ® AR ® AR 17 1747417 17543,79
11) ID ID ® AR ® AR 10 17964,05 17989,36
12) UNS ID ® AR ® AR 19 17364,02 17446,29
13) DIAG UNS ® AR ® AR 22 16138,59 16239,85
14) FA UNS ® AR ® AR 26 1604496 16171,53
15) ID UNS ® AR ® AR 19  16213,13 16295,40
16) UNS UNS ® AR ® AR 28  16040,03 16179,26
17) DIAG  DIAG ® ARypr @ ARypr 82 16446,93  16927,89
18) FA DIAG ® ARpypr @ ARgpr 86 16236,53  16742,81
19) ID DIAG ® ARpypr @ ARgpr 79 16616,12  17078,10
20) UNS DIAG ® ARypr ® ARgpr 88  16217,12  16736,05
21) DIAG FA ® ARypr @ ARyer 86 16103,35 16609,63
22) FA FA ® ARypr @ ARypr 90 16020,53 16552,12
23) ID FA ® ARgpr ® ARpggr 83 16183,17 16670,46
24) UNS FA ® ARgpr ® ARger 92  16002,50 16546,75
25) DIAG ID ® ARypr @ ARper 79 17587,90 18049,88
26) FA ID ® ARgpr ® ARgEr 83 17392,78  17880,07
27) ID ID ® ARgrpr ® ARgET 76 17896,60 18339,59
28) UNS ID ® ARypr @ ARper 85 17565,28  18065,23
29) DIAG UNS ® ARprr ® ARpger 88  16089,98 1660891
30) FA UNS ® ARpyrr ® ARpgEer 92  16002,02 16546,27
31) ID UNS ® ARpypr ® ARgpr 85 16169,50 16669,45
32) UNS UNS ® ARprr @ ARypr 94 1599245 16549,36
33) DIAG DIAG ® DIAG ® DIAG 80  16625,25 17093,56
34) FA DIAG ® DIAG ® DIAG 84  16413,71 16907,33
35) ID DIAG ® DIAG ® DIAG 77 16785,57 17234,89
36) UNS DIAG ® DIAG ® DIAG 86  16387,29 16893,57
37) DIAG FA ® DIAG ® DIAG 84  16257,56 16751,18
38) FA FA ® DIAG ® DIAG 88  16181,81 16700,74
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Tabela 2 — Diferentes modelos para a matriz de variancias-covariancias genéticas G e residual
R e valores correspondentes de A/C' (Critério de Informacgdo de Akaike) e BIC
(Critério de Informacdo Bayesiano) para os modelos com multiplos periodos para o
cardter diametro

(Conclusao)
Matriz G Matriz R NPAR AIC BIC
39) ID FA ® DIAG ® DIAG 81 16331,36  16806,00

40) UNS FA ® DIAG ® DIAG 90 16161,10 16692,69
41) DIAG ID ® DIAG ® DIAG 77 17904,37  18353,69
42) FA ID ® DIAG ® DIAG 81 17700,47  18175,10
43) ID ID ® DIAG ® DIAG 74 18209,25  18639,58
44) UNS ID ® DIAG ® DIAG 83  36504,08 36991,44
45) DIAG  UNS ® DIAG ® DIAG 86  16241,89  16748,17
46) FA UNS ® DIAG ® DIAG 90 16162,12  16693,71
47) ID UNS ® DIAG ® DIAG 83 16315,02  16802,31
48) UNS UNS ® DIAG ® DIAG 92 16150,57 16694,82

49) DIAG DIAG ® ID ® ID 14 16661,90 16712,53
50) FA DIAG ® ID ® ID 18 16448,84  16524,78
51) ID DIAG ® ID ® ID 11 1683275  16864,39
52) UNS DIAG ® ID ® ID 20 16426,97  16515,57
53) DIAG FA ® ID ® ID 18 16311,75  16387,69
54) FA FA ® ID ® ID 22 16230,95 1633220
55) ID FA @ ID ® ID 15 16385,30  16442,26
56) UNS FA @ ID ® ID 24 16216,73  16330,64
57) DIAG ID ® ID ® ID 11 17990,96  18022,60
58) FA ID ® ID ® ID 15 17787,99  17844,94
59) ID ID ®ID ® ID 8 18280,01  18292,67
60) UNS ID ® ID ® ID 17 19017,44  19087,06
61) DIAG UNS ® ID ® ID 20 16294,65 16383,25
62) FA UNS ® ID ® ID 24 16209,52 1632343
63) ID UNS ® ID ® ID 17 16367,30  16436,91
64) UNS UNS ® ID ® ID 26 16203,61  16330,18

G: matriz de varidncias-covaridncias genéticas (G = G£%,); R: matriz de variancias-covariancias ndo-genéticas

ou residual (R = REY, @ RE™, @ REY); Carac, Per, Lin e Col sdo os indices das matrizes referentes & 7'
caracteres, P periodos, L linhas e C' colunas, respectivamente. ID: Identidade; DIAG: diagonal; FA: fator analitico;
AR: auto-regressiva de primeira ordem; ARy gr: auto-regressiva de primeira ordem heterogénea ; UNS: ndo-
estruturada ; npagr: ndmero total de parimetros no modelo. Os menores valores de AIC e BIC estdo evidenciados

em negrito.
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Tabela 3 — Diferentes modelos para a matriz de variancias-covariancias genéticas G e residual
R e valores correspondentes de A/C' (Critério de Informacgdo de Akaike) e BIC
(Critério de Informacdo Bayesiano) para os modelos com multiplos periodos para o
cardter altura

(Continua)

Matriz G Matriz R NpPAR AIC BIC

1) DIAG DIAG ® AR ® AR 16 34864,19 3492748
2) FA DIAG ® AR ® AR 20 34855,41 3494401
3) ID DIAG ® AR ® AR 13 34873,89 34918,19
4) UNS DIAG ® AR ® AR 22 34840,42 34941,67
5) DIAG FA ® AR ® AR 20 34833,71 3492231
6) FA FA ® AR ® AR 24 34820,50 3493441
7) ID FA ® AR ® AR 17 51924,81 51994,42
8) UNS FA ® AR ® AR 26 34818,58 34945,15
9) DIAG ID ® AR ® AR 13 35237,13 3528142
10) FA ID ® AR ® AR 17 35229,14 35298,75
11) ID ID ® AR ® AR 10 35319,88 35345,19
12) UNS ID ® AR ® AR 19 35213,11 35295,38
13) DIAG UNS ® AR ® AR 22 34823,35 34924,60
14) FA UNS ® AR ® AR 26 34809,41 3493597
15) ID UNS ® AR ® AR 19  34833,20 34915,47
16) UNS UNS ® AR ® AR 28  34806,60 34945,83
17)  DIAG  DIAG ® ARyrr @ ARypr 82 3473341  35214,38
18) FA DIAG ® ARpypr ® ARygr 86 34728,58  35234,86
19) ID DIAG ® ARypr ® ARygr 79 34750,32  35212,30
20) UNS DIAG ® ARyepr ® ARypr 88  34711,14  35230,08
21)  DIAG FA @ ARgpr @ ARygr 86  34705,59 35211,86
22) FA FA ® ARgpr ® ARgger 90  34695,66 35227,25
23) ID FA ® ARypr @ ARppr 83  34886,59 35373,88
24) UNS FA ® ARgpr ® ARgger 92  34691,01 35235,26
25) DIAG ID ® ARgrpr ® ARgEr 79  35114,25 35576,23
26) FA ID ® ARgpr ® ARgET 83  35376,44 35863,73
27) ID ID ® ARypr ® ARypr 76 35213,46 35656,45
28) UNS ID ® ARypr ® ARpET 85  35091,77 35591,72
29) DIAG UNS ® ARpyrr ® ARyer 88  34698,25 35217,18
30) FA UNS ® ARprr @ ARypr 92  34688,18 3523243
31) ID UNS ® ARprr @ ARypr 85 3471499 3521494
32) UNS UNS ® ARpgrr @ ARypr 94 34683,05 3523995
33) DIAG DIAG ® DIAG ® DIAG 80  34882,49 35350,80
34) FA DIAG ® DIAG ® DIAG 84  34874,61 35368,23
35) ID DIAG ® DIAG ® DIAG 77  34898,88 35348,20
36) UNS DIAG ® DIAG ® DIAG 86  34853,48 35359,76
37)  DIAG FA ® DIAG ® DIAG 84  34848,20 35341,82
38) FA FA ® DIAG ® DIAG 88  35007,63 35083,57
39) ID FA ® DIAG ® DIAG 81  34863,43 35338,06
40) UNS FA ® DIAG ® DIAG 90  34826,11 35357,70
41)  DIAG ID ® DIAG ® DIAG 77  35256,38 35705,70
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Tabela 3 — Diferentes modelos para a matriz de variancias-covariancias genéticas G e residual
R e valores correspondentes de A/C' (Critério de Informacgdo de Akaike) e BIC
(Critério de Informacdo Bayesiano) para os modelos com multiplos periodos para o
cardter diametro

(Conclusao)
Matriz G Matriz R NPAR AIC BIC
42) FA ID ® DIAG ® DIAG 81 67842,53  68317,23
43) ID ID ® DIAG ® DIAG 74  35363,07 3579341

44) UNS ID ® DIAG ® DIAG 83 3522147  35708,76
45) DIAG  UNS ® DIAG ® DIAG 86  34845,33  35351,61
46) FA UNS ® DIAG ® DIAG 90  34898,72  35430,31
47) ID UNS ® DIAG ® DIAG 83  34860,98  35348,27
48) UNS UNS ® DIAG ® DIAG 92 34820,22  35364,47

49) DIAG DIAG ® ID ® ID 14 35019,05  35069,67
50) FA DIAG ® ID ® ID 18  35007,63  35083,57
51) ID DIAG ® ID ® ID 11 35026,53  35058,17
52) UNS DIAG ® ID ® ID 20 34988,41  35077,00
53) DIAG FA @ ID ® ID 18  68431,89  68508,08
54) FA FA @ ID ® ID 22 T77775,89  TI87747
55) ID FA ® ID ® ID 15 34991,08  35048,03
56) UNS FA ® ID ® ID 24 34957,83  35071,75
57) DIAG ID ® ID ® ID 11 35387,45  35419,09
58) FA ID ® ID ® ID 15 51924,81 51994,42
59) ID ID ® ID ® ID 8 35472,05  35484,71
60) UNS ID ® ID ® ID 17 35365,11  35415,74
61) DIAG UNS ® ID ® ID 20 34975,28  35063,88
62) FA UNS ® ID ® ID 24 34967,01  35080,92
63) ID UNS ® ID ® ID 17 34982,94  35052,55
64) UNS UNS ® ID ® ID 26 34946,60  35073,17

G: matriz de varidncias-covariancias genéticas (G = GL%); R: matriz de variancias-covariancias ndo-genéticas

ou residual (R = REY, ® RE™, @ REY,); Carac, Per, Lin e Col sio os indices das matrizes referentes a 7'
caracteres, P periodos, L linhas e C' colunas, respectivamente. ID: Identidade; DIAG: diagonal; FA: fator analitico;
AR: auto-regressiva de primeira ordem; ARy pr: auto-regressiva de primeira ordem heterogénea ; UNS: ndo-
estruturada ; npar: ndmero total de pardmetros no modelo. Os menores valores de AIC e BIC estao evidenciados
em negrito.

4.2.2 Modelo Multi-Caracteres-Multi-Periodos

O modelo multi-caracteres representa uma uma fusao dos dois modelos individuais, con-
tudo, novas estruturas de VCOV foram testadas para cada uma das matrizes G e R, com excecdo
daquelas estruturas que foram criticamente superiores para ambos os modelos individuais.

A estrutura AR foi fixada tanto para linhas como para colunas neste modelo, porém, foram
novamente testadas as estruturas ID, DIAG e UNS para as VCOV genotipicas dentro e entre os

caracteres.
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Considerando a matriz de VCOV genotipica dentro e entre os periodos as mesmas estrutu-
ras testadas nos modelos individuais (ID, DIAG, FA e UNS) foram testadas no modelo multi-
caracteres. Para a matriz de VCOV residual somente as estruturas FA e UNS foram testadas
dentro e entre periodos, por terem sido superiores quando comparadas com as outras estruturas
para ambas as caracteristicas.

O modelo com menor BIC' entre todos foi aquele que combinou as estruturas UNS e UNS
para a estruturas de cardter e periodo da matriz G e UNS, FA, AR e AR para as estruturas carter,
periodo, linhas e colunas da matriz R, com valor de 51318, 86. Este foi o modelo selecionado
(Tabela 4).

Com relagdo ao AIC, este modelo foi o que obteve o segundo menor valor entre todos
(51146,41). No que diz respeito a quantidade de parametros, ele foi o que apresentou o se-
gundo maior nimero, sendo inferior apenas aquele que apresentou matrizes UNS para todas as
estruturas VCOV, exceto para linhas e colunas.

As correlagdes fenotipicas dentro e entre as varidveis mensuradas foram mantidas através da
utilizacdo deste modelo. Os maiores valores de correlacdo foram observados entre o crescimento
dos individuos dentro de cada estacdo, sendo que para a varidvel didmetro o maior valor foi
verificado entre os periodos de estacdo favoravel D1 e D3 (0, 85), e para a varidvel altura, o
maior valor foi verificado entre os periodos da estacdo adversa /2 e H4 (0, 81) (Figura 8).

Para ambas as varidveis de crescimento, os componentes periddicos que mais apresentaram
correlagdo com o crescimento total foram os de estacao favoravel, sendo que, entre estes os mai-
ores valores de correlacdo foram observados nos periodos de maior idade (0,94 para a varidvel
diametro e 0,80 para a varidvel altura) (Figura 8).

Entre as varidveis de crescimento, as correlacdes observadas entre elas, em cada periodo
foram de 0,37, 0,19, 0,46 e 0,27 para os periodos 1, 2, 3 e 4 respectivamente, e 0,45 para

ambas no periodo total (Figura 8).

4.3 Analise Fenotipica

4.3.1 Modelo Estrutural Fenotipico

Seguindo as etapas fundamentais na construcdo de modelos estruturais, algumas etapas fo-
ram necessdrias para que o modelo fenotipico mais parcimonioso fosse proposto. Inicialmente
um modelo considerando as relagdes biologicas admissiveis foi testado (Figura 9a), progressi-

vamente este modelo foi sendo alterado visando deixa-lo mais condizente com os dados obser-
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vados.

Tabela 4 — Diferentes modelos para a matriz de variancias-covariancias genéticas (G) e residual
(R) e valores correspondentes de AIC' (Critério de Informagdo de Akaike) e BIC
(Critério de Informacdo Bayesiano) para o modelos com multiplos caracteres em
multiplos periodos

Matriz G Matriz R NPAR AIC BIC
a) ID ® ID ID ® FA ® AR ® AR 18  64043,64 64120,88
b) ID ® ID ID ® UNS ® AR ® AR 20 64020,63 6411191
c) ID ® DIAG ID ® FA ® AR ® AR 21 64018,63 64116,93
d) ID ® DIAG ID ® UNS ® AR ® AR 23 63994,80 64107,15
e) ID ® FA ID ® FA ® AR ® AR 25  63983,49 64109,88
f) ID ® FA ID ® UNS ® AR ® AR 27  63958,73 64099,17
2) ID ® UNS ID ® FA ® AR ® AR 27 6397721 64117,64

h) ID ® UNS ID ® UNS ® AR ® AR 29  63950,72 64105,19
1) DIAG ® ID DIAG ® FA ® AR ® AR 22 51533,49 5162478
j) DIAG® ID DIAG® UNS® AR® AR 24  51512,05 51617,38
k) DIAG @ DIAG DIAG ® FA ® AR ® AR 25  51465,82 51578,16
1) DIAG ® DIAG DIAG ® UNS ® AR ® AR 27  51443,28 51569,67
m) DIAG ® FA DIAG ® FA ® AR ® AR 29 51350,55 51490,98
n) DIAG ® FA' DIAG ® UNS ® AR ® AR 31  51340,86 51495,33
o) DIAG ® UNS DIAG ® FA ® AR ® AR 31  51334,53 51489,01
p) DIAG ® UNS DIAG ® UNS® AR® AR 33  51323,87 51492,39
qQ) UNS ® ID UNS ® FA ® AR ® AR 24 51349,29 51454,61
r) UNS ® ID UNS ® UNS ® AR ® AR 26 51332,66 51452,03
s)  UNS ® DIAG UNS ® FA ® AR ® AR 27  51281,72 51408,11
t)  UNS ® DIAG UNS ® UNS ® AR ® AR 29 51264,58 51405,01
u) UNS ® FA UNS ® FA ® AR ® AR 31  51169,58 51324,06
V) UNS ® FA UNS ® UNS ® AR ® AR 33 51164,82 51333,34
x) UNS ® UNS UNS ® FA ® AR ® AR 33  51150,34 51318,86
zZ) UNS ® UNS  UNS ® UNS ® AR ® AR 35 51146,41 5132897

€

G: matriz de variancias-covaridncias genéticas (G = G$24¢ @ GE<,); R: matriz de variancias-covariancias

ndo-genéticas ou residual (R = RE¥4¢ @ REY, @ RE™, ® REY ), Carac, Per, Lin e Col sio os indices
das matrizes referentes a T caracteres, P periodos, L linhas e C' colunas, respectivamente. ID: Identidade; DIAG:
diagonal; FA: fator analitico; AR: autoregressiva de primeira ordem; UNS: ndo-estruturada ; npagr: nimero total

de pardmetros no modelo. Os menores valores de AIC e BIC estdo evidenciados em negrito.
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Uma medida adicional foi a inclusdo de varidveis latentes climdticas que conectasse os pe-
riodos mais semelhantes. Para isso duas alternativas foram adotadas: a primeira foi a inclusdo de
somente duas varidveis latentes que conectasse os periodos climaticamente semelhantes (clima
favordvel e adverso) para ambos os periodos; a segunda foi a inclusdo de varidveis com a pres-
suposi¢ao de que tais condi¢cdes ambientais pudessem afetar de maneira distinta cada um dos
caracteres, ou seja, dois pares de varidveis latentes climdticas foram colocadas representando
periodos com condi¢des meteoroldgicas favordveis e adversas para cada um dos dois caracteres
respectivamente (7)1, 172, 73 € 74) da Figura 9b.

Ao longo do processo de selecdo, os modelos foram avaliados com base nos seus valores
de AIC e BIC'. Por fim, somente as relacdes estatisticamente significativas pelo teste z, fo-
ram deixadas no modelo. A exclusdo dos parametros foram feitas através do método stepwise
backward, onde os parametros foram retirados na ordem do mais ndo-significativo para o me-
nos. Tais parametros foram combinados de tal maneira que prevalecesse o modelo com menores
valores dos critérios de selecdo utilizados.

Valores de AIC' e BIC para os diversos modelos testados foram obtidos nesse processo,
mas os quatro principais (1°: modelo com todas relagdes estruturais plausiveis (Figura 9a); 2°:
modelo com 2 variaveis latentes climaticas; 3°: modelo com 4 variaveis latentes climaticas
(Figura 9b); e 4°: modelo com 4 variaveis latentes climaticas e somente relagdes estruturais sig-
nificativas (Figura 9¢)) obtiveram AIC de 912,50, 514,22, 106,5019 ¢ 101,66 ¢ BIC de 787,56,
396,33, 9,80 e —12.69, respectivamente. Com base nesses resultados, o modelo escolhido foi
0 4° (Figura 9c¢).Tal modelo apresentou valor de probabilidade (p-valor) igual a 3,14 x 1077,
probabilidade esta que segue distribui¢do aproximada de chi-quadrado (?).

Os valores dos efeitos e as respectivas significancias estatisticas dos parametros do modelo
sdo apresentados na Tabela 5. Por este modelo, as relagdes 3’s entre varidveis endégenas obser-
vadas (y) foram negativas nos seus efeitos de causalidade entre as varidveis didmetro no periodo
1 causando o didmetro no periodo 2 (fs;), altura no periodo 1 causando altura no periodo 2 (45)
e altura no periodo 3 causando didmetro no periodo 4 ((347), e positivas nos demais (334, F34,
Biss B26s P21, Ba7 € Pag)-

As covaridncias entre as varidveis latentes foram todas significativas, exceto a correlagdo
entre as varidvels latentes de clima favoravel sobre o didmetro (F* AV (D)) e a de clima favoravel
sobre a altura (F'AV (H)).

Os efeitos dos erros de perturbacdo (¢) das varidveis latentes climdticas sobre a varidvel
altura foram mais expressivos, sendo que o efeito de ¢ dos climas favordveis sobre esta varidvel

apresentou o maior valor entre todos. O menor efeito de ¢ foi o de clima adverso sobre a varidvel
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didmetro, sendo este aproximadamente 66 vezes menor que o maior (.

(a)

~~--___-___.,_ ______

favoravel
UK

v

»

C‘avoraveD

~~~~~~

BI5 B26

Figura 9 — Modelos estruturais para os dados fenotipicos. (a) modelo inicial com todas as pos-
siveis relagdes causais plausiveis. (b) modelo inicial com acréscimo de varidveis
latentes (1) conectando periodos com condi¢des climdticas semelhantes com seus
respectivos efeitos sob cada caridvel. (c) modelo final considerando somente as re-
lagdes estruturais significativas. D e H sdo o diametro e a altura, respectivamente,
nos periodos 1, 2, 3 e 4; y € o indicador das varidveis instrumentais observadas endo-
genas; [ é efeito das relacdes estruturais entre as variaveis y; ¢ € efeito residual sob
cada variavel y. Entre as setas, as setas de aresta lisa sdo referentes aos efeitos diretos
B’s e aos residuais ¢, as setas tracejadas sdo referentes aos efeitos A das varidveis
latentes sobre as varidveis observadas e as pontilhadas s@o as covariancias v entre as
varidveis latentes
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Tabela 5 — Efeitos dos parametros das relacdes estruturais do modelo estrutural fenotipico com
os respectivos P-valores de significancia testados pelo feste-Z e as respectivas dire-
coes destas relacdes

Parametro Efeito Erro Padrao estatistica z P-valor Relacido Estrutural

Bo1 —0,1216 0,0320 —3,7994 1,45x1074 D2 + DI
Bso 0,3027 0,1187 2,5498 1,08x1072 D3 «+ D2
B3 0,1510 0,0313 48269 1,39x10°6 D4 + D3
Bes —0,0653 0,0272 —2,3993 1,64x1072 H2 + H1
Bis 0,0766 0,0077 9,9281 3,14x10723 D1 «+ HI
Bag 0,0734 0,0126 5,8445 5,08x107? D2 + H2
P37 0,0615 0,0085 7,2586 3,91x10~ 13 D3 « H3
Bz —0,0193 0,0051 —3,7676 1,65x10~* D4 + H3
Bas 0,0575 0,0098 5,8943 3,76x107? D4 < H4
£1 0,0628 0,0252 2,4896 1,28x102 D1 « DI
E9 —0,0256 0,0063 —4,0670 4,76x107° D2 + D2
€3 0,2451 0,0326 7,5080 6,01x1014 D3 < D3
€4 0,1533 0,0149 10,2783 8,83x1072 D4 + D4
€5 7,4481 1,1705 6,3632 1,98x10°10 HI + HI
£6 —0,4487 0,2861 —1,5687 1,17x1071 H2 + H2
o 8,9840 1,2535 7,1673 7,65x10713 H3 < H3
£s 4,9200 0,5226 94146 4,75x102 H4 + H4
G 0,8337 0,0803 10,3774 3,14x1072®  FAV(D) <> FAV(D)
G 13,6274 1,6237 8,3928 4,75x10"Y"  FAV(H) + FAV(H)
G 0,2050 0,0294 6,9619 3.36x10"'2 ADV(D) <> ADV(D)
Ca 8,8516 0,8552 10,3499 4,19x10"% ADV(H) +> ADV(H)
Vo4 —0,5104 0,1136 —4,4916 7,07x107¢ ADV(H) +> ADV(D)
V10 0,2494 0,0406 6,1463 7,93x107'° ADV(D) + FAV(D)
V3a 4,9790 0,9340 5,3306 9,79x10~%  ADV(H) + FAV(H)

Os 3’s sdo efeitos das relacdes estruturais entre as variaveis endégenas observadas (y); e é efeito residual sob cada
variavel y; ¢ sdo os erros de pertubagio sobre as varidveis latentes; e 1) sdo as covariancias entre elas. D e H sdo o
diametro e a altura, respectivamente, nos periodos 1, 2, 3 e 4; FAV(D), FAV(H), ADV(D), ADV(H) sdo as variaveis

latentes climaticas especificas de cada caréter de crescimento.

4.4 Analise Genotipica

4.4.1 Mapeamento dos QTLs

Dos 263 individuos da populacdo de mapeamento, foram detectados 11 contaminantes com
base nos padrdes de segregacao alélica dos gendtipos, e por isso 252 foram utilizados no mape-
amento de QTLs.

De acordo com a abordagem de determina¢@o de threshold por permutagdo proposta por

Churchill e Doerge (1994), os valores em LOD-score ao nivel de 95% de probabilidade, refe-
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rentes aos caracteres didmetro e altura nas medicdes 1, 2,3 e 4 (D1, D2, D3, D4, H1, H2, H3,
H4) foram: 5,13, 4,66, 4,90, 5,12, 4,79, 4,99, 4,83 e 5, 05, respectivamente. E os valores dos
threshold’s para o didmetro total e altura total dos quatro periodos de incremento (D71 e HT)
foram 5, 19, 4, 49, respectivamente.

Com posse desses valores de threshold, foram mapeados um total de 13 QTLs considerando
as duas caracteristicas ao longo dos quatro periodos e no periodo total. Em que, 6 foram do
cardter didmetro e 7 do carater altura (Figura 10).

Os QTLs do carater didmetro foram encontrados nos grupos de ligacao 3, 5, 6b, 10, 16;
enquanto que os do carater altura, nos grupos 1, 5, 8, 10, 13. Nos fen6tipos de incremento em
diametro no periodo 3 e o incremento total em altura ndo foram detectados QTLs significativos
para o threshold utilizado.

No carater diametro, dos 6 QTLs encontrados, 2 QTLs foram coincidentes nos periodos
2 (D2) e 4 (D4), e 2 QTLs foram mapeados para o incremento total considerando os quatro
periodos avaliados.

Para o cardter altura, todos os 7 QTLs mapeados estdo relacionados com os incrementos
periddicos. Nenhum foi QTL foi encontrado para o incremento total dos quatro periodos.

Quando consideradas as duas caracteristicas, nenhum QTL foi encontrado exercendo efei-
tos pleiotropicos entre elas, embora haja indicativo de que os QTLs 5 e 12 sejam um mesmo
QTL, isso por estarem muito proximos no grupo de ligagdo 10, estando ambos contidos em um
intervalo menor que 6 cM.

Considerando os 13 QTLs totais, o grupo de ligacdo que foi encontrado mais QTLs foi
o grupo 10, com 5 QTLs (QT' L4, QTL5, QT L6, QTL8 e ()T L12), os demais grupos apre-
sentaram somente um QTL. Os QTLs apresentaram diferentes padrdes de segregacdo para as
diferentes caracteres de crescimento periddico. Esses padroes variaram entre 1:1, 3:1, 1:1:1:1 e
1:2:1. Os QTLs QT' L4, QT L7, QT L11, QT L12 e QT L13 foram coincidentes com marcadores,

enquanto que os demais foram encontrado em intervalos entre marcadores (Tabela 6)
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Figura 10 — Dentre os 23 grupos de ligacdo mapeados, foram encontrados um total 13 QTLs (localizados acima de cada tridngulo amarelo) para
o diametro e altura ao longo dos periodos e no periodo total de crescimento, distribuidos em 8 grupos. As cores: verde, azul, bege,
vermelho e preto representam os incrementos nos periodos 1, 2, 3 e 4 e o incremento total nos quatro periodos para os dois caracteres.
As linhas tracejadas nos graficos correspondem aos valores LOD-score do threshold para cada cardter em cada periodo calculados com
base na abordagem de Churchill e Doerge (1994)
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Tabela 6 — QTLs mapeados para os componentes periddicos de crescimento (didmetro e altura)
e periodos totais para ambas caracteristicas

Fendtipo QTLs Marcador proximo GL Posicdo (cM) Segregacdo Fase

D1 QTL1 A2317-HB155 5 94,00 1:2:1 P?Pt x Q'Q?
QTL2 TAs2225-HBE64 16 32,00 3:1 PP? x Q'Q?

D2 QTL3 TAs2264-HB24 3 61,00 1:2:1 Q' Q?
QTL4 T2617 10 38,72 1:2:1 P?P' x Q'Q?
QTLS T2612-HBEY%4 10 104,00 1:2:1 P1P? x Q201

D4 QTL3 TAs2264-HB24 3 61,00 1:1:1:1 PlP? x Q'Q?
QTL4 T2617 10 38,72 1:2:1 P?P! x Q'Q?

HI QTL6 HBE204 10 165,72 1:2:1 Plp?
QTL7 T2597 13 23,04 3:1 P?Pl x Q*Q*

H2 QTLS A2481-HB151 10 1,00 3:1 P?P' x Q?Q*

H3 QTL9 TAs2557-HB197 1 112,00 3:1 PP? x Q?Q*
QTL10 T2636-HB1 5 20,00 1:2:1 PP? x Q'Q?
QTL11 A2525 8 174,23 3:1 PlP? x Q*Q*

H4 QTL12 HBEY%4 10 109,76 1:1 pPlp?

DT QTL2 TAs2225-HBE64 16 32,00 1:2:1 PlP? x Q'Q?
QTL13 T2449 6b 0,00 1:2:1 PlP? x Q*Q*

DI, D2, D4, DT, HI1, H2, H3, H4 sdo os incrementos em diametro e altura nos periodos 1, 2, 4, total, 1,2,3 e 4
respectivamente. GL sdo os grupos de ligacdo em que os QTLs foram encontrados; cM € a unidade de distancia no
GL em centi-Morgan; P é o parental PB217, Q é o parental PR255; P! e Q' apresentam efeito positivo (aumentam
o valor fenotipico) e P? e Q? apresentam efeito negativo (reduzem o valor fenotipico)

4.4.2 Modelo Estrutural Genético

Neste momento, os QTLs significativos obtidos pela metodologia CIM, foram incorporados
ao modelo estrutural fenotipico, com o objetivo de se obter as estimativas dos efeitos causais
genéticos sobre os fendtipos de crescimento estudados.

Do total de 12 QTLs mapeados para as 8 varidveis de crescimento periddico em diametro
e altura, 8 obtiveram efeitos significativos, sendo eles: QT'L3, QT L4, QT L5, QT L6, QT L9,
QTL10, QTL11 e QT L12 (Figura 11).

Os efeitos aditivos dos parentais PB217 e PR255 («; e ai) e o efeito devido a dominancia

intra-loco (0) presentes em cada QTL evidentemente apresentaram valores de significancia di-
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ferentes, sendo que, somente alguns destes efeitos especificos de cada QTLs permaneceram no
modelo, os outros foram retirados por ndo demonstrarem efeito estatisticamente significativo.

Considerando o crescimento em didmetro, somente permaneceram no modelo os efeitos dos
QTLs sobre o crescimento em periodos de menores temperaturas e menores indices pluviométri-
cos (Periodo 2 e 4), além disso, somente os efeitos do parental PR255 (yo3(v2), Yaz(2), y24(v2),
vaa(a) € y25(2)) revelaram efeitos causais sobre estes fendtipos. Os QTLs que apresentaram
relacdo causal sobre o didmetro nestes dois periodos foram o Q7T'L3, QT L4 e o QT L5.

Considerando o crescimento em altura, permaneceram no modelo predominantemente os
efeitos aditivos do parental PB217 (7y79(aq), y711 (1), Ys12(v1) € somente 0 y710(v2)) e os efeitos
devido & dominéncia (v56(9), 179(d), 1812(5)). Os QTLs que apresentaram relagdo causal nesta
caracteristica foram o QT'L6, QT L9, QT L10, QT L11 e o QT L12 Tabela 7).

Quando verificamos a magnitude dos efeitos, os QTLs com rela¢do causal sobre as varia-
veis periddicas de altura apresentam valores maiores que os QTLs com relagdo causal sobre as
varidveis periddicas de didmetro, porém estes QTLs também obtiveram maiores valores de erro
padrdao da média.

Todos os efeitos aditivos de ambos parentais forneceram valores positivos, com excecdo do
QTLS5 que apresentou efeito significativo negativo para o parental PB255 (QT'L5,,,). Todos os
efeitos devido a dominéncia 9, sem excegdo, apresentaram valores negativos (Tabela 7).

Os valores dos parametros estruturais [ entre os varidveis endogenas e os efeitos residuais
¢ destas varidveis, assim como, os erros de perturbacdo ( das varidveis latentes e as estimativas
de covariancia (1)) entre os erros de perturbacdo destas, permaneceram bastante semelhantes aos
valores obtidos no modelo estrutural fenotipico (Tabelas 5 e 7).

Alguns efeitos indiretos dos QTLs sobre determinados fendtipos foram detectados (Tabela
8). Mesmo aqueles fenétipos que nao possuam relagao causal direta com QTLs podem sofrer a
influéncia deles por meio de outras vias. Os caracteres de crescimento em diametro nos periodos
1 e 3 e altura no periodo 2 sdo casos em que ndo foi possivel observar acdo significativa de QTLs,
mas apresentam efeitos indiretos de alguns QTLs.

Também foi possivel observar que alguns QTLs exerceram acao indireta sobre os fendtipos
com magnitude pequena, porém muito proxima a algumas relacdes causais diretas significativas,
como € o caso dos efeitos dos QTLs Q7T'L9,,,, QT L9s, QT L10,,, QT L11,, sobre o cariter
didmetro no periodo 3 e do QT L6s no caracteres didmetro no periodo 1 e altura no periodo 2

(Tabela 8).
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Figura 11 — Modelo estrut