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Modelos computacionais para a simulacao
do programa nacional de melhoramento

de trigo

A modelacao computacional aplicada ao melhoramento do trigo permite testar a viabilidade
da introducédo de novas metodologias no programa convencional, como a Selecdo Gendomica,
através das projecoes a médio/longo prazo dos ganhos de producédo das novas variedades nos

diferentes cenarios.
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O melhoramento de plantas explora, atra-
vés da selecio artificial, a variabilidade ge-
nética existente dentro de uma populagio
- cruzando ao longo de varias geracdes os
melhores individuos (i.e., aqueles que sdo
portadores de caracteristicas desejadas do
ponto de vista agrondmico), e impedindo a
reproducio entre os restantes. Como conse-
quéncia desta metodologia, a frequéncia dos
genes responsaveis pela transmissao dessas
qualidades aumenta a cada geracio, fazen-
do com que a semelhanca genética entre os
individuos seja cada vez maior e, no limite,
tenda para a homozigocidade. A capacidade
de aumentar a eficiéncia de um programa
de melhoramento é, portanto, diretamen-
te proporcional a variabilidade genética
disponivel (condicionada pela interacio
genética-ambiente) e a frequéncia de genes
superiores nas populacdes segregantes, de
onde se selecionam progenitores.

O processo de selecao e melhoramento con-
vencional, contudo, nio tem sd aspetos po-
sitivos. Para que se possa obter uma nova
variedade melhorada é necessario emas-
cular e polinizar manualmente dezenas
de plantas selecionadas. Posteriormente, é
preciso colher, semear, observar e registar
o comportamento agronémico de milhares
de individuos, em diferentes contextos am-
bientais, ao longo de cerca de uma dezena
de geracdes (Figura 1).

Ainda assim, ao cruzar plantas genetica-
mente distintas, ndo sdo sé as caracteristicas
desejadas que sdo propagadas a descendén-

cia. Genes diferentes que induzam compor-
tamentos agronémicos opostos, mas que se
encontrem localizados no mesmo cromosso-
ma, e com uma forte ligagcdo genética, ou se-
ja, proximos fisicamente, sio normalmente
herdados em bloco. Isto acontece porque es-
ta relagido de proximidade entre genes é ex-
tremamente dificil de quebrar por recombi-
nacgio espontinea/natural e, como tal, quan-
do parte desses genes definem caracteristi-
cas indesejaveis ou tém o poder pleiotrépico
de neutralizar a expressao de outros genes
importantes, o ganho genético efetivo obti-
do através do melhoramento convencional
é afetado. Este fendmeno é particularmente
dificil de circunscrever quando associado ao
melhoramento de um atributo sob regulagio
poligénica, e agrava-se com o aumento da
ploidia (n, nimero de cromossomas homo-
logos caracteristico de uma espécie). Como
exemplos paradigmaticos desta condigio
destacam-se o trigo-duro (T. turgidum var.
durum) e o trigo-mole (T. aestivum), duas
espécies cuja base genética é constituida
por dois (Tt: n=7,+7;) e trés (Ta: n=7,+75+7p)
subgenomas diploides distintos, ou seja, pa-
ra cada um dos seus cerca de 36 mil genes
existem, respetivamente, quatro e seis co-
pias potencialmente diferentes [2].

Assim se percebe como é dificil e moroso fa-
zer melhoramento genético de um atributo
poligénico, como, por exemplo, a produtivi-
dade, e por que razio os melhoradores pre-
cisam de testar milhares de plantas, ao lon-
go de varios anos e em condi¢cdes ambien-
tais diferentes, para que se possa obter uma
nova variedade melhorada, porque: 1) para
além de ser impossivel reunir, com um tinico
cruzamento, toda a superioridade genética
de dois progenitores quando cada um deles
apenas contribui para a fecundacio com me-
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Figural- Esquema do programa de melhoramento convencional
- Selecdo por Pedigree.

Fase | - Criacéo de variabilidade através de novos cruzamentos
parentais (F1) e selecdo de segregantes (F2);

Fase Il - Desenvolvimento e selecdo de potenciais linhas varietais;
Fase Ill - Ensaios de rendimento em diferentes condi¢es
ambientais.

Adaptado de [1]

tade dos seus cromossomas homologos; 2) é,
também, preciso garantir que a qualidade do
fundo genético de um progenitor elite ndo é
prejudicada com a introducdo de variantes
alélicas indesejadas do outro progenitor.

O problema é de tal modo complexo que tem
exigido da ciéncia e da comunidade cienti-
fica um esforco constante para encontrar
solucdes inovadoras, de baixo custo, e nu-
ma conjuntura climitica em mudanca. No
entanto, a introducdo de modificagdes nu-
ma estrutura complexa como um programa
de melhoramento, mesmo que feitas com a
intencao de potenciar a sua eficiéncia, acar-
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reta riscos, custos e tempo.

Neste contexto, a simulagido computacional
- um conjunto de instrucdes (modelos ma-
tematicos), definidos por um programador e
executadas por uma unidade computacional
- oferece uma série de vantagens ao permi-
tir testar, in silico, inimeros cenarios teori-
cos diferentes sem que haja a necessidade de
fazer investimentos financeiros avultados
na aquisi¢cio ou realocacio de recursos, sem
comprometer o normal funcionamento da
estrutura ja implementada, e a funcionar em
velocidade de cruzeiro, e sem ter de aguar-
dar anos pelos resultados de cada um dos
cenarios em teste para poder tomar decisdes
que levem ao incremento do rendimento do
programa. Mais, no campo existe sempre a
possibilidade de ocorréncia de fenémenos
meteoroldgicos extremos, incéndios dificeis
de controlar, ou uma proliferacdo atipica
de pragas/doencas que podem facilmente
levar a devastacio de parte significativa ou
da totalidade dos ensaios em curso. Nesta
situacdo, seria impossivel fazer uma anali-
se integral das condi¢des em teste e retirar
as conclusGes respetivas, o que implicaria
recomecar tudo de novo no ano seguinte.
Assim, por meio de simula¢Ges computacio-
nais é possivel obter uma resposta prévia e
independente, que analisa a validade intrin-
seca de cada estratégia, sem que o resultado
da sua analise esteja subordinado a incerte-
za das condicdes em campo. Posteriormen-
te, com base nessa informacio, o melhora-
dor pode ponderar e decidir qual das abor-
dagens é mais util implementar no terreno
- poupando, assim, tempo e recursos.

As simulacdes computacionais sdo, por-
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tanto, 6timas ferramentas para descrever e
comparar cenarios tedricos. Contudo, para
que possam recriar com precisio diferentes
cenarios reais, o modelo-base tem de obe-
decer a um conjunto de requisitos. Em pri-
meiro lugar, é essencial que o modelo esteja
calibrado para as condicoes em estudo. De
seguida, este devera ser submetido a uma
fase de verificacdo que garanta que esta a
operar como o esperado. Posteriormente,
quando o modelo j4 se encontra operacional,
é preciso valida-lo. A validacdo passa pela
simulacao de varios casos conhecidos e pe-
la comparacio dos resultados assim obtidos
com observacgdes reais. Quanto maior for a
semelhanca entre os dados simulados e os
dados reais, para diferentes cenarios, mais
preciso é o modelo. Durante a fase de vali-
dacdo, poderd ser necessario fazer varios
ajustes na parametrizacdo do modelo, para
que os resultados simulados se aproximem
cada vez mais dos valores reais. Este proces-
so iterativo de ajustamento é fundamental
para a producao de resultados realistas. Se
estes passos nio forem meticulosamente
executados, é muito provavel que a simula-
¢do produza resultados imprecisos e que as
suas previsdes sejam intuteis. Por fim, ha que
avaliar a reprodutibilidade dos resultados,
ou seja, é preciso testar se a simulacio, tal
como foi delineada, produz resultados uni-
formes, independente das condicdes iniciais
e do numero de vezes que é executada. Tal
é conseguido através do recurso a funcoes
geradoras de niimeros aleatdrios, que produ-
zem diferentes condicdes iniciais para um
ou mais parametros, de cada vez que a si-
mulacao é executada. O Burn-in é um termo
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Figura 2 - Simulacéo do programa convencional de melhoramento de trigo do INIAV (Elvas). Fase de testes — Burn-in: Painel superior
esquerdo - ficheiro (script) central que compila todas as instrugdes necessarias a simulacéo. Painel superior direito — conjunto de
parametros da simulagdo. Painel inferior esquerdo — monitor de controlo das etapas de simulagéo. Painel inferior direito — resultados
graficos: projecdes a 20 anos para os ganhos genéticos médios das novas variedades (esquerda) e a variancia genética das novas

variedades (direita). Software utilizado: R [3], AlphaSimR [4, 5]
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muito utilizado em computacao para descre-
ver as primeiras iteragdes de uma simulacao,
quando sdo usados geradores de numeros
aleatérios. Enquanto nio for ultrapassada a
fase de Burn-in, os resultados da simulagido
estdo ainda sob grande influéncia das condi-
¢Oes aleatorias iniciais e, por isso, sao alta-
mente variaveis. A medida que as iteracdes
se vao sucedendo, o modelo afasta-se cada
vez mais das condi¢des iniciais e comeca a
convergir para um valor de previsio unifor-
me (Figura 2). E nesta altura que é possivel
avaliar a reprodutibilidade do modelo.
Consoante a complexidade do modelo e a
capacidade de processamento disponivel,
as simulacdes podem demorar alguns se-
gundos, minutos, horas ou dias a correr, no
entanto, desde que cumpridas todas as eta-
pas de calibracio, verificacio e validacao,
a simulacio computacional pode ser um
grande aliado do melhorador.

Por esta razdo, o INIAV estd a implemen-
tar a construcido de um modelo de simu-
lacdo estocastica [3, 4, 51 do programa de
melhoramento de trigo, sediado no polo
de Elvas (antiga Estacdo Nacional de Me-
lhoramento de Plantas), no Ambito do pro-
jeto FASTBREED (ALT20-03-0145-FEDER-
-000018) (Figura 2). Através desta nova
ferramenta bioinformatica, ir-se-a testar a
introdugio da Selecio Gendmica em dife-
rentes fases do programa de melhoramento
e aferir qual a melhor estratégia a adotar,
para otimizar a afetagio de recursos, maxi-
mizar o ganho genético a médio/longo pra-
zo e acelerar o desenvolvimento de novas
variedades melhoradas. Esta sera a estraté-
gia do melhorador do futuro, que comeca
agora, ao servico da garantia do alimento e
da sustentabilidade. @
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